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OZET

GUNES ISINIM SIDDETININ YAPAY SINIR AGLARI VE GENETIK
ALGORITMA YONTEMLERIYLE TAHMINI VE PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRILMASI: ADANA LI ORNEGI

Giilizar Gizem TOLUN
Yiiksek Lisans, Enerji Sistemleri Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Dog. Dr. Yusuf Alper KAPLAN

Temmuz 2022, 77 sayfa

Niifus ile paralel olarak artig gdsteren enerji ihtiyaci problemine uzun yillar ¢éziim
olarak goriilmiis fosil yakitlar, karsilanamayacak boyutlara ulasan maliyetler ve
cevreye verdigi geri donililemez zararlar sebebiyle, yerini yenilenebilir enerji
kaynaklarma  birakmaya  baslamistir.  Yenilenebilir  enerji  kaynaklarinin
sirdiiriilebilirligi, ¢cevre dostu olmasi ve giiniimiiz diinyasinin enerji agigin1 karsilama
potansiyeli gbz Onilinde bulunduruldugunda, bu kaynaklar popiilerligini artan bir
ivmeyle devam ettirmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda, iilkemizin
cografik avantaji ile en ¢ok tercih edilen kaynaklardan biri olan gilines enerjisi tabanl
yatirimlar ve giinliik hayatimizdaki kullanimi artis gostermektedir. Kiiresel gilines
1s1inim siddeti, giines enerjisi ile alakali en 6nemli parametrelerden biri olup Slgiimi
olduk¢a zahmetli ve maliyetlidir. Bu dezavantajlar dikkate alindiginda tahmin ve
modelleme segenekleri gilines enerjisi ile alakali ¢aligmalar ¢atis1 altinda Onem
kazanmaktadir. Bu ¢alismada, Adana ili i¢in 2015-2021 yillarina ait hibrit veri setinin
kullanildig1, MATLAB ortaminda Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Genetik Algoritma
(GA) algoritmalar1 aracilifiyla kiiresel giines 1smim siddeti tahmini yapilmistir.
Ayrica, bu iki algoritmanin kararlilik katsayilari dikkate alinarak bir performans
karsilastirilmasina yer verilmistir. Calismanin sonucunda, kiiresel giines 1s1nim siddeti
tahmininde GA algoritmasinin YSA algoritmasima kiyasla daha basarili bir sonug
verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Giines Isinim Siddeti, Yapay Sinir Aglari, Genetik Algoritma.



ABSTRACT

ESTIMATING OF SOLAR RADIATION WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND GENETIC ALGORITHMS AND COMPARISON OF
PERFORMANCES: ADANA PROVINCE EXAMPLE

Giilizar Gizem TOLUN
M. Sc., Department of Energy Systems Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Yusuf Alper KAPLAN

July 2022, 77 pages

Fossil fuels, which have been considered as a solution to the problem of increasing
energy demand in parallel with the population for many years, have begun to leave
their place to renewable energy sources due to their unaffordable costs and the
irreversible damage they cause to the environment. Considering the sustainability,
environmental friendliness, and potential of satisfying the energy deficit of today's
world, these resources continue to gain popularity. Among the renewable energy
sources, solar energy-based investments, which is one of the most preferred sources
due to the geographical advantage of our country, and its utilization in our daily lives
are ascending. Global solar radiation is one of the most important parameters related
to solar energy, and its measurement is quite laborious and costly. Considering these
disadvantages, estimation and modeling options gain importance under the roof of
studies related to solar energy. In this study, global solar radiation estimation has been
achieved through Artificial Neural Networks (ANN) and Genetic Algorithms (GA)
algorithms in the MATLAB environment, using the hybrid data set for the years 2015-
2021 for Adana province. In addition, a performance comparison is given by
considering the coefficient of determination of these two algorithms. As a result of the
study, it has been observed that the GA algorithm performed a more successful result
compared to the ANN algorithm in estimating the global solar radiation intensity.

Keywords: Global Solar Radiation, Artificial Neural Networks, Genetic Algorithms.
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1. GIRIS

Giines, kiiresel ekosistem i¢in en 6nemli enerji kaynagidir. Glines enerjisi diinyadaki
fiziksel ve kimyasal siirecleri diizenler. Giinesten diinyaya gelen enerji, sadece
canlilarin hayatta kalabilmesi i¢in diinyay1 1sitmakla kalmayip, buharlagma, kar ve
buzullarin erimesi, bitkilerin yetigsmesi ve tarim yapilabilmesi gibi farkli alanlar glines
tarafindan saglanan hidrolojik déngiiniin temel parametreleridir. Diinya'ya gelen veya
Diinya'dan yansiyan enerjilerdeki degisimler ve bu degisimlerin yol acabilecegi
sorunlar, kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi gibi konularin tim diinyada 6nemini
korumaya devam etmesinin temel nedenidir [1]. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan
enerji iretilmesi CO; emisyonlarint azaltmak ic¢in atilmis adimlarin basinda
gelmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda 6nemli bir yere sahip olan giines
enerjisi hem giivenlik hem de ¢evre agisindan tercih edilir bir hale gelmistir. Giines
enerjisi diinyaya insanlhigin ihtiyag¢ duydugundan daha fazla enerji saglayabilen
alternatif bir enerji kaynagidir. Bu o6zellikleri tiikkenen enerji kaynaklar1 karsisinda
giines enerjisini, en Onemli alternatif enerji kaynagi haline getirmektedir [2]. Ayrica
giines enerjisinin giinliik hayatimizdaki rolii de g6z ardi edilemez. Giines enerjisi,
termal enerji, su 1sitma, damitma, tarim ve hayvansal {riinlerin kurutulmasi veya

elektrik enerjisi tiretimi gibi farkli birgok alanda kullanilabilmektedir.

Giinesin i¢ kisminda ¢ok yogun gazlar bulunur ve niikleer enerji disindaki diger enerji
tiirlerinin ana kaynagini olusturur. Bu enerji termoniikleer enerji olarak tanimlanabilir.
Giineste hidrojenin helyuma doniistiigii ve kiitle farkinin 1s1 enerjisine doniiserek
uzaya yayildig1 fiizyon reaksiyonlart meydana gelir. Giinesteki reaksiyonlarla iiretilen
enerjinin bir kismi diinyaya ulasan gilines radyasyonudur. Atmosferin dis yiizeyine
ulasan enerji 173104 kW /m? iken, diinyaya ulasan deger 1395 kW /m*’ye
diigmektedir. Atmosfer disindaki radyasyon degeri 1367 W /m?’dir ve bu deger,
azalmalar meydana gelmeden Once gilines sabiti olarak almir. Atmosferin dis
ylizeyinden azalarak yeryiiziine ulasan enerji, insanligin ihtiya¢ duydugu enerjinin

milyarlarca katidir [2].

Giines 151n1m siddeti veya giines radyasyonu, giines tarafindan yayilan radyan enerjidir

ve iyonlagma tabakasinin bittigi noktada atmosfere giris yapar. Giines 1sinlarimin bir



kismi yeryliziine ulasmadan oOnce farkli yonlerde sagilir ve atmosferdeki bazi
molekiiller tarafindan emilir, bu durum giines 1sinlarinin enerji kaybetmesine neden
olur. Farkli yonlere sagilan giines 1sinlar1 difiiz radyasyon olarak adlandirilir. Bu
radyasyonun bir kismi uzaya geri yansir, bir kismi ise diinyaya ulasir. Diinya yiizeyi,
yansima noktasiin sicakligindan dolayr farkli dalga boylarinda yansitir. Yoniini
degistirmeden dogrudan diinyadan gelen radyasyona direkt radyasyon olarak
adlandirilir. Temelde yiizeye gelen giines 1siniminin bir kismi yiizey tarafindan emilir,
bir kismui yansir ve bir kismi da ylizeyden gecer. Egimli bir yiizeydeki kiiresel giines

radyasyonu, dogrudan ve daginik 1ginlarin toplamidir [3].

1.1. Tezin Amaci

Kiiresel 1sinma, iklim degisikligi, sera gaz1 emisyonlarindaki artis gibi glinlimiiziin géz
ard1 edilemeyen gerceklerinde rolii bulunan fosil yakitlar, tiikenme egilimi gostermesi
ile birlikte yerini yenilenebilir enerji kaynaklarina birakmaya baglamistir. Giines
enerjisi ise bu yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda en giivenilir olan ve
poptilerligini koruyan kaynaklardan bir tanesidir. Miihendisler, mimarlar ve giftgiler
icin giines 1simim siddeti ile ilgili dogru veriler, gilines enerjisi sistemlerinin
tasariminda Onemli bir paya sahiptir. Diinya capindaki ¢ogu meteoroloji hizmeti,
giineslenme stiresini ve hava sicakligin1 6lger, ancak diinya ¢apinda giines 1sinim
siddeti Slgiimleri ¢ok nadirdir ve bazi bilgiler eksiktir. Istasyonlarin bulunmadig
yerlerde giines 1s1n1m siddetinin tahmin edilmesi de bu noktada 6nem kazanmaktadir.
Literatiirde giines 1sinimini1 tahmin etmek i¢in YSA, GA, makine 6grenmesi gibi farkli
metotlar kullanilarak yapilan tahmin ¢alismalari incelenmistir. Bu ¢alismada YSA ve
GA kullanilarak Adana ili meteorolojik verileri ile kiiresel glines 1s1n1m siddeti tahmini

yapilmast amaclanmastir.

1.2. Tezin Ana Hatlar

Bolim 2°de YSA, GA ve glines 1sinim siddeti tahmininde kullanilmis olan diger
yontemler ile yapilan ¢aligmalar1 iceren genis kapsamli bir literatiir taramasina yer
verilmistir. Boliim 3’°te tahmin ¢alismamizda ¢ikt1 olarak elde edilmek istenen giines

1sinim - siddeti tanimlanmis ve detayli bir sekilde fiziksel 6zellikleri, parametreleri,



Olciim cihazlar1 agiklanmigtir. Materyal ve Metot basligi ile Boliim 4’te kiiresel gilines
1sinim siddetinde kullanilmis olan YSA ve GA algoritmalari tanimlanmis, kullanim
alanlarindan bahsedilmistir. YSA igerisinde kullanilmis olan ¢ok katmanli algilayici
tabanli Geri Yayilim (GY) algoritmasinin matematiksel islemleri ve devaminda
GA’nin daha somut anlasilabilmesi i¢in matematiksel bir 6rnek verilmistir. Boliim 5°te
uygulama kismina gegilmis, YSA ve GA ile giines 1sinim siddeti tahmini sonucunda
elde edilen ciktilar paylasilmistir. Tahmin prosesi yillik ve 4-aylik olmak iizere
yapilarak egitim ve test sonuglarina alt basliklarda yer verilmistir. Bu boliimiin son
kisminda, YSA ve GA kullanilarak yapilan tahmin performanslarinin
karsilagtirilmasina yer verilmistir. Son bolim olan Bolim 6’da ise bu g¢alisma
sonucunda elde edilmis biitiin ¢iktilar degerlendirilmis, ¢alismanin ana amaci olan

YSA ve GA algoritmalarinin tahmin prosesindeki performanslari degerlendirilmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Gilines 1s1mim siddeti modellenmesi ile ilgili ¢alismalar literatiirde 6nemli bir yer
tutmaktadir. Bu tezin amaci, yaygin olarak goriilen YSA kullanilarak gerceklestirilen
modellemelerin yani sira, genetik algoritmayr da bu kiimeye ekleyerek literatiirde
nadir rastlanacak olan bir karsilastirma g¢alismasi ortaya koymaktir. Calismanin
detaylarina gecilmeden Once, bu konuya benzer literatiirde bulunan ¢alismalar
incelenmis ve smiflandirilmistir. ' YSA yontemi kullanilarak yapilan literatiir
caligmalari, GA yoOntemi kullanilarak yapilan literatiir caligmalari, YSA-GA
yontemleri kullanilarak yapilan literatlir ¢alismalari ve farkli (diger) yontemler
kullanilarak yapilan literatiir calismalar1 olmak {izere dort alt baslikta

siniflandirilmastir.

2.1. YSA Yontemi Kullanilarak Yapilan Literatiir Calismalari

Antonopoulous vd., giines radyasyonunu (R,) tahmin etmek i¢in bir¢ok ampirik

denklem ve yontem kullanilmis ve Onermislerdir. Yazarlar ¢alismalarinda, giines
1sinimini tahmin etmek i¢in Hargreaves yontemi, YSA teknolojisi ve ¢oklu dogrusal
regresyon yontemleri (MLR) gibi ampirik denklemler kullanmislardir. Calismada,
Kuzey Yunanistan'daki Aristotle Universitesi Ciftligi ve Amintaio istasyonlarindan
alinan hava sicaklig1, radyasyon, nem ve riizgar hizinin giinliik meteorolojik dl¢iimleri,
giines radyasyonu modellerini tiiretmek i¢in kullanilmistir. Calisma sonucunda, ayni
girdi degiskenlerini kullanan MLR modellerine kiyasla YSA modellerinden elde
edilen sonuglarin daha tutarli oldugu sonucuna varilmistir [4]. Kaba vd., Tirkiye'de
bulunan 30 istasyon iizerinden solar radyasyonu (SR) tahmin etmek i¢in bir derin
ogrenme (DL) yontemi kullanmiglardir. Girdi 6znitelikleri olarak astronomik faktor,
diinya dis1 radyasyon ve iklim degiskenleri, giineslenme siiresi, bulut ortiisii, minimum
sicaklik ve maksimum sicaklik kullanilmis ve ¢ikt1 solar radyasyon olarak elde
edilmistir. Modelin egitimi ve test edilmesi i¢cin 2001-2007 yillarin1 kapsayan 34
istasyonun veri setleri sirasiyla kullanilmis ve simiile edilen degerler yer-gergeklik

degerleri ile karsilastirilmistir. Genel belirleme katsayisi, hata ortalama karekokii ve
ortalama mutlak hata sirastyla 0.980, 0.78 Mj/m?/giinve 0.61 Mj/m?/gin olarak

hesaplanmaistir. Sonug olarak, DL modeli, giinliik kiiresel SR'yi tahmin etmek i¢in ¢ok



kesin ve karsilagtirilabilir sonuglar vermistir [5]. Boussaada vd., PV dizilerini igeren
elektrik sistemlerinin yonetimini gelistirmek i¢in sistemlerin modellenmesi ve tahmini
ile ilgilenmistir. Mevcut teknikler arasinda yapay sinir aglari, giines i1siniminin
tahmininde iyi bir tahminleyici olarak performansini kanitlamistir. Bununla birlikte,
mevcut sinir ag1 modelleri, ¢calismalarinda analiz edilenler gibi belirli durumlarin
gereksinimlerini karsilamamaktadir. Yazarlar tarafindan sunulan ¢alismanin amaci,
tamamen yenilenebilir kaynaklar kullanan bir yaris yelkenlisine elektrik saglamaktir.
Calisma kapsaminda gelistirilen ¢6ziim ile, yatay bir yiizey tizerinde dogrudan giines
1sinimini tahmin edilmesi hedeflenmistir. Bunun i¢in de ¢alismada, Dogrusal Olmayan
Otoregresif Eksojen (NARX) sinir ag1 kullanilmistir. Sonuglar, sinir aginin egitim
asamasinin periyodik olarak gerceklestirildiginde en iyi tahmin performansinin elde

edilebilecegini gostermektedir [6].

Meenal ve Selvakumar, Destek Vektor Makinesi (SVM), YSA ve farkli giris
parametreleri kombinasyonu ile ampirik giines radyasyonu modellerinin dogrulugunu
degerlendirmeyi amaglamiglardir. Parametreler arasinda ay, enlem, boylam, parlak
giines saati, giin uzunlugu, bagil nem, maksimum ve minimum sicaklik bulunmaktadir.
Bu calisma, Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) yazilimi
kullanilarak en ¢ok etkileyen girdi parametreleriyle Hindistan'daki farkli sehirler i¢in
aylik ortalama giinliik kiiresel giines radyasyonunun (GSR) tahminine odaklanmuistir.
En c¢ok etkileyen girdi parametresine sahip DVM modeli, YSA ve ampirik
modellerden daha iyi performans gostermistir. Tahmini yillik GSR, ¢ok ¢esitli giines

enerjisi uygulamalar igin yeterince hassas olan 17 ila 22 MJ/m?/giin arasinda

degistigi gozlenmistir [7]. Celik vd. calismalarinin temel amaci olarak, Tirkiye'nin
Dogu Akdeniz Bolgesi i¢in verimli bir giines radyasyonu tahmini gerceklestirmek icin
yapay sinir ag1 modelinin performansini optimize etmeyi belirlemistir. Sunulan model,
yapay sinir ag1 modellerinin, yaygin olarak bulunan verileri kullanarak aylik ortalama
giinliik kiiresel giines radyasyonu tahmininde umut verici oldugunu gostermektedir.
Sunulan model, tahmin edilen ve Olgiilen degerler arasinda dstiin bir iligki
saglamaktadir. Test sonuclari, optimize edilmis yapay sinir ag1 tahminleri ile test veri
kiimeleri i¢in Olgtlilen degerler arasindaki belirleme katsayisinin ve ortalama mutlak
yiizde hatasinin sirasiyla %99 ve %5'ten yliksek oldugunu goéstermistir [8]. Citakoglu

calismasinda, ilk olarak, varyans enflasyon faktorleri analizi sonucunda, giines enerjisi



tahmini i¢in takvim ay1 sayist (M ), diinya dis1 radyasyon (R,), ortalama hava
sicakligt (T,.,,) ve ortalama bagil nem (RH, ) anlamli agiklayici degiskenler olarak

belirlemistir. Ikinci olarak ise ¢alismada, ANFIS ve ANN modelleri kullanilarak girdi
degiskenlerinin ¢esitli kombinasyonlar1 incelenmistir. Daha sonra, uyarlanabilir noro-
bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), YSA ve MLR modellerinin ve Angstrom, Abdalla,
Bahel ve Hargreaves-Samani ampirik denklemlerinin dogruluklar1 birbirleriyle
karsilagtirilmistir. Nihai sonuglar, YSA modelinin Tiirkiye'deki giines radyasyonu
tahmininde ANFIS ve MLR modellerinden ve ampirik denklemlerden daha iyi

performans gosterdigini gostermistir [9].

Gairaa vd., makalelerinde, giinliik kiiresel glines 1sinimin1 tahmin etmek i¢in dogrusal
otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modeli ile dogrusal olmayan YSA modelini
birlestiren yeni bir birlesik model 6nermiglerdir. Bu yaklasimin temel 6zelligi, her iki
modelde de bulunan avantajlari yakalama giicline sahip olmasidir. Elde edilen
sonuclar, ortalama mutlak hata (MPE) acisindan ARMA ve ANN modellerine gore
birlesik modelde, ilk bdlge i¢in sirasiyla yaklasik %18,1 ve %2,7, ikinci bolge igin
sirastyla yaklasik %27,26 ve %1,39'luk bir gelisme gostermistir. Ayrica ARMA ve
ANN modellerine gére RMSE degerlerinde ARMA ve ANN modellerine gore
sirasiyla yaklasik %17,1 ve %3,59 oraninda bir dislis goézlemlenmistir [10].
Neelamegam ve Amirtham’in ¢aligmalarinin temel amaci, giines radyasyonunu dogru
bir sekilde tahmin etmek i¢in bir YSA modeli gelistirmektir. Calismada dort farkl
algoritmaya sahip iki YSA modeli ele alinmigstir. En iy1 ANN algoritmast ve model,
minimum ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama karekok hatasi (RMSE) ve
maksimum dogrusal korelasyon katsayist (R) temelinde belirlenmistir. Meteorolojik
veri Ol¢lim tesislerinin bulunmadigi giines enerjisi kurulumlarmi tasarlamak veya
degerlendirmek amaci ile gelistirilen YSA modeli, aylik ortalama kiiresel radyasyonu
tahmin edecek olan modelin dogrulugunu ve uygunlugunu belirleyen diisiik bir
ortalama mutlak ylizde hatasina (MAPE) sahiptir [11]. Quej vd., iic hesaplama
tekniginin (ANFIS, YSA ve SVM) dogrulugu ve performansi, dlgiilen giinliik yatay
kiiresel giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in degerlendirmislerdir. Calisma
sonucunda yazarlar performans degerlendirmesi, giinlitk maksimum ve minimum hava
sicakligi, diinya dig1 giines radyasyonu ve yagis gereksinimleri ile SVM tekniginin

diger tekniklerden daha iyi performansa sahip oldugu ve giines radyasyonunu tahmin



etmek icin olagan yaklasimlara umut verici bir alternatif olabilecegini One

stirmiislerdir [12].

Xue caligmasinda, giinlilk yaygin gilines radyasyonunu tahmin etmek igin geri
yayitlimli sinir ag1 (BPNN) modelinin verimliligini ve genelleme yetenegini
gelistirmek i¢in GA ve pargacik siirlisii optimizasyonu (PSO) olmak tizere iki
optimizasyon teknigi sunmustur. Calismada incelenen yila ait ay, giineslenme siiresi,
ortalama sicaklik, yagis, riizgar hizi, bagil nem ve giinliik kiiresel giines radyasyonu
degerlendirme endeksleri olarak se¢ilmistir. PSO modeli tarafindan optimize edilen
BPNN'den gelen tahminler, iki modelden gelen tahminlerle karsilagtirilmistir: GA
tarafindan optimize edilmis BPNN ve BPNN. Sonuglar, PSO modeli tarafindan
optimize edilerek 6nerilen BPNN'nin giinliik yayilan giines radyasyonunu dogru bir
sekilde tahmin etme potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir [13]. Olatomiwa
vd., Nijerya, Iseyin'de bulunan bir meteoroloji istasyonundan elde edilen aylik
ortalama minimum sicaklik ve maksimum sicaklik ve giineslenme siiresi gibi bir dizi
Olciilen meteorolojik veriye dayali olarak giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in bir
hesaplama tekniginin dogrulugu arastirmislardir. Tahminleme siireci, giines

radyasyonunu simiile etmek i¢in uyarlanabilir bir ANFIS ile gelistirilmistir. ANFIS

sonuglari, ortalama kare hata (RMSE) ve belirleme katsayisi (R®) kullanilarak
deneysel sonuglarla karsilastirilmistir. Sonuglar, giines 1sinimin1 tahmin etmek icin

tahmin dogrulugunda ve ANFIS yeteneginde bir gelisme oldugunu gostermistir [14].

2.2. GA Yontemi Kullamlarak Yapilan Literatiir Calismalari

Aybar-Ruiz vd., Toledo'nun radyometrik istasyonunda (Ispanya) saatlik giines
radyasyonu tahmini i¢in yeni bir metodoloji onermislerdir. Calismalarinda, farkl
diiglimlerde atmosferik degiskenlerin tahmini i¢in sayisal hava, orta 6lgekli model
(WRF) kullanild1. Sonrasinda, 6zellik secimi ve tahmin i¢in Extreme 6grenme
makinesi gruplama genetik algoritmasi (GGA-ELM) kullanilarak hibritlestirilmistir.
ELM'in tim 92 atmosferik girdiyle birlikte kullanilmas1 85,14 (R) ve korelasyon
katsayisina (r* =0,9283%) esit bir hata verirken, entegre GGA-ELM kullanimi tahmin
modelinin performansini artirdigi gozlenmistir [15]. Jadidi vd. Elizabeth City,

Carolina, ABD'de giines radyasyonu tahmini i¢in 1 saat ileri i¢in yeni bir birlesik



model nermislerdir. Onerilen model, MLPNN parametrelerinin ayarlanmast i¢in GA
kullanimina dayanmaktadir. Elde edilen sonuglar, birlesik DBSCAN-NSGAII-GA-
MLPNN modelinin istatistiksel gostergeler agisindan 1 saat ileri tahmin igin yiiksek
performans sagladigini ve PSO-MPL'den daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir [16].

Pan vd., bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda veriye dayali bir modelleme igin
cok genli genetik programlama (MGGP) olarak bilinen evrimsel bir algoritma
kullanan dogrusal olmayan bir sembolik regresyon teknigi uygulamislardir. Bu
calismada Onerilen yontem, esasen bir kara kutu modelleme yaklasimi olan sinir
aglarma sahip olanlarin aksine, dogrusal olmayan analitik ifadelerle sonuglanmistir.
Bu yaklagimin, ¢agdas arastirmacilar tarafindan sinir aglar1 kullanilarak elde edilen
calismalardan daha iyi bir ylizde uyumu ile sonuglandig1 gézlenmistir. Ayrica elde
edilen genetik programlama (GP) sonuglar1 iizerinde, sonuglarin yeni verilere iyi bir
sekilde genellestigini ve egitim Orneklerine fazla uymadigini gosteren bir ¢apraz
dogrulama yapilmistir. Cok genli GP sonuglari, benimsenen yaklagimin etkinligini
gostermek icin tek gen versiyonu kullanilarak elde edilen ve ayn1 zamanda dort klasik

regresyon modeliyle ayn1 olanlarla karsilastirilmistir [17].

2.3. YSA-GA Yontemleri Kullamlarak Yapilan Literatiir Calismalar:

Jovanovi¢ vd., saatlik giines radyasyonu, dogrudan, dagimik ve kiiresel giines
radyasyonunun ii¢ bilesenini modellemek i¢in DA ile birlestirilmis bir topluluk YSA
modeli 6nermistir. Onerilen ANN-GA'da GA, bir yandan YSA modelini egitmek igin
kullanilan en iyi parametreleri segmek i¢in ve diger yandan YSA'min gizli katmaninin
boyutunu uyarlamak icin iki sekilde kullanmilmistir. Elde edilen sonuclar, birlesik
ANN-GA modellerinin 1ii¢ bilesenin tahmin performansin1t 6nemli o6l¢iide
iyilestirdigini ortaya koymaktadir [18]. Jahani ve Mohammadi, Iran'daki giinliik
kiiresel gilines radyasyonu tahmini i¢in farkli tip modellerin performansi ve
uygunlugunu baz alarak, giineslenme siiresi ve giinliik hava sicakligima dayali bir
karsilagtirma c¢alismasi gergeklestirmeyi amaglamaktadir. Bu modeller ampirik,
siradan YSA ve genetik algoritma ile birlestirilmis YSA modellerinden (bagli YSA

modelleri olarak adlandirilir) olusur. Calismanin sonucunda, birlestirilmis YSA



modellerinin ampirik olanlara gdre nispeten daha iyi dogruluga sahip olmasina
ragmen, gerekli islem siiresi, beceri ve ekipman gibi farkli metrikler dikkate
alindiginda, ampirik modeller iran’da giinliik kiiresel giines radyasyonu tahmin i¢in en

uygun modeller olarak goérilmiistiir [19].

2.4. Farkh (Diger) Yontemler Kullanilarak Yapilan Literatiir Calismalari

Alsharif ve digerleri, Kore Meteoroloji Idaresi'nden 37 y1l boyunca (1981-2017) elde
edilen saatlik giines radyasyonu verilerine dayanarak Giliney Kore, Seul’daki giinliik
ve aylik giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in bir mevsimsel oto-regresif hareketli
ortalama (SARIMA) modeli gelistirmek amaclamislardir. Modelin uyum iyiligi,
standartlastirilmis artiklara, oto korelasyon fonksiyonuna ve artiklar i¢in kismi oto

korelasyon fonksiyonuna karsi test edilmistir. Daha sonra, model performansi,

degerlendirme icin ortalama karekok hatalari ve belirleme katsayis1 ( R*) kullanilarak
Monte Carlo simiilasyonlar ile karsilagtirilmistir. Ayrica, ortalama aylik ve giinliik
giines radyasyonu ile ilgili gegmis verilerle en iyi modeller kullanilarak tahmin
yapilmistir. Sonuglar hem otomatik gerileyen hem de hareketli ortalama pargalar igin
12 gecikmeli mevsimsel ARIMA (4,4,1)nin aylik solar radyasyonu temsil
edebilmesinin yani sira ARIMA (1,1,2) modelinin de giinliik solar radyasyon i¢in

kullanilabilecegini gdstermektedir. Elde edilen bulgulara gore, beklenen aylik

ortalama giines radyasyonu 176 ile 377 Wh/m?arasinda degismektedir [20]. Rabehi
vd., kiiresel giines radyasyonu icin farkli tahmin modellerini ve bunlarin
kombinasyonunu Ghardaia kokenli Cezayir'de analiz etmistir. Calismalarinda ¢ok
katmanli algilayici, giiclendirilmis karar agact ve bu modellerin lineer regresyon
modeli ile birlesiminin performansini analiz etmislerdir. Calisilan her bir regresyon
modeli i¢in ilgili girdi verilerini secmek amaciyla her model i¢in farkli girdi verileri
kombinasyonlar1 kullanilir. Elde edilen sonug, MLP modelinin istatistiksel gostergeler

agisindan diger modellere gore en iyi sonuglari elde ettigini ortaya koymaktadir [21].

Ghimire vd., Alice Springs, Avustralya'daki derin 6grenme modellerine dayanan
yarim saatlik kiiresel giines radyasyonu tahmini i¢in yeni bir entegre yontem
Oonermistir. Entegre model iki asamaya dayanmaktadir, ilk asamada tahmin

degiskeninden Oznitelik c¢ikarimi i¢in bir evrisimli sinir ag1 modeli (CNN)



uygulanmustir. Ikinci adimda, tahmin modeli olarak uzun kisa siireli bellekli sinir ag1
(LSTM) kullanilmistir; 6nerilen hibridizasyon modeli, bagimsiz yontemler ve diger
derin 6grenme teknikleri ile kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen tahmin
mekanizmasinin tahmin hatas1 agisindan tek modelden daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir [22]. Che ve digerleri tarafindan giin Oncesi giines
radyasyonunu tahmin etmek igin orta 6lg¢ekli sayisal hava tahmin modeli (WRF) ve
aciklik indeksine dayali Kalman Filtresi yontemleri arasinda yeni bir birlesik yaklagim
Onerilmistir. Arastirilan modelin performansini degerlendirmek icin biri Japonya'da
digeri Cin'de olmak {izere Onerilen yontemi dogrulamak icin bir yillik iki siteden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Bulgular, 6nerilen hibrit yaklagimin, farkli gokyiizi
kosullar1 altinda WRF-tek basina modelle karsilastirildiginda tatmin edici dogruluklar
verdigini gostermektedir. Hata analizi sonuglari incelendiginde, RMSE agisindan
birlesik yaklasim tahminlerindeki iyilesme %42,2 ve %26,8 iken, bu gelisme MBE
acisindan birinci ve ikinci dikkate alinan siteler i¢in sirasiyla yaklasik %95,7 ve %90,9

olarak gozlenmistir [23].

Lan vd., giin oncesi gilines 1sinimin1 tahmin etmek igin yeni bir hibrit model (DFT-
PCA-Elman) gelistirmistir. Giines verilerinin frekans 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in Ayrik
Fourier doniistimii (DFT) uygulanmistir. Daha sonra, DFT ile elde edilen boyutlulugu
azaltmak icin temel bilesen analizi (PCA) kullanmistir. Elman sinir aginda azaltilan
veriler girdi olarak kabul edilir. Son olarak, bu agin ¢iktilari, ters PCA ve DFT ile
giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in zaman etki alan1 verilerine doniistiiriiliir. Bu
yaklagimi gelistirmek i¢in Cin'deki bes alanin verileri kullanilmistir. Ayrica dnerilen
model yilin dort mevsimi boyunca simiile edilmistir. Geleneksel ARIMA, PCA-BP
sinir ag1 ve kalicilik yonteminin karsilastirmali bir galismast, hibrit (DFT-PCA-Elman)
modelinin en iyi kesinligi saglayan model oldugunu gostermistir [24]. Wang vd., en
kiiciik kareler destek vektor makinesini (LS-SVM) ve Volterra modelini (VM)
kullanarak saatlik giines radyasyonu tahmini i¢in yeni bir model Onermistir.
Caligsmalarinda, ampirik mod ayristirma (EMD) ve yerel ortalama ayrigtirma (LMD)
olmak tizere iki tiir ayristirma algoritmasmin performansini degerlendirmislerdir.
Tahmin modelinin girdi boyutunu se¢mek i¢in yanlis en yakin komsu (FNN)
metodolojisini kullanmuslardir. Onerilen hibridizasyon mekanizmasmi dogrulamak

icin kullanilan tarihsel veriler, Golden, CO, ABD'de toplanan saatlik kiiresel gilines
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radyasyonunu igeren bir yillik 6l¢tim (2014) donemini kapsar. Elde edilen sonuglar,
LS-SVM ve VM modellerinin RMSE, MAE, R ve Tahmin Becerisi agisindan Kalicilik

modelinden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir [25].

Halabi vd., Malezya'da aylik kiiresel giines radyasyonu tahmini i¢in ANFIS modelinin
PSO, GA ve diferansiyel evrim DE gibi farkli evrimsel algoritmalarla birlestirilmesini
onermislerdir. Onerilen yontem, Ocak 2006'dan Aralik 2014'e kadar kaydedilen 108

aylik bir veri tabaninda degerlendirilmistir. Giines 15181 siiresi n (h), T max (°C),
T min (°C), aylik yagis R (mm) ve aciklik indeksi (K, ), onerilen tahmin modeline

girdi olarak kullanilirken, aylik kiiresel giines radyasyonu ¢ikt1 olarak kullanilmistir.

Deneysel kisimda, ANFIS bagimsiz modelini ANFIS-PSO, ANFIS-GA, ANFIS-DE

ile alt1 geleneksel metrik RMSE, RRMSE %, r, R?, MABE ve MAPE agisindan
karsilagtirmiglardir. ANFIS-PSO’ nun, ANFIS-GA' nin ardindan en yiiksek
performansi elde ettigi gozlenmistir. Bir diger 6nemli nokta, ANFIS bagimsiz
modelinin entegre ANFIS-DE 'den daha iyi performans gostermesidir; bu, tiim hibrit
modellerin giines tahmini i¢in uygun olmadigi sonucuna varilmasini saglar [26].
Karasu ve Altan bildirilerinde, zaman serilerinde dogrusal olmayan dinamiklerle basa
cikmak i¢in 6znitelik se¢imi yaklasimiyla rastgele karar ormanina (RF) dayali giines
radyasyonu i¢in yiiksek performansli bir tanima modeli Onermislerdir. Hareketli
ortalama gostergesi kullanilarak sicaklik, basing, riizgar hizi ve nem verileri ile gilines
radyasyonu verilerinden kirk bes 6zellik ¢ikarilmistir. Model performansini artiracak
ozellikler ileri se¢im yaklasimi ile belirlenmis ve giines radyasyonu tahmini i¢in en

yiiksek performansa sahip model 6nerilmistir [27].

Hai vd., kiiresel olay giines radyasyonunu (G) tahmin etmek i¢in hizli ve verimli bir
cerceve olarak asir1 Ogrenme makinesi (ELM) modelinin kesinliginin  bir
degerlendirmesi gerceklestirmislerdir. Girisler ve hedef degisken (yani G) arasinda
capraz korelasyon islevleri uygulanmis; burada birka¢ klimatolojik bilgi, yiizey
seviyesi G tahmini igin tahmin ediciler olarak kullanilmistir. Ongériilen ELM
modelinin test asamasi iizerindeki tahmin performansi, MLR, ARIMA modellerine ve
birkac iyi kurulmus literatiir ¢alismasina kars1 degerlendirilmistir. Nicel terimlerle

aciklanacak olursa, optimal ELM modeli ile elde edilen RMSE ve ortalama mutlak
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hata (MAE) degerleri sirasiyla 3.28 ve 2.32 Wm™, MLR ile elde edilen 4.24 ve 3.24

Wm?ve ARIMA ile elde edilen 8.33 ve 5.37 Wm™? (ARIMA) degerleri ile
karsilastirildiginda onemli Ol¢iide daha diisiik oldugu gézlenmistir [28]. Teke vd.
caligmalarinda, mevcut optimum modelleri belirlemek ve literatiirdeki arastirma
alanlarin1 smiflandirmak i¢in giines radyasyonu modelleme tekniklerini gozden
gecirmektir. Bu calismada yaklasik 90 makalede kullanilan modellerin modelleme
teknikleri, veri bilgileri, dogruluk testleri gozden geg¢irilmis ve en dogru modeller

onerilmistir [29].

Despotovic vd., mevcut giines 15181 verilerine dayanarak en uygun ve dogru modelin
seciminde yardimci olabilecek farkli giines radyasyon modellerini kiiresel 6l¢ekte
degerlendirmeyi amaclamiglardir. Literatirde mevcut olan 101 farkli giines
radyasyonu modelinin detayli istatistiksel analizi gergeklestirilmistir. Modellerin
performansini degerlendirmek i¢in on istatistiksel gosterge kullanilmistir. Ayrica,
analiz edilen tiim modellerin tek bir parametre ile gosterildigi ve kolayca siralandigi
0zel global performans gostergesi (GPI) tanitilmistir [30]. Fan vd., sinirli meteorolojik
veriler kullanarak gilinliilk H'nin dogru tahmini i¢in iki makine 6grenme algoritmasi,
yani SVM ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost) adli yeni bir basit agag¢ tabanli
topluluk ~ yontemi  Onermislerdir.  Onerilen makine &grenimi  modelleri,
performanslarint degerlendirmek i¢in 1iyi bilinen dort deneysel modelle de
karsilastirilmistir. SVM modeliyle karsilastirildiginda, XGBoost modeli genellikle
egitim asamasi i¢in daha iyi performans ve dogruluk agisindan test agsamasi i¢in biraz
daha zayif ancak karsilastirilabilir performans gostermistir. Tahmin dogrulugunu,
model kararliligin1 ve hesaplama verimliligini birlikte g6z Onilinde bulunduran
XGBoost modelinin, nemli subtropikal iklimlerde yiiksek performans ile yaygin
olarak bulunan sicaklik ve yagis verilerini kullanarak giinliik H'yi basarili bir sekilde

tahmin ettigi gdzlenmistir [31].

Hassan vd., diinyanin her yerinde giines 1181 verilerinin bulunmamasi nedeniyle
yaygin olarak kullanilan glines 15181na dayali modellere alternatif olarak kiiresel giines
radyasyonunu tahmin etmek i¢in yeni ortam sicakligina dayali modeller sunmusglardir.
Yatay bir ylizey lizerinde aylik ortalama giinliik kiiresel giines 1s1nimin1 tahmin etmek

icin on yedi yeni sicaklifa dayali model olusturulmus, dogrulanmis ve literatiirde
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Onerilen diger ic modelle (Annandale, Allen ve Goodin modelleri) karsilagtirilmistir.
Ayrica, modeller i¢in yerel formiiller, genel formiillerin yanlis tahminler verdigi iki
kiy1 konumu i¢in olusturulmus ve dogrulanmistir. Elde edilen sonuglar, en dogru yeni
model ig¢in yerel formiiliin, 6zellikle kiy1 bolgelerinde, farkli konumlarda kiiresel
giines radyasyonu i¢in iyi tahminler sagladigi sonucuna varmislardir [32]. Mousavi
Maleki vd., literatiirdeki ¢esitli modelleri test ederek, segilen bir lokasyon icin giines
radyasyonu bilesenleri tahmininde kullanilacak olan en dogru model veya modellerin
tahminini gézden gecirmeyi amaglamislardir. Fotovoltaik (PV) panellere gelen giines
radyasyonu miktarini artirmak i¢in, PV paneller egimli yiizeylere monte edilmistir. Bu
makale ayrica ¢esitli iilkelerde belirlenmis farkli optimum egim agilarinin giincel

durumunu da sunmaktadir [33].

Mohammadi vd., girdi parametreleri olarak giineslenme saatlerine (n) ve miimkiin olan
maksimum giineslenme saatlerine (N) dayali olarak yatay kiiresel glines radyasyonunu
(HGSR) tahmin etmek icin destek vektorii regresyon (SVR) metodolojisi
benimsemislerdir. Radyal temelli fonksiyon (rbf) ve polinom temelli fonksiyon (poly)
olmak tizere iki SVR'nin kapasitesi arastirilmig ve geleneksel giineslenme siiresine
dayali ampirik modellerle karsilastirilmistir. Iyi bilinen 6 istatistiksel parametreyi
kullanan istatistiksel karsilastirmali bir c¢aligma ile sonuclar, gelistirilen SVR
modellerinin ampirik modellere gore tstiinliigiinii kanitlamigtir. Ayrica, SVR-rbf,
dogruluk agisindan SVR-poly'den daha i1yi performans gostermistir. Elde edilen
sonuglar, SVR-rbfnin n ve N kullanilarak HGSR tahmini i¢in olduk¢a nitelikli
oldugunu kesin olarak gostermistir [34]. Mohammadi vd., yatay kiiresel giines
radyasyonunu tahmin etmek i¢cin SVM ile Dalgacik Doniisiimii (WT) algoritmasini
birlestirerek yeni bir hibrit yaklasim gelistirmislerdir. Tahminler, bir Iran kiy1 kenti
i¢in hem giinliik hem de aylik ortalama &lgeklerde yapilmistir. Onerilen SVM-WT
yontemi, etkinligini ve uygulanabilirligini gostermek i¢cin mevcut diger tekniklerle
karsilastirilmistir. Sonuglar, bagil glineslenme siiresi, hava sicakliklari arasindaki fark,
bagil nem, ortalama sicaklik ve diinya dis1 giines 1smnimin1 girdi olarak kullanan
modelin diger modellere gore daha yiiksek performans gosterdigini gostermektedir
[35]. Zhang vd., modelleri ilk kez zaman 6lgegi ve tahmin tiirii agisindan incelemis ve
karsilastirmiglardir. Ayrica, Onerilen modellerin performanslarint netlestirmek icin

farkli ¢alismalardan elde edilen degerlendirme metrikleri (kok ortalama kare hata ve
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ortalama mutlak ylizde hata) hakkinda biiyiik miktarda veri 6zetlenmistir. Bu makale,
tahmin modellerini karsilagtirmak i¢in yeni bir yontem sunmus ve mevcut modeller
lizerinde ayrintili bir analiz saglamistir. Sonuglar, giineslenme siiresi fraksiyon
modellerinin ve yapay sinir aglarinin, aylik ortalama giinliik kiiresel radyasyonu ve
giinliik kiiresel radyasyonu tahmin etmek i¢in kullanildiginda benzer performanslara

sahip oldugunu gostermektedir [36].

Khosravi vd., saatlik giines 1s1nimin1 tahmin etmek i¢in makine 6grenimi algoritmalari
onermislerdir. Iki tiir girdi verisine dayal1 olarak tahmin modelleri gelistirilmistir. ki,

modellerin (N,) girdi degiskenleri olarak yerel saat, sicaklik, basing, riizgar hizi ve
bagil nemi kullanir; ikincisi, glines 1smmmimin (N, ) zaman serisi tahminidir. Bu

amagla ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (MLFFNN), radyal tabanli fonksiyon sinir
ag1 (RBFNN), destek vektor regresyonu (SVR), bulanik ¢ikarim sistemi (FIS) ve
uyarlanabilir ANFIS gelistirilmistir [37]. Kaplan ve Kaplan, Hareketli En Kiigiik
Kareler Yaklasimi (MLSA) ile Angstrom katsayilar1 belirlemislerdir. Calismada,
areketli en kiigiikk kareler yontemi kullanilarak ii¢ farkli model elde edilmistir.
Gelistirilen modeller, farkli hata analiz yontemleri kullanilarak literatiirdeki
modellerle karsilastirilmistir. Incelenen modellerin istatistiksel uyumlulugu test
edilmis ve Olclimlere en yakin model belirlenmistir. Sonuglar genel olarak
degerlendirildiginde, gelistirilen dogrusal model, Antalya i¢in yatay bir yiizeyde

kiiresel giines 1s1n1min1 tahmin etmede en iyi performansi gostermistir [38].
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3. GUNES ISINIM SiDDETI

Ulkemizin giiney bdlgeleri giines enerjisi acisindan zengin bir potansiyele sahiptir.
Giines enerjisi donilislim sistemlerinin optimal tasarimi ve se¢imi ile mimari, tarimsal,
hidroloji ve ekoloji gibi diger ilgi alanlar1 igin, dogru kiiresel giines radyasyonu
verilerinin  bilgisi son derece Onemlidir. Bunun yani sira giines enerjisi
uygulamalarinda sistemleri tasarlamak i¢in gercken 6nemli parametrelerden biri de o
bolgenin giines radyasyon yogunlugudur. Giines radyasyonu miktarini belirlemek i¢in
cesitli ampirik modeller gelistirilmistir. Bu modeller, giineslenme siiresi, bulutluluk ve

ortam sicaklig gibi ¢esitli parametreler kullanilarak elde edilmistir [39].

Giines enerjisi cihazlarinin tasariminda ve degerlendirilmesinde giines 1s1nim siddeti
Oonemli bir parametredir. Belirli bir cografi konumdaki giines 1s1n1im siddeti dagiliminin
dogru bilgisi, tarim bilimi, hidroloji, ekoloji ve fotovoltaik veya termal giines
sistemlerinin boyutlandirilmasi ve performanslarinin tahmin edilmesi i¢in hayati
Ooneme sahiptir. Ne yazik ki, gelismekte olan birgok iilkenin giines 1s1n1m siddeti 6l¢tim
verileri kolay elde edilememektedir; bu nedenle, 6lglimii daha basit olan meteorolojik
veriler temelinde giines 1smim siddeti tahmini gergeklestirilmesi i¢in modeller
gelistirilir [40]. Buharlagsma, bulutlulugun etkileri, bagil nem, yagis, sicaklik,
giineslenme siiresi, diinya dis1 giines radyasyonu gibi meteorolojik parametreler;
bolgenin enlem, boylam ve yiiksekligi gibi cografi parametreler; giines alicilarinin
egimi ve yonlenme agilari gibi geometrik faktorler; gilines sabiti, diinya-gilines
mesafesi, glines sapma ve saat acist gibi astronomik parametreler; sagilan hava
molekiilleri, su buhart igerigi, tozun sagilmasi ve Oz, N2, CO2 gibi diger atmosferik
bilesenler gibi fiziksel parametreler bolgede dlgiilen gilines radyasyonu degerini etkiler

[41].

3.1. Atmosfer Dis1 Giines Isinim Siddeti

Atmosfer dis1 giines radyasyonu, karasal giines radyasyonu bilesenlerinin ana
kaynagidir. Diinya'nin gilinesten ortalama uzakliginda, atmosferin disinda, giinese dik

(1sinlarin yayilma yoniine dik) bir yiizeyin birim alanina birim zamanda alinan giines

enerjisi miktarina giines sabiti denir ve | ile temsil edilir. Bu radyasyonun spektrumu
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ile ilgili veriler mevcuttur ve giines literatiiriinde giines sabiti i¢in 1367 W / m*degeri
kabul edilmektedir. Diinya dis1 gilines radyasyonu bilgisi, giines uygulamalari igin
esastir. Yatay yiizeydeki bu radyasyon yaygin olarak islenir ve hesaplanmasi i¢in basit
bir formiil yaygin olarak kullanilir [42].

Atmosfer dis1 giines radyasyonunu hesaplamak i¢in Esitlik 3.1 gelistirilmistir.

H :%ISCk[cos((p)cos(5)sin(a)s)+(i)sin((p)sin(5)a)s] (3.1
V4 180

0

Esitlikte |, gilines sabiti, ¢ bolgenin enlemi, & giines sapma agisi, @, verilen ay igin
ortalama giin dogumu saat agist ve k ise ocak aymin bagindan itibaren yilin giin
sayisini ifade etmektedir. Diinya-giines mesafesindeki varyasyonlar, diinya dist
radyasyon akisinda + %3.3 araliginda degisikliklere yol agar. Diinya dis1
radyasyonun yilin zamanina bagimliligi Sekil 3.1°de gosterilmektedir [43]. Sekil
incelendiginde atmosfer disi radyasyonun ozellikle 1. ve 12. aylarda maksimum

degerine ulastigi, 5-8. aylarda ise minimum degerine ulastig1 goriillmektedir.
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Sekil 3.1. Atmosfer disi radyasyonun yil i¢erisindeki degisimi [43]
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3.2. Diinya- Giines Geometrisi

Diinya ylizeyine ulasan giines radyasyonunun yogunlugunun miktari, Diinya'nin
Giines'e gore geometrik iliskisine baghdir. Bu iliski, bolgenin enlemi, yilin zamani,
giiniin saati, giines ile diinya arasindaki a¢1 ve giinesin yiikseklik ve azimut agilari ile

tanimlanabilir [44].

3.2.1. Giines Sabiti

Glines radyasyonu, Glines tarafindan yayilan elektromanyetik radyasyon i¢in genel bir
terimdir. Giines tarafindan yayilan enerji miktar1 ve Diinya ile Giines arasindaki
geometrik iliski gbz Oniine alindiginda, Diinya atmosferinin dig sinirlar1 tarafindan
yakalanan radyasyon miktari neredeyse sabittir. Degisen giines enerjisi ¢iktisi, toplam

giines 1s1nim1 (TGI) olarak ifade edilmelidir, ancak TGI' nin uzun vadeli ortalamasi

genellikle giines sabiti ( | ) olarak bilinir. Giines sabiti, Glines 1ginlarina dik hipotetik

bir ylizeye gelen ve atmosferin disinda, birim zaman ve birim alan basina bir (1)
astronomik birim (AB) mesafede bulunan tiim elektromanyetik spektrum iizerine
entegre edilmigs TGI olarak tanimlanabilir [44]. Diinya’nin Giines etrafinda yaptigi
eliptik donilis sebebiyle mevsimsel farklar meydana gelir. Giines sabiti de bu

mevsimsel farklara bagli olarak degisiklige ugrar. 1971 yili itibariyle NASA giines
sabiti degerini yaklasik 1353 W / m? olarak kabul etmesine ragmen World Radiation
Center bu degeri 1367 W /m? olarak kabul etmistir [2]. Giines'in yiizeyindeki
radyasyon yogunlugu yaklasik olarak 6.33x10" W/m?'dir. Radyasyon, Diinya'ya
ulastigi zaman (1.496x10" m veya 1 AU ortalama Diinya-Giines mesafesidir)

mesafenin karesi olarak yayilmasi nedeniyle, 1 m? yiizey alanina diisen 1s1ma enerjisi
1367 W'a diiser [45]. Bu durum Sekil 3.2°de yer alan gorselde ifade edilmektedir.
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Sekil 3.2. Giines'ten Diinya'ya gelen enerjinin ayrigimi [46]

3.2.2. Deklinasyon Acis1

Sekil 3.3’te gosterildigi gibi ¢ ile gosterilen glinesin egim acisi, glinesi ve gok
kutuplarin1 iceren genis daire boyunca Olgiilen giines konumu ile gok ekvatoru
arasindaki agiya esittir. Bir y1l boyunca +23,5° dereceden —23,5° dereceye kadar
degisir. Bu degerler Ekinokslarda ise sifira esittir [47]. Giines deklinasyonu ayrica
Gilines'in ve Diinya'nin merkezlerini birlestiren ¢izgi ile ekvator diizlemindeki
izdlisiimii arasindaki ag1 olarak da tanimlanabilir. Gilines deklinasyonu, esas olarak
Diinya'nin bir eksen etrafinda donmesi sonucunda degisir. Bu degerin 21 Aralik'ta

maksimum degeri +23,5°, 21 Haziran'da minimum degeri —23,5° 'dir [48].

w

Kuzey kutbu

Giines 1sinlar1

Deklinasyon agist

Sekil 3.3. Deklinasyon agist [49]
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Giines deklinasyonu agis1 Esitlik 3.2 araciligi ile hesaplanabilmektedir [44]. Esitlikte

D, yilin giinii olarak tanimlanmaktadir.

(3.2)

o =23.45sin (Mj

365

3.2.3. Saat Acis1

Saat agis1 ugagin meridyenini dogrudan giinesin altina getirmek i¢in diinyanin donmesi
gereken agidir. Bagka bir deyisle, saat acis1 diinyanin kendi ekseni etrafinda saatte 15°
dénmesi sonucunda, giinesin yerel ortamin dogusuna veya batisina yaptigi agisal yer
degistirme olarak tanimlanmaktadir. Saat agis1 giinesin tepede oldugu 6gle saatlerinde
sifir, sabah negatif ve 6gleden sonra pozitiftir. Esitlik 3.3’te saat agisinin denklemi
verilmistir ve denklemde Goriinlir Giines Zamam (GGZ) parametresi de
kullanilmaktadir. Giiniin saatini ifade etmek i¢in giines enerjisi hesaplamalarinda GGZ

kullanilmaktadir. GGZ, giinesin gokyiiziindeki goriiniir agisal hareketine dayanir [50].
o, =(GGZ -12)15 (3.3)

Esitlik 3.4’te verilen giin dogumu denklemi, deklinasyon agis1 & iken, ¢ enleminde

yerel giin dogumu ve giin batiminin yerel saatini belirlemek i¢in kullanilir [51].
o, =C0os'[—tan(ep) tan(5)] (3.4)
3.3. Kiiresel Giines Istnim Siddeti

Gilinesten gelen gilines 1s1mmim siddeti uzayda seyahat ettikten sonra, atmosferin
iyonlagma tabakasinin bittigi uzay-atmosfer ara yiiziinde atmosfere girer. Daha sonra
belirli bir miktar giines radyasyonu veya fotonlar atmosfer, bulutlar ve atmosferdeki
parcgaciklar tarafindan emilir, belirli bir miktar uzaya geri yansitilir ve belirli bir miktar
da diinya yilizeyi tarafindan emilir. Diinyanin ylizeyi ayrica, diinyanin yiizey

sicakligindan dolay1 farkli dalga boylarinda radyasyon yoluyla belirli bir miktarda
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enerjiyi yansitir. Toplam giines radyasyonunun yaklasik %50’si atmosferde ve diinya
yiizeyinde kalir [52]. Sekil 3.4’te temsil edildigi iizere, kiiresel giines radyasyonu
(KGR), W /m? birimi ile ifade edilen, Diinya yiizeyi tarafindan alinan toplam giines
enerjisi miktaridir. Kiiresel giines radyasyonu, dogrudan, daginik ve yansiyan giines
radyasyonunun toplamidir. Ancak, yerden yansiyan radyasyon, dogrudan ve daginik
radyasyona kiyasla ihmal edilebilir oldugundan, kiiresel radyasyonun yalnizca

dogrudan ve daginik radyasyonun toplami oldugu séylenir [53]:

KGR = Direkt Giines Radyasyonu + Dagimik Gilines Radyasyonu (3.5)

Bulut ve kirlilik

tarafindan abzorbe
Giinesg edilen kisim
radyasyonu

o )

N P
Dagmik Da:!;j_mk_\'e dikey Dicekt Dagnik
radvasyon radyasyon radyasyon radyasyon

Sekil 3.4. Kiiresel giines radyasyonu bilesenleri [42]

3.3.1. Direkt Giines Isimim Siddeti

Diinya ylizeyine ulasan giines radyasyonu, 6zelliklerine gore direkt ve daginik giines
radyasyonu olarak ikiye ayrilmaktadir. Direkt gilines radyasyonu, giinesten diinya
yiizeyine diiz bir ¢izgide hareket eden radyasyondur ve diinya yiizeyine ulastiginda
baslangi¢c yoniiniin degismedigi anlamina gelir. Direkt giines 1siniminin boyutunu
belirlemek i¢in, giines 1siniminin yoniine dik olan diizlemin birim alani tarafindan
alinan enerji direkt glines 1s1mim1 olarak tanimlanir. Direkt radyasyon, adindan da
anlagilacag gibi, diinyanin herhangi bir yerinde bir engele maruz kalmadan giinesten

alinan radyasyon miktaridir. Pratik anlamda bu, nesnelerin keskin golgelerini
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olusturan radyasyondur. Direkt giines 1sinimina toz, gaz, bulut veya baska herhangi bir

ara malzeme miidahalesi yoktur [42, 52].

3.3.2. Dagmik Giines Isimmm Siddeti

Gilines 1siniminin direkt kisminin yan sira, yeryiiziine gelen giines 1siniminin i¢inde
mevcut olan bir daginik kisim vardir. Daginik giines radyasyonu, atmosferik veya
bulut yansimasi ve sagilmasi nedeniyle yonii degisen, diinya yiizeyi tarafindan alinan
giines radyasyonunu ifade eder. Giines radyasyonu diinya atmosferine girdikten sonra
kismen sagilir ve kismen emilir. Sagilan radyasyona daginik radyasyon denir. Yine bu
yayilan radyasyonun bir kismi1 uzaya geri doner ve bir kismi1 da yere ulasir. Her yonden
yarim kiire gokyiiziinden gelir; bu nedenle daginik giines radyasyonu, daginik gokytizii
radyasyonu olarak da bilinir. Normalde daginik radyasyon, dogrudan radyasyondan
cok daha zayiftir. Orta enlem bolgesinin sicak mevsiminde, 6gle saatlerinde yatay bir
diizlem tarafindan alinan daginik giines radyasyonu, dogrudan radyasyonun sadece

yaklasik %25°1 kadardir [42, 52].

3.3.3. Giines Istmm Siddeti Ol¢iim Cihazlan

Herhangi bir giines enerjisi uygulamasi yapilmadan once bdlgedeki kiiresel giines
1isimim- giddeti bilgisi 6nem arz etmektedir. Giines 1simim siddeti bilgileri, tasarim,
isletme ve yenileme maliyetlerini en aza indirmek i¢cin miimkiin oldugunca dogru ve
kapsamli olmalidir. Giines 1s1nm1im1 hem atmosfer bilimi hem de yenilenebilir enerji
sistem tasarimi i¢in Olglilmesi gereken Onemli bir parametredir. Teknoloji hizla
gelistigi i¢in ¢ok sayida piranometre 6nerilmistir ancak hem maliyetleri hem de bakim
gereksinimleri pahali olma egilimindedir. Bu nedenle, saglam, dogru, daha ucuz ve
gozetimsiz uzun siire caligabilen bir izleme cihazina ihtiya¢ vardir. Her tiirli
radyasyonu Ol¢mek ig¢in tasarlanmis cihazlara radyometre denir. Sekil 3.5te
gosterildigi gibi, glines 1smimin1 6lgmek i¢in kullanilan iki tip radyometre vardir.
Bunlardan birincisi piranometre (Sekil 3.5-a), ikincisi ise pirheliometredir (Sekil 3.5-
b). Piranometre, radyasyonun g¢esitli bilesenlerini Olger. Gokyiiziiniin iki farkli
boliimiinden giines radyasyonu alabilme yetenekleri, tasarimlarini farkli kilmaktadir.

Pirheliometreler direkt giines 1s1nim siddetini 6lgmek i¢in kullanilir. Piranometreler
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ise kiiresel giines 1smmim siddeti ve dagiik gilines 1smmim siddetini 6lgmek igin
kullanilir. Giines 1siniminin birlesik dogrudan ve daginik bilesenlerini dlgmek icin
standart bir alet, kiiresel giines piranometresidir. Piranometreler meteorologlar,
klimatologlar, atmosfer bilimcileri ve yenilenebilir enerji arastirmacilari tarafindan

yaygin olarak kullanilmaktadir [54].

oy j

(@ (b)

Sekil 3.5. Giines 1smimin1 6lgmek igin kullanilan (a) Piranometre (b) Pirheliometre cihazlar [55]

3.4. Calisma Alanina Genel Bakis

Olgiim verileri, Tiirkiye'nin giiney kesiminde Akdeniz'e yakin olan Adana bélgesinde
elde edilmistir. Sehir deniz seviyesinden 23 m yiikseklikte yer almaktadir. Bolgenin
koordinatlar1 37°0'6.01"K, 35°19'44"D'dir. Se¢ilen bolgede Akdeniz iklimi etkilidir
(kislar 1lik ve yagish, yazlar sicak ve kurak). Calisma alani olarak belirlenen Adana ili
ile ilgili fiziksel 6zellikler Cizelge 3.1°de verilmistir. Bu ¢alismada, gilines 1s1mnimi
acisindan potansiyel olarak zengin olmasi nedeniyle Adana bdlgesi se¢ilmistir. Sekil

3.6’da Tiirkiye'nin bir giines haritas1 verilmistir [56].

Cizelge 3.1. Calisma Alam Olarak Belirlenen Adana ilinin Fiziksel Ozellikleri

Koordinatlar Rakim Yiiz Ol¢iimii Mevsim
37°0'6.01"K ) -
35919'44"D 23 metre 13844 km Akdeniz Iklimi
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Sekil 3.6. Tiirkiye’nin giines haritasi ve calisma alan1: Adana (KWh/m? yil)

23



4. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde yapilan karsilastirma ¢alismasinda kullanilan YSA ve GA yontemleri
teorik olarak detayli bir sekilde agiklanmistir. Ayrica matematiksel agiklamalar ve

niimerik 6rneklerle konunun igerigi desteklenmistir.

4.1. Yapay Sinir Aglan

YSA, ndron adi verilen islem birimlerinden olusur. YSA’lar dogal néronun yapisini
ve davranisint kopyalamaya calisir. Bir ndron, belirli sayida girdi ve bir ¢iktidan
olusur. Biyolojik bir beynin yapisindan, isleme yonteminden ve 6grenme yeteneginden
esinlenen bir bilgi islem sistemidir. Yaygin olarak kullanilan bir YSA mimarisi olan
cok katmanli YSA'larda, néronlar katmanlar halinde diizenlenir. Gelistirilen sisteme
bir veya daha fazla gizli katman dahil edilmistir, ancak bunlar sistemin giris veya
¢ikisinin bir pargast degildir [57]. Genel olarak, bir yapay sinir agi, katmanlar olarak

bilinen {i¢ boliime ayrilabilir:

e Giris katmam dis ortamdan bilgi (veri), sinyal, 6zellik veya 6l¢lim almaktan
sorumludur. Bu girdiler (6rnekler veya modeller) genellikle aktivasyon
fonksiyonlar1 tarafindan iiretilen smir degerler iginde normallestirilir. Bu
normallestirme, ag tarafindan gerceklestirilen matematiksel islemler i¢in daha
1yi bir sayisal kesinlik saglar.

e Gizli, ara veya goriinmez katmanlari analiz edilen silire¢ veya sistemle iliskili
kaliplar1 ¢ikarmaktan sorumlu néronlardan olusur. Dahili islemlerin ¢ogunu bir
agdan gergeklestirir.

e (Cikt1 katmam noronlardan olusmaktadir ve bu nedenle 6nceki katmanlardaki
noronlar tarafindan gergeklestirilen islemler sonucundaki nihai ag ¢iktilarinin
tretilmesinden ve sunulmasindan sorumludur. Yapay sinir aglariin ana
mimarileri, néron yerlesimi ve bunlarin nasil birbirine bagli oldugu ve
katmanlarinin nasil olustugu dikkate alindiginda su sekilde ayrilabilir: (i) tek
katmanl ileri beslemeli aglar, (ii) ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar, (iii)

tekrarlayan aglar ve (iv) orgiisel aglar [58].
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Yapay noronlar, Sekil 4.1°de gosterildigi gibi birbirine bagl bir yapidan olusur ve
dairelerle gosterilen bir proses diigiimiine sahiptir. Simiilasyondan elde edilen sirali
veriler giris katmanina atanir. Giris katmanina yerlestirilen her noéron, degerleri kendisi
ve orta katman noronlar1 arasinda dagitir. Orta noronlar ile giris ndéronlar1 arasinda
carpma islemini gerceklestirmek i¢in katmanlar arasinda bir baglant1 agirlig1 vardir.
Orta katmandaki ndronlar, bu katmana gelen agirlik degerlerinin toplami alinarak,
genellikle logaritmik veya sigmoid formda olan aktivasyon fonksiyonu ad1 verilen bir
fonksiyona aktarilir. Aktivasyon fonksiyonunun sonucu, orta ndéronun ¢iktisina ulasir.
Orta katmandaki her ndron bir ¢ikis néronuna baghdir ve bu baglanti ile birlikte her
noron i¢in bir baglant1 agirligi mevcuttur. Son olarak, ¢ikt1 ndronu girdilerin agirlikli
toplamin1 hesaplar ve ¢ikt1 katmaninda bulunan aktivasyon fonksiyonu, elde edilen
agirliklarin toplamina uygulanir. Bu islem sonucunda tiim sinir ag1 yapisinin ¢iktisi

hesaplanir [57].

GY, ¢ikis diigiimiiniin gizli diiglimlere hata tespiti ile ¢ok katmanli YSA'lar1 egitmek
amaci ile kullanilan sistematik bir algoritmadir. Gizli katman hatalar1 belirlendikten
sonra, bir egitim kiimesini 6grenmek icin agirliklart ve bilinmeyen parametreleri
ayarlamak amaciyla delta kurali uygulanir. GY algoritmasinin gosterimi Sekil 4.1°de

verilmistir [57].
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Katmani Gizli Katman Katmanm

Sekil 4.1. GY algoritmasinin gosterimi

GY, iki adima béliinebilen bir sinir ag1 islemidir: ileri besleme ve geri yayilim. Ileri
besleme kisminda, girdi kismindan uygulanan bir parametre, ¢ikt1 elde edilene kadar
katmanlar boyunca yayilir. Sinir aginin ¢ikis degeri ile elde edilmesi amaglanan deger
karsilagtirilarak bir hata sinyali hesaplanir. Belli bir seviyeye kadar, gizli diiglimler bu
hesaplanan hata sinyalini azaltmas1 sebebiyle, ¢ikis hata sinyalleri, ¢ikis katmanindan
gizli katmandaki dogrudan katkida bulunan her bir digiime geri iletilir. Bu islem, her
bir diiglimiin toplam hata sinyaline katkisin1 detaylandirarak bir hata sinyali elde
edilene kadar katmanlar boyunca tekrarlanir. Her diigiim i¢in hata sinyali
belirlendikten sonra, tiim egitim algoritmalarinin egitilmeye devam etmesi veya
durmasina karar verilmesinde agirliklar1 giincellemek ic¢in hata degerleri kullanilir.
Hata orani belirlenen degerin altinda kalmaya basladiginda algoritma asir1 uyma
(overfitting) yasanmamasi adina kendini durdurur. GY algoritmasi, hata fonksiyonu
minimum degerine ulasana kadar agirlik uzayini arar ve buna delta kurali veya gradyan
inis denir. Hata fonksiyonunu en aza indiren agirliklar daha sonra Ogrenme

probleminin ¢6ziimii olarak atanir [57].
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4.1.1. Genellestirilmis Geri Yayilim Algoritmasi

Sekil 4.2°de gizli katmani bulunmayan ndéronun blok diyagrami yer almaktadir.

Sekilde farkli néronlarin oldugu varsayilmstir.

Sekil 4.2. Gizli katmani bulunmayan néronun blok diyagrami

Noron | ’nin ¢ikisindaki hata sinyali, n adimda istenen ve elde edilen ¢ikt1 arasindaki

fark ile Esitlik 4.1°deki gibi hesaplanir:
e;(n)=d;(n)=y;(n) (4.1)
Cikt1 katmanindaki n adimda ortalama kare hatas1 Esitlik 4.2 ile hesaplanir:

N

e 332 ) 42)

n=1 jeC

Ogrenmenin amaci, ortalama hatayr E(n) en aza indiren bir agirlik kiimesi

belirlemektir. Bu amaca, En Kiiclik Ortalama Kare (EKK) 6grenme algoritmasina

benzer bir algoritma kullanilarak ulagilir [57].

Noron | ’nin ¢ikisi, p 'nin néron J deki girdilerin sayisina esit oldugu Esitlik 4.3 ile

hesaplanir:
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p

v;(n)=2_w; (n)yi(n) (4.3)
i=0

Noron | ’nin aktivasyon denklemi asagidaki gibidir:

y;(n)=g,(v;(n)) (4.4)

Hata diizeltme, negatif gradyan yoniinde EKK algoritmasina benzer sekilde yapilir.

Gradyan asagidaki denklem ile hesaplanr:

B (n) _ 2 (n) o8, () &, (n) v, (n) s
ow;(n)  ce;(n) oy;(n) ov;(n) ow;(n)

E(n) "nin e;(n) 'ye gdre kismi tiirevi:

=e;(n) (4.6)

=-1 (4.7)

=9;(v;(n)) (48)

v;(n)’in w; (n) ’ye gore kismi tiirevi:
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L=y (n) (4.9

Esitlik 4.5 ile verilen gradyan formiiliine dayanarak elde edilen Esitlik 4.10’daki
gibidir:

=-¢;(n)g, (Vj (n))yi (n) (4.10)

(4.11)

Esitligin devaminda, hata diizeltme denklemi (4.11) ile &, (n) in yerel gradyan olarak

tanimlandig1 bir esitlik olusturulur ve bu esitlik 4.12 ve 4.13 olarak tanimlanabilir:
Aw; (n)=7e; (n); (v, (n))yi (n)=15;(n)y; (n) (4.12)
8;(n)=¢;(n)g; (v; (n)) (4.13)

Sonug olarak, ¢ikti katmani denkleminin giincellenmis bilinmeyen parametresi Esitlik

4.14 ile hesaplanir [57]:
Wy =W +Aw;, (4.14)

e Noron j bir ¢ikis ndronudur. Eger néron | ¢ikti katmani ise, istenen ¢ikt1 d J.(n)

‘nin bilinmesi sayesinde €, (n) hatasi kolayca hesaplanir. Yerel gradyan &, (n) ise

Esitlik 4.13’te 6nceden tiiretilen ifade kullanilarak hesaplanir.
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e Noron | gizlidir. j néronunun Sekil 4.3'te gosterildigi gibi ¢ikis katmanina bagh

bir gizli katman oldugunu varsayalim.

Sekil 4.3. Gizli katmanli ndron ve geri yayilma blok diyagrami

Eger ] ndronu gizli bir katmanda ise bu néronun istenen ¢iktisi bilinmemektedir. Bu
durumda, bir gizli katmanin hatasi, gizli katmanin bagh oldugu sonraki katmandaki
noronlarin hatasina dayali olarak tahmin edilebilir. Bu durumda yerel gradyan Esitlik

4.15 araciligi ile yeniden yazilabilir [57];

3y (n) -~ A 2 FE G v, n) (@.15)

Hatanin girdiye gore kismi tiirevi asagidaki gibi hesaplanabilir. Hesaplamaya Esitlik
4.16 ile baslanirsa:

E(n):%ZeE(n) (4.16)

keC
Esitlik 4.16 nin kismi tiirevi alindiginda Esitlik 4.17 elde edilir:

e, (n) v, (n
«(n) dy; (n

N—"

~Y% aek(n): .
ayj(“)_zk: “oy;(n) 2.5 4.17)

2

N

Sag taraftaki iki tiirev ise sirasiyla Esitlik 4.18 ve Esitlik 4.19 seklinde hesaplanabilir:
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e (n)=d, (n)-y,(n)=d (n)-g, (v (n)) (4.18)

(5, (n) (419

2w, (0 (420

==>"e (n) @ (Vi (n) g (n) Z (n)w, (n) (4.21)

Sonug olarak, gizli néron j i¢in yerel gradyan Esitlik 4.22 ile hesaplanir:

8;(n) =6, (v;(n) 26 (n)wy (n) (4.22)

k

Esitlikte, 5k(n):ek(n)gbk (Vk(n))’dir ve gizli néronlar i¢in yerel gradyan hata

diizeltmesi kullanilarak hesaplanabilir [57].

Son olarak, gizli katman denkleminin giincellenmis bilinmeyen parametresi Esitlik

4.23 ile ifade edilmektedir:
Wy = Wy + AW, (4.23)
GY algoritmasini 6zetlenecek olursa;

Diizeltme Aw; (n) gradyan kural1 kullanilarak hesaplanir.
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(diizeltme) = (parametre))x (néron jnin yerel gradyam)x( neuron | 'nini‘“inputu)
Aw (1) =15, (), (n)
(4.24)

Noron | bir ¢ikt1 ndronu ise;

s;(n)=¢e;(n)g, (vj(n)) (4.25)

Noron | bir gizli katman ise;

5;(n)=9, (V;(”))Z5k(n)wk,—(n) (4.26)

k
ile hesaplanir [57].

4.1.2. Pseudo Kod: m girdi ve n cikt1in Delta Ogrenme Kural

1. Giris: Egitim girdisi x e R™ , burada belirtilen 1, girdi verilerinin her m sayisinin
uzunlugudur. Etiketli ¢ikt1 y € R™ | burada belirtilen n, ¢iktinin sayisidir. Rastgele
baslatilmis bilinmeyen gizli parametre matrisi/vektorii w, € R™™ belirtilen h, girdi

gizli diigiimiiniin sayisidir. Rastgele baslatilan bilinmeyen ¢ikt1 gizli parametre

nx|

matrisi/vektorii W, € R™  tahmini cikti Y, € R™, doymus ve tahmini § e R™
egitim hatas1 E € R™, coklu simiilasyon yineleme sayisi, W, matrisi depolanir.
Hata e, saklanir. Tahmini ¢iktiyr ¥, depolanir [57].

2. Cikig: Egitilmis W, ve W, parametrelerinin terminal degeri, 6grenme hatalar1 €,

depolanir, ¢ikt1 y, depolanir.
3. i’den iterasyona kadar for dongiisii
4, ] ‘den |’ye for dongiisii
5. Gizli tahmini gegerli girisi W, hesaplanir.
6. Aktivasyon fonksiyonu gizli gegerli giris W, e uygulanur.

7. Tahmini gegerli ¢ikis ¥, hesaplanir.
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8. Aktivasyon fonksiyonu gecerli ¢ikisa uygulanir.

9. Hata belirlenir.

10. Gizli katman i¢in delta kurali uygulanir.

11. Cikt1 katmani i¢in hata belirlenir.

12. Gizli ¢ikt1 i¢in delta kurali uygulanir.

13. Ogrenme orani giincellenir.

14. Gizli katman i¢in bilinmeyen parametre giincellenir.
15. Cikt1 katmani i¢in bilinmeyen parametre giincellenir.
16. Bilinmeyen parametreler saklanir.

17. Ortalama Hatay1 belirlenir.

18. end |

19. Hatay1 ve doymus ciktiy1 saklayin.
20. If e(: j)<e then

21. break
22. end if
23. end i

4.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, dogal secilim ve dogal genetik mekanigine dayanan olasiliksal bir
arama algoritmasidir. Genetik algoritma 1970'lerin basinda John Holland tarafindan
tanitilmis olup, Charles Darwin'in dogal seleksiyon teorisine dayanan bir biyolojik
evrim modeli veya soyutlamasidir [59]. Holland, uyarlamali ve yapay sistemlerin
incelenmesinde ¢aprazlama, rekombinasyon, mutasyon ve se¢im operatdrlerini
kullanan ilk kisi oldugu diisiiniilmektedir. Bahsedilen genetik operatorler, bir problem
¢Ozme stratejisi olarak genetik algoritmanin temel boliimiinii olusturur. O zamandan
beri, grafik renklendirmeden oriintii tanimaya, ayrik sistemlerden siirekli sistemlere ve
finansal piyasalardan ¢ok amacli miihendislik optimizasyonuna kadar ¢ok fazla alanda
genetik algoritmalarin kullanimina yer verilmektedir. Genetik algoritmalar, uygulama
cesitliligi acisindan en popiiler evrimsel algoritmalar arasindadir. Iyi bilinen
optimizasyon problemlerinin biiyiik ¢ogunlugu genetik algoritmalar tarafindan
denenmistir. Ek olarak, genetik algoritmalar popiilasyon tabanlidir ve bir¢gok modern

evrimsel algoritma, dogrudan genetik algoritmalara dayalidir [60].
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Genetik algoritmalar, ¢cok ¢esitli optimizasyon problemlerine uygulanabilen bulussal
arama yaklagimlaridir. Genetik algoritmanin temelinde evrim yatmaktadir ve tiirlerin
mevcut ¢esitliligi ve basarisi, evrimin giiciinii kanitlar niteliktedir. Tiirlerin ¢cevrelerine
uyum saglayabilme i¢ giidiileri, farkli ortamlarda hayatta kalmaya izin veren karmasik
yapilara doniismelerine neden olur. Ciftlesme ve yavrularin evrimlesmesi, evrim
basarisinin temel ilkelerindendir. Tiirlerin ¢iftleserek daha gii¢lii yapilar meydana
getirmesi, arastirmacilar1 evrimsel ilkelerin optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine
uyarlama fikrine gotiirmiistiir [61]. GA'nin arama yontemi, dogadaki dogal se¢ilim ile
oldukca benzerlik gostermektedir ve en uygun olanin hayatta kalmasi ilkesi
dogrultusunda gelismis bir ¢oziim bulunmaya ¢alisilir. Olas1 ¢géziimler bir popiilasyon
olusturur ve popiilasyonun (¢6ziime daha yakin olan) daha uyumlu iiyelerinin hayatta
kalma ve genlerini bir sonraki nesle aktarma olasiliklar1 daha yiiksektir. Nesiller
gelistikce, popiilasyon ¢oziime yaklagmalidir. GA'larda arama uzay1 parametreleri
diziler (kromozomlar) seklinde tanimlanir. Bu diziler bir popiilasyon olusturur. Her
dizi icin dizinin gelismisligi bir uygunluk fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. En
uygun olanin hayatta kalmasi ilkesinden yararlanilarak, bu dizilerden birkag1 secilir ve
eslestirilir. Evrimden esinlenerek yapilan bu islemlerde, ¢aprazlama ve mutasyon
kullanilarak yeni nesiller olusturulur. Bu siire¢, sonlandirma kriterlerine erisilinceye

kadar yuritilir [62].

Bir optimizasyon problemi ele alindiginda GA’lar dogada gecerli olan en iyinin
hayatta kalmas1 kuralim temel alarak siirekli iyilesen ¢dziimler iiretir. “Iyi” olanin
Ol¢iilebilmesi i¢in de bir uygunluk fonksiyonu belirlenir. Ele alinan popiilasyonu
iyilestirme amagli mutasyon ve se¢im gibi operatdrler kullanilir [63]. Sekil 4.4’te,
dogal evrim ilkelerine dayanan siirekli yapay evrim dongiisii verilmistir. Evrimsel
siirec, rastgele veya manuel olarak baslatilan ¢oziimlerle baglar. Evrimsel dongii ise,
iki veya daha fazla ¢oziimii ¢aprazlama operatorii ile yeniden birlestirerek baglar.
Caprazlama operatoriinden ¢ikan sonuglar mutasyona ugrayarak se¢im operatorii ile
dongiiye devam eder. Bu sekilde tiretilen en 1yi ¢oziimler bir sonraki nesil i¢in segilir.
Son olarak, evrimsel dongii, sonlandirma kosulunun karsilanip karsilanmadigini
inceler ve heniiz istenen kriterler saglanmiyorsa, genetik optimizasyon ¢aligmasina

devam eder [61].
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caprazlama

baglangic ——

sonlandimma mutasyon

® ——uygunluk

Sekil 4.4. Genetik algoritma dongiisii [61]

Genetik algoritmanin adimlar1 asagida verilmistir [62]:

1. Problemi ve uygunluk fonksiyonunu tanimlayin,

2. Bireysel ¢oziimlerden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu olusturun,

3. Popiilasyondaki her bir bireyi uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirin,

4. Uygunluk islevlerine bagli olarak, ebeveyn olarak belirli sayida kisi sec¢in,

5. Caprazlama ve mutasyon yoluyla bu ebeveynlerden yavrulari gogaltin,

6. Yavru uygunluk fonksiyonlarini hesaplayin,

7. Ebeveynler ve yavrular arasindan hayatta kalanlar1 secin ve yeni popiilasyonu
olusturun,

8. Sonlandirma kriteri karsilanirsa durun; yoksa 3. adima gidin.

Yukarida verilen genetik algoritmanin adimlarini 6zetleyen akis semas1 Sekil 4.5°te

verilmistir.
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BASLA

l

Baslangic¢ popiilasyonu
olustur
Uygunluk fonksiyonunu
hesapla
Uriin=Uriin+1 Sonlandirma Kriteri _, Secim prosesini
A Karsilandi mm? uygula
l Caprazlama
prosesini uygula

DUR

Mutasyon prosesini
uygula

Sekil 4.5. Genetik algoritma akis semasi [64]

4.2.1. Genetik Algoritmalarin Uygulanmasi

Her GA'da dikkate alinmasi gereken en az bes adim vardir. Bu adimlarin ana hatlari

ve her birinin agiklamalar1 asagida tartisilmaktadir.

4.2.1.1. Terminoloji

Genetik temsil olarak da adlandirilan bu adimda, bir problemin tiim potansiyel

¢oziimleri (kromozomlar olarak adlandirilir) genellikle ikili diziler {0,1} olarak

kodlanabilir. Her kromozomun bir ikili dizisi vardir ve her bit, ¢Oziimiin bazi
ozelliklerini (genler olarak adlandirilir) temsil eder. ikili dizilerin yani sira, uygun bir

problem yapisina dayali olarak baska kodlama yollar1 da uygulanabilir.
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4.2.1.2. Baslangic¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Bu adimda, n kromozomlu bir basglangic seti rastgele secilir. Baglatma sirasinda
dikkatli olunmalidir ¢iinkii ilk ¢oziimler ya GA'nin daha hizli yakinsamasina yardimci
olur ya da heniiz istenmeyebilecek yerel bir optimuma zamanindan Once
yakinsamasina neden olabilmektedir. Popiilasyon biiyiikliigii, ¢oziimiin performansini
etkileyen parametrelerden birisidir. Baz1 arastirmalar iyi popiilasyon biiyiikligiiniin
yaklasik 20-30 oldugunu gosterirken, diger calismalar 50 ile 100 arasindaki
bliyiikliikleri en iyi olarak degerlendirmektedir. Popiilasyon biiyiikliigii problem
yapisina baglidir ve GA'larin performansini etkileyen bir faktordiir [65].

4.2.1.3. Uygunluk Fonksiyonunun Degerlendirilmesi

Uygunluk fonksiyonunun degerlendirilmesinde uygunluk, bir kromozomun hayatta
kalmak i¢in iyi mi yoksa kotii mii oldugunu belirleyen faktordiir. Cogu zaman

uygunluk, problemin amag fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.

4.2.1.4. Yeni Popiilasyonun Olusturulmasi

Bu asamada, asagidaki adimlar tekrar tekrar gergeklestirilerek oncekinden yeni bir

¢Oziim popiilasyonu olusturulur:

e Secim: Bu adim, uygunluklarina gore bir popiilasyondan veya ciftlesme
havuzundan iki ebeveyn secer. Ebeveyn kromozomlarimin uygunlugu ne kadar iyi
olursa, secilme sanslar1 o kadar yiiksek olur. Ebeveyn kromozomlarin1 segmenin
cesitli yontemleri mevcuttur. Bu yontemler, ikili turnuva se¢imi, rulet tekerlegi
se¢imi, Boltzman se¢imi, turnuva se¢imi ve sira se¢imini olarak siralanabilir. Tez
calismast kapsaminda, olusturulan genetik algoritmanin yeni popiilasyon
olusturulmasi asamasinda, se¢im yontemi olarak turnuva yontemi tercih edilmistir

[65].

e Turnuva Yontemi: Turnuva se¢im tekniZi ilk olarak 1983 yilinda Brindle

tarafindan Onerilmistir [65]. GA'lar, olusturulan popiilasyondan ¢iftlesme havuzuna
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eklenecek bireyleri segmek i¢in bir se¢cim mekanizmast kullanir. Ciftlesme
havuzundaki bireyler, yeni nesiller olusturmak i¢in segilir ve ortaya ¢ikan yavrular,
bir sonraki neslin temelini olusturur. Ciftlesme havuzundaki bireyler genlerini
sonraki nesillere aktaran bireyler oldugundan, ciftlesme havuzunun "iyi"
bireylerden olusmasi arzu edilir. GA'larda se¢im mekanizmasi, popiilasyondaki
daha iyi bireylerin eslesme havuzu i¢in se¢imini destekleyen bir siirectir. Se¢ilim
baskisi, daha iyi bireylerin tercih edilme derecesidir. Sec¢ilim baskis1 ne kadar
yuksek olursa, o kadar iyi bireyler tercih edilir. Bu, GA'y1 sonraki nesiller boyunca
popiilasyon uygunlugunu iyilestirmeye yonlendirir. Bir GA'nin yakinsama orani,
biiylik 6l¢iide se¢ilim baskisi tarafindan belirlenir ve daha yiiksek se¢ilim baskilari
daha yiiksek yakinsama oranlariyla sonucglanir. Turnuva se¢imi, S'nin turnuva
boyutu oldugu S yarigmacilar arasinda bir turnuva diizenleyerek secilim baskisina
sebep olur. Turnuvanin galibi, S turnuvasi yarismacilarindan en yiiksek uygunluk
degerine sahip olan kisidir. Kazanan daha sonra ciftlesme havuzuna eklenir.
Turnuva kazananlarindan olusan ¢iftlesme havuzu, ortalama popiilasyon
uygunlugundan daha yiiksek bir ortalama uygunluga sahiptir. Bu uygunluk farki,
GA'y1 takip eden her neslin uygunlugunu iyilestirmeye yonlendiren seg¢ilim
baskisini saglar [66]. Turnuva segimi etkinligi ve basit uygulamasi nedeniyle
genetik algoritmada en popiiler secim yOntemidir ayrica tiim bireylere secilmesi

sans1 vermesi ve ¢esitliligi korumasi sebebiyle de oldukga tercih edilmektedir [65].

Caprazlama: Bu islem, bir veya daha fazla yavru kromozom iiretmek igin
ciftlesme havuzundan rastgele secilen iki ebeveyn kromozomdaki genleri yeniden
birlestirir. Tek tip ¢aprazlama ve tek nokta ¢aprazlama, GA toplulugunda yaygin
olan caprazlama yontemlerindendir. Ornek olarak Sekil 4.6°da tek noktalt
caprazlama temsilen verilmistir. Caprazlama oranina bagli olarak, tlim yeni nesil,
onceki poplilasyondan kromozomlarin birebir kopyalarindan yapilabilir
(caprazlama orani, %0) veya yeni neslin tiim yavrulari, ebeveynlerin

kromozomlarinin pargalarindan yapilabilir (caprazlama orani, %100).
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Sekil 4.6. Tek noktali gaprazlama 6rnegi [62]

e Mutasyon: Bu operatdr, GA'nin yerel bir minimuma yakinsamasini 6nlemek igin

dizenin tek bir 6gesini rastgele degistirir. Capraz mutasyondan farkli olarak ¢ok sik

meydana gelmez. Bazi arastirmalar, en iyi mutasyon oranlarimin %0,5 ile %1

arasinda oldugunu bildirmektedir. Bununla birlikte, baska bir ¢alisma, n'nin

degiskenlerin sayisini temsil ettigi, 1/n'lik bir mutasyon oraninin, genis bir test

fonksiyonu sinifi igin N tane iyi sonug tirettigini gostermektedir [67]. Sekil 4.7 de

ikili gosterimde bir mutasyon 6rnegi verilmistir.

100100101110
|

Rastgele nokta mutasyonu

100100100110

Sekil 4.7. ikili gdsterimde mutasyon drnegi [62]

4.2.1.5. Sonlandirma

Bu jenerasyon siireci, belirlenen sonlandirma kosuluna ulagilana kadar tekrarlanir.

Ortak sonlandirma kosullar1 asagida siralanmigtir [59]:

e Asgari kriterleri karsilayan bir ¢6ziim bulunmasi,

e Sabit sayida nesle ulasilmasi,

e Tahsis edilen biitceye (hesaplama zamani/parasi) ulagilmasi,

e Enyiiksek dereceli ¢ozlimiin uygunlugu, art arda yapilan yinelemelerin ardindan

artik en 1yi sonuca ulagmasi sebebiyle stabil hale gelmesi,

e Manuel inceleme,
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¢ Yukaridakilerin kombinasyonlari

4.2.2. Niimerik Ornek

Genetik algoritmanin matematigini detayli olarak inceleyebilmek adina bir 6rnek ile

ilgili boliim detaylandirilmistir.

a+2b+3c+4d =30 esitligi oldugunu varsayalim. Bu denklemi saglayan a,b,c ve d

'nin degerlerini bulmak icin genetik algoritma kullanilacaktir. Ilk olarak, amag

belirlenmelidir ve bu problemde amag f(x)=((a+2b+3c+4d)—-30) fonksiyonun
degerini minimize etmektir. Denklemde a,b,c ved degerlerinin hesab1 yapilirken,

hesaplamay1 hizlandirmak amaclhi bu degerler 0 ve 30 arasinda sinirlandirilan

tamsayilar olarak secilebilir [68].

4.2.2.1. Baslangi¢

Popiilasyondaki kromozom sayisi 6 olarak kabul edilirse, her bir kromozom igin

a,b,c ved degerleri Esitlik 4.27’de gosterildigi gibi rastgele tiretilir [68].

a 12| al [20
b 5 b 1
K 1 = = K 4 = =
[] c 23 [ ] C 10
d 8 | _d_ | 6
fa] [ 2] fa] [1]
b 21 b 4
Kl[2]= = K|[5]= = 4.27
[ ] C 18 [ ] C 13 ( )
_d_ | 3] _d_ 119
[a| [10] [a] [20]
b 4 b 5
[ ] C 13 [ ] C 17
_d_ 114 | _d_ 1]
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4.2.2.2. Hesaplama

f[1]=|@2+2(5)+3(23)+4(8))-30|=93
f[2]=|(2+2(21)+3(18)+4(3))-30| =80
f[3]=|(10+2(4)+3(13)+4(14))-30| =83
f [4]=|(20+2(1)+3(10)+4(6))—30| = 46
f[5]=|@@+2(4)+3(13)+4(19))-30|=94
f [6]=[(20+2(5)+3(17)+4(1))-30| =55

4.2.2.3. Secim

(4.28)

Uygunluk fonksiyonuna gore en yliksek degeri veren kromozomlarin bir sonraki nesil

icin se¢ilme olasilig1 daha yiiksektir. Uygunluk olasiligin1 hesaplamak amaciyla her

bir kromozom, uygunluk fonksiyonuna uygulanir. Sifira boliinme ihtimalinden

kaginmak amaciyla f [Obj] degerine 1 eklenir ve Esitlik 4.29 olusturulur [68].

Fitness[1] = Ly _l& 0.0106 Fitness[4]= 1 L 0.0213
1+ f[1] 94 1+ f[4] 47
; 1 1 ) 1 1

Fitness[2] = =—=0.0123 Fitness[5] = —~—==-—=0.0105
1+f[2] 81 1+f[5] 95

Fitness[3] = t _1_ 0.0119 Fitness[6]= t _1_ 0.0179
1+f[3] 84 1+f[6] 56

Toplam =0.0106+0.0123+0.0119+0.0213+0.0105+0.0179 = 0.0845

Her kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu Esitlik 4.31 aracilig1 ile hesaplanir:

Pli]- Fitness]i]
~ Toplam

(4.29)

(4.30)

(4.31)
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1] 2.0106
0.0845
p[g] = 00128

=0.1254 P[4]= g'gzﬁ =0.2521

©0.0105

0.0845 0.0845

_ 0.0119 ~0.1408 P[6]= 0.0179
45 0.0845

=0.1456 P[5] 0.1243 (4.32)

=0.2118

P[3]

En yiiksek uygunluk degerini veren esitlik P[4]olup, bu kromozomun yeni nesil

kromozomlar belirlenirken secilmesi i¢in en yiiksek olasiliga sahip oldugu
sOylenebilir. Se¢im islemi i¢in rulet ¢arki kullanilmaktadir ve bu amagcla kiimiilatif

olasilik degeri hesaplanmalidir (Esitlik 4.33) [68].

C[1]=0.1254

C[2]=0.1254+0.1456 = 0.2710

C[3]=0.1254 +0.1456+0.1408 = 0.4118 w3
C[4]=0.1254+0.1456 + 0.1408 + 0.2521 = 0.6639

C[5]=0.1254 +0.1456+0.1408 + 0.2521+0.1243 = 0.7882

clel

6(=0.1254+0.1456 +0.1408 + 0.2521+0.1243+0.2118 =1.0

Rulet ¢arki yontemi 0-1 araliginda rastgele bir R sayisi liretme islemi ile devam eder

(Esitlik 4.34).

R[1]=0.201 R[4]=0.822
R[2]=0.284 R[5]=0.398 (4.34)
R[3]=0.099 R[6]=0.501

Eger rastgele say1 R [1] , C [1] ’den biiyiik ve C [2] “den kiigilikse sonraki nesil i¢in yeni
popiilasyonda kromozom olarak K [2] secilir. Detayli bir sekilde anlatilacak olursa,
rastgele sayilarm C[obj]<R[obj]<C[obj+1] esitsizligini saglaylp saglamadig:

kontrol edilir. Eger esitsizligin sol tarafin1 saglamiyorsa saglayan degere kadar bir
onceki kiimiilatif toplama atlanir. Esitsizligin sag tarafin1 saglamiyorsa saglayan

degere kadar bir sonraki kiimiilatif toplama atanir [68].
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K'[2]=K[3] K'[5]=K][3] (4.35)

K 'ile gosterilen yeni kromozomlar Esitlik 4.36daki gibi revize edilir:

2 [20]
21 5
K[1]= K[4]=
1] 18 [4] 17
3 1
10 10
4 4
K[2]= K[5]= 4
[2] 13 [5] 13 (4:36)
14 14 |
12 20
5 1
K[3]= K[6]=
31=| 5| Kl6l=|,
8 |6

4.2.2.4. Caprazlama

Bu oOrnekte, ana kromozomda rastgele bir konum segilerek ve alt kromozom
degistirilerek (yani tek noktali gaprazlama yontemi) devam edilmistir. Eslesecek
ebeveyn kromozom rastgele segilir ve es kromozomlarinin sayist ¢aprazlama orani (

pc) parametresi ile kontrol edilir. Caprazlama islemi i¢in pseudo-code asagidaki

gibidir [68]:
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basla
k<0
while (k<poptilasyon)
R[k]=random(0-1);
if (R[k] < pc)
K [k] ebeveyn olarak segilir
son;
k=k+1;
son;
son;

R[k]< pc esitsizligi saglanirsa k ebeveyn olarak segilecektir. Caprazlama oranini

%25 olarak belirledigi varsayildiginda K [k] icin olusturulmus deger 0.25’in altinda ise

caprazlama i¢in kromozom sayisi K segilecektir. Caprazlama islemi i¢in ilk olarak

rastgele bir R sayisi tiretilir (Esitlik 4.37).

R[1]=0.191 R[4]=0.006
R[2]=0.259 R[5]=0.159 (4.37)
R[3]=0.760 R[6]=0.340

Yukaridaki rastgele sayilardan, R[k] < pCesitsizligini saglayan K [l], K [4] ve K [5]

kromozomlaridir. Caprazlama islemi bu kromozomlar arasinda gergeklestirilir.

K [1]x K[4]
K[4]xK[5] (4.38)
K [5]x K [1]

Kromozom se¢iminden sonraki asama ¢aprazlama noktasinin konumunun

belirlenmesidir. Bu, 1 ile (Kromozom uzunlugu—1) arasinda rastgele sayilar

tretilerek yapilir. Bu durumda iiretilen rasgele sayilar 1 ile 3 arasinda olmalidir.

Caprazlama noktasin1 belirledikten sonra, ¢aprazlama noktasinda ebeveynler
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kromozomu kesilecek ve genleri degistirilecektir. Ornek olarak Esitlik 4.39°da 3

rastgele say1 Uretilmistir:
1

N[2]=1 (4.39)
2

Bu durumda kromozomlar sirasiyla ilk caprazlamada birinci genden, ikinci

caprazlamada birinci genden ve liglincii caprazlama ikinci genden kesilecektir.

a 12 fal [20
b 5 b 1
K l = = K 4 = =
[] c 23 [ ] c 10
d 8 | d| |6
fa] [2] fa] [ 1]
b 21 b 4
Kl2|= = K|5]= = 4.40
[ ] c 18 [ ] C 13 ( )
1d] [ 3] |d] [19]
[a| [10] [a] [20]
b 4 b 5
[ ] c 13 [ ] c 17
d| [14) d] [ 1]

Bu islem sonucunda kromozomlar Esitlik 4.41°deki gibi revize edilebilir [68]:
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2 207
5 4
K[1]= K[4]=
1=y | KL=
1 14
10] 10
4 4
K[2]= K[5]= 441
21=) 15| KL= 44D
14| 3]
12 20
5 1
K[3]= K[6]=
B1= 55| Kl&l=|
8 6

4.2.2.5. Mutasyon

Bir popiilasyonda mutasyona sahip kromozom sayisi, mutasyon_orani parametresi ile
belirlenir. Mutasyon islemi, rastgele konumdaki genin yeni bir degerle
degistirilmesiyle yapilir. Ilk &nce popiilasyondaki genin toplam uzunlugunu
hesaplanmalidir. Bu durumda genin toplam uzunlugu Esitlik 4.42 ile

hesaplanmaktadir:

Toplam Gen = Kromozomdaki gen sayisi x Popiilasyon sayisi (4.42)

Bu 6rnekte toplam gen;

4x6=24 (4.43)

bulunur.

Mutasyon islemi, 1 ile toplam gen (1 ile 24) arasinda rastgele bir tamsay1 iiretilerek

yapilir. Uretilen rasgele say1, mutasyon hiz1 ( pm) degiskeninden kiigiikse, genin
kromozomlardaki konumu isaretlenir. pm’i %10 tanimlandig varsayildiginda,

popiilasyondaki toplam genin %10'unun (0,1) mutasyona ugramasi beklenir:

0.1x24=2.4~2 (4.44)
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Bu durumda iki genin mutasyona ugramast beklenir. 1 ile 24 arasinda rastgele iki say1
olarak 12 ve 18 secilirse, 12. gen K[B] ’lin 4. genine; 18. gen ise K [5] lin 2. genine

denk gelecektir. Mutasyon noktalar1 olarak belirlenen bu noktalara 0-30 arasinda

rastgele sayilar atanarak mutasyon islemi Esitlik 4.45-4.46°daki gibi gerceklestirilir
[68]:

2 [20]
5 4
K[1]= K[4]=
1] 17 [4] 13
1 |14
10] 10
4 5
K[2]= K[5]= 4.45
[2] 13 [5] 18 (4.49)
14 | 3]
12 ] 20|
5 1
K[3]= K[6]=
B1=| 5| Kl6l=|,,
2 | 6 |
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K[1]= f[1] = |(2+2(5) +3(17) + 4(1)) 30| = 37

K[2]= f [2] = |10+ 2(4) +3(13) + 4(14)) — 30| = 77

K[3]= f [3] = |12+ 2(5) + 3(23) + 4(2)) — 30| = 47

K[4]= 143 f [4] =|(20+2(4) +3(13) + 4(14)) 30| = 93

114

18
3

20

10
K [5]= > | g [5]=|(10+2(5) +3(18) + 4(3)) - 30| = 56
(4.46)

K[6]= 110 £[6] =|(20 + 2(1) + 3(10) + 4(6)) ~ 30| = 46

Yeni kromozom neslinin degerlendirilmesinde amag¢ fonksiyonunu f[obj] ‘nin

azaldig1 agikga goriilebilir. Bu durum, onceki kromozom nesline kiyasla daha iyi
kromozomlara yani daha iyi bir ¢oziime yaklasilmasi olarak yorumlanabilir. Bir

sonraki yineleme igin yeni kromozomlar nesli Esitlik 4.47°deki gibidir:
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2 207
5 4
K[1]= K[4]=
1=y | KL=
1 14
10] 10
4 5
K[2]= K[5]= 447
21=) 15| KL= 440
14| 3]
12 20
5 1
K[3]= K[6]=
B1= 55| Kl&l=|
2 6

Bu yeni kromozomlar, degerlendirme, se¢im, caprazlama ve mutasyon gibi onceki
nesil kromozomlarla ayni siirecten gecerek sonunda bir sonraki yineleme igin yeni
nesil kromozom nesli tiretecektir. Bu islem, dnceden belirlenmis sayida nesle kadar

tekrarlanacaktir. Bu ornek i¢in, 50 nesil calistirildiktan sonra en iyi kromozom elde

edilir:
7
5
K= 4.48
; (4.48)
1
Bu durumda a=7, b=5, c=3, d =1olarak bulunur.
a+2b+3c+4d =30
(4.49)

7+2(5)+3(3)+4(1) =30

Genetik algoritma ile bulunan a,b,c ve d katsayilariin yukaridaki denklemi (Esitlik

4.49) basariyla sagladig1 gozlenmektedir [68].
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, calisma yontemleri detayli bir sekilde aciklanan algoritmalarin, giines
1simim siddeti tahmininde uygulama asamalari ele alinmistir. 2015-2021 yillarina ait
giineslenme siiresi, basing, ortalama sicaklik ve gilines 1smim siddeti verileri
kullanilarak YSA ve GA icin spesifik olarak tahmin siireci bu baglik altinda

incelenmistir.

5.1. YSA ile Giines Isinim Siddeti Tahmini

Giines radyasyonu tahmini i¢in kullanilacak algoritma tanimlanmis ve gerekli adimlar
detayl1 bir sekilde agiklanmistir. Buna gore gelistirilen algoritmada kullanilacak alt1
farkli girdi parametresi belirlenmistir. Her parametre igin 4x365 matris
olusturulmustur ancak 2016 ve 2020 yillarinin subat ayinin 29 giin siirmesi nedeniyle,
belirtilen bu iki yil i¢in veri seti 4x366 matrislerden olugmustur. Kullanilan
algoritmanin yapisi nedeniyle elde edilen girdi matrisine bias olarak bilinen tiim

elemanlari 1'lerden olusan bir (X,) vektorii eklenir. Ayrica, ¢iktt parametresi kiiresel
gines 1gmim siddeti Y;ile temsil edilir. Girig parametreleri; giineslenme siiresi,

ortalama sicaklik ve basing olan algoritmada ¢ikt1 olarak gilines 1sinim siddetini elde
etmek amaglanmistir. Sekil 5.1°de ¢ok katmanli algilayici tabanli GY algoritmasinin

sekli ayrintili bir sekilde gosterilmistir.
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x=[1 1 - 1](bias)
X : ' .
X, = [, h, 0y WL +€(n)
x, =[hPa,, hPa,, hPa,...hPa,

X, =[°C,,°C,,°C,...°Cyes]

O
X[4x 365] w, [6x4] w, [1x6] y[1x365]

Sekil 5.1. Cok katmanli algilayici tabanlt GY algoritmasinin yapisi

5.1.1. Algoritmanin Girdileri ve Ciktis1

Bu boliimde ¢ok katmanli algilayici tabanli GY algoritmasinda giris olarak kullanilan
giineslenme siiresi, basing ve ortalama sicaklik degerleri ile birlikte algoritmanin
cikisinda elde edilmesi amaglanan gilines 1s1nim siddeti parametreleri agiklanmistir.
Giineslenme siiresi (h), kiiresel giines 1s1nim siddetini tahmin etmek i¢in en yaygin
kullanilan parametrelerden biridir. Glineslenme siiresi kolayca ve giivenilir bir sekilde
Olctilebilir ve veriler yaygin olarak bulunur. Literatiirde yer alan giines 151nim siddeti
tahmin modellerinin ¢ogu giineslenme siiresi oranini kullanir [69]. Basing (hPa) veya
atmosferik basing, diinya atmosferinin agirhginin uyguladign basmngtir. Ucgiincii
girdimiz ise ortalama sicaklik (°C )’tir. Bu li¢ parametrenin yani sira glines 1s1nim
siddetini de kapsayan veri seti tek bir kaynaktan elde edilmedigi icin hibrit olarak
nitelendirilebilir. Olusturdugumuz veri seti Meteoroloji Genel Midiirliigii, SARAHv2
ve ERAS kullanilarak olusturulmustur [70, 71]. Sekil 5.2°de 5 yilin verilerinden
olusan algoritma girdileri giineglenme siiresi, basing ve ortalama sicaklik; ayrica 5 yilin

verilerinden olusan algoritmanin ¢iktis1 olan kiiresel glines 1s1nim siddeti verilmistir.
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5 Yilin Verilerinden Olusan Algoritmanin Girdileri

Guneslenme Siresi
15 T T
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900
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5 Yilin Verilerinden Olusan Algoritmanin Giktisi

%10° Kiresel Giines Isinim Siddeti

I [

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Giin

Sekil 5.2. Bes yilin verilerinden olusan algoritmanin girdileri ve giktist

5.1.2. YSA Algoritmasinin Egitilmesi

YSA algoritmast yillik ve dort aylik olmak iizere iki farkli veri seti diizeniyle
egitilmistir. Verilerin iki farkli zaman araliginda diizenlenmesindeki amag¢ veri

araliklar degistirildiginde algoritmanin dogrulugunu karsilagtirmaktir.

5.1.2.1. YSA Algoritmasinin Yillik Veri Seti Kullamlarak Egitilmesi

Boliim 4’te algoritmaya girdi olarak atanan parametreler; giineslenme siiresi, basing
ve ortalama sicaklik, 2015-2019 arasindaki 5 yillik veriyi kapsayan hibrit bir veri
setidir. Girdilerin ve algoritmanin ¢iktisi olan kiiresel giines 1s1n1im siddetinin bes yil
igerisindeki dagilimi Sekil 5.2°de gosterilmistir. Algoritmanin yapist Sekil 5.1°de
gosterildigi gibi 4 giris diigtimii, 6 néron igeren 1 gizli katman ve 1 ¢ikis diigiimii igerir.
Bu algoritmadan elde edilen ¢ikt1, tahmin edilecek olan kiiresel glines 1sinim siddeti
degerleridir. Sekil 5.3’te algoritmanin egitilmesi esnasinda yinelemenin sonucu olarak

izlenen egitim ortalama hatas1 gozlenmektedir.
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Sekil 5.3.Egitim ortalama hata

Bu béliim, bahsedilen parametreler i¢cin yakinsamanin saglandigin1 gézlemlemeyi
amaglamaktadir. Yakinsamanin genellikle sinir aglar1 alanindaki tipik kullanimi
gosterdigi  diisliniilir. Yakinsama, gelistirilen YSA’nin geleneksel YSA’lan
kapsaminda belirli bir hata diizeyini asmadan egitim modeline uygun olarak
davranmast durumu olarak tanimlanmaktadir. Baska bir deyisle, tespit edilen
parametrenin lstel olarak negatifinin oldugu yerde yakinsama meydana gelmistir. Bu
nedenle gelistirilen sinir ag1 algoritmasi egitim i¢in uygundur. Sekil 5.4°de, ortalama
hata i¢in yakinsamanin saglandigi, yani algoritmada 6grenmenin var oldugunun kaniti

acik¢a goriilmektedir.
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Cikti ~= 0.92*Hedef + 5.3e+04
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Sekil 5.4. Algoritmanin yillik veri seti ile egitilmesi sonucunda elde edilen R degeri

Gelistirilen algoritma ile elde edilen ¢iktinin gercek verilere yakinligini test etmek i¢in
R parametresi incelenmektedir. R degeri, korelasyon katsayisi olarak tanimlanabilir.
Sekil 5.4’te goriildiigii iizere, gercek kiiresel giines 1s1n1m siddeti verisi ile gelistirilen
YSA algoritmasinin tahmini ile olusturulan kiiresel glines 1s1n1im siddeti verisi arasinda
bir korelasyon kurularak, bu tahmin isleminin dogrulugu R parametresi ile incelenir.

Bu degerin 1°e yakinligi, hedef ve cikti arasindaki iliskinin uyumlulugunu niteler.

Kararlilik katsayist olarak tanimlanan R? ise, korelasyon katsayisinin karesi ile
bulunur ve algoritmanin tahmin isleminde ne kadar kararli ve dogru bir ¢ikti
sundugunu gosterir. Ayni sekilde, R? degerinin 1’e yakinlig1, tahmin isleminin dogru
yapildiginin bir gostergesidir. Sekil 5.4°te, 2015-2019 yillar1 arasindaki bes yillik veri
kullanilarak kiiresel gilines 1s1n1im siddetinin tahmin edilmesi islemi sonucunda elde
edilen ¢iktinin, yine bu yillar arasindaki gergek kiiresel giines 1s1nim siddeti verisiyle

karsilagtirilmast sonucunda ulasilan korelasyon katsayisi R =0.96003 olarak

hesaplanmistir. Boliim 5.3.1°de istatistiksel hata analizi ile birlikte R? degeri de

verilmistir.
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5.1.2.2. YSA Algoritmasinin 4-ayhk Veri Seti Kullamlarak Egitilmesi

Bu boliimde, olusturulan hibrit veri setinin 4-aylik parcalar halinde YSA algoritmasi
tarafindan egitilmesi amaglanmistir. Burada gézlemlemek istenilen yillik ve 4-aylik
diizenlenen veri setinin korelasyon ve kararlilik katsayist baz alinarak degisimini
incelenmesidir. 2015-2019 yillar1 arasindaki Ocak-Subat-Mart-Nisan periyodu ilk,
Mayis-Haziran-Temmuz-Agustos ikinci ve Eyliil-Ekim-Kasim-Aralik ti¢iincii 4-aylik
periyotlart meydana getirmistir. Algoritmanin egitilmesi sonucunda elde edilen
korelasyon katsayilari, ilk 4-aylik periyot i¢cin R =0.90364, ikinci 4-aylik periyot igin
R =0.88409 ve son 4-aylik periyot i¢cin R=0.97213 olarak hesaplanmistir. Bu
donemler i¢in kararlilik katsayilar R?, YSA algoritmasi kullanilarak yapilan tahmin

performanslarinin istatistiksel hata analizi kisminda hesaplanmistir ve Cizelge 5.1°de

verilmigtir.
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Sekil 5.5. Algoritmanin 4-aylik veri seti ile egitilmesi sonucunda elde edilen R

degerleri

5.1.3. YSA Algoritmasinin Test Edilmesi

YSA algoritmas1 yillik ve dort aylik olmak {izere iki farkli veri seti diizeniyle test
edilmistir. Verilerin iki farkli zaman araliginda diizenlenmesindeki amag veri araliklari

degistirildiginde algoritmanin dogrulugunu karsilagtirmaktir.
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5.1.3.1. YSA Algoritmasinin Yillik Veri Seti Kullamlarak Test Edilmesi

Gelistirilen YSA algoritmasi, 2015-2019 yillar1 arasindaki bes yillik veri seti
kullanilarak egitilmistir. Tahmin prosesindeki bir sonraki asama ise, 2020 ve 2021
yillart veri seti kullanilarak algoritmanin test edilmesidir. Sekil 5.6’da 2020 y1l1 i¢in
tahmini ve gercek kiiresel gilines 1sinim siddeti verileri kiyaslanmigtir. Kirmizi renk ile
belirtilen gercek verilerin, mavi renk ile belirtilen tahmini verilerle Ortlistigi

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 5.6. 2020 y1l1 i¢in tahmini ve gergek ¢iktilar

Daha once belirtildigi iizere, korelasyon katsayis1 R ile elde edilen ¢iktinin gercek
verilere yakinligini temsil etmektedir. Sekil 5.7°de, algoritmanin 2020 yili verileri

kullanilarak test edilmesi sonucunda elde edilen R =0.9549 olarak hesaplanmaistir.

Kararlilik  katsayisi R? ise YSA algoritmast kullanilarak yapilan tahmin

performanslarinin hata analizi Cizelge 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.7. Algoritmanin yillik veri seti ile test edilmesi sonucunda 2020 yili igin elde edilen R degeri

Sekil 5.8’de 2021 yil1 i¢in tahmini ve gergek kiiresel giines 1s1mim siddeti verileri
kiyaslanmistir. Kirmizi renk ile belirtilen gercek verilerin, mavi renk ile belirtilen

tahmini verilerle ortiistigii gézlemlenmektedir.
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Sekil 5.8. 2021 yili i¢in tahmini ve gercek ¢iktilar
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Korelasyon katsayisi R ile elde edilen ¢iktinin gergek verilere yakinlhig: Sekil 5.9°de
gozlemlenmistir. Algoritmanin 2020 y1l1 verileri kullanilarak test edilmesi sonucunda
elde edilen R =0.95914 olarak hesaplanmistir. Kararlilik katsayisi R? ise YSA
algoritmasi kullanilarak yapilan tahmin performanslarinin hata analizi Cizelge 5.1°de

verilmistir.

Cikti ~= 0.91*Hedef + 5.4e+04
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Sekil 5.9. Algoritmanin yillik veri seti ile test edilmesi sonucunda 2021 yil1 igin elde edilen R degeri

5.1.3.2. YSA Algoritmasinin 4-aylik Veri Seti Kullanilarak Test Edilmesi

Gelistirilen YSA algoritmasi, 2015-2019 yillar1 arasindaki bes yillik veri seti 4-aylik
periyotlar halinde kullanilarak egitilmistir. Tahmin prosesindeki bir sonraki asama ise,
2020 ve 2021 yillart veri seti kullanilarak algoritmanin test edilmesidir. Sekil 5.10°da
2020 yil1 i¢in tahmini ve gercek kiiresel giines 1s1nim siddeti verileri ii¢ kisimda 4-
aylik periyotlar halinde kiyaslanmistir. Kirmiz1 renk ile belirtilen gergek verilerin,

mavi renk ile belirtilen tahmini verilerle ortiistiigii gozlemlenmektedir.
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2020 Yih igin Dort Ayhk Tahmini ve Gergek Ciktilar
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Sekil 5.10. 2020 y1l1 i¢in dort aylik tahmini ve gergek ¢iktilar

Korelasyon katsayis1 R ile elde edilen ¢iktinin gercek verilere yakinlig Sekil 5.11°de
gozlemlenmistir. Algoritmanin 2020 yil1 verileri kullanilarak ti¢ kisimda test edilmesi
sonucunda elde edilen korelasyon katsayilari ilk 4-aylik siire¢ i¢in R =0.89842 , ikinci
kisim i¢in R=0.83172 ve iigilincii kisim i¢in ise R =0.968450larak hesaplanmistir.

Kararlilik  katsayisi R? ise YSA algoritmast kullanilarak yapilan tahmin

performanslarinin hata analizi Cizelge 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.11. Algoritmanin 4-ayhk veri seti ile test edilmesi sonucunda 2020 y1l1 igin elde edilen R

degerleri

Sekil 5.12°de 2021 yili i¢in {i¢ periyotta 4-aylik veri setleri kullanilarak tahmini ve
gercek kiiresel giines 1sinim siddeti verileri kiyaslanmigtir. Kirmizi renk ile belirtilen
gercek  verileriny, mavi renk ile Dbelirtilen tahmini verilerle Ortlistigi

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 5.12. 2021 yil1 i¢in dort aylik tahmini ve gercek ¢iktilar
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Korelasyon katsayist R ile elde edilen ¢iktinin gergek verilere yakinligi Sekil 5.13°te
gozlemlenmistir. Algoritmanin 2021 yil1 verileri kullanilarak ii¢ kisimda test edilmesi
sonucunda elde edilen korelasyon katsayilari ilk 4-aylik siire¢ i¢in R =0.85269 , ikinci
kisim i¢in R =0.79294 ve {igiincii kisim i¢in ise R =0.96107 olarak hesaplanmistir.

Kararlilik katsayisi R? ise YSA algoritmas1 kullanilarak yapilan tahmin

performanslarinin hata analizinin verildigi Cizelge 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.13. Algoritmanin 4-ayhk veri seti ile test edilmesi sonucunda 2021 y1li igin elde edilen R

degerleri

5.2. GA ile Giines Isimmm Siddeti Tahmini

Gilines 1sinim siddeti tahmini i¢in kullanilacak algoritma tanimlanmis ve gerekli
adimlar detayl bir sekilde agiklanmistir. Algoritmanin ¢alisma mantigina Bolim
4.2.2’de niimerik bir 6rnekle detayli bir sekilde agiklanmigtir. Genetik algoritma
metodu, model tabanli bir tahmin yontemi olmasi nedeniyle Adana ili i¢in toplanmis
2020-2021 yil1 giines 1sinim siddeti verileri kullanilarak yeni bir Angstrom-Prescott
modeli olusturulmustur. Angstrom-Prescott modeli, KGR tahmini igin en dogru ve
yaygin olarak kullanilan modellerden biridir. KGR 6l¢iimlerinin yoklugunda ve model
parametrelerinin bolgesel tutarsizligi g6z Oniine alindiginda, bu parametrelerin
kullanilabilirligini  ve parametre tahminli modellerin farkli  bdlgelerde
uygulanabilirligini artirmak ¢ok 6nemlidir [72]. Bahsedilen model, yiizey iizerinde
olgiilen KGR ile giineslenme siiresi arasindaki iliskiye dayanan dogrusal bir modeldir.

Iki fiziksel degiskenin tarihsel serilerinden tahmin edilen bir veri regresyonundan elde
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edilen egimi ve kesisimi belirler. Degiskenler arasindaki iligki Esitlik 5.1°deki gibi
aciklanabilir [73]:

Hi=a+b[i] (5.1)

Esitlik 5.1°’de H giines 1s1nim siddetini, H, atmosfer dis1 glines 1s1nim siddetini, S
glineglenme siiresini ve S, ise diinyanin giines etrafindaki hareketinden elde edilen
astronomik giin uzunlugunu ifade etmektedir. a ve b katsayilar1 ise basit bir lineer
modelin genetik algoritma yontemi ile belirlenen regresyon Kkatsayilari olarak

tanimlanabilmektedir. Atmosfer dig1 giines 1s1nim siddeti H, ’in hesaplanmasi igin
gerekli esitlik Esitlik 3.1°de verilmis ancak S, denklemine Esitlik 5.2°de deginilmistir
[65]:

2
Sy =— 5.2
0 15(05 ( )

Esitlik 5.2°de @, saat agisin1 temsil etmektedir ve Esitlik 3.4’te saat acgis1 formiiliine

yer verilmistir.

Calismanin bu boliimiinde, genetik algoritma yontemi ile giines 1s1mim siddeti
tahmininin uygulama asamalari detaylandirilmistir. Bu ¢alisma MATLAB
programinin  optimtool ara yiizii kullanilarak gergeklestirilmistir. Optimtool
icerisinde popiilasyon tipi double vektdr, secim fonksiyonu turnuva ydntemi,
mutasyon fonksiyonu degiskenlere bagli ayarlanacak sekilde a ve b katsayilarinin
bulunmasi amaclanmustir. Bu sekilde, gercek verilere en yakin degerleri tahmin eden
bir Angstrom-Prescott modeli olusturulmustur. a katsayisinin bulunabilmesi amaciyla
b katsayisi igin bir aralik belirtilmis ve optimtool ara yiiziinde bulunan genetik
algoritma parametreleri uygulanarak a katsayist hesaplanmistir. En iyi sonucun elde
edilmesi igin b katsayisimin sinirlar1 0.1-0.37 ve genetik algoritmanin iterasyon

sayist 50 olarak belirlenmistir. Sekil 5.14’te a katsayisi elde edilirken gézlemlenen
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sonuclar grafiksel olarak verilmistir. Grafikler incelendiginde a katsayisinin sahip
oldugu en iyi ve ortalama degerler, mevcut en iyi bireyin degeri, uyum 6l¢eklendirme,
skor histogrami, her bir bireyin uygunluk degeri ve se¢im fonksiyonun degerleri
incelenebilmektedir. Grafiklerden gozlemlenebilecegi tizere belirlenen iterasyon
sayst 50°’ye ulasildiginda genetik algoritmanin ¢alismay1 durdurmaktadir [65]. Sekil
5.14’teki en 1iyi olarak belirtilmis olan  0.311773 degeri Angstrom-Prescott

modelimizdeki a katsayisi olarak hesaplanmustir.
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Sekil 5.14. a katsayisi elde edilirken gozlemlenen sonuglar

Ayni iglemler tekrarlanarak, b katsayisinin bulunabilmesi amaciyla a katsayisi i¢in
bir aralik belirtilmis ve optimtool ara yliziinde bulunan genetik algoritma
parametreleri uygulanarak b katsayisi hesaplanmistir. En iyi sonucun elde edilmesi
icin b katsayisinin smirlar1 0.1-0.37 ve genetik algoritmanin iterasyon sayist 50
olarak belirlenmistir. Sekil 5.15’te b katsayisi elde edilirken gozlemlenen sonuglar

grafiksel olarak verilmistir. Grafikler incelendiginde b katsayisinin sahip oldugu en
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iyl ve ortalama degerler, mevcut en iyi bireyin degeri, uyum olgeklendirme, skor
histogrami, her bir bireyin uygunluk degeri ve se¢im fonksiyonun degerleri
incelenebilmektedir. Grafiklerden gozlemlenebilecegi iizere belirlenen iterasyon
sayist 50’ye ulasildiginda genetik algoritmanin ¢alismay1 durdurmaktadir [65]. Sekil
5.15’teki en iyi olarak belirtilmis olan 0.22409 degeri Angstrom-Prescott

modelimizdeki b katsayisi olarak hesaplanmustir.
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Sekil 5.15. b katsayisi elde edilirken gézlemlenen sonuglar

Bu ¢ikarimlar g6z Oniinde bulunduruldugunda Angstrom-Prescott modelinin
olusturulmasi i¢in gerekli a ve b katsayilari elde edilmis olup, model denklemi Esitlik

5.3’teki gibi olusturulmustur:

Hi =0.311773+ 0'22409(82] (5.3)

0 0
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2020 ve 2021 yili kiiresel giines 1smmim siddeti verileri kullanilarak olusturulan
Angstrom-Prescott modeli olusturulmustur. Gelistirilen modelin kiiresel giines 1s1nim
siddeti tahmininde basarisini test etmek amaciyla 2020 ve 2021 yillar1 i¢in tahmin

edilen veriler ile gercek veriler karsilastirilmistir. Segilen bolge i¢in kararlilik katsayisi
olan R? degeri hesaplanmistir. Hesaplamalara gore 2020 ve 2021 yili i¢in elde edilen

R? degerleri Cizelge 5.1°de verilmistir.

53. YSA ve GA ile Gerceklestirilen Tahmin Performanslarinin

Karsilastirilmasi

Adana ili i¢in 2015-2021 yillar1 arasindaki kiiresel giines 1sinim siddeti, ortalama
sicaklik, basing ve gilineslenme siiresi verileri kullanilarak YSA ve GA algoritmalar
aracilifiyla tahmin uygulamalar1 gerceklestirilmistir. YSA egitim ve test agamalarina
sahip olup, 2015-2019 yillar1 arasindaki ortalama sicaklik, basing, giineslenme siiresi
ve kiiresel gilines 1sinim siddeti verileri egitim ic¢in kullanilirken, 2020 ve 2021
yillarindaki veriler test asamasi i¢in kullanilmastir. Iki algoritmanin farklari gdz dniine
alindiginda, GA model tabanl bir tahmin yontemi olup 2020 ve 2021 yillar kiiresel
giines 1siim siddeti kullanilarak bir Angstrom-Prescott modeli olusturulmustur.
Ancak, YSA’da ise ayni yillar baz alinarak ¢ok katmanli algilayict tabanli GY
algoritmasi kullanilarak herhangi bir model elde edilmeden veri tabanli kiiresel giines
1sinim siddeti tahmini gergeklestirilmistir. Farkli ¢alisma mantiklarina sahip olan bu
iki tahmin algoritmasi arasinda saglikli bir karsilastirma yapilabilmesi i¢in ayni1 yillar
ele alinarak yorum yapilmalidir. YSA’da test i¢in kullanilan 2020 ve 2021 yillarina ait
kiiresel gilines 1simim siddeti verileri, GA’da Angstrom-Prescott modelinin

olusturulmasi i¢in kullanilmustir. iki algoritmadan da elde edilen kararlilik katsayilari

R? degerlerinin karsilastirildigi Cizelge 5.1 sunulmustur.

Cizelge 5.1. 2020 ve 2021 yillar1 i¢in YSA ve GA algoritmalar ile elde edilen R? degerleri

Kararhlik Katsayisi ( R? )

Yil YSA (yillik) YSA (4-ayhk) GA
2020 0.911834 0.807158 0.691758  0.937895  0.983867
2021 0.919949 0.727080 0.628753  0.923655  0.988148
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Cizelge 5.1°de YSA algoritmasinin sadece yillik R? degerleri degil, 4-aylik siirecler
temelinde hesaplanan R? degerleri de bulunmaktadir. 4-aylik hesaplamalarin
eklenmesinin nedeni tamamiyla YSA algoritmasmin kendi performansi igerisinde
karsilagtirmasinin yapilmasidir. YSA ile GA, 2020 ve 2021 yillar1 baz alinarak
kararlilik katsayilar1 ile degerlendirilmistir. GA ile elde edilen R? degerleri goz
oniinde bulunduruldugunda, Adana ili i¢cin 2020-2021 yillarina ait veriler kullanilarak
gerceklestirilen kiiresel giines 1sin1m siddeti tahmininde, genetik algoritmanin ciddi bir
basar1 oranina sahip oldugu gézlemlenmistir. YSA ile elde edilen R? degerlerinin de
kabul edilebilir seviyede basar1 gosterdigi gozlemlenmis olup, cok katmanli algilayici
tabanli GY algoritmasindaki gizli katman sayis1 ¢ogaltilarak daha iyi bir kararlilik
katsayis1 elde edilebilecegi diislinlilmektedir. Calisma kapsaminda elde edilen
sonuclar incelendiginde, Adana ili i¢in kiiresel giines 1s1nim siddeti tahmininde GA
algoritmasinin ' YSA algoritmasina kiyasla daha basarili bir sonu¢ verdigi

gbzlemlenmistir.
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6. SONUCLAR

Giliniimiiz diinyasinin biiyliyen niifusu ile birlikte enerjiye olan ihtiyacinda da niifusa
paralel bir artis gerceklestigi agik¢a gézlemlenebilmektedir. Bahsedilen enerji agiginin
giderilmesi i¢in ¢esitli kaynaklara bagvurulmustur. Bu kaynaklarin basinda geleneksel
enerji kaynaklari olarak da adlandirilan fosil yakitlar gelmektedir. Dogal gaz, komiir,
petrol gibi yiiksek oranlarda karbon igeren fosil yakitlar, ¢evre igin 6nemli tehditler
olusturmaya baslamis ve diinya ckonomisinin kotlii gidisatina dayanarak enerji
maliyetlerinde de geri doniilemez artiglar s6z konusu olmustur. Biitiin bu olumsuz
etkiler goz oniine alindiginda enerji ihtiyacinin giderilmesi igin olusturulan odak, fosil
yakitlardan yenilenebilir enerji kaynaklarina dogru kaymustir. Siirdiiriilebilir ve ¢evre
dostu olmasi yenilenebilir enerji kaynaklarini enerji sektoriinde bir yiikselise
stiriiklemistir. Basta giines ve riizgar enerjisi olmak tlizere, jeotermal enerji, biokiitle
enerjisi ve dalga enerjisi gibi kullanilacagi yerin cografi ozelliklerine gore

secilebilecek yenilenebilir enerji kaynaklari mevcuttur.

Gilines enerjisi yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda one ¢ikmasi ile birlikte
Tiirkiye’de yiiksek bir potansiyele sahiptir. Bu ¢aligmada, Akdeniz Bolgesi’nde yer
alan ve giines enerjisi agisindan biiyiik bir zenginlige sahip olan Adana ili igin bir
kiiresel giines 1s1nim siddeti tahmini ¢alismasi yapilmas: hedeflenmistir. Olciimii
zahmetli ve maliyetli olan giines 151mim siddeti bilgisine erisebilmek i¢in tahmin ve
model gelistirme c¢alismalari literatiirde revagtadir. Bu ¢alismanin da literatiirdeki
tahmin ¢aligmalariyla ortak noktas1 bu bolgeye yatirim yapmak isteyen veya gilines
1sinim- siddeti bilgisine ihtiyact olan herkesin kullanabilecegi tahmin modelleri
gelistirmektir. Ancak, bu ¢aligmanin literatiirden ayrilarak 6zgiinliik kazandig1 nokta
ise tahmin islemini yaparken hem YSA hem GA kullanarak, bu iki algoritmanin
performanslarini karsilastirma secenegi sunmasidir. Bu da yapilan ¢aligmanin temel

motivasyon kaynagini olusturmaktadir.

Bu calismada, Adana iline ait 2015-2021 yillar1 arasindaki kiiresel gilines 1sinim
siddeti, ortalama sicaklik, basing ve glineslenme siiresi verileri MATLAB programi
aracilifiyla YSA ve GA algoritmalar1 kullanilarak, glines 1s1mim siddeti tahmini

gerceklestirilmistir. Calisma prensipleri birbirinden farkli olan bu iki algoritmada,
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Y SA egitim ve test agsamalariyla birlikte ¢ok katmanli algilayici tabanli GY algoritmasi
araciligi ile tahmin islemini gergeklestirmis olup, GA ise model tabanli bir tahmin
islemi ortaya koymustur. YSA, 2015-2019 wyillar1 arasindaki verileri egitim
asamasinda, 2020 ve 2021 yillarina ait verileri ise test asamasinda kullanmistir. YSA
algoritmasinda ek olarak Ocak-Subat-Mart-Nisan, Mayis-Haziran-Temmuz-Agustos
ve Eyliil-Ekim-Kasim-Aralik olarak 4-aylik siireglere ayrilarak da tahmin islemine
nasil cevap verecegi arastirilmistir. Buradaki amag, YSA algoritmasinda yillik ve 4-
aylik siireclerde bulunan kararlilik katsayilarini kendi aralarinda karsilastirmaktir.
Calismanin devaminda GA algoritmasi kullanilarak tahmin isleminin tamamlanmasi
icin Angstrom-Prescott modelinden yararlanilmistir. Kiiresel giines 1sinim siddeti ile
giineslenme siiresi arasinda lineer bir denklem olusturmaya dayanan bu modelde,
a ve b katsayilart GA araciligi ile bulunmus olup olusturulan denkleme Boliim 5.2°de
yer verilmistir. Calisma prensipleri birbirinden farkli olan bu iki algoritma arasinda

giivenilir bir performans karsilastirmasi yapilabilmesi igin, 2020 ve 2021 yillarina ait

R? degerleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar géz Oniine
alindiginda GA algoritmasinin  YSA algoritmasindan daha yiiksek kararlilik
Katsayilarina sahip oldugu tespit edilmistir. Calismanin inceleme kosullar1 géz 6niine
alindiginda, Adana ili i¢in kiiresel glines 1s1nim siddeti tahmininde GA algoritmasi
onerilmektedir. Ancak YSA algoritmasinin da basarili bir sonu¢ sunmasi dikkate
alinacak olursa, mevcut sonuglar dogrultusunda algoritma igerisindeki gizli katman
sayisinin artirilarak YSA algoritmasinin da kiiresel giines 1sinim siddeti tahmininde
kullanilmasi 6nerilebilecektir. Bu tez caligmasinda, literatiirde dnemli bir yer kaplayan
glines 1simim siddeti tahmin ¢alismalarindan farkli olarak iki farkli algoritma
kullanilmas1 ve algoritmalarin performans karsilastirmasinin sunulmasi, yapilan tez
calismasinin bu alanda gerceklestirilecek olan calismalara 6rnek teskil edecegi

diistiniilmektedir.
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