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SISTEM TANILAMA
MAKINE OGRENMESIi VE DERIN OGRENME

MODELLERI iLE GUNES RADYASYONU TAHMINI
OZET

Diinyadaki teknolojik gelismelerle birlikte enerji ihtiyac1 artmaktadir. Modern
toplumda artan insan niifusu ile birlikte insanlarin giinliik ihtiyaglari ve faaliyetlerini
yerine getirilebilmesi biiyiik 6l¢iide enerjiye bagimlidir. Fosil yakitlarin sonlu enerjiler
olmasi bilinmektedir ve enerji ihtiyacini karsilamak i¢in yeni ve yenilenebilir enerji
kaynaklarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 olarak giines
enerjisi, riizgar enerjisi, jeotermal enerji ve hidroelektrik enerji baslica dogadan elde
edilebilen yenilenebilen kaynaklardir. Ozellikle giines enerjisi ve riizgar enerjisi,
konvansiyonel kaynaklarin neden oldugu kiiresel 1sinmay1 azaltirken, elektrik enerji
talebinin 6nemli bir kismimi karsilayabilmektedir. Son yillarda g¢evresel kaygilar,
teknolojik gelisimler ve kurulum maliyetlerinin diismesine paralel olarak riizgar ve
giines enerjisi kurulumlari biiyiik bir artis gostermistir. Yapilan yatirimlarin fizibiletesi
acisindan riizgar hizlarimin ve giines radyasyonunun dogru tahmin edilmesi, gii¢
sistemi tasarimcilart ve sebeke operatorleri igin son derece Onemlidir.Giines
radyasyonu oOlgiimii olduk¢a maliyetli ve sensor bakim islemlerinin operasyon,
planlama ve yatirim maliyeti gibi giicliikleri vardir. Bu calisma kapsaminda giines
radyasyonun tahmini meteorolojik veriler kullanilarak sistem tanilama, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme tahmin modelleri yardimiyla yapilmistir.

Calisma kapsaminda 2012-2017 willar1 arasinda Sanliurfa, Adiyaman, Diyarbakair,
Gaziantep ve Hatay illerindeki 6l¢iim merkezlerinden alinan 10 dakikalik veri setleri
tahmin modellerinde ve dogrulamalarda kullanilmigtir. Veri setindeki sicaklik, nem,
hava basinci, ETO ve giines radyasyonu degiskenleri tez kapsaminda yapilan analizler
sonucunda modelleme ve dogrulama igin en uygun degiskenler olarak segilmistir. Veri
setindeki eksik veriler dogrusal enterpolasyon ile tamamlanmis ve uygun olmayan
veriler elemine edilmistir. Bu tez kapsaminda sistem tanilama, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme tahmin modelleri Sanliurfa 6l¢iim merkezi baz alinarak elde edilmistir.

[k olarak dogrusal sistem tanilama modellerinden olan digsal kaynakli otoregresif ve
Box-Jenkins yontemleri kullanilarak dogrusal olarak giines radyasonu tahmin
modelleri olusturulmustur. Dogrusal olmayan tahmin modellerinin sonuglari g6z
Ontiine alinarak problemin dogrusal olmayan modeller kullanilarak tanilanmasina karar
verilmistir. Dogrusal olmayan sistem tanilama modellerinden olan digsal kaynakli
otoregresif modeli ve Hammerstein-Wiener modeli kullanilarak dogrusal olmayan
glines radyasyonu modelleri elde edilmistir.

Ikinci yontem olarak makine 6grenmesi modellerinden olan destek vektdr makinelerin
zaman serisi tahmin modellerine uygulanabilen regresyon modeli olan destek vektor
regresyonu ile farkli kerneller kullanilarak ve parametreleri optimize edilerek dogrusal
olmayan giines radyasyonu modelleri olusturulmustur.
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Ucgiincii yontem olarak derin 6grenme yontemlerinden olan tekrarlayan sinir aglarmin
gelistirilmesi ile kullanilmaya baslayan ve giiglii bir dogrusal olmayan modellemeye
sahip uzun kisa siireli hafiza modelleri olusturulmus, uzun kisa siireli hafiza modeli
icin hiperparametreler optimize edilmistir.

Performans metrikleri olarak istatistiki ¢aligmalarin hata analizinde kullanilan R Kkare,
ortalama mutlak hata, k6k ortalama kare hata ve normallestirilmis kok ortalama kare
hata kullanilmstir.

Bu tez kapsaminda olusturulan modellerin, Gaziantep, Diyarbakir, Adiyaman ve
Hatay verileri kullanilarak dogrulamalar1 yapilmistir. Dogrulama sonuglarina
bakildiginda performans metrikleri kriterine gére uzun kisa siireli hafiza modelinin en
iyi performansi sergiledigi gorilmistiir.
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SOLAR RADIATION FORECASTING USING SYSTEM IDENTIFICATION
MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING MODELS

SUMMARY

The world's technological advancements have increased the need for energy. Fossil
fuels are known to be finite energies, as a result, alternative and renewable energy
sources are needed to meet the energy consumption. New technologies such as electric
motor vehicles, bitcoin, and robotics-based manufacturing, for example, are increasing
the need for electrical energy. Renewable energy sources such as solar energy, wind
power energy, geothermal energy and hydroelectric energy are the sources which can
be mainly obtained from nature. Solar radiation measurement is quite expensive and
sensor maintenance comes with its own set of issues, including operational, planning,
and investment expenses.

Within the scope of this thesis, the importance of time series forecasting models for
solar radiation, which is highly critical for the accuracy of measurement and forecast
in solar plants, are emphasized. Time series forecasting is a technique which is used to
predict events through a time sequence. This technique predicts future events by
analyzing past trends with the assumption that future trends will be similar to previous
trends. By their nature, meteorological variables are time-dependent variables.

For Sanliurfa, Adiyaman, Diyarbakir, Gaziantep, and Hatay, data with 10-minute
observations acquired from Turkey's Meteorological Services between 2012 and 2017
were utilized. The data set has 19 separate variables. The correlations of variables with
sun radiation were investigated using the Pearson's Correlation matrix and the relations
of the variables with the solar radiation were analyzed by figures. Temperature,
humidity, air pressure, ETO, and solar radiation data were used in the thesis as a
consequence of the analyses. Linear interpolation was used to fill in the missing data
in our data set, and improper data was eliminated.

Forecast models were acquired based on Sanliurfa’s data and those forecast models
were applied using the variables selected before for Adiyaman, Diyarbakir, Gaziantep
and Hatay data. Those forecast models were validated for the Adiyaman, Diyarbakir,
Gaziantep, and Hatay. Solar radiation estimation was discussed with three different
methods commonly used in the estimation of time series.

As the first method, system identification forecast models were produced with using
MATLAB Identification Toolbox. First of all, the autoregressive model with
exogenous input, which is one of the linear system identification models which
produces better results thanks to external input, was used than the classical
autoregressive models used with large data. By varying polynomial degrees
systematically, ten alternative autoregressive models with exogenous input were
created.

The Box-Jenkins model was then utilized, which is a linear system identification
model derived from autoregressive integrated moving average models. Changing the
polynomial degrees yielded ten diffferent Box-Jenkins models.
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It was determined to use the problem with nonlinear models as a result of the outputs
of linear models. Initially, a nonlinear system identification model called an
autoregressive model with exogenous input was utilized. Using tree partition, sigmoid,
and wavelet network activation functions, as well as modifying polynomial degrees,
three nonlinear autoregressive with exogenous input models were created for
forecasting solar radiation. Second, models were generated using the Hammerstein-
Wiener model, which combines linear and nonlinear structures from nonlinear system
identification models to create models. For input and output non-linearity, all
combinations of piecewise linear, sigmoid, saturation, dead zone, and wavelet network
activation functions are constructed, yielding twenty-five alternative forecast models.

For the second method, forecast models were created with the regression model
support vector regression, which can be applied to the time series prediction models
of support vector machines, which is one of the machine learning models, by using the
Python programming language. Three kernels were employed to give the nonlinear
structure: radial-based function, sigmoid function, and polynomial function. the C, y
and € parameters for the radial basis function kernel were optimized systematically to
generate 12 forecast models. For the sigmoid kernel, 10 prediction models were
created by optimizing the C and y parameters. by making optimizations for the
polynomial kernel, models were generated, however the results were not given due to
the fact that the polynomial kernel’s inability to converge. For the C parameter, the
values range of 0.01, 0.1, 10 and 1000 were utilized. For the y parameter, the values
range of 0.001, 0.01, 0,1 and 1 were utilized. For the ¢ parameter, the values range of
0,001 and 0,01 were utilized.

The third method is the long-short term memory model, which is one of the deep
learning methods and developed over recurrent neural networks, with a strong
nonlinear modeling background. Hyperparameters such as neuron size, epoch size, and
batch size were tuned. Initially, ten models were developped with batch size
parameters ranging from 1 to 256 with all other characteristics remaining constant. It
was discovered that when the Batch size was set to 8, the best results were obtained.
Second, nine models were developped, with the neuron size ranging from 1 to 128 and
all other characteristics remaining constant. When the Neuron sizes was set to 32, the
best results were obtained. Finally, eight models were developed, with epoch sizes
varying from 4 to 256 and all other parameters remaining constant. When the epoch
size was set to 256, the best results were obtained. The hyperparameters for batch size,
neuron size, and epoch size were identified as 8 for batch size, 32 for neuron size, and
256 for epoch size as a result of the optimization research.

R square is a statistical measure that represents the proportion of the variance for a
dependent variable that's explained by an independent variable or variables in
a regression model., mean absolute error (MAE) is measures the average magnitude
of the errors in a set of forecasts, without considering their direction, root mean square
error (RMSE) is a quadratic scoring rule which measures the average magnitude of the
error., and normalized root mean square error (nRMSE) is the comparison between
datasets or models with different scales were employed as performance metrics for
comparing forecast model errors.

According to Sanliurfa validation results, the best result in linear system identification
models is Box-Jenkins with 0.91314 R square, the best result in nonlinear system
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identification models is Hammerstein-Wiener with 0.95546 R square, the best result
in machine learning model is 0.8890 R square and the best result in deep learning
model is 0.8890 R square

Adiyaman validation results were seen that Box-Jenkins reached 0.91154 R square in
linear system identification models, Hammerstein-Wiener reached 0.9339 R square in
nonlinear system identification models, machine learning model reached 0.8764 R
square and LSTM model reached 0.9723 R square as the best forecast results.

Diyarbakir validation results were showed that the best forecast result was Box-
Jenkins with 0.92292 R square in linear system identification models, Hammerstein-
Wiener with 0.94438 R square in nonlinear system identification models, machine
learning model with 0.8751 R square, and LSTM model with 0.9680 R square.

Gaziantep validation results were obtained that Box-Jenkins achieved 0.92322 R
square in linear system identification models, Hammerstein-Wiener achieved 0.94333
R square in nonlinear system identification models, machine learning model achieved
0.8289 R square, and LSTM model achieved 0.9614 R square as the best forecast
result.

Hatay validation results were observed that Box-Jenkins achieved 0.9306 R square
value in linear system identification models, Hammerstein-Wiener achieved 0.93641
R square value in nonlinear system identification models, machine learning model
achieved 0.8159 R square value, and LSTM model achieved 0.9763 R square value as
the best forecast result.
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1. GIRIS

Enerji kavrami Leibniz'in bir maddenin kiitlesi ve onun yer ¢ekimi alani olarak
tanimladig1 yasam giiciinden gelmektedir. insanlarm ilk enerji kaynag: olan ates ve
onun en 6nemli yakitt odun olmustur. Teknolojinin gelismesi ile enerji kaynaklar1 da
cesitlenmeye baglamistir. 1700°1i yillarda baglayan sanayi devrimi enerji ihtiyacinin
artmasim ve ¢esitliligin ¢ogalmasimi sagladi. 1860’11 yillarda Amerika’nin petrolii
bulmasi ile fosil yakitlarla beraber yeni bir doneme gegildi. 1880’1 yillarda elektrik
enerjisinin bulunmasi enerji alaninda nemli adimlardan biri olmustur. 1900’11 yillarin
baslarinda igten yanmali motorlarin kullanilmaya baslamasi ve yeni makinalarin icat
edilmesi ile fosil yakitlarin kullanim1 oldukga artmistir. 1940’11 yilllarda Amerika’da
ilk niikleer reaktor devreye almmustir. Fosil yakitlarin sonlu olmasi ve gevreye
verdikleri zararlar1 gozoniinde bulundurularak ve niikleer enerji reaktérlerininde
cevreye verdigi zarar ve risklerinin yiiksek olmasi sebebiyle yeni ve yenilenebilen

enerji kaynaklar1 aranmaya baslamistir.

Yenilenebilir enerji, dogada kendini tekrarlayabilen ve siireklilik saglayabilen enerji
kaynaklaridir. Yenilenebilir enerjiler; giines, riizgar, biyokiitle, jeotermal, dalga
enerjisi gibi dogada kendiliginden var olan kaynaklardan elde edilmektedir. Bu
kaynaklar fosil yakitlarin tersine enerji ihtiyacini daha temiz ve siirdiiriilebilir olarak
saglayabilmektedir. Riizgar enerjisi, riizgar bakimindan uygun cografi alanlara
kurulan turbinlerle havanin kinetik enerjisi elektrik enerjisine doniistiirilerek elde
edilir. Biyokiitle enerjisi; hayvan ve insan atiklari, atik sular ve tarim atiklar1 gibi
organik atiklardan anaerobik fermantasyonla elde edilen enerjinin elektrik enerjisine
doniistiiriilmesi ile kullanim alan1 olusturmaktadir. Jeotermal enerji; jeotermal
kaynaklarin bulundugu bolgelerde turbinler ile elektrik enerjisi {iretiminde
bulunulmaktadir. Tiim yenilenebilir enerji kaynaklarinin ortak 6zelligi ¢evre dostu
olmalari, siirdiiriilebilir olmalari ve yerlilik oranlarimin yiiksek olmasidir.Giines
enerjisi ise toplayicilar ile direkt yada dolayli olarak giines radyasyonunu toplayarak

fotovoltaik pillerle elektrik enerjisine doniistiiriilmesidir. Glines enerjisi, kaynagi
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giines olan 1s1 ve radyasyondur. Giines'in ¢ekirdeginde yer alan fiizyon siireci ile agiga
¢ikan 1smim enerjisidir. Gilines olusumunun temel kaynagi hidrojen atomunun
helyuma parcalanmasidir. Giines'in ylizeyinde giines radyasyonunun yogunlugu
yaklasik 6,33 x 107 W/m? dir. Ancak yeryiiziine 0-1100 W/m? arasi giines radyasyonu
ulasmaktadir (YEGM, 2015). Agik hava da &glen vaktinde 1100 W/m? kadar

ulasabilmektedir.

1954 yilinda Amerika’da Bell laboraturlarinda yapilan ¢calismalar ile dnceleri %4, daha
sonrasinda ise %11 verim ile galisabilen silikon giines hiicreleri tretilmistir ve bu
konudaki devrim niteligindeki ¢aligmalardan olmustur. 1960 yilinda Hoffman
elektronik firmasi %14 verime ulagmistir. 1977 yilinda diinyada toplam kurulu giines
enerjisi 500kW’a ulagsmistir. 1982 yilinda diinyada toplam kurulu giines enerjisi
10MW’a ulagmistir. 1992 yilinda %15 verimle ¢alisan ince film fotovoltaik gilines
hiicreleri kullanilmaya baslanmistir. 1999 yilinda diinyada kurulu gilines enerjisi
1000MW’a ulasmuistir (Durak, 2016). Giintimiizde PV hiicre verimleri %5 ile %20
arasinda degismektedir ve %15 verimlilik iyi olarak degerlendirilmektedir (Oztiirk,
2014). Giiniimiizde TEIAS’in verilerine gore, Agustos 2021 donemi itibariyle
Tiirkiye’de 8064 kurulu giines enerjisi santrali ile 74352 MW’ lik kurulu gii¢
mevcuttur. Bununla birlikte Tiirkiye’de giines enerjisinin toplam kurulu gii¢ igindeki
pay1 %7,5'e yiikselmistir. Enerji, giiniimiizde tilkelerin gelismislik diizeyinin énemli
bir gostergesidir. Tiirkiye, 2010°da yayinlanan yenilebilir enerji kaynaklar1 yasasi ile

glines enerjisi kullanimint arttirilmasina yonelik kararlar almistir.

Giines radyasyonu, fotovoltaik enerji liretimini etkileyen en 6nemli faktordiir (Lave ve
dig, 2010). Giines enerjisinin dogru tahmini, giines enerjisi kayiplariyla iligkili
entegrasyon ve isletme maliyetlerini azaltarak giines enerjisi iiretiminin sebekeye
entegrasyonunu kolaylastirir (Chow ve dig, 2011). Giines enerjisinin dogru tahmini,
fotovoltaik giines hiicreleri sistemlerinin verimini artiracag gibi, Tiirkiye’de yapilacak

glines santrali yatirimlarinin dogru yonlendirilmesini saglamaktadir.

Gilines enerjisi Ol¢limiinde kullanilan ekipmanlarda kalibrasyon hatasi, elektrik
kesintisi ve yanlis konumlandirma gibi sebeplerle kayiplar yasanmaktadir. Giines
enerjisinin dl¢limiinde kullanilan ekipmanlarin yiiksek maliyeti ve bakimlarinin

yiksek maliyetli olmasi sebebiyle gilines enerjisi tahmin modellerine ihtiyag



duyulmaktadir. Bu nedenle, 6zellikle daha az Olglim kullanabilen etkili giines
radyasyonu tahmin yontemleri gelistirmek ¢ok onemlidir. Giines radyasyonu dizileri,
rastgele siiregler tarafindan tiretilen bir zaman dizisi olarak ele alinabilir; bu nedenle
matematiksel modeller, temel siireglere uyum saglamak ve gelecekteki degerleri

tahmin etmek i¢in kullanilabilir (Wei, 2017; Langella ve dig, 2016).

1.1 Literatiir Arastirmasi

Bu boliimde, giines radyasyonu verileri i¢in zaman serisi tahmin yontemlerini kullanan
ilgili calismalar inceleyecegiz. Giines radyasyonu tahmininde dogrusal ve dogrusal
olmayan sistem tanimlama modelleri kullanildig1 gibi makine 6grenme modelleri ve
derin 6grenme modelleri de sik¢a kullanilmistir. Zaman serisi modelleri, ekonometri
biliminden ilham alan ve kokleri istatistikteki gelismelere dayanan modellerdir (Ljung,
2010).

Giines radyasyonunun tahmini ¢esitli meteorolojik degiskenlerden etkilenmektedir.
Giines radyasyonu ile ¢esitli meteorolojik degiskenler arasindaki baglantiy1 gdstermek
icin bir¢gok calisma yapilmisdir. Yapilan c¢alismalar da giiglii baglantilar elde
edilmistir. Sfetsos ve Coonick c¢alismalarinda gilines radyasyonu tahmini icin tek
degiskenli ve ¢cok degiskenli yaklagimlari karsilagtirmiglardir. Modellerinde sicaklik,
basing, riizgar hiz1 ve rlizgar yonii gibi ek parametreler kullanilmig ve verinin
durumuna gore farkli parametrelerde glines radyasyonunun tahminini
arttirilabilecegini gostermislerdir (Sfetsos ve Coonick, 2000). Chen ve Li, destek
vektor makinelert modellerinde degiskenler olarak giineslenme siiresi, sicaklik, nem
ve basinci kullanmiglardir ve sicaklik ile olduk¢a 6nemli bir etkilesimin oldugunu

belirtmislerdir (Chen ve Li, 2016).

Kolombiya, Bogota'daki yiiksek teknolojili bir izleme istasyonunda elde edilen
radyasyonu ve sicaklik kaliplar1 tizerinde digsal girdiler ile otoregresif model
uygulamasinin sonuglarini ve analizini sunmaktadir. Giines radyasyonu tanilama ve
tahmini i¢in Chica’nin (2012) yaptigi digsal kaynakli otoregresif model ¢alismalarinda
yedi yillik bir siire i¢in elde edilen sonuglar ve Bogata, Kolimbiya i¢in izleme
istasyonundan aliman gergek giines radyasyonu degeri ile %84 korelasyonlu olarak

tahmin edildigi gdzlemlenmistir.



Box-Jenkins modelini zaman serisinde giines radyasyonu tahmininde kullanilmasinin
oldukc¢a uygun oldugu diisiilmektedir ve zaman serisi tarafindan olusturulan bir verinin
onceki degerlerine gore davranisini tahmin etmek i¢in uygun bir model oldugu

aragtirmalarda goriilmiistiir (Taneja ve dig, 2016).

Box-Jenkins modeli Malezya'da Mersing ve Kuala Terengganu olmak iizere iki farkli
lokasyondan 2000 ile 2007 yillar1 arasinda alinan giines radyasyonu verilerine
uygulanmigtir. Ljung-Box istatistigi modellerin yeterli sonuglar verdigini gostermistir.
Kuala Terengganu i¢in kok ortalama kareler hatasi degeri olarak 0,047 ve Mersing i¢in
0,044 olarak tahmin edilmistir. Gilines radyasyonu bilgisi bircok gelismekte olan iilke
icin kolayca mevcut olmadigindan, elde edilen modeller gelecekteki giines radyasyonu
verilerinin tahmin edilmesine de yardimci olabilecegi belirtilmistir (Kamil ve Razali,
2015).

Yatay bir yiizey lizerinde dogrudan giines radyasyonu tahmini i¢in 10 giinlik ve 30
dakikalik araliklarla alinan bir veriseti ile dogrusal olmayan dissal kaynakli otoregresif
modeli 6nerilmektedir. Degisik degerlendirme kriterleri ile simulasyonlar yapilmis ve
giines radyasyonu tahmini igin ortalama kareler hatasi olarak 0,00279 hata degerine
ulasilmistir (Boussada ve dig, 2018).

Mutah, Urdiin igin 2015 yilina ait sicaklik, riizgar hiz1 ve nem gibi hava durumu
verilerini  kullanarak dogrusal olmayan digsal kaynakli otoregresif modelin
dogrulanmast ve valide edilmesini saglamistir. Farkli  girdi  degisken
kombinasyonlarina sahip yedi dogrusal olmayan digsal kaynakli otoregresif modeli,
ortalama kare hata degeri agisindan incelenmistir. Sadece sicaklik verisi kullanilarak
ortalama kare hatanin 0,00269 oldugu ve yedi model arasinda en iyisi oldugu
gézlemlenmistir. Buna ek olarak sicaklik, rlizgar hizi ve nem verileri beraber
kullanildiginda ortalama kare hatanin 0,00273 oldugu goézlemlenmistir (Al-Sbou ve
Alawasa, 2017).

Bhubaneswar, Hindistan i¢in 2002-2006 aras1 dort yillik veri ile glineslenme siiresi,
sicaklik ve nem verileri kullanarak dogrusal olmayan dissal kaynakli otoregresif model
ile giines radyasyonu tahminleri yapmistir. Kullanilan ii¢ tane dogrusal olmayan digsal
kaynakli otoregresif model arasinda en iyi sonuca ortalama kare hata degerinin 0,0094

oldugu durumda ulasilmistir (Mohanty ve dig, 2015).
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Ayas, Ankara, Tiirkiye i¢in bir yillik sicaklik, nem ve yagis verilerini kullanilarak
dogrusal olmayan dissal kaynakli otoregresif model ile giines radyasyonu tahminleri
yapmustir. Sicaklik verisi kullanilarak 0,00457 ortalama kare hatasi ile en iyi sonug
elde edilmistir. Nem verisi i¢in 0,00507 ortalama kare hatasi ve yagis verisi i¢in 0,0056
ortalama kare hatasi elde edilmistir (Sar1 ve dig, 2021).

Lityum iyon pil hiicrelerinin dinamik davranisi i¢in dogrusal olmayan bir model
tizerine yapilan calismada Hammerstein-Wiener modeli kullanilmistir. Dort adet
model de farkli dogrusalsizlik fonksiyonlari kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Girig
icin sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis icin dalgacik aktivasyon fonksiyonu
kullanilan tahmin modeli sonuglar1 ortalama kare hata olarak 0,0010368, giris igin
parcaciklt dogrusal aktivasyon fonksiyonu ve c¢ikis icin dalgacik aktivasyon
fonksiyonu kullanilan tahmin modeli sonuglar1 ortalama kare hata olarak 0,009902,
giris i¢in parcacikli dogrusal aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis i¢in polinom aktivasyon
fonksiyonu kullanilan tahmin modeli sonuglar1 ortalama kare hata olarak 0,004988,
giris ve ¢ikis i¢in polinom aktivasyon fonksiyonu kullanilan model sonuglar1 ortalama
kare hata olarak 0,0002777 gosterilmis ve en iyi performansa ulasilmigtir (Khalfi ve
dig, 2020).

Beton baca modelinin yer hareketleri ve yapisal tepki dl¢limleri ile Hammerstein-
Wiener modeli kullanilarak tahmin modeli elde edilmistir. Beton baca modelinin
dogrusal olmayan sistem tanimlamasi sonuclari, tahmin verilerine uyumun %100
oldugunu gostermistir. Hammerstein-Wiener sistem tanimlama yonteminin beton baca
matematiksel modelini tanimlamada etkili ve dogru yontem oldugu sonucuna

vartlmistir (Tuhta ve dig, 2020).

New alipore, Kolkata, Hindistan i¢in iki yillik (2011-2013) sicaklik, hava basinci ve
nem verileri kullanilarak destek vektor regresyonu yonteminin giines radyasyonunun
tahmini i¢in kullanilmasi ve dogrulugu iizerine bir ¢alisma yapmustir. Polinom ve
radyal tabanli fonksiyon kernelleri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar, RTF kerneli
ile egitim i¢in R? degeri 0,7976 ve RMSE degeri 1,0564 iken, test icin R? degeri 0,7845
ve RMSE degeri 1,0532'dir. Polinom ¢ekirdegi egitim icin R? degeri 0,3993 ve RMSE
degeri 1,1975 ulasurken, test icin R? degeri 0,9060 ve RMSE degeri

1,1594’ aulagilmigtir. Polinom kerneline sahip DVR, ele alinan ¢alisma alani igin RTF



¢ekirdeginden daha yiiksek performans sagladigi gézlemlenmistir (Shaw ve Prakash,
2019).

Gurugram, Hindistan i¢in 3 yillik (2009-2011) sicaklik, hava basinci ve nem verileri
kullanilarak destek vektor regresyonu yontemi ile giines radyasyonu tahmini
yapilmistir. Radyal tabanli fonksiyon kerneli performansinin diger destek vektor
regresyonunda kullanilan kernellerden daha basarili oldugu goriilmiistiir. Destek
vektor regresyonu sonuglarinin kok ortalama kareler hatasi degeri olarak 0,143 olarak

gosterilmistir (Bhola ve Bhardwaj, 2019).

Sharifzadeh ve dig (2019) Canterbury, Ingiltere i¢in 29 yillik (1985-2014) veri
kullanarak makine 6grenmesi modellerinden destek vektdér regresyonunun giines
tahmininde kullanilmasini ve kerneller arasinda karsilagtirmalar yapilmistir. Polinom
kernelinin yakinsayamadigi ve gilines veri setinin temel modelini yakalayamadigi
goriilmiistiir. Radyal tabanli fonksiyon kernelin 0,015 ortalama hata degeri ile

tahminde bulundugu goériilmustiir.

Ajacio, Fransa i¢in 1998 yilinin Ocak ay1 ile 2007 yilimin Aralik ay1 arasindaki
sicaklik, nem, bulutluluk, giineslenme siiresi, hava basinci ve yagmur verilerinden
olusan 87600 6rnek ile uzun kisa donemli hafiza metodu kullanilarak farkli girisler ve
farkli modeller ile giines radyasyonu tahminleri yapmustir. Giines radyasonu, sicaklik,
bulutluluk ve nem verileri ile olusturulan modelin tahmin sonuglarinin en iyi
performansa sahip oldugu ve normalize kok ortalama hata degerinin 0,159261 oldugu
goriilmiistiir. Ayrica ¢alismanin igeriginde tek degiskenli ve ¢ok degiskenli modeller
arasindaki tahmin degerleri karsilagtirilmis ve gilines radyasyonun diger meteorolojik
verilere olduk¢a bagli bir degisken oldugu ve tahmininde miimkiin olan diger

meterolojik verilerin kullanilmasi gerektigi belirtilmistir (Sorkun ve dig, 2020).

Gifu, Japonyanin 2014, 2015 ve 2016 yillarinin Ocak ayindan Aralik ayina kadar olan
sicaklik, riizgar hizi, riizgar yonii ve nem verileri ile uzun kisa donemli hafiza methodu
kullanilarak giines radyasyonu tahminleri yapilmistir. Yapilan tahmin modeli ve
ciktilar arasindaki ilk {i¢ aylik donem i¢in yapilan karsilastirmada normalize kok
ortalama hata degeri 0,28 olarak elde edilmistir. Bu ¢alismada hava durumunun 6nemi
tizerinde durulmus ve yagmurlu giinlerde, giinesli giinlerde ve bulutlu giinlerde

sonuglarda farklilik olusabilecegi gosterilmistir (Aruojo, 2020).
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L1-200S pironometre ile 10 ms’lik alinan 4 giinliikk 20736000 6rnek ile uzun kisa
donemli hafiza ve destek vektor regresyonu yontemleri ile gilines radyasyonu
tahminleri yapilmistir. Destek vektor regresyon tahmin modeli i¢in kok ortalama hata
degeri 0,11 ve uzun kisa stireli hafiza tahmin modeli i¢in kok ortalama hata degeri
0,086 olarak elde edilmistir. Uzun kisa siireli hafiza yonteminin biiyiik verilerde diger
yontemlere gore daha basarili oldugu gosterilmistir. Giines radyasyonu verilerinin
ornekleme periyodu ve hacmi gbéz Oniine alindiginda biiyiik veri kapsaminda

degerlendirilmektedir (Alzahrani ve dig, 2017).

1.2 Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez ¢aligmasinda Tiirkiye'nin giines enerjisi potansiyelinden daha verimli ve etkin
bir sekilde yararlanilabilmesi icin meteorolojik veriler kullanilarakGiineydogu
Anadolu bolgesi i¢in uygulanabilecek zaman serisi tahmin modellerinin olusturulmasi
amaglanmaktadir. Giines enerjisi Ol¢limlerinde ekipmanlarin ve operasyonlarin
maliyetinin yiiksek olmasi tahmin modellerine ihtiyacit arttirmaktadir. Giines
radyasyonu tahmin modelleri olusturulurken zaman serisi tahmin modellerinde sik¢a
kullanilan yontemler olan sistem tanilama, makine 6grenmesi ve derin Ogrenme
yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler ile Sanlurfa verileri baz alinarak
olusturulan tahmin modellerinin Gaziantep, Diyarbakir, Adiyaman ve Hatay verileri
ile dogrulamalar1 yapilmis ve sonuglar karsilastirilarak en iyi performansi veren

tahmin modelleri belirlenmistir.

Oncelikle dogrusal sistem tanilama modelleri cok degiskenli olarak olusturulmakta ve
optimize edilen tahmin modellerinin  dogrulamalar1  yapilmigtir.  Literatiir
arastirmalarinda gilines radyasyonu tahmininde Hammerstein-Wiener modellerin
yaygin olarak kullanilmadigi gorilmistir. Tez kapsaminda giris ve c¢ikis
dogrusalsizliginin olusturabilecegi kombinasyonlar tizerinde ¢alisilarak ¢ok degiskenli
Hammerstein-Wiener ~ modelleri  olusturulmustur.  Olusturulan ~ modellerin
dogrulamalar1 yapilarak en iyi performansa ulasan giris ve ¢ikis dogrusalsizlig
kombinasyonu elde edilmistir. HW modelleri, Sistem tanilama tahmin modellerinden
bir bagkasi olan dissal kaynakli dogrusal olmayan otoregresif modeli tahmin sonuglari

ile karsilastirilmistir.



Ikinci olarak makine 6grenmesi tahmin modellerinden olan DVR modelleri farkli
kernel fonksiyonlari ile olusturulup, dogrulamalari yapilmistir. DVR tahmin modelleri
literatiir galismalarinda genellikle veri sayis1 yiiksek olmayan tahmin problemlerinde
stkea kullanilldigr  goriilmiistir. Tez kapsaminda yiiksek veri sayist ile

hiperparametreler optimize edilmistir.

Uciincii olarak derin &grenme modellerinden UKSH modelleri olusturulmustur.
Literatiir arastirmalarinda tek degiskenli tahmin modelleri sikca kullanilirken, ¢ok
degiskenli tahmin modelleri daha az kullanilmis ve dogrulama asamalarina sikca
rastlanmadig1 goriilmiistiir. Tez kapsaminda ¢ok degiskenli UKSH modelleri optimize

edilerek ve dogrulamalar yapilmistir.

Tez kapsaminda tahmin modellerinin metodolojisine ve simulasyon sonuglarina yer

verilmistir.



2. METODOLOJI

2.1 Sistem Tamlama Modelleri

Sistem tanilama, sistemin giris ve ¢ikis sinyallerinin dl¢iimlerini kullanarak dinamik
sistemlerin matematiksel modellerini olusturmaya yonelik bir metodolojidir. Gergek
diinya uygulamalar1 ile kontrol teorisi ve model soyutlamalarinin matematiksel
diinyas1 arasindaki arayiiz olarak goriilebilir. Sistem tanilama, tahmin yapabilecek
modellerin karakterine bagli olarak farkli tekniklerle ¢cok genis bir konudur: dogrusal,
dogrusal olmayan, hibrit, parametrik, parametrik olmayan, vb. Ayni zamanda, Sistem
tamlama alan1 az sayida oncii ilke ile karakterize edilebilir. Ornegin model
karmagikliklarina uygun siirdiirtilebilir agiklamalar, verilerdeki bilgi igerikleri ve etkili

dogrulama olarak gosterilebilir (Ljung, 2010).

Sistem tanilama, verilerin degisiminden olusturulan iteratif modellerdir. Basit model
yapilarindan karmasik yapilara dogru iteratif olarak devam eden karmasiklik degeri ile
en iyi sonucu veren basit model olusturulur. Yiiksek dereceli polinom degerleri
herzaman en iyi sonucu vermeyebilir. Karmasikligin artmasi ile daha ¢ok veriye

ihtiya¢ duyulabilir ve parametrelerdeki belirsizlik artabilir (Ljung, 2008a,b).

Sistem tek giris-tek ¢ikislt ise SISO, ¢ok giris bir ¢ikish ise MISO, cok girisli-cok
cikish ise MIMO sistem olarak adlandirilir. Deneysel verileri kullanarak dinamik
sistemlerin matematiksel modellerini olusturma sanatidir. Sistem tanilama, iteratif bir

metodolojidir.

Sistem tanilama da fiziksel denklemler ve ideal bilesenlerle olusturulan modeller
beyaz kutu modelleri olarak adlandirilir. Fiziksel denklemler ve verilerin kullanima ile
denklemlerde eksik kalan kisimlarin tamamlandigr modeller gri kutu modeller olarak
adlandirilmaktadir. Giris ve ¢ikis bilgisi kullanilarak olusturulan ve bilinen
matematiksel denklemleri olmayan modeller kara kutu modeller olarak

adlandirilmakta ve tahmin modellerinde sik¢a kullanilmaktadir.



2.1.1 Dogrusal modeller

2.1.1.1 Dissal kaynakl otoregresif modeli

Otoregresif modeller, veride bulunan gozlem degerinin ondan 6nceki tanimlanmig
sayidaki donemin gézlem degerinin ve hata teriminin dogrusal olarak ifade etmektedir.
Ayni degiskenin tanimli bir zaman donemindeki gozlem degeri ile ondan onceki
donemlere ait gozlem degerleri arasindaki dogrusal iligkiyi tanimladig1 i¢in otoregresif
model olarak adlandirilir. Zaman serisi kendi gecikmeli degerlerinin bir fonksiyonu ile
ifade edilir. Bagimsiz degiskenler y(t — 1 ...n) ayn1 degiskenin dnceki donemlere ait
gecikmis degerleridir. Bozucular dinamik modele baglanmistir ve bozucular ile
dinamigi birbirinden bagimsiz olarak modellenemez. Dissal degiskenler, bagimsiz
degiskenler degildir. Dissal degiskenler, modellemekte oldugunuz siirecin disinda

belirlenir. Dissal kaynakli otoregresif model denklem 2.1°deki gibi ifade edilmektedir.

y@)+a,(t—1)+ -+ ay,y(t — na)

(2.1)
= byu(t —nk) + -+ + bppu(t —nb — nk + 1) + e(t)

Burada y(t) tanindaki ¢ikis degeri, n, kutup sayisi, n, sifir sayisi, n, sistemdeki 6li
zaman, u(t —ny) ...u(t —n, —n, + 1) onceki ve geciktirilmis zaman, e(t) bozucu

hatasi olarak tanimlanmaktadir.

Digssal kaynakli otoregresif model denkleminin daha kompakt ifadesi 2.2
denklemindeki gibi ifade edilir.

A(@Qy (@) = B(@u(t — ny) + e(t) (2.2)

2.1.1.2 Box-Jenkins modeli

1970 yilinde Iki iinlii istatistik¢i olan George E. Box (Wisconsin Universitesi) ve
Gwilym M. Jenkins (Lancaster Universitesi) ¢alismalari ile olusmustur. Box-Jenkins
gelecek tahmini i¢in kullanilan ARIMA bazli bir modeldir. Box-Jenkins modellemesi,
uygun bir ARIMA siirecini tanimlamayi1, onu verilere uydurmayi ve ardindan tahmin
icin uygun modeli kullanmay1 igerir. Box-Jenkins'in tahmine yaklagiminin 6nemli

ozelliklerinden biri, ARIMA siire¢lerinin zengin bir olas1 model sinifi olmasidir.
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Box-Jenkins modelleri icin esit zaman araliklar1 ile alinan verinin duragan olmasi
oldukca 6nemli bir parametre olmasina ragmen modelin yaygin olarak kullanilmasinin
nedeni ise ele alinan herhangi bir seri duragan olsun veya olmasin, mevsimsellik
icersin veya icermesin, kullanilan denklemlerle bir sonuca kavusturma yetenegidir.
Zaman serilerinin yapisi veya akisi ilgili dnceden bilgiye ihtiya¢ duymamasi sebebiyle
karmagik zaman serilerinde kullanilmasi uygundur. Ge¢mis verileri agiklayici
degisken olarak kullanmaktadir. Zaman serilerindeki verilerin zaman iginde aldigi
degerler arasinda i¢ bagimlilik etkilli bir sekilde kullanilmaktadir. Zaman serilerini
yanlizca kendi ge¢mis degerleri ve olasiliksal hata terimi ile agiklamaktadir. Genel

Box-Jenkins yapist denklem 2.3’te gosterilmistir.

_nuBi(Q)_ 4 )
- LSF@ AT

y(t) e(t) (2.3)

nu giris sayisin1 ve nk ise gecikmeyi ifade etmektedir. Box-Jenkins modelindeki
mertebeler asagidaki gibi tanimlanabilir;
np:B(q) = by + byqt + -+ bypq ™! (2.4)
np mertebesi, denklem 2.4’te gosterildigi gibidir.
ne:C(@Q) =1+ cq7 + -+ cpeq™™ (2.5)
nc mertebesi, denklem 2.5’te gosterildigi gibidir.
ng:D(q@) =1+dyqg + -+ dpaq ™ (2.6)
n¢ mertebesi, denklem 2.6’da gosterildigi gibidir.
neF(q) =1+ fig™ + -+ frrq™™ (2.7)

nt mertebesi, denklem 2.7°de gosterildigi gibidir.
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2.1.2 Dogrusal olmayan modeller

2.1.2.1 Dissal kaynakl otoregresif modeli

Bu dogrusal olmayan digsal kaynakli otoregresif model yaklasimi, zaman serisi
modellemede yaygin olarak kullanilan dogrusal dissal kaynakli otoregresif model
yaklagimina dayanmaktadir. Dogrusal olmayan digsal kaynakli otoregresif modelleri,
dogrusal olmayan yapilari tanimlarken bir dogrusal ve bir dogrusal olmayan blogun
paralel kombinasyonu kullanir. Dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlar, 6lgiilen
giris ve c¢ikis sinyallerinin belirtilen modelin ¢iktilarina gore doniistimleri
gerceklestirilerek hesaplanan ve regresor adi verilen degiskenler cinsinden ifade edilir.
Dizinin son degeri; 6nceki degerlerinin bir sabit terimin ve bir hata teriminin dogrusal
bir fonksiyonudur, seriyi etkileyen harici veriler ve ge¢mis degerlerle beraber

regresyon uygulanarak tahmin yapilmaktadir.

Matematik model olarak tek katmanli digsal kaynakli dogrusal olmayan otoregresif
model denklem 2.8’deki gibi tanimlanmaktadir.

y(k) = wox(k) + by + Z @;(wix(k) + b;) + e(k) (2.8)
i=1

Denklemde y (k) ¢ikist, x (k) regresor setini, dogrusal olmayan modelde w; agirliklari
ve b; sapmalari, dogrusal modelde wy, agirliklar1 ve b, sapmalari, e model hatalarini,
m dogrusal olmayan model de kullanilan birim sayisint  ve @; aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir. Tek ¢ikish dissal kaynakli dogrusal olmayan otoregresif

model gosterimi Sekil 2.1°deki gosterilmektedir.

Regresor seti, girdilerin ve c¢iktilarin gegmis degerlerinden olusur. Regresorler,
parametre tahmin islemi sirasinda optimizasyon algoritmasinin ¢ok sik sapmasina

neden olur. Bu nedenle, ¢iktinin tek bir gegmis degeri, regresor kiimesine dahil edilir.
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Nonlinear

Inputs (u)

Sekil 2.1: Tek ¢ikisli DKDOO model gosterimi (Alcan ve dig, 2019).

Dogrusal olmayan digsal kaynakli otoregresif modelindeki parametreler, asagidaki
satir arama algoritmalar olarak, altuzay Gauss-Newton en kii¢iik kareler aramasi,
Levenberg-Marquardt en kiiciik kareler aramasi, uyarlanabilir altuzay Gauss-Newton

aramasi ve dik inisli en kiigiik kareler aramasi kullanilarak tahmin edilirler.

Model tahminlerinde farkli aktivasyon fonksiyonlart kullanilabilir. Bunlar sigmoid
ag1, dalga ag1 ve ikili arama agaci1 ag1 olabilecegi gibi kendi tanimlayabileceginiz

yapay aglar da kullanilabilir.

Dalga ag1 aktivasyon fonksiyonu

Dalga ag1, dogrusal olmayan dalgacik agin1 depolayan bir nesnedir. Dalga agi
fonksiyonu dogrusal olmayan baglantiy1 denklem 2.9°daki gibi tanimlamaktadir.
F(x) = (x = 1)PL + agy f ((boa(x = 1))Q = c51)
+ agf x ((bsns(x -1))Q - csn) (2.9)

+ ay1g ((bwl(x -1))Q - cwn) +d

Burada f 6l¢eklendirme fonksiyonu ve g ise dalga ag1 fonksiyonudur ve denklem 2.10

ve 2.11°deki gibi tanimlanur.
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Fx) = e—05x"x (2.10)

g(x) = (dim(x) — x'x)e~05%'x (2.11)

Tahmin verilerinin temel bilesen analizi, P ve Q projeksiyon matrislerini belirlemek
icin gergeklestirilir. Genellikle p = p.m degeri m’den kiigiik ise tahmin verilerindeki
x'in bilesenleri dogrusal bagimhidir. Olgekleme ve dalgacik fonksiyonlarinda
kullanilan x bilesenlerinin sayisi, Q matrisinin siitunlarinin sayisini gosterir. r, tahmin
verilerinden hesaplanan regresoér vektoriiniin ortalama degerini temsil eder.
d,as, bg,a,,, b, degerleri skaler degerlerdir. Olgeklendirme parametreleri alt indis

olarak s’yi ve dalgacik parametreleri de alt indis olarak w ile tanimlanmaktadir.

Sigmoid ag1 aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid ag1, dogrusal olmayan sigmoid agin1 depolayan bir nesnedir. Sigmoid agi

fonksiyonu dogrusal olmayan baglantiy1 denklem 2.12°deki gibi tanimlamaktadir.

F(x) = (x —=7)PL + a; f((x = 1)Qby — ¢1) + -

(2.12)
+anf((x —1)Qb, —cp) +d
Burada sigmoid fonksiyonu f denklem 2.13’teki gibi tanimlanur.
1
f@ = (213)

e Z+1

P ve Q, tahmin verilerinin temel bilesen analizi kullanilarak belirlenen projeksiyon
matrisleridir. Genellikle p = p.m degeri m’den kiiciik ise tahmin verilerindeki X'in
bilesenleri dogrusal bagimlidir. Sigmoid islevinde kullanilan x bilesenlerinin sayisi,
Sigmoid ag1 nesnesinin dogrusal olmayan regresyonlar 6zelliginin boyutuna esit olan

Q matrisi ve q siitunlarinin sayisina karsilik gelir.
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ikili arama agaci aktivasyon fonksiyonu

Ikili arama agac1 ag1, dogrusal olmayan ikili agac1 depolayan bir nesnedir. Dogrusal
olmayan bir y = F(x) islevi tanimlamak i¢in aga¢ boliimii kullanmildiginda, F ikili
aga¢ arama ile x-uzay boliimlemede yerel bir dogrusal eslemedir. Burada ikili agac

arama fonksiyonu f denklem 2.14’teki gibidir.

F(x) =xL +[1,x]C, + d (2.14)

Burada X, D, ‘nin aktif boliimlenmis kismina aittir ve Dy, X uzayinin bolimleridir.
D, nin aktif boliimlerini hesaplamak icin N diigiimlii aga¢ ve ] seviyesi baglatilir. J
seviyesindeki diigiim bir sonlandirma yapragidir ve | seviyesinde iki alt 6geye
sahiptir. N, agactaki yaprak sayisidir ve 2U*1 — 1 olarak tammlamir. r diigiimiindeki
bolimleme [1,x]*B, > 0 veya < 0 temelindedir. B_r, agaglarin gegmisinden gelen
diiglimlerdeki boliimlerin en kiiclik kareler yontemi ile hesaplanarak kararlilig
arttirmak icin kullanmilir. Her diigiimde r, D_r flzerindeki bilinmeyen regresyon
fonksiyonunu C_r katsayilar1 ile en 1iyi dogrusal yaklagimi hesaplarken

cezalandirilmis en kiigiik kareler yontemi kullanilir.

2.1.2.2 Hammerstein — Wiener modeli

Hammerstein-Wiener modelleri, bir dogrusal blok ile seri halinde bir veya iki statik
dogrusal olmayan blok kullanan dinamik sistemleri tanimlar. Dogrusal blok, modelin
dinamik bilesenini temsil eden ayr1 bir transfer fonksiyonudur. Dogrusal blok, ayrik
zamanl bir transfer fonksiyonudur ve dogrusal olmayan bloklar, doygunluk, dalgacik,
sigmoid, parcacikli dogrusal ve oli bolge gibi dogrusal olmayan tahmin ediciler

kullanilarak uygulanir. Hammerstein-Wiener modeli Sekil 2.2’de gosterildigi gibidir.

11 [ Girig | t N § t I ik T
GIFIE—.. duﬁruu:ul@l WE ] DDH”;;' el X{ :I duﬁruml&-l:llgl —p—glklg
ult) t h y(t)

Sekil 2.2: Hammerstein-Wiener modeli.
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Giris sinyali, ¢ikis sinyalini iiretmek i¢in birinci dogrusal olmayan blok, bir dogrusal
blok ve bir ikinci dogrusal olmayan bloktan geger. Hammerstein-Wiener modeli
denklemler 2.15, 2.16 ve 2.17’deki gibi tanimlanur.

u(t) = f(u(t)) (2.15)
_Bula) 2.16
x(t) = F,-,l-(q)w(t) (2.16)
y(®) = h(x(t)) (2.17)

u(t) sistemin girisi ve y(t) sistemin ¢ikisidir. f giris icin dogrusal olmayan bir
fonksiyonu tanimlar ve h ¢ikis i¢in dogrusal olmayan fonksiyonlar1 tanimlamaktadir
ve c¢oklu girig ve ¢ikis i¢in her kanal i¢in bagimsiz olarak tanimlanir. w(t) ve x(t)
dogrusal blogun giris ve ¢ikislarini tanimlayan i¢ degiskenlerdir. B(q) ve F(q)
dogrusal dinamik bloktaki dogrusal fonksiyonlardir. Eger dogrusalsizlik sadece giris
fonksiyonunda kullanilirsa bu modele Hammerstein modeli denir ve eger
dogrusalsizlik sadece ¢ikis fonksiyonunda kullanilirsa bu modele Wiener modeli

denir.

Hammersteinn — Wiener modeli i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 6lii bolge fonksiyonu,
pargalt dogrusal fonksiyonu, doygunluk fonksiyonu, sigmoid ag fonksiyonu ve
dalgacik ag fonksiyonu olarak siralanabilir.

Olii bélge fonksiyonu

Olii bolge fonksiyonu, 6lii bolge olarak adlandirilan belirli bir bolgede sifir gikt1 iiretir.
Olii bolgenin alt ve iist limitleri sirastyla parametrelerin baslangic ve bitisi olarak
belirtilir. Olii bolge, dogrusal olmayan bir y = f(x) fonksiyonunu tanimlar ve

tanimlanan ti¢ aralik denklemler 2.18, 2.19 ve 2.20° de gosterilmistir.
fx)=x—a x<a (2.18)

fx)=0 a<x<b (2.19)
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fx)=x—b x=b (2.20)

f(x) = 0 oldugunda, x’in degeri a ile b arasinda oldugunda, bu bolgeyi, sifir aralik

bolgesi olarak tanimlanir. Sekil 2.3’te gosterildigi gibi araliklar vardir.

flx)=0

a=x<b | x =b

Sekil 2.3: Olii bolge araliklari.
Parc¢ah dogrusal fonksiyon

Pargali dogrusal fonksiyonu, dogrusal olmayan bir y = f(x) fonksiyonu olarak

tanimlanir; burada f x'in pargali dogrusal bir fonksiyonudur.

k =1,..,nvey, = f(x;) olmak lizere n adet kesme noktasi (xy, y,) vardir. f, kesme
noktalar1 arasinda dogrusal olarak enterpole olmaktadir. y ve x scaler degerlerdir.
Doygunluk fonksiyonu

Doygunluk fonksiyonu , dogrusal olmayan bir y = f(x) fonksiyonunu tanimlar ve
tanimlanan {i¢ aralik denklem 2.21, 2.22 ve 2.23’teki gibidir ve Sekil 2.4’teki gibi

gosterilir.

f(x)=a x<a (2.21)
fx)=x a<x<b (2.22)
fx)=b x=b (2.23)
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flx)=x

a<x<b ! x =b

Sekil 2.4: Doygunluk araliklari.
Sigmoid ag fonksiyonu

Sigmoid ag fonksiyonu, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve sigmoid aktivasyon

fonksiyonlarini kullanan bir gizli katmandan olusan sinir aglaridir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak bir sigmoid kullanan radyal tabanli sinir agi

fonksiyonunu birlestirir. Tahmin fonksiyonu denklem 2.24’e dayanmaktadir.

y(t) = (u—r)PL+ Z a;f((u—r)Q@b; —c;)) +d (2.24)

Denklemde u girisi, y ¢ikisi, r regresorii, Q dogrusal olmayan alt uzayi, P dogrusal alt
uzayl, L dogrusal katsayiyi, d ¢ikisin offsetini, b genisleme katsayisini, ¢ Steleme
katsayisini, a ¢ikis katsayisin1 gostermektedir. f sigmoid fonksiyonu denklem 2.25

gibi tanimlanmaktadir. Sigmoid fonksiyonu katman yapis1 Sekil 2.5’te gosterilmistir.

(2.25)

f(Z)ze‘Z+1
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Giris katmani Gizli katman Cikis katmam

O

Giris Cikas

Aktivasyon fonksiyonu

Sekil 2.5: Sigmoid fonksiyonu katmanlari.
Dalgacik ag fonksiyonu

Dalgacik ag fonksiyonu, dalgacik teorisini ve sinir aglarimi birlestiren dogrusal
olmayan bir fonksiyondur. Dalgacik aglari, asagidaki ifadeye dayali olarak bir
aktivasyon fonksiyonu olarak bir dalgacik kullanan ileri beslemeli sinir aglaridir.

Dalgacik ag yapisit denklem 2.26’da tanimlanan gibidir.

F(x) = (¢ = )PL + agi f ((bea (x = 1)Q = c41)

+ - asf x ((bsns(x - r))Q - Csn) (2.26)

+ aw19 ((bwl(x - r))Q - Cwn) +d
Denklemde u girisi, y ¢ikisi, r regresorii, Q dogrusal olmayan alt uzayi, P dogrusal alt
uzayi, L dogrusal katsayiy1, d ¢ikisin offsetini, bs genisleme katsayisini, by dalgacik
genisleme katsayisini, Cs Oteleme katsayisini, Cw dalgacik oteleme katsayisini, as
Ol¢eklendirme katsayist ve aw dalgacik Ol¢eklendirme katsayist gostermektedir.

Burada f 6l¢eklendirme fonskiyonu ve g ise dalga ag1 fonksiyonudur ve denklem 2.27

ve 2.28’deki gibi tanimlanir.
flx) = e~ 0.5x"x (2.27)
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g(x) = (dim(x) — x'x)e~0-5%'x (2.28)

Tahmin siireclerinde en iyi performans modelini elde etmek i¢in model 6grenme
adimlar sirasinda dalgacik katsayist a , genisleme katsayis1 b ve 6teleme katsayisi ¢

optimize edilir.

2.2 Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine Ogrenmesi, insanlarin 6grenme sekillerini taklit etmek i¢in veri ve
algoritmalarin  kullanimmna odaklanip dogrulugunu kademeli olarak artiran
bir bilgisayar bilimi dalidir. Makine 6grenmesi , bir bilgisayarin dogrudan yonergeler
olmadan ogrenmesine yardimci olmak ig¢in matematiksel modelleri kullanma
islemidir. Makine oOgrenmesi, verilerdeki kaliplar1 belirlemek ig¢in algoritmalari
kullanir. Tahmin yapabilen bir veri modeli olusturmak i¢in de bu kaliplar kullanilir.
Tipki insanlarin daha fazla alistirma yaptik¢a gelismesi gibi, veri ve deneyim miktari
arttikca makine 6grenmesinin sonuglart da daha dogru hale gelir. Uyarlanabilirligi
sayesinde makine 6grenmesi verilerin, isteklerin veya gorevlerin siirekli degistigi
senaryolarda veya bir ¢oziimiin etkili bir sekilde kodlanmasinin miimkiin olmadig1

durumlarda kullanilabilen bir se¢enektir.

Destek vektor regresyonu

Destek vektor makinelerin temelleri Vladamir Vapnik ve arkadaglari tarafindan
atilmistir. Vapnik-Chervonekis istatiksel 6grenme teorisine dayanan bir §grenme
yontemidir. Destek vektorii regresyonu, dektek vektor makinelerinin bagka bir
seklidir. Destek vektor makineleri siniflandirma amaciyla kullanilmaya ve iki dogrusal
veriyi siiflandirmak amaciyla olusturulmustur. Destek vektor makineleri, regresyon
ile veriyi sadece smiflandirmak icin degil ayni zamanda tahmin yapmak i¢in de
kullanilabilecegini gosteren ¢aligmalar yapilmistir (Vapnik, 2000). Destek vektor
makineleri ampirik riski azaltmak yerine yapisal riski azaltir. Ampirik risk ile
giiriiltiiyii ve diger bozucularin etkisini tanimlayan modeller sayesinde tahmin hatasini
en aza diisiirmeye odaklanirken yapisal riski azaltarak miimkiin oldugunca verileri

takip edecek bir fonksiyon egitilir.
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Destek vektor regresyonu ise dogrusal olmayan verilerin haritalanmasi ile aralarindaki
korelasyonu bulmak igin kullanilir. Destek vektor regresyonu, degiskenler arasinda
hiperdiizlem olusturur ve veri noktalar1 ile hiperdiizlem arasindaki mesafeyi
ortaklayarak veriler arasindaki korelasyonu hesaplar. Degiskenler arasindaki
hiperdiizlemi her iki degiskenin en yakin veri noktalarindan esit uzaklikta kalacak
sekilde olusturur. Hiperdiizlem sayesinde, destek vektdr regresyonunun marjinal
limitleri ihlal etmeden miimkiin oldugu kadar ¢ok veri noktas1 sigdirmaya c¢alistig1 bir
tiip olusturur. Bu tiipiin genisligi € parametresi yardimiyla tanimlanir. Regresyon i¢in
hiperdiizlemdeki tahmin hatas1 ve olusturulan dogru arasindaki baglami etkileyen iki
ana parametre ¢ ve C kalibre edilerek kullanilir. & parametresi, tahmin hatasinin
olmadig1 duyarsiz bolgeyi tanimlar ve C parametresi, duyarsiz bolge disindaki hatanin

agirligini tanimlar.

Bu tiipiin altinda kalan veri noktalari 1yi bir tahmin dogruluguna sahipken, tiipten uzak
olan veri noktalar1 kotii bir dogruluga sahiptir. Yolun sinir degerleri {izerinde veya ona
yakin olan veri noktalari, destek vektorleri fonksiyonu olarak goriiliir.Bu destek
vektorleri temelinde sadece veri korelasyonu matrisini olustur. Destek vektor
makinelerinde, veri kiimesi dogada dogrusal kaldigindan hiperdiizlem olusumu
kolaylasir ancak destek vektor regresyonunda esas olarak hiperdiizlemin

olusturulmasinin zorlastig1 dogrusal olmayan veri kiimesi kullanilir.

Destek vektor regresyonunun destek vektér makinelerinden ayiran ana 6zellik kernel
fonksiyonlaridir. Vapnik ve dig. (1996) tarafindan onerilen gekirdek fonksiyonlarinin
tanitilmasiyla dogrusal olmayan simiflandirma miimkiin olmustur. Kernel
fonksiyonlar1, veri kiimesinin boyutunu daha yiikksek boyuta doniistiiriir ve
hiperdiizlemi olusturur. Kernel fonksiyonlar1 kullanildiginda, C parametresi igin
bliyiik degerler kullanilmasi algoritmanin tiim egitim hatalarin1 duyarsiz bolge i¢ine
koymasini gotiirmesine sebep olur ve destek vektor regresyonun egitim verilerini
ezberlemesine neden olur. & parametresi i¢in kiigiik degerler kullanilmas1 verilerde
giiriiltli olmadigin1 varsayar ve destek vektdr regresyonun asiri uyum saglamasina
neden olur. Buna karsilik, C parametresi igin kiigiik degerler veya & parametresi igin
bliylik degerler tanimlanmasi destek vektdr regresyonun yetersiz uyum saglamasina

neden olur.
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Destek vektor makineleri Smola ve dig. (2003) tarafindan onerilen bir kayip
fonksiyonunun tanitilmasiyla regresyon problemlerini ¢ézmek i¢in giincellendi.
Destek Vektor Regresyonu ile ilgili ayrintili yayinlar, Smola ve Scholkopf (2003)
tarafindan yaymlanmigtir. Chang ve Lin (2013) tarafindan bir¢ok programlama diline
ve veri madenciligi yazilimina entegre edilebilen LIBSVM kiitliphanesi gelistirilmis

ve yayinlanmistir.

Destek vektor regresyonu igin temel algoritma veri seti i¢in giris olarak x,, ile ¢ikis
olarak y,arasinda {(x1, 1), (x2, ¥2), ..., (¢n, ¥n) } dogrusal bir yaklasim elde etmektir.
Cikis degerini, verilerden en az sapmaya sahip, miimkiin oldugu kadar diiz ve en az
model karmasikligina sahip bir f(x) fonksiyonu ile bir agirliklandirma vektorii ve

bayas degeri yardimiyla denklem 2.29°da gosterildigi gibi tahmin edilmektedir.

Fx) = (w.x) + b (2.29)

w Ve x arasindaki noktasal ¢arpim 6zel bir uzay olusturmaktadir ve bu uzay sayesinde
dogrusal olmayan tahmin fonksiyonu icin dogrusal bir regresyon saglar ve tabiki

kernel fonksiyonlarini destekler.

Destek vektdr regresyonu tahmin hatasini, yani tahmin edilen ve istenen ¢iktilar
arasindaki mesafeyi en aza indirirken, yiizey etrafinda merkezlenmis en dar tiipi
bulmaya caligan bir optimizasyon problemi olarak formiile eder. Bunun i¢in tahmin
hatasinin kati bir kisitlamasi olacaktir ve regresyon igin optimizasyon problemi

denklem 2.30’daki gibi yazilabilir.

1
min lwll? (2.30)

burada ||w||, yaklasilan yiizeye normal vektoriin biiyiikligiidiir. Iyi bir dogrusal

regresyon i¢in bir digbilikey fonksiyon kullanilir.

n

1

SIwll? +C ) (s +57) (231)
i=1
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Denklem 2.31°de tanimlanan ikinci terim genelleme terimidir. s; ve s; degerleri
marjinin diginda kalan en yakin veriler icin gevsek degiskenler olarak tanimlanir.
Dogrusal fonksiyonun etrafinda marjinler oldugu siirece yukaridaki denklemi en aza

indirirken sartlar vardir ve bunlar denklem 2.32, 2.33 ve 2.34’deki gibi tanimlanabilir.

yi—{w.x;))—b < e+ (2.32)
(w.x;)) +b—y; < e+ (2.33)
sps; 20 (2.34)

Bu esitsizlikler, ana ¢izginin hem istiindeki hem de altindaki ¢izgileri temsil eder.
Denklem 2.35°’te belirtilen e-duyarsiz kayip fonksiyonunda gosterildigi gibi, bu

marjlar i¢indeki verilerle ilgili tiim hatalar g6z ard edilir.

& <

Is],: = {O ,eger '|s| <¢ (2.35)
|s| —& ,aksi halde

Minimizasyon yada maksimizasyon optimizasyon problemlerinde, kisitlamalara sahip

fonksiyonlar mevcutsa Lagrange fonksiyonu bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde etkili bir

yontemdir. Yukarida bahsedilen kisitlama ve minimizasyon fonksiyonlar: ile

Langrange fonksiyonu tanimlanmak istenirse denklem 2.36°daki gibi olusturabilir.

n n
1
L= lwll?+ CZ(si +57) — Z(msi +1is;)

n
- Z a;(e+s; —y; +{w.x;) + b) (2.36)
i=1
n
—Za?(e+sf—yi+(w.xi)+b)
i=1

ni, N{, @;, a; Langrange carpanlaridir. L'nin tiirevlerini minimize edip bulduktan sonra

denklem 2.37’nin maksimize edilmesi gerekir.
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_% Z (a; —ai)(a; — a}‘)(xi.x,-) - eZ(ai +a}) + Zy"(a" —ap) (237
i=1 i=1

ij=1

Denklem 2.38 ve 2.39 ile tanimlanan araliklarda gevsek degerler kullanilir.

Z(ai @) =0 (2.38)
i=1
a;,a; €[0,C] (2.39)

w’nin tiirevi denklem 2.40°daki gibidir.

w= ) (a; — aj)x; (2.40)
2

Yukaridaki denklemler ile ana nihai model bir ikili dogrusal problem olacaktir. Bu
model, denklem 2.41°’de gosterildigi gibi 6grenme tamamlandiktan sonra yeni

degerleri tahmin etmek icin kullanilacaktir.
n
FG) = Y (@~ @) x) + b (2.41)
i

Kernel fonksiyonlari

Dogrusal olarak c¢ozelemeyecek problemler igin verileri dogrusal olmayan
fonksiyonlarla esleyerek, verilerin kii¢iik boyutlu 6zelliklerini daha yiiksek boyutlara
tasiyan kernel fonksiyonlar1 denklem 2.42 yardimiyla dogrusal olarak tahmin

edilebilir.

k(x,y) = (0(0).- () (2.42)
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@(x) ve ¢(y), x ve y icin aralarinda noktasal ¢arpim iceren dogrusal olmayan
haritalamalardir. Buradan hareketle, dogrusal olmayan problemler igin {x;.x) yerine

denklem 2.43’teki gibi kernel fonksiyonlar1 kullanilabilir (Smola ve Schélkopf, 2003).

)= (= )kl x) + b (2.43)

Destek vektor regresyona uygulanabilecek ¢esitli kernel tiirleri vardir ve bu kernellerin
kombinasyonlart miimkiindiir. Dogrusal olmayan ¢ekirdekler, & ve C'nin destek
vektor regresyonun ana parametreleri olarak kullanici tarafindan 6nceden tanimlanmig
parametrelerdir.

Dogrusal kerneli

Dogrusal kernel de vektorlerin nokta ¢carpimi alinir ve higbir esleme uygulanmaz.
Destek vektor regresyonu bir kernel fonksiyonu ile ¢alistirilacagi i¢in dogrusal kernel

secenekler arasinda olacaktir. Denklem 2.44’deki gibi tanimlanabilir.
k(xl-,xj) = (xl-,xj) (244)

Polinom kerneli

Polinom kerneli dogrusal olmayan veri tahmin yontemlerinde kullanilabilir. Denklem

2.45°deki gibi tanimlanir.
k(x %)) = (2, x5) + 1) (2.45)

d, kernel parametresi i¢in polinomun derecesini tanimlar.

Radyal tabanh fonksiyon kerneli

Radyal tabanli fonksiyon kerneli, iki vektor arasindaki 6klid mesafesinin karesini
kullanan bir fonksiyondur ve denklem 2.46°daki gibi tanimlanur.

k(x;,%;) = exp(=y||xi - xj”z) (2.46)

25



Buraday = 1/ 252 V&Y > 0 olarak kernel parametrelerini gosterir.

Sigmoidal kerneli

Sigmoidal kernel, iki vektor arasindaki hiperbolik tanjant iligkisini kullanir. Denklem

2.47°deki gibi gosterilir.

k(x;,x;) = tanh(y.x}x;) + 7 (2.47)

2.3 Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme, dijital sistemlerin yapilandirilmamis ve etiketlenmemis veri seti ile
sonuglar1 tahmin eden birden fazla katmani kullanarak kararlar almasini saglayan bir
makine 6grenme yontemidir. Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka birbiri
ile baglantili farkli terimlerdir. Derin 6grenme, makine Ogrenmesinin; makine
Ogrenmesi ise yapay zekanin alt dali olarak Ozetlenebilir ve Sekil 2.6’daki

gosterilebilir.

e Yapay Zeka N

Il -l'-f’-'-’-’ \ I
‘[ Derin Ogrenme ]
'\\ , I'-__ _,-'I ; f‘;z g

= _'_._-,‘ﬂ:'"--"

Sekil 2.6: Yapay zeka alt uzaylari.

Yapay zeka, siirekli kendini gelistiren ve insan zekasina benzer sekilde gorevler
getiren bilgisayar modelleridir. Makine 6grenmesi, bir veri kiimesini islemden gegirip

tahminlerde bulunmak yada smiflandirmak i¢in kullanilirlar. Makine 6grenme
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algoritmalarinda {i¢ tiir 6grenme bigimi vardir: gozetimli Ogrenme, gozetimsiz

O0grenme ve pekistirmeye dayali 6grenmedir.

Gozetimli 6grenmede algoritma, etiketlenmis verilere gore egitilir. Algoritma karar
verdiginde, verilere dahil edilen etiketler kullanilarak bu kararin dogrulugu kontrol
edilir. Tahmin hakkindaki dogruluk geri bildirimi ve verilerin etiketlenmesi ise

kullanict tarafindan yapilir.

Gozetimsiz 6grenmede algoritma, etiketlenmemis verilere gore egitilir. Algoritmanin
kararlarin1 kontrol edebilecek etiketler veya bilgiler olmadan egitilir. Bunun yerine

algoritmanin kendisi veriden kesfederek sonuca varir.

Pekistirmeye dayali 6grenmede algoritma deneme yanilma yontemi ile hedeflenen
amaca gore kararlar alir. Veri kiimeleri yerine kendi olusturdugu bilgiler ile karara

ulagir.

Derin 6grenme bir¢ok alanda aktif olarak kullanilmaktadir. Yiiz tanima sistemleri, ses
tanima sistemleri, goriintii iyilestirilmesinde ve dogal dil isleme gibi alanlarda yaygin

kullanima sahiptir.

Ug ana derin 6grenme modeli vardir; bunlar evrisimli sinir aglari, iiretken cekismeli
aglar ve tekrarlayan sinir aglaridir. Bu tezin kapsaminda tekrarlayan sinir aglarindan

bahsedilecektir.

2.3.1 Tekrarlayan sinir aglari

Tekrarlayan sinir aglari, mevcut zaman adimindaki tahminleri etkilemek i¢in aga girdi
olarak dnceki bir zaman adimindan ag aktivasyonlarin1 besleyen dongiiler igerir. Bu
aktivasyonlar, prensipte uzun vadeli zamansal baglamsal bilgiyi tutabilen agin dahili
durumlarinda depolanir. Bu mekanizma, TSA'larin giris dizisi ge¢misi lizerinde
dinamik olarak degisen bir baglamsal pencereden yararlanmasina izin verir (Sak ve

dig, 2014).

Bu durum TSA yapisinin temelini olusturur. Klasik yapay ileri beslemeli sinir aglar
eski bilgilerden baglamsal pencereden yararlanmazlar. Klasik néron yapisina geri
besleme ekleyerek ge¢mis bilgilerden faydalanilmasi saglanir. Noron yapist Sekil

2.7°deki gibi tanimlanir.
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Burada A sinir ag1 yigmi, X giris degeri ve h ¢ikis degeridir. Bir dongii halinde
geribeslemeli olarak bilgiyi tekrarlayarak kullanir. Bu ndronlarin bir arada
kullanilmasi ile bilgiler noronlara aktiralarak tekrarlayan sinir agini olustururlar. Sekil

2.8’deki gibi kullanilirlar.

Standart TSA’larda, yinelenen modiil tek bir tanh katmani gibi ¢ok basit bir yapiya
sahip olacaktir. Sekil 2.9’te gosterildigi gibidir.

TSA giiclii bir tahmin modelidir. TSA’larindan dogrulugu yiiksek ve iyi tahmin
degerleri alabilemek i¢in mimari de dikkat edilmesi gereken iki 6nemli husus vardir.
Bu hususlar kaybolan veya patlayan gradyan problemi ve uzun siireli bagimlilik

problemleridir.

®
Q

Sekil 2.7: Basit noron yapisi (Alam, 2018).

Geri yayilim ile amacimiz agdaki agirliklarin her birini gilincellemek ve bu sayede

gergek ciktinin hedef ¢iktiya daha yakin olmasina neden olmasini saglamaktir

®

Sekil 2.8: Tekrarlayan sinir ag1 (Alam, 2018).

Ancak geriye doniik olarak siirekli yenilenen gradyanlarin azalmasi sebebiyle tahmin
sonu¢ giderek kiigiilmektedir ve bu durum kaybolan gradyan problemi olarak
adlandirilmaktadir. Patlayan gradyan problemi ise gradyanlarin biiylimesi sonucunda

tahmin sonucglarinin giderek biiylimesi olarak adlandirilir. Bu sorunu ¢6zmek igin

28



gradyan azalmasi optimizasyon algoritmas1 kullanilir. Bu algoritma denklemin local

minimuna yakinsamak igin birinci tiirev kullanir.

Uzun siireli bagimlilik probleminde ise tiim girdiler néronlarin dahili hafizasinda
tutulmaktadir ve bu hafiza sayesinde ge¢cmis degerler ile baglantilar kurarak zaman
serisi problemlerini anlamlandirmaktadir. Ancak dahilili hafizada bu bilgilerin
saklanma siireleri bilinmemektedir. Dahili hafizadaki bilgilerin degerleri 6nemli
degildir ve bu nedenle 6nemsiz verilerinde oldugu tiim ge¢misin tutulmasina ihtiyag

yoktur.

l [_ )
3) ® (3

Sekil 2.9: Yinelenen TSA modulii (Alam, 2018).

Yakin ge¢miste olan bilgiler baglamsal anlamlar1 kolayca olusturabiliyorken araya
giren farkli bilgiler ile daha ge¢mis zaman bilgilerine ihtiya¢ duyuldugunda TSA’larin
tahminlerinin kotiilestigi goriilmektedir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in uzun kisa stireli

hafiza modeli gelistirilmistir.

2.3.2 Uzun kisa siireli hafiza

Uzun stireli bagimlilik problemin 6niine gegmek i¢cin  TSA mimarisi lizerinden
tasarlanan uzun kisa siireli hafiza modeli 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan yayinlanmistir. UKSH, TSA’lar gibi birbiri ardina kullanilan néronlardan
olusan bir zincir ile temsil edilmektedir ancak bu zincir daha fazla katman ve 6zel
baglamlar ile kullanilmaktadir. Standart TSA’lar 5-10 ayrik zaman adiminndan daha
bliylik gecmise bakmalardan fazlasinda Ogrenmesi giiclesir ve bu uzun siireli
bagimlilik problemi standart TSA’larin zaman serisi modellerinde avantaj saglayip
saglayamayacagl konusunda siipheler olusturuyor. Ancak UKSH bu sorundan
etkilenmez, sabit hata dongiileri aracilifiyla sabit hata akisini zorlayarak 1000 ayrik

zaman adimini asan ge¢mis degerleri kopriilemeyi 6grenebilir (Gers ve dig, 2000). Tek
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bir sinir ag1 katmani yerine, tekrar eden ve iceriginde 6zel bir sekilde etkilesimde olan
unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapisi vardir (Lysfjord, 2017). Basit UKSH yapisi
Sekil 2.10’daki gibidir.

UKSH, kullandig: hiicrelerdeki kapilar ile bilgiyi tanimlar. Kapilar istege bagli olarak
bilgi vermenin bir yoludur. Kullanilan sigmoid katmaninda bilgi ile sigmoidin se¢imi

noktasal olarak ¢arpilarak bilginin ge¢isine karar verilir.

&) ® ()

e— pp—
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Sekil 2.10: Basit uzun kisa siireli hafiza yapis1 (Lysfjord, 2017).

Sigmoid katmaninda, 0 degerinde bilginin ge¢mesine izin verilmezken 1 degeri
bilginin ge¢mesine izin verilir. Boylelikle bilgi sigmoid katmani sayesin 0 ila 1 arasina

sikistirilmis olur.

UKSH hiicre yapisim1 incelemeye basladigimizda ilk olarak hiicre icine alinacak
bilgilere karar veren unutma kapisini ele alalim. f; unutma kapis1 denklem 2.48’deki

gibi tanimlanir.

fe = oWy [he—q, x¢] + bf) (2.48)

Unutma kapisi, h;_q ve x.’ye bakarak C;_; hiicre durumu i¢in bilginin alinip
alinmayacag@mna sigmoid katmanmi olarak karar verir. Denklemde Wy kapinin
agirliklandirma degeri ve by 6n bilgiyi temsil eder. Unutma kapist Sekil 2.11°deki gibi

temsil edilir.

Unutma kapist sonrasi giris kapist olarak kullanilan sigmoid katmani ile hangi
bilgilerin giincellenecegine denklem 4.1 de temsil edilen sekilde karar verilir.
Denklem 2.49 ve 2.50’de gosterildigi sekilde tanh katmani ile yeni aday degerler
vektorli olusturulur ve hiicre durumunu giincellemek icin giris kapist degerleri ile

birlestirilir. Sekil 2.12deki gibi temsil edilir.
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Sekil 2.11: UKSH unutma kapis1 (Lysfjord, 2017).

C; artik yeni hiicre durumu olmustur. Unutmak istedigimiz degerleri belirledigimiz f;
unutma kapisi ile eski hiicre degerleri olan C;_; 1ile ¢arpilarak unutulur. i; giris kapisi
degerleri ile C; yeni hiicre aday degeri carpilarak giris kapisindan gegecek bilgiler elde
edilir.

Giincellene hiicre degeri ve giris kapisindan gegmesine karar verdigimiz degerler
toplanarak dahili hafizaya eklenir. Yeni bilginin aktarilmas1 Sekil 2.13 ile temsil edilir

ve denklem 2.51 ile gosterilir.
it = oW [he—y, x¢] + by) (2.49)

C, = tanh(Wg. [he_1, x] + bc) (2.50)

Sekil 2.12: UKSH giris kapis1 (Lysfjord, 2017).

31



-
=

Sekil 2.13: UKSH yeni bilginin aktarilmasi (Lysfjord, 2017).

Ct == ft' Ct—l + it' C’:- (2'51)
Y
A =
@
) x)
h (o] h

Sekil 2.14: UKSH Cikis kapist (Lysfjord, 2017).
0y = Wo.[he—1, x¢] + by (2.52)

h, = o,.tanh(C,) (2.53)

Ciktinin ne olmasi gerektigi ¢ikis kapist durumuna gore belirlenir. Hangi boliimlerin
cikacagina karar verilen bir sigmoid katmanindan gegerek hiicre durumuna tanh
fonksiyonu uygulanarak bilginin -1 ile 1 arasinda tanimlanir ve son sigmoid katmani
ile ¢arpilarak h; ¢ikis degeri belirlenir. Cikis degerinin belirlenmesi Sekil 2.14 ile
temsil edilir, denklem 2.52 ve denklem 2.53 ile gosterilir.
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3. PERFORMANS METRIKLERI

Yapilan tahminlerin Ol¢lilmesinde ve karsilastirilmasinda performans metrikleri
kullanilir. Kullanilan tahmin yontemlerinin veriye uygunlugu ve algoritmalarin
verimliligini 6l¢mek i¢in farkli yontemler kullanilir. Literatiirde yogunlukla kullanilan
performans metrikleri bu tez kapsaminda kullanilacaktir. Tez kapsaminda 4 temel
performans metrigi kullanilacakir; R?, ortalama mutlak hata (MAE), kok ortalama kare
hata (RMSE) ve normallestirilmis kok ortalama hata (nNRMSE) metrikleri

kullanilacaktir.

3.1R?

Tahmin hatas1 karelerinin toplaminin, hesaplanan tahmini ortalama ile degistiren
kareler toplaminin toplamina béliinmesiyle hesaplanir. R? degeri 0 ile 1 arasindadir ve
daha biiyiik bir deger, tahmin ile gercek deger arasinda daha iyi bir uyumu gosterir.
Modelin bagli degiskenlere uyumunu gosterir. Degerin 1 yakinligi daha iyi oldugunu

gosterir. Denklem 3.1°deki gibi tanimlanir.

Rz 1 H0i—90° (3.1)
(i — ¥:)?

3.2 Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki her bir farkin mutlak degerinin
ortalamasidir. Bir dizi tahmindeki hatalarin yonlerini dikkate almadan ortalama
blytikliglnii 6lgcen, tiim tekil hatalarin ortalamada esit olarak agirliklandirildig
dogrusal bir metriktir. 0’a yakin degerler daha iyi tahmin edildigini gosterir. Denklem
3.2’deki gibi tanimlanir.
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n
1
MAE = Zzleil (3.2)
i=1

n ornek sayisini ve € her tahminin hatasini gostermektedir.

3.3 Kok Ortalama Hata (RMSE)

Ortalama hatanin karekokiidlir. Tahmin hatalarimin standart sapmasidir. Biiyiik
hatalar1 daha fazla cezalandirmanin avantajina sahiptir. Tahmin hatalar1, regresyon
cizgisi veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun ve bu tahnin hatalarin1 ne kadar
yayildiginin bir 6l¢iisiidiir. Bu 6l¢ii, verilerin en uygun ¢izgi etrafinda ne kadar yogun
oldugunun analizini gosterir. 0’a yakin degerler daha iyi tahmin edildigini gdsterir.

Denklem 3.3’teki gibi tanimlanir.

RMSE = (3.3)

n ornek sayisini ve e her bir tahminin hatasini1 gostermektedir.

3.4 Normallestirilmis Kok Ortalama Hata (hnRMSE)

Kok mutlak hatanin gercek degerin en biiylik ve en kiiciik degerlerin farki ile
standartlastirilmis halidir. Biiylik hatalar1 yliksek dereceden cezalandirir. 0’a yakin

degerler daha iyi tahmin edildigini gosterir. Denklem 3.4’teki gibi tanimlanir.

1

- Di=1 € (3.4)
nRMSE = ~————

Ymax — Ymin

n ornek sayisini, y gergek degeri ve € her bir tahminin hatasini géstermektedir.

34



4. SIMULASYON SONUCLARI

Simulasyonlarin kosulabilmesi i¢in ilk asama elimizdeki verileri siniflandirmak ve
yeterliliklerini analiz etmektir. Analizler sonucunda secilen degiskenler ile sistem
tanilama, makine 6grenmesi ve derin 6grenme Sanliurfa verileri kullanilarak modeller
olusturulmustur. Olusturulan modeller Adiyaman, Gaziantep, Diyarbakir ve Hatay
verilerine uygulanarak tahmin modellerinin hatalar1 simulasyon sonuglar1 kisminda

detaylari ile gosterilmistir.

4.1 Meteorolojik Verilerin Hazirlanmasi

Tez kapsaminda Giineydogu Anadolu bolgesinde bulunan 5 ilden 10 dakikalik veriler
kullanilmistir.  Verilerin alindigr il ve ilgeler su sekildedir, Sanlwurfa (Kegili),
Adryaman (Eskihtisnii), Gaziantep (Kopcagiz), Diyarbakir (GAPUATEM), Hatay (Dr.
Giines Bahadirli) olarak 6lgiim merkezlerinden alinan veriler kullanilmistir. Veri

sayilar1 ve tarih araliklar1 Cizelge 4.1 de gosterildigi gibidir.

Cizelge 4.1: Olgiim merkezleri ve veri detaylar.

Olgiim Merkezi Tarih aralig Veri sayisi
Sanliurfa 2012-2017 277791
Adiyaman 2013-2017 231516
Gaziantep 2013-2017 244810
Diyarbakir 2012-2017 232536
Hatay 2013-2017 244626

4.1.1 Sanhurfa meteorolojik veri analizi

Bu tez kapsaminda tahmin modelleri Sanliurfa verilerine gore yapilacaktir. Sanlurfa
verisi, say1 ve kullanilacak olan veri Ozellikleri olarak en uygun verilere sahiptir.

Verilerin yapisi asagida detayl sekilde verilmektedir.
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5 ilin verileri de ayn1 meteorolojik bilgilere sahiptir. Meteorolojik verilerin igerigi
sicaklik verileri, riizgar hizi, ultraviole 1sin, giines radyasyonu, yagis verileri, nem
verileri, hava basinci verisi, ETO verisi, 1slaklik verileri, ¢iglenme verisi, giines enerji
miktari verisi, giineslenme stiresi verisi, sicaklik kizilotesi verisi olmak tizere 19 farkli
veri icermektedir. Bu verilerden ultaviole 1sin, nem toprak8 ve nem toprak9 verileri

yetersiz oldugundan kullanilmamastir.

Korelasyon, iki sayisal 6l¢iim arasinda dogrusal bir iliski olup olmadigini, varsa bu
iligskinin yoniinii ve siddetininin ne oldugunu belirlemek i¢in kullanilan bir istatistiksel
yontemdir. Korelasyon degeri -1 ve 1 arasinda degigsmektedir. Korelasyon katsayisi
negatif ise iki degisken arasinda ters iliski vardir, yani degiskenlerden biri artarken
digeri azalmaktadir denir. Korelasyon katsayisi pozitifise degiskenlerden biri artarken
digeride artmaktadir yorumu yapilir. Pearson korelasyon katsayisi, iki degiskenin
kovaryans degerinin, her bir degiskenin standart sapmasinin ¢arpimina bdliinmesi ile
elde edilebilir. Pearson korelasyon katsayisinin yorumlamak igin Cizelge 4.2

kullanilabilir.

Cizelge 4.2: Pearson matrisi yorumlanmasi.

Korelasyon katsayisi Yorumu
r <0,2 Cok zayif iligki
02<r<04 Zayif iligki
04<r<0,6 Orta iligki
06<r<0,8 Yiiksek iligki
r>0,8 Cok yiiksek iligki

Giines radyasyonu ve sicaklik dis arasindaki korelasyon 0,47 olarak orta iligkili olarak
tanimlaniyor. Glines radyasyonu sicaklik i¢ arasindaki korelasyon 0,62 olarak yiiksek
iliskili olarak tanimlaniyor. Giines radyasyonu ve nem hava arasindaki korelasyon -
0,44 olarak orta iligkili olarak tanimlaniyor. Giines radyasyonu ve i¢ nem arasindaki

korelasyon -0,55 olarak orta iligkili tanimlaniyor.

Giines radyasyonu ve ETO arasindaki korelasyon 0,43 olarak orta iligkili tantmlaniyor.
Giines radyasyonu ve hava basinci arasindaki korelasyon -0,19 olarak zayif iligkili
tanimlaniyor. Giines radyasyonu ve yaprak 1slaklik arasindaki korelasyon 0,27 olarak

zay1lf tamimlaniyor. Diger verilere baktigimiz zaman zayif ve ¢ok zayif iligkili olarak
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tanimlaniyor. I¢ nem ve i¢ sicaklik dlgiim cihazinin kendine ait degerler olmasi
sebebiyle kullanilmayacaktir. Pearson matrisine gore giines radyasyonu ile anlamli
iliskiye sahip veriler sicaklik dis, nem hava, ETO, hava basinct ve yaprak islaklik

olarak tanimlanabilir.
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Sekil 4.1: Sanlurfa verisi pearson matrisi.

Grafik lizerinden verilerin glines radyasyonu ile iligkilerini ve verilerin yeterliligini

incelersek Sekil 4.2 de sicaklik dis ve giines radyasyonu arasindaki iligki gosterilmistir.

Sicaklik dis ve giines radyasyonu arasinda benzer bir veri yapist Sekil 4.2°de
goriiliiyor. Sicaklik dis degerinde aykir1 degerler goriinmiiyor ve veri sayist yeterli

gorliniiyor. Bu sebeple kullanima uygundur.
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Sicaklik1 ile gilines radyasyonu arasindaki iligski Sekil 4.3’te gdriinmesine ragmen

verilerin eksik olmasi sebebiyle kullanilmaz bir 6l¢tim oluyor.
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Sekil 4.2: Sanlwurfa sicaklik dis ve giines radyasyonu iligkisi.
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Sekil 4.3: Sanlwurfa sicaklik]l ve giines radyasyonu iligkisi.

Riizgar hizli ve giines radyasyonu arasinda uygun bir iligki Sekil 4.4’te
goriilmemektedir. Verilerde aykir1 degerler bulunuyor ve riizgar yonii bilgisi olmadan

rizgar hiz1 tek basina anlamli olmayabilir. Bu sebeple riizgari hizi verisi

kullanilmayacaktir.
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Yagis ve giines radyasyonu arasindaki Sekil 4.5°te gosterildigi gibidir. Yagis verilerin
yetersiz oldugu ve ayrik degerlere sahip oldugu goziikkmektedir. Bu sebeple yagis

verisi kullanilmayacaktir.
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Sekil 4.4: Sanlurfa riizgar hiz1 ve gilines radyasyonu iliskisi.
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Sekil 4.5: Sanliurfa yagis ve giines radyasyonu iligkisi.
Azami yagis hiz1 ve gilines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.6’da gosterildigi
gibidir. Yagis verisinde oldugu gibi azami yagis hiz1 verisi de yeterli sayida olmadigi
ve ayrik degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Ancak yagis hizi verisinin Sekil 4.5°te

goriilen yagis verisi ile korelasyonda oldugu goriilmektedir. Yags ile ilgili dl¢timlerin
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yeterli olmadigint  sOyleyebiliriz. Bu sebeple azami yafis hizi  verisi

kullanilmayacaktir.
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Sekil 4.6: Sanlurfa azami yagis hiz1 ve giines radyasyonu iliskisi.

Nem hava ve gilines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.7°de gosterildigi gibidir.
Aralarinda ters bir iligki vardir ve nem hava degeri azaldikga gilines radyasyonu degeri
artmaktadir. Nem hava degeri ayrik degerlere sahip olmadig1 ve yeterli veriye sahip

oldugu goriilmektedir.

NemHava

2014 2015 2016 2017

GunesRadrasyon

2013 2014 2015 2016 2017

Sekil 4.7: Sanliurfa nem hava ve giines radyasyonu iligkisi.
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Neml ve gilines radyasyonu arasindaki iliskisi Sekil 4.8’de gosterildigi gibidir.
Aralarinda ters bir iliski vardir. Ancak 2014 6ncesi verileri eksik olmasi sebebiyle

kullanilmayacaktir.
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Sekil 4.8: Sanliurfa nem1 ve giines radyasyonu iligkisi.

Neml ve gilines radyasyonu arasindaki iligkisi Sekil 4.9°da gosterildigi gibidir.
Aralarinda ters bir iligki vardir. Verilerde ayrik degerlerin fazla olmamasi ve yeterli

veri sayist oldugu i¢in kullanima uygun olarak goriiniiyor.
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Sekil 4.9: Sanliurfa hava basinci ve giines radyasyonu ilisKisi.
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Sicaklik toprak ve giines radyasyonu arasindaki iliskisi Sekil 4.10°da gosterildigi
gibidir. Aralarinda benzer bir oriintiiye sahip oldugu goriiliiyor, ayrik degerlere sahip

olmamasi ve yeterli veri olmasindan dolay1 uygun bir veridir.
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Sekil 4.10: Sanlurfa sicaklik toprak ve giines radyasyonu iliskisi.

Nem toprak ve giines radyasyonu arasindaki iliskisi Sekil 4.11°de gosterildigi gibidir.
Olgiim cihazindaki hatalardan dolayr degerler doygunluga ulasmistir. Giines

L
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radyasyonu ile iligkisinin diisiik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.11: Sanliurfa nem toprak ve giines radyasyonu iliskisi.

ETO ve giines radyasyonu arasindaki iliskisi Sekil 4.12°de gosterildigi gibidir. ETO ile

giines radyasyonu arasinda benzer bir Oriintii vardir.
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Sekil 4.12: Sanliurfa ETO ve giines radyasyonu iligkisi.

ETO arttikca giines radyasyonu artmakta ve ETO azaldik¢ca giines radyasyonu
azalmaktadir. Veride ayrik degerler vardir ancak genel olarak verilerin tamligi ve
giines radyasyonu ile olan iligkisi olarak kullanima uygundur. Sicaklik yaprak ve giines
radyasyonu arasindaki iliskisi Sekil 4.13’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.13: Sanliurfa sicaklik yaprak ve giines radyasyonu iligkisi.

Aralarindaki iliski benzer bir Oriintlii i¢inde gerg¢eklesmektedir. Veri eksikliginin

olmamasi ve ayrik degerlerin azlig1 sebebiyle kullanima uygun olarak degerlendirilir.
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Sekil 4.14: Sanliurfa yaprak 1slaklik ve giines radyasyonu iligkisi.

Yaprak 1slaklik ve giines radyasyonu arasindaki iligkisi Sekil 4.14’de gosterildigi
gibidir. Yaprak islaklik verileri 6l¢iim hatalar1 sebebiyle doygunluga ulasmis ve
verilerde sapmalar olmustur. Verilerin yeterli olmamasi sebebiyle yaprak islaklik
kullanilmayacaktir. Ciglenme ve giines radyasyonu arasindaki iliskisi Sekil 4.15°de

gosterildigi gibidir.
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2018

1200
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Sekil 4.15: Sanliurfa ¢iglenme ve giines radyasyonu iligkisi.

Aralarindaki iligki glines radyasyonu artarken ¢iglenme de artiyor ve azalirken beraber
azaliyor. Ciglenme verisinin yapist uygun olmasina ragmen 2014 oncesi verilerin

eksik olmasi1 kullanilmamasin sagliyor.
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Giines enerji miktar1 ve giines radyasyonu arasindaki iliskisi Sekil 4.16’de gosterildigi
gibidir. Giines enerji miktar1 dogrudan giines radyasyonu bagl bir veri oldugunu
anlayabiliyoruz ancak 2014 oOncesi verilerin eksik olmast  sebebiyle

kullanilamayacaktir.
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Sekil 4.16: Sanliurfa gilines enerji miktari ve giines radyasyonu iligkisi.

Giineslenme stiresi ve glines radyasyonu arasindaki iligkisi Sekil 4.17°de gosterildigi

gibidir. Giineslenme siiresinde 6l¢iim hatalar1 oldugu i¢in kullanilmayacaktir
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Sekil 4.17: Sanlurfa giineslenme siiresi ve glines radyasyonu iliskisi.

Pearson korelasyon matrisi sonucunda sicaklik dis, nem hava, ETO, hava basinci ve
yaprak 1slaklik verileri kullanilabilir ve anlamli veriler olarak goziikiiyor. Sekiller ile
yapilan veri analizinde ise sicaklik dis, nem hava, hava basinci, sicaklik toprak, ETO

ve sicaklik yaprak verilerileri kullanima uygun olarak analiz edilmistir. Sicaklik
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yaprak ve sicaklik toprak verilerinin Pearson Kkorelasyon matrisi sonucunda
iliskilerinin yeterli olmamasi sebebiyle kullanilmayacaktir. Yaprak islaklik verisi
Pearson korelasyon matrisi sonucunda uygun bir veri olarak goriiniiyor olsa da grafik

analizi sonucunda yeterli olmadig1 anlagilmistir ve kullanilmayacaktir.

Tez kapsaminda kullanilacak veriler; sicaklik dis, nem hava, ETO ve hava basinci
olarak karar verilmistir. Kullanilan verilerin agiklamalar1 ve tez kapsaminda

kullanilacak degisken isimleri Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3: Meteorolojik parametrelerin agiklanmasi.

Parametre Aciklama Birimi
Sicaklik Atmosferik sicaklik °C
Nem Bagil nem %
ETO Evapotranspirasyon mm
Hava basinci Atmosferik basing Pa
Glines radyasyonu Global giines 151n1m1 W/m?

Cizelge 4.4’te Sanlurfa i¢in meteorolojik verilerin analizi yapilmistir. Analiz

sonucunda ayrik verilere rastlanmamistir.

Veri hazirlama kisminda, eksik olan verileri MATLAB’in ‘fillmissing’ fonksiyonu
‘spline’ methodu kullanarak tamamlanmistir. ETO verisi, 45 degeri ile limitlenerek
ayrik verilerden uzaklastirilmistir. Gilines radyasyonu verisi, 0 ile 1200 arasinda

limitlenmistir ve ayrik verilerden uzaklastirilmistir.

1970 yilinda D. A. Dickey ve W. A. Fuller tarafindan tanimlanan gelistirilmis
Dickey-Fuller yontemi zaman serilerinde birim kok igerip icermedigini test etmeye
yarayan istatistiki bir analizdir. Bos hipotezi, zaman serisinin bir birim kokii oldugunu,
yani duragan olmadigini gosterir ve zamana bagli bir yapisi vardir. Alternatif hipotez,
bos hipotez reddedilir ve zaman serisinin birim kokii olmadigini, yani duragan
oldugunu gosterir. Zamana bagli bir yapiya sahip degildir. Bu sonucu ADF testindeki
p degerini kullanarak yorumluyoruz. Eger p degeri 0,5’ten kiiclikse bos hipotezi

reddedilir ve verilerde birim kok yoktur, zaman serisi duragan yapidadir. Eger p degeri
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0,5’ten biiyiikse bos hipotezini reddemeyiz ve verilerde birim kok vardir, zaman serisi

duragan olmayan yapidadir.

Cizelge 4.4: Sanliurfa meteorolojik parametrelerin analizi.

Parametre Minimum Maksimum Standart Ortalama
sapma
Sicaklik -9,27 44,2 10,47 18,37
Nem 3 100 24,29 52,22
ETO 0 45 8,65 8,34
Hava basinci 989,4 1034,1 8,41 1011,07
Giines 0 1192 281,52 199,73
radyasyonu

Veriler, %20 test ve %80 egitim verisi olarak ayrilmigtir. Sanliurfa verisindeki 6l¢tiim

hatasi bulunan kisimdan egitim ve test olarak ayrilmistir. Sekil 4.18’de egitim verisi

ve Sekil 4.19°da test verisi olarak gosterilmistir.

Sanliurfa verilerine ADF testi uygulandiginda 5 degisken degeri i¢in p degeri 0,5’in

altinda oldugu ve zaman serisinin duragan oldugu analizi yapilabilir.
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Sekil 4.18: Sanlurfa egitim verisi.

Sanlurfa egitim verisi 4 yillik sicaklik, nem, hava basinci, ETO ve giines radyasyonu

verileri igermektedir.
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Sanlwurfa test verisi 1 yillik sicaklik, nem, hava basinci, ETO ve gilines radyasyonu

verilerini icermektedir.
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Sekil 4.19: Sanlurfa test verisi.

Sanliurfa verileri kullanilarak olusturulan tahmin modelleri Adiyaman, Diyarbakair,
Gaziantep ve Hatay 6l¢iim merkezlerinden alinan veriler ile dogrulamasi yapilacaktir.

Bu sebeple diger dl¢iim merkezleri i¢in sicaklik, nem, hava basinci, ETO ve giines

radyasyonu verilerinin analizi yapilacaktir.

4.1.2 Adiyaman meteorolojik veri analizi

Adiyaman i¢in sicaklik ve giines radyasyonu arasindaki iligki Sekil 4.20°de goriildiigii

gibi aralarinda bir Oriintii vardir.
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Sekil 4.20: Adiyaman sicaklik dis ve giines radyasyonu iligkisi.
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Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin olmamasi kullanim olarak uygun oldugunu
gosteriyor. Adiyaman icin nem hava ve giines radyasyonu arasindaki iliski Sekil
4.21°de gorildiigii gibi aralarinda ters bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik

degerlerin olmamasi kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor.
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Sekil 4.21: Adiyaman nem hava ve giines radyasyonu iliskisi.

Adiyaman i¢in hava basinci ve gilines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.22°de
goriildiigl gibi aralarinda ters bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin

olmamasi kullanim olarak uygun oldugunu gésteriyor.
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Sekil 4.22: Adiyaman hava basinci ve giines radyasyonu iliskisi.
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Adiyaman i¢in ETO ve gilines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.23’de goriildiigi gibi
aralarinda benzer bir iligski vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin olmamasi

kullanim olarak uygun oldugunu gésteriyor.
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Sekil 4.23: Adiyaman ETO ve giines radyasyonu iliskisi.

Cizelge 4.5’te Adiyaman i¢in meteorolojik verilerin analizi yapilmistir. Analiz
sonucunda ayrik verilere rastlanmamustir. Sanliurfa bolgesine mesafe olarak uzak

olmamasi sebebiyle ortalama degerlerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.5: Adiyaman meteorolojik parametrelerin analizi.

Parametre Minimum Maksimum Standart Ortalama
sapma
Sicaklik -1,22 435 9,99 18,03
Nem 0 96 22,96 49,39
ETO 1 45 8,69 8,13
Hava basinci 991,56 1034,47 8,35 1011,31
Giines 0 1170 289,71 204,60
radyasyonu

Adiyaman verilerine ADF testi uygulandiginda 5 degisken degeri i¢in p degeri 0,5’in

altinda oldugu ve zaman serisinin duragan oldugu analizi yapilabilir.
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4.1.3 Gaziantep meteorolojik veri analizi

Gaziantep igin sicaklik dis ve gilines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.24’de
gorildiigli gibi aralarinda bir oriintli vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin
olmamasi kullanim olarak uygun oldugunu gdsteriyor. 2013 yilinda 6lgiim hatalari

goriilmektedir.
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Sekil 4.24: Gaziantep sicaklik dis ve glines radyasyonu iligkisi.

Gaziantep i¢in nem hava ve giines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.25’de
goriildiigii gibi aralarinda ters bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin
olmamas1 kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor. Sanliurfa’ya gore daha nemli

bir bolge oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.25: Gaziantep nem hava ve giines radyasyonu iligkisi.
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Gaziantep i¢in hava basinc1 ve giines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.26’de
goriildigl gibi aralarinda ters bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin
olmamasi kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor. 2017 yilinda kisa siireli 6l¢iim

hatalar1 goriilmektedir.

1040 I T
1030 [— -

1020 — =1

HavaBasinc

1010

1000 |~

1 L | 1 L I

990 - -
Jan 2013 Jul 2013 Jan 2014 Jul 2014 Jan 2015 Jul 2015 Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018
Tarih

GunesRadrasyon

0
Jan 2013 Jul 2013 Jan 2014 Jul 2014 Jan 2015 Jul 2015 Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018
Tarih

Sekil 4.26: Gaziantep hava basinci ve glines radyasyonu iligkisi.

Gaziantep i¢in ETO ve giines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.27’de gortldigi gibi
aralarinda benzer bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin olmamasi

kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor.
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Sekil 4.27: Gaziantep ETO ve giines radyasyonu iligkisi
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Cizelge 4.6’da Gaziantep i¢in meteorolojik verilerin analizi yapilmistir. Analiz
sonucunda ayrik verilere rastlanmamistir. Sanlurfa bodlgesine gére minumum
sicakligin daha yiiksek oldugu ve maksimum sicakligin daha diisiik oldugu
gozlemlenmistir. Hava basinci ve giines radyasyonu olarak benzer 6zelliklere sahip
oldugu goriilmiistiir. Nem hava bakimindan Gaziantep’in, Sanlurfa’dan gorece daha

nemli oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.6: Gaziantep meteorolojik parametrelerin analizi.

Parametre Minimum Maksimum Standart Ortalama
sapma
Sicaklik -6,11 40,33 9,12 18,22
Nem 2 98 22,35 52,7
ETO 1 44 8,59 8,42
Hava basinci 993,39 1033,83 7,57 1011,45
Giines 0 1179 276,35 1955
radyasyonu

Gaziantep verilerine ADF testi uygulandiginda 5 degisken degeri i¢in p degeri 0,5’in

altinda oldugu ve zaman serisinin duragan oldugu analizi yapilabilir.

4.1.4 Diyarbakir meteorolojik veri analizi

Diyarbakir i¢in sicaklik dis ve giines radyasyonu arasindaki iligki Sekil 4.28°de
goriildiigli gibi aralarinda bir oriintii vardir. Eksik veri olmamas1 ve ayrik degerlerin

olmamasi1 kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor.

Diyarbakir i¢cin nem hava ve gilines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.29°da
goriildiigli gibi aralarinda ters bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin
olmamasi kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor. Nem oranin diger bolgelerden

yiiksek oldugu goziikmektedir.

Diyarbakir i¢in hava basinci ve gilines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.30°da
goriildiigl gibi aralarinda ters bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin

olmamasi kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor.
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Sekil 4.28: Diyarbakir sicaklik dis ve giines radyasyonu iliskisi.
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Sekil 4.29: Diyarbakir nem hava ve gilines radyasyonu iliskisi.

Diyarbakir i¢in ETO ve giines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.31°de goriildiigii
gibi aralarinda benzer bir iliski vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin

olmamasi kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor.

Cizelge 4.7°te Diyarbakir i¢in meteorolojik verilerin analizi yapilmistir. Analiz

sonucunda ayrik verilere rastlanmamustir.
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Sekil 4.30: Diyarbakir hava basinci ve giines radyasyonu iliskisi.

Jan 2018

Jan 2018

Sanliurfa bolgesine gore minumum sicakligin daha diisiik oldugu ve maksimum

sicakligin da daha diisiik oldugu gézlemlenmistir ve Diyarbakir bdlgesinde soguklarin

daha etkili oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4.31: Diyarbakir ETO ve giines radyasyonu iliskisi.

Jan 2018

Jan 2018

Giines radyasyonu ve ETO olarak Sanlwrfa bolgesine gore daha diisiik oldugu

gorilmektedir. Nem hava bakimindan Diyarbakir’in, Sanliurfa’dan gérece daha nemli

oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 4.7: Diyarbakir meteorolojik parametrelerin analizi.

Parametre Minimum Maksimum Standart Ortalama
sapma
Sicaklik -18,05 42,6 11,25 16,36
Nem 0,26 100 26,03 56,03
ETO 1 44 8,14 7
Hava basinci 987,60 1039,51 9,66 1013,05
Giines 0 1138 274,75 190,96
radyasyonu

Diyarbakir verilerine ADF testi uygulandiginda 5 degisken degeri igin p degeri 0,5’in
altinda oldugu ve zaman serisinin duragan oldugu analizi yapilabilir.
4.1.5 Hatay meteorolojik veri analizi

Hatay icin sicaklik dis ve giines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.32°de goriildigii

gibi aralarinda bir Oriintii vardir.
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Sekil 4.32: Hatay sicaklik dis ve giines radyasyonu iligkisi.
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Hatay i¢in nem hava ve giines radyasyonu arasindaki iligki Sekil 4.33’de gorildiigii
gibi aralarinda ters bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin olmamasi
kullanim olarak uygun oldugunu gdésteriyor. Nem hava degerinin oldukc¢a giiriiltiilii
oldugu goriiniiyor ancak bdlgenin nem durumunun degisimini Akdeniz iklimi etkisi

ile agiklayabiliriz.
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Sekil 4.33: Hatay nem hava ve giines radyasyonu iliskisi.

Hatay icin hava basinci ve glines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.34°de goriildigii
gibi aralarinda ters bir iliski vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin olmamasi
kullanim olarak uygun oldugunu gosteriyor. Nem hava ile iliskili olarak giirtiltiilii

olarak verilerin iklim ile alakal1 degisimini gérebiliyoruz.
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Sekil 4.34: Hatay hava basinci ve gilines radyasyonu iliskisi.
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Hatay icin ETO ve giines radyasyonu arasindaki iliski Sekil 4.35’de goriildiigli gibi
aralarinda benzer bir iligki vardir. Eksik veri olmamasi ve ayrik degerlerin olmamasi

kullanim olarak uygun oldugunu gésteriyor.
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Sekil 4.35: Hatay icin ETO ve giines radyasyonu iligkisi.

Cizelge 4.8’te Hatay i¢in meteorolojik verilerin analizi yapilmistir. Analiz sonucunda
ayrik verilere rastlanmamistir. Sicaklik dig degeri olarak Sanliurfa’ya yakin degerlere
sahip bir bolge oldugu gortiliiyor. Nem hava verisi olarak olduk¢a nemli bir bdlge
oldugu goriiliiyor. Giines radyasyonu ve ETO olarak Sanliurfa bolgesine yakin degerler

oldugu goriiliiyor.

Hatay verilerine ADF testi uygulandiginda 5 degisken degeri icin p degeri 0,5’in

altinda oldugu ve zaman serisinin duragan oldugu analizi yapilabilir.

Cizelge 4.8: Hatay i¢in meteorolojik parametrelerin analizi.

Parametre Minimum Maksimum Standart Ortalama
sapma
Sicaklik di -6,38 42,27 8,57 19
Nem hava 7 98 17,99 64,97
ETO 1 43 8,38 7,4
995,86 1033,28 6,94 1012,27
Hava basinci
Gi 0 1184,06 274,89 197,89
unes
radyasyonu
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4.2 Sistem Tanilama Modelleri
4.2.1 Dogrusal modeller

4.2.1.1 Digsal kaynakh otoregresif modeli

Veri hazirlama boliimiinde bahsedilen egitim ve test verileri kullanilarak digsal
kaynakli otoregresif modeller MATLAB’in System Identifiction Toolbox’1
kullanilarak olusturulmustur. Deneme yanilma yontemi ile 10 farkli model
olusturulmus ve bunlar diger illerin verileri ile beslenerek dogrulama yapilmistir.
Dogrulama i¢in her modele belli bir puan verilerek en son olarak hangi modelin 5 il
icin daha uygun olduguna karar verildi. Model isimlendirmesi mertebeler
kullanilmaktadir ve 6rnek olarak ‘arx220’ ismi n, kutup sayisin1 2, n, sifir sayisini
2, ny, sistemdeki 6lii zamanin 0 oldugunu gosterir.Sanliurfa i¢in olusturulan modellere
Cizelge 4.9’dan incelendiginde arx220 digerlerinden daha iyi sonug¢ verdigi
gozlemlenmistir. arx120 modelinde ¢ok yakin sonuglar elde ettigi gézlenmektedir.
Sekil 4.36’de Sanlurfa verisi ile arx220 model sonucu ve Olgiilen deger arasindaki

fark: gorebiliriz.

Cizelge 4.9: Sanlhurfa digsal kaynakli otoregresif model sonuglari.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan

arx220  0.91314 82.9718 0.074481 45.5902 10
arx120  0.91042 84.2627 0.07564 45.8121 9
arx10102 0.87486 99.5925 0.089401 56.2126 8
arx223 0.8516 108.4516 0.097353 58.8837 7
arxr62  0.84772 109.8602 0.098618 62.8265 6
arx222 0.8392 112.8934 0.10134 65.744 5
arx791 0.8328 115.1181 0.10334 62.5963 4
arx221  0.79502 127.4618 0.11442 69.9324 3
arx933  0.74017 143.5047 0.12882 83.3316 2

arx224  0.72537 147.5354 0.13244 86.6864 1
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— Kecili arx220 model sonucu ve dlgiilen deger
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Sekil 4.36: Sanliurfa arx220 model sonucu.

Olusturulan digsal kaynakli otoregresif tahmin modeli Adiyaman verilerine
uygulandiginda Cizelge 4.10’dan goriildiigli gibi arx220 modelinin en iyi sonucu

verdigi ve arx120 modelinin en iyiye yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.10: Adiyaman digsal kaynakli otoregresif model sonuglari.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
arx220 0.8474 113.2648 0.098235 61.6989 10
arx120 0.8472 113.3394 0.0983 60.778 9
arx223 0.84662 113.5536 0.098485 61.8705 8
arx791 0.80876 126.7953 0.10997 69.3771 7
arx221 0.78108 134.3714 0.11654 73.917 6
arx10102 0.75666 143.0291 0.12405 78.3378 5
arx222 0.72313 152.5668 0.13232 83.4594 4
arx762 0.71617 154.471 0.13397 83.6024 3
arx933 0.56689 190.8173 0.1655 101.3227 2
arx224 0.56491 191.2532 0.16587 103.0826 1
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Sekil 4.37’de Adiyaman verisi ile arx220 model sonuglari ve Olgiilen degerler

arasindaki iligkiyi gorebiliriz.

Eskihusnu arx220 model sonucu ve olglilen deger
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Sekil 4.37: Adiyaman arx220 model sonucu.

Olusturulan model Diyarbakir verilerine uygulandiginda Cizelge 4.11°de gorildigi
gibi arx220 modelinin en iyi sonucu verdigi ve arx120 ve arx224 modelinin en iyiye

yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.11: Diyarbakir digsal kaynakli otoregresif model sonuglari.

Model R?2 RMSE nRMSE MAE Puan
arx220 0,85313 105,3063 0,094615 56,843 10

arx120 085284 1054112  0,094709 56,3852 9
arx223 085054  106,2314  0,095446 57,2632 8
arx791 080641 1209015  0,10863 657061 7
arx221 078033 1283518  0,11532 70,3014 6
arx10102  0,74349 1391709  0,12504 755382 5
arx222 072099 1451448 013041 79,8264 4
arx762 071482  146,7419  0,13184 80,366 3
arx224 057092 1799974  0,16172 98,0591 2
arx933 055501  183,3036  0,16469 99,1435 1
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Sekil 4.38’de Diyarbakir verisi ile arx220 model sonuglarini ve gercek degerler

arasindaki iliskiyi gorebiliriz.

GAPUATEM arx220 model sonucu ve olgiilen deger
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Sekil 4.38: Diyarbakir arx220 model sonucu.

Olusturulan model Gaziantep verilerine uygulandiginda Cizelge 4.12’dan gortldigi
gibi arx220 modelinin en iyi sonucu verdigi ve arx120 ve arx224 modelinin en iyiye

yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.12: Gaziantep dissal kaynakli otoregresif model sonuglari.

Model R? RMSE NRMSE MAE Puan
arx220 0,84485 108,9257 0,092467 59,4418 10
arx120 0,8428 109,646 0,093078 59,5342 9
arx223 0,84146 110,1097 0,093472 59,9066 8
arx791 0,8115 120,0644 0,10192 65,4989 7
arx221 0,7898 126,7862 0,10763 69,6947 6
arx10102 0,75703 136,3132 0,11572 74,6496 5
arx222 0,72654 144,612 0,12276 79,9564 4
arx762 0,71324 148,0885 0,12571 80,6892 3
arx224 0,56325 182,7588 0,15514 99,0576 2
arx933 0,54622 186,2859 0,15814 99,8795 1
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Sekil 4.39°da Gaziantep verisi ile arx220 model sonuglarin1 ve gergek degerler

arasindaki iligkiyi gorebiliriz.

S—_— Kopcagiz arx220 model sonucu ve olgiilen deger
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Sekil 4.39: Gaziantep arx220 model sonucu.

Olusturulan model Hatay verilerine uygulandiginda Cizelge 4.13’dan goriildigii gibi
arx220 modelinin en iyi sonucu verdigi ve arx223 ve arx120 modelinin en iyiye yakin

sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.13: Hatay digsal kaynakli otoregresif model sonuglari.

Model R? RMSE NRMSE MAE Puan
arx220 0,85762 103,695 0,097184 56,8412 10
arx223 0,85543 104,4874 0,097926 57,2241 9
arx120 0,8527 105,4702 0,098847 57,5309 8
arx791 0,82478 115,0339 0,10781 63,9756 7
arx221 0,80094 122,6083 0,11491 67,8816 6
arx10102 0,765 133,219 0,12485 73,9551 5
arx222 0,74107 139,8378 0,13106 78,0345 4
arx762 0,73391 141,7585 0,13286 79,113 3
arx933 0,58563 176,8985 0,16579 98,5705 2
arx224 0,58536 176,9572 0,16585 98,2106 1
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Sekil 4.40°ta Hatay verisi ile arx220 model sonuglarini ve gergek degerler arasindaki

iligkiyi gorebiliriz.

Dr.Gunes Bahadirli arx220 model sonucu ve olglilen deger
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Sekil 4.40: Hatay arx220 model sonucu

Bes 06l¢iim merkezi i¢in en iyt modeli bulmak i¢in verilen puanlar ile bir siralama
yapildiginda Cizelge 4.14’de goriildiigii gibi arx220 biitiin bolgeler icin 1yi sonuglar
vermektedir.

Cizelge 4.14: Bes 6l¢tim merkezi i¢in en iyi DKDO segimi.

Model Puan
arx220 50
arx120 44
arx223 40
arx791 32
arx10102 28
arx221 27
arx222 21
arx762 18
arx933 8
arx224 7
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4.2.1.2 Box — Jenkins modeli

Veri hazirlama boliimiinde bahsedilen egitim ve test verileri kullanilarak Box-Jenkins
modeller MATLAB’in System Identifiction Toolbox’1 kullanilarak olusturulmustur.
Deneme yanilma yontemi ile 10 farkli model olusturulmus ve bunlar diger illerin
verileri ile beslenerek dogrulama yapilmistir. Dogrulama i¢in her modele belli bir puan
verilerek en son olarak hangi modelin bes il i¢in daha uygun olduguna karar
verilmistir. Model isimlendirmesi mertebeler kullanilmaktadir ve ornek olarak

‘bj20110” ismi ny,, ng, ng, Ny Ve ny degerlerini gostermektedir.

Sanliurfa i¢in olusturulan modellere Cizelge 4.15’den gorildigi gibi bj20110
digerlerinden daha iyi sonu¢ verdigi gézlemlenmistir. Bj20310 modelinde ¢ok yakin

sonuglar elde ettigi gozlenmektedir.

Cizelge 4.15: Sanliurfa Box-Jenkins model sonuglari.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
bj20110 0,92711 76,0172 0,068238 40,8621 10
bj20310 0,92071 79,2816 0,071168 43,3993 9
bj20520 0,91923 80,0184 0,07183 44,1716 8
bj21510 0,91777 80,7366 0,072475 43,903 7
bj20510 0,91743 80,9038 0,072625 44,058 6
bj22220 0,91652 81,3475 0,073023 44,2597 5
bj221020 0,91483 82,1675 0,073759 44,9842 4
bj22510 0,91016 84,3925 0,075756 46,687 3
bj22520 0,90835 85,2383 0,076515 47,0329 2
bj225202 0,90708 85,8263 0,077043 47,6282 1

Sekil 4.41°de Sanlurfa verisi ile bj20110 model sonucu ve 6l¢iilen deger arasindaki

farki gorebiliriz.
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Kecili bj20110 model sonucu ve olgiilen deger
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Sekil 4.41: Sanliurfa bj20110 model sonucu

Olusturulan Box-Jenkins tahmin modeli Adiyaman verilerine uygulandiginda Cizelge
4.16’dan goriildiigii gibi bj20110 modelinin en iyi sonucu verdigi ve bj20310 ile
beraber bj21510 modelinin en iyiye yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. Sekil
4.42°de Adiyaman verisi ile bj20310 model sonuglar1 ve dlgiilen degerler arasindaki

iliskiyi gorebiliriz.

Cizelge 4.16: Adiyaman Box-Jenkins model sonuglari

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
bj20110 0,91154 86,2364 0,074793 47,9061 10
bj20310 0,90242 90,5728 0,078554 51,0461 9
bj21510 0,9012 91,1361 0,079043 51,1275 8
bj20520 0,90072 91,3577 0,079235 51,7856 7
bj22220 0,90048 91,4695 0,079332 51,3197 6
bj20510 0,90001 91,6865 0,07952 51,4601 5

bj221020 0,89312 94,7893 0,082211 53,888 4
bj22520 0,88886 96,6636 0,083837 54,6844 3
bj22510 0,88879 96,6935 0,083863 54,9015 2

bj225202 0,8841 98,7105 0,085612 55,996 1
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Eskihusnu bj20110 model sonucu ve 6lgiilen deger
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Sekil 4.42: Adiyaman bj20110 model sonucu.

Olusturulan Box-Jenkins tahmin modeli Diyarbakir verilerine uygulandiginda Cizelge
4.17°den goriildiigii gibi bj20110 modelinin en iyi sonucu verdigi ve bj20310 ile

beraber bj21520 modelinin en iyiye yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.17: Diyarbakir Box-Jenkins model sonuglart.

Model R2 RMSE nRMSE MAE Puan
bj20110 0,92292 76,2904 0,068545 41,0225 10
bj20310 0,91412 80,529 0,072353 44,0774
bj20520 0,91222 81,4106 0,073145 44,9818
bj21510 0,91091 82,0179 0,073691 44,4346
bj20510 0,91019 82,3508 0,07399 44,6971
bj221020 0,90966 82,5914 0,074206 45,2533
bj22220 0,90943 82,6983 0,074302 44,8295
bj22510 0,90159 86,2031 0,077451 47,689
bj22520 0,90036 86,7403 0,077934 47,7307
bj225202 0,89935 87,1765 0,078326 48,5286

PN Wb OO N 00O

Sekil 4.43’te Diyarbakir verisi ile bj20110 model sonuglar1 ve oOlgiilen degerler

arasindaki iliskiyi gorebiliriz.
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GAPUATEM bj20110 model sonucu ve o6lgiilen deger
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Sekil 4.43: Diyarbakir bj20110 model sonucu.

Olusturulan Box-Jenkins tahmin modeli Gaziantep verilerine uygulandiginda Cizelge
4.18’den goriildiigii gibi bj20110 modelinin en iyi sonucu verdigi ve bj20310 ile

beraber bj21520 modelinin en iyiye yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.18: Gaziantep Box-Jenkins model sonuglari.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
bj20110 0,92322 76,6263 0,065048 41,093 10
bj20310 0,91678 79,7755 0,067721 43,5467
bj21510 0,91536 80,4533 0,068297 43,7468
bj20520 0,91536 80,4548 0,068298 44,2321
bj20510 0,91503 80,6088 0,068429 43,844
bj22220 0,91498 80,6346 0,06845 43,8845
bj221020 0,91442 80,8995 0,068675 44,4356
bj22510 0,90597 84,7979 0,071985 46,88
bj22520 0,90588 84,8394 0,07202 46,7899
bj225202 0,9041 85,6379 0,072698 47,3408

R N W s 0100 N 00 ©

Sekil 4.44’te Gaziantep verisi ile bj20110 model sonuglart ve olgiilen degerler

arasindaki iliskiyi gorebiliriz.
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Kopcagiz bj20110 model sonucu ve dlgiilen deger
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Sekil 4.44: Gaziantep bj20110 model sonucu.

x 10’

Olusturulan Box-Jenkins tahmin modeli Gaziantep verilerine uygulandiginda Cizelge

4.19°dan goriildiigii gibi bj20110 modelinin en iyi sonucu verdigi ve bj20520 ile

beraber bj20310 modelinin en iyiye yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.19: Hatay Box-Jenkins model sonuglari.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
bj20110 0,9306 72,3972 0,067851 39,0273 10
bj20520 0,92394 75,7882 0,071029 42,1402 9
bj20310 0,92289 76,3106 0,071519 42,0754 8
bj221020 0,91783 78,7744 0,073828 43,6222 7
bj20510 0,91617 79,5652 0,074569 44,0914 6
bj21510 0,91579 79,7454 0,074738 44,2706 5
bj22220 0,91501 80,1163 0,075086 44,4149 4
bj225202 0,91221 81,4222 0,076309 45,6743 3
bj22510 0,91009 82,4011 0,077227 46,1684 2
bj22520 0,91003 82,4308 0,077255 46,0284 1
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Sekil 4.45te Gaziantep verisi ile bj20110 model sonuglart ve oOlgiilen degerler

arasindaki iliskiyi gorebiliriz.

Dr.Gunes Bahadirli bj20110 model sonucu ve olgililen deger
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Sekil 4.45: Hatay bj20110 model sonucu.

5 bolge i¢in en iyi modeli bulmak icin verilen puanlar ile bir siralama yapildiginda
Cizelge 4.20°de goriildigi gibi bj20110 biitiin bolgeler igin iyi sonuglar vermektedir.
Modellere bakildigi zaman bj20310, bj20520 ve bj21510 modellerininde diger 5 il i¢in
Box-Jenkins dogrulama sonuglarinin oldukga yakin oldugunu gérmekteyiz. bj20310
modeli, 5 il i¢in de en iyi dogrulama sonucuna sahip bj20110 modeline en yakin

dogrulama sonucuna sahip oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.20: Bes bolge i¢in en iyi Box-Jenkins model se¢imi.

Model Puan
bj20110 50
bj20310 44
bj20520 39
bj21510 35
bj20510 29
bj22220 24
bj221020 24
bj22510 13
bj22520 10
bj225202 7

4.2.2 Dogrusal olmayan modeller

4.2.2.1 Dissal kaynakl otoregresif modeli

Veri hazirlama boliimiinde bahsedilen egitim ve test verileri kullanilarak dogrusal
olmayan dissal kaynakli otoregresif modeller MATLAB’in System Identifiction
Toolbox’1 kullanilarak olusturulmustur. Dalgacik, ikili aga¢ ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak 3 farkli model olusturulmus ve bunlar diger illerin verileri ile
beslenerek valide edilmistir. Dogrulama igin her modele belli bir puan verilerek en son

olarak hangi modelin 5 6l¢iim merkezi i¢in daha uygun olduguna karar verilmistir.

Cizelge 4.21: Sanliurfa DKDOO model sonuglar.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
Ikili agag 0,95538 59,4713 0,053385 31,1725 3
Sigmoid 0,937 70,6645 0,063433 37,2337 2
Dalgacik 0,93032 74,312 0,066707 39,464 1

Sanliurfa igin olusturulan modellere bakildiginda Ikili aga¢ aktivasyon fonksiyonu ile
olusturulan model Cizelge 4.21°de gosterildigi gibi digerlerinden daha iyi sonug
verdigi gozlemlenmistir. Sekil 4.46°da Sanliurfa verisi ile ikili agac¢ aktivasyon

fonksiyonu modeli sonucu ve 6lgiilen deger arasindaki farki gorebiliriz.
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Sekil 4.46: Sanlurfa ikili aga¢ model sonucu.

Olusturulan tahmin modeli Adiyaman verilerine uygulandiginda Cizelge 4.22°de

gosterildigi gibi sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile en iyi sonucun alindigi goriiliiyor.

Cizelge 4.22: Adiyaman DKDOO model sonuglari.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
Sigmoid 0,92414 79,8586 0,069262 42,7484 3
Dalgacik 0,91932 82,3592 0,07143 44,5887 2
Ikili agag 0,918 83,0262 0,072009 42,8858 1

Sekil 4.47°de Adiyaman verisi ile sigmoid aktivasyon fonksiyonu modeli sonucu ve

Olciilen deger arasindaki fark: gorebiliriz.

Olusturulan tahmin modeli Diyarbakir verilerine uygulandiginda Cizelge 4.23°de
gosterildigi gibi ikili aga¢ aktivasyon fonksiyonu ile en iyi sonucun alindigi goriilityor

ancak 3 aktivasyon fonksiyonunda yakin degerler aldigi gériilmektedir. Sekil 4.48’de
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Diyarbakir verisi ile ikili aga¢ aktivasyon fonksiyonu modeli sonucu ve dlgiilen deger

arasindaki farki gorebiliriz.

Eskihusnu sigmoid model sonucu ve o6lgiilen deger
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Sekil 4.47: Adiyaman sigmoid model sonucu.

Olusturulan tahmin modeli Gaziantep verilerine uygulandiginda Cizelge 4.24’de

gosterildigi gibi sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile en iyi sonucun alindig1 goriiliiyor.

Cizelge 4.23: Diyarbakir DKDOO model sonuglari.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
Ikili agac 0,93878 67,9884 0,061086 34,6468 3
Dalgacik 0,93565 69,7035 0,062627 36,7557 2
Sigmoid 0,93504 70,0341 0,062924 35,7192 1
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GAPUATEM ikili agac model sonucu ve olgllen deger
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Sekil 4.48: Diyarbakir ikili aga¢ model sonucu.
Cizelge 4.24: Gaziantep DKDOO model sonuglari.

Model R? RMSE nRMSE MAE Puan
Ikili agag 0,92262 76,9244 0,065301 40,9162 3
Dalgacik 0,92035 78,0461 0,066253 41,7371 2
Sigmoid 0,91895 78,7283 0,066832 40,4376 1

Sekil 4.49°da Gaziantep verisi ile sigmoid aktivasyon fonksiyonu modeli sonucu ve

olgiilen deger arasindaki farki gorebiliriz.
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Kopcagiz sigmoid model sonucu ve olglilen deger
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Sekil 4.49: Gaziantep sigmoid model sonucu.

Olusturulan tahmin modeli Hatay verilerine uygulandiginda Cizelge 4.25°de

gosterildigi gibi dalgacik aktivasyon fonksiyonu ile en iyi sonucun alindig goriiliiyor.

Cizelge 4.25: Hatay DKDOO model sonuglari.

Model R? RMSE NRMSE MAE Puan
Dalgacik 0,93089 72,2447 0,067708 40,0399 3
Ikili agag 0,92632 74,594 0,06991 38,9497 2
Sigmoid 0,91956 77,9393 0,073045 42,4833 1

Sekil 4.50°de Hatay verisi ile dalgacik aktivasyon fonksiyonu modeli sonucu ve

Olciilen deger arasindaki farki gorebiliriz.
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Dr.Gunes Bahadirli dalgacik model sonucu ve o6lglilen deger
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Sekil 4.50: Hatay dalgacik model sonucu.

Bes 6l¢iim merkezi i¢in en iyl modeli bulmak i¢in verilen puanlar ile bir siralama
yapildiginda Cizelge 4.26’da goriildiigi gibi 3 aktivasyon kosulu ile esit sonuglar elde
ediliyor. Bu durumda dogrulamalar1 kosarken daha hizli ¢6ziime ulasan ikili agag

aktivasyonu en iyi model olarak se¢ilmistir.

Cizelge 4.26: Bes 6l¢iim merkezi i¢in en iyi DKDOO model se¢imi.

Model Puan
Ikili agac 10
Sigmoid 10
Dalgacik 10
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4.2.2.2 Hammerstein-Wiener modeli

Veri hazirlama boliimiinde bahsedilen egitim ve test wverileri kullanilarak
Hammerstein-Wiener modelleri MATLAB’in System Identifiction Toolbox’1
kullanilarak olusturulmustur. Giris ve ¢ikis dogrusalsizligi i¢in 5 farkli aktivasyon
fonksiyonu olarak parcali dogrusal, 6lii bolge, doygunluk, sigmoid ve dalgacik
aktivasyon fonksiyonu birbirleri ile olusturulan kombinasyonlarindan 25 farkli model
elde edildi ve modeller diger illerin verileri ile beslenerek valide edilmistir. Dogrulama
icin her modele belli bir puan verilerek en son olarak hangi modelin 5 6l¢iim merkezi

icin daha uygun olduguna karar verilmistir.

Cizelge 4.27: Sanliurfa Hammerstein-Wiener model sonuglari.

Giris Cikis R? RMSE nRMSE MAE Puan
dogrusalsizligt ~ dogrusalsizlig

Parcali dogrusal  Pargali dogrusal 0,95546 59,4179 0,053337 30,1109 10

Pargal1 dogrusal Sigmoid 0,94983 63,0612 0,056608 31,9289 4
Pargal1 dogrusal Doygunluk 0,95265 61,2582 0,054989 30,9852 7
Parcali dogrusal Olii bolge 0,95411 60,3071 0,054136 31,2052 8
Parcali dogrusal Dalgacik 0,95053 62,6166 0,056209 31,9294 5
Sigmoid Pargali dogrusal 0,94122 68,2564 0,061271 35,4402 -
Sigmoid Sigmoid 0,94952 63,2507 0,056778 32,2559 2
Sigmoid Doygunluk 0,95085 62,4113 0,056025 31,4199 6
Sigmoid Olii bolge 0,95414 60,2864 0,054117 31,2578 9
Sigmoid Dalgacik 0,92576 76,7083 0,068858 38,6326 -
Doygunluk Pargali dogrusal 0,94211 67,739 0,060807 35,4085 -
Doygunluk Sigmoid 0,93948 69,2557 0,062168 36,2712 -
Doygunluk Doygunluk 0,94966 63,1666 0,056702 32,7099 3
Doygunluk Olii bodlge 0,94382 66,7278 0,059899 34,9193 -
Doygunluk Dalgacik 0,93027 74,3427 0,066735 39,1648 -
Olii bolge Parcali dogrusal 0,94419 66,5101 0,059704 34,4142 -
Olii bolge Sigmoid 0,94417 66,5191 0,059712 34,4103 -
Olii bolge Doygunluk ~ 0,94351 66,9125 0,060065 35,0179 -
Olii bolge Olii bolge 0,94943 63,3085 0,05683 33,0911 1
Olii bolge Dalgacik 0,92724 75,9408 0,068169 39,6636 -
Dalgacik Pargali dogrusal 0,43324 211,944 0,19026 118,602 -
Dalgacik Sigmoid 0,48372 202,283 0,18158 114,650 -
Dalgacik Doygunluk 0,29123 237,013 0,21276 135941 -
Dalgacik Olii bolge 0,84416 111,138 0,099765 62,1376 -
Dalgacik Dalgacik 0,47007 204,942 0,18397 116,468 -
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Sanlurfa igin olusturulan Hammerstein-Wiener modellerine bakildiginda Cizelge
4.27°de gorildiigii gibi giris ve ¢ikis dogrusalsizliginin parcali dogrusal olan model
digerlerinden daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir. Giris dogrusalsizliginda sigmoid
ve ¢ikis dogrusalsizliginda 6l bolge kullanilan modelde ¢ok yakin sonuglar elde ettigi
gozlenmektedir. Sekil 4.51°de Sanliwurfa verisi ile giris ve ¢ikis dogrusalsizliginin
parcalt dogrusal oldugu Hammerstein-Wiener modeli sonucu ve oOlgiilen deger

arasindaki farki gorebiliriz.

1If)%((:)ili dogrusal parcali-dogrusal parcali model sonucu ve olgiilen deger
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Sekil 4.51: Sanliurfa giris DP ve ¢ikis DP olan HW modeli sonucu.

Olusturulan Hammerstein-Wiener modelleri Cizelge 4.28’deki gibi Adiyaman
verisine uygulaninca giris dogrusalsizligr 6lii bolge ve c¢ikis dogrusalsizliginin

doygunluk oldugu model digerlerinden daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.28: Adiyaman Hammerstein-Wiener model sonuglari.

Giris Cikis R? RMSE nRMSE MAE Puan
dogrusalsizligt  dogrusalsizlig
Parcali dogrusal  Pargali dogrusal 0,93215 75,5278 0,065505 41,6756 7
Pargali dogrusal Sigmoid 0,92287 80,5275 0,069842 43,4681 -
Parcali dogrusal Doygunluk 0,92229 80,8263 0,070101 44,3326 -
Pargal1 dogrusal Olii bolge 0,93269 75,2219 0,06524 41,5315 9
Pargal1 dogrusal Dalgacik 0,91794 83,0568 0,072035 44,794 -
Sigmoid Pargali dogrusal 0,91122 86,3936 0,074929 46,7536 -
Sigmoid Sigmoid 0,92491 79,4555 0,068912 44,1326 -
Sigmoid Doygunluk 0,92593 78,9121 0,068441 43,1804 -
Sigmoid Olii bolge 0,93269 752222 0,06524 41,4925 8
Sigmoid Dalgacik 0,90344 90,0989 0,078143 47,6556 -
Doygunluk Pargali dogrusal 0,92913 77,1861 0,066944 42,4687 4
Doygunluk Sigmoid 0,92849 77,5347 0,067246 42,5826 3
Doygunluk Doygunluk 0,92841 77,5767 0,067283 42,8479 2
Doygunluk Olii bolge 0,92291 80,5042 0,069821 44,0395 -
Doygunluk Dalgacik 0,91994 82,0396 0,071153 44,8286 -
Olii bolge Parcali dogrusal 0,92948 76,9997 0,066782 42,6361 5
Olii bdlge Sigmoid 0,92949 76,9893 0,066773 42,6266 6
Olii bolge Doygunluk 0,9339 74,5447 0,064653 40,5262 10
Olii bolge Olii bolge 0,92627 78,7316 0,068284 43,4256 1
Olii bolge Dalgacik 0,916 84,0345 0,072883 44,3653 -
Dalgacik Pargali dogrusal 0,40922 222,859 0,19329 124,968 -
Dalgacik Sigmoid 0,43301 218,326 0,18936 123,258 -
Dalgacik Doygunluk 0,264 248,746 0,21574 142,651 -
Dalgacik Olii bolge 0,83354 118,296 0,1026 65,7458 -
Dalgacik Dalgacik 0,43733 217,493 0,18863 123,122 -
EskiHusnu o6lu b6lgl;e-doygu[nluk mot;.lel sonuc:u ve 6Igi.]ilen deger
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Sekil 4.52: Adiyaman giris OB ve ¢ikis doygunluk olan HW modeli sonucu.
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Giris dogrusalsizliginda parcali dogrusal ve ¢ikis dogrusalsizliginda 6li bolge

kullanilan modelde ¢ok yakin sonuclar elde ettigi gozlenmektedir. Sekil 4.52°de

Adiyaman verisi ile giris dogrusalsizligi 6lii bolge

ve cikis dogrusalsizliginin

doygunluk oldugu Hammerstein-Wiener modeli sonucu ve 6lgiilen deger arasindaki

fark1 gorebiliriz.

Cizelge 4.29: Diyarbakir Hammerstein-Wiener model sonuglari.

Giris Cikis R? RMSE nRMSE MAE Puan
dogrusalsizligi dogrusalsizligi
Pargali dogrusal  Pargali dogrusal 0,93705 68,9416 0,061942 34,796 3
Pargali dogrusal Sigmoid 0,93097 72,1966 0,064867 35,8417 -
Pargali dogrusal Doygunluk 0,9145 80,3488 0,072191 40,0535 -
Parcali dogrusal Olii bolge 0,94237 65,9667 0,059269 34,1945 8
Pargal1 dogrusal Dalgacik 0,93116 72,0955 0,064776 35,7325 -
Sigmoid Parcali dogrusal  0,8913 90,5961 0,081398 47,1976 -
Sigmoid Sigmoid 0,94003 67,2923 0,06046 33,4483 6
Sigmoid Doygunluk 0,93311 71,0658 0,063851 35,3215 -
Sigmoid Olii bolge 0,94438 64,8059 0,058226 33,6453 10
Sigmoid Dalgacik 0,91644 79,4303 0,071366 39,8287 -
Doygunluk  Parcali dogrusal 0,93485 70,1388 0,063018 36,6411 2
Doygunluk Sigmoid 0,93395 70,6232 0,063453 37,2955 -
Doygunluk Doygunluk 0,94145 66,4893 0,059739 34,8009 7
Doygunluk Olii bolge 0,93848 68,1549 0,061235 36,2319 4
Doygunluk Dalgacik 0,92692 74,2841 0,066742 39,7947 -
Olii bolge Pargali dogrusal 0,93392 70,6362 0,063465 36,2869 -
Olii bolge Sigmoid 0,934 70,5932 0,063426 36,2468 1
Olii bolge Doygunluk 0,93969 67,4819 0,060631 35,6409 5
Olii bolge Olii bolge 0,94278 65,7296 0,059056 34,4284 9
Olii bolge Dalgacik 0,92329 76,1052 0,068378 39,3399 -
Dalgacik Parcali dogrusal 0,42187 208,933 0,18772 115336 -
Dalgacik Sigmoid 0,48022 198,108 0,178 110,557 -
Dalgacik Doygunluk 0,30192 229,587 0,20628 130,386 -
Dalgacik Olii bolge 0,78436 127,601 0,11465 73,2525 -
Dalgacik Dalgacik 0,46317 201,333 0,18089 113,497 -
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Olusturulan Hammerstein-Wiener modelleri Cizelge 4.29’daki gibi Diyarbakir
verisine uygulaninca giris dogrusalsizligi sigmoid ve ¢ikis dogrusalsizliginin 6li

bolge olan model digerlerinden daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Giris dogrusalsizliginda olii bolge ve ¢ikis dogrusalsizliginda 6lii bolge olarak

kullanilan modelde ¢ok yakin sonuglar elde ettigi gozlenmektedir.

Sekil 4.53’te Diyarbakir verisi ile giris dogrusalsizligt sigmoid  ve ¢ikis
dogrusalsizligiin 6li bélge oldugu Hammerstein-Wiener modeli sonucu ve 6lgiilen

deger arasindaki farki gorebiliriz.

- GAPUATEM sigmoid-olii bolge model sonucu ve odlgiilen deger
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Sekil 4.53: Diyarbakir giris sigmoid ve ¢ikis OB olan HW modeli sonucu

Olusturulan Hammerstein-Wiener modelleri Cizelge 4.30’daki gibi Gaziantep verisine
giris ve ¢ikis dogrusalsizliginin parcali dogrusal olan model digerlerinden daha iyi
sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Giris dogrusalsizlifinda pargali dogrusal ve cikis
dogrusalsizliginda 6lii bolge olarak kullanilan model de yakin sonuglar elde ettigi

gozlenmektedir.
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Cizelge 4.30: Gaziantep Hammerstein-Wiener model sonuglari.

Giris Cikis R? RMSE nRMSE MAE Puan
dogrusalsizligi dogrusalsizligi
Parcali dogrusal  Pargali dogrusal 0,94333 65,8314 0,055884 34,0973 10
Pargal1 dogrusal Sigmoid 0,93075 72,7731 0,061777 37,5878 -
Parcali dogrusal Doygunluk 0,92773 74,3449 0,063111 38,3542 -
Parcal1 dogrusal Olii bolge 0,9429 66,0807 0,056096 34,735 9
Parcal1 dogrusal Dalgacik 0,92927 73,5467 0,062433 38,1783 -
Sigmoid Parcali dogrusal 0,89765 88,4714 0,075103 45,3491 -
Sigmoid Sigmoid 0,93401 71,039 0,060305 37,0794 -
Sigmoid Doygunluk 0,93285 71,6629 0,060834 37,0786 -
Sigmoid Olii bolge 0,94271 66,193 0,056191 34,9011 8
Sigmoid Dalgacik 0,91487 80,6869 0,068495 41,2847 -
Doygunluk Pargali dogrusal 0,93563 70,1603 0,059559 36,3599 2
Doygunluk Sigmoid 0,93472 70,6584 0,059982 36,6314 1
Doygunluk Doygunluk 0,94112 67,1045 0,056965 34,5622 7
Doygunluk Olii bolge 0,93462 70,7118 0,060027 37,2917 -
Doygunluk Dalgacik 0,92775 74,3303 0,063099 38,9452 -
Olii bolge Pargali dogrusal 0,93815 68,7741 0,058382 35,4818 3
Olii bolge Sigmoid 0,93824 68,7255 0,058341 354382 4
Olii bolge Doygunluk 0,94046 67,4777 0,057282 35,253 6
Olii bolge Olii bolge 0,93926 68,1522 0,057854 36,064 5
Olii bolge Dalgacik 0,91951 78,4546 0,0666 40,3928 -
Dalgacik Pargali dogrusal 0,41877 210,830 0,17897 116,258 -
Dalgacik Sigmoid 0,46802 201,701 0,17122 113522 -
Dalgacik Doygunluk 0,29144 232,780 0,19761 132,964 -
Dalgacik Olii bolge 0,82726 114,935 0,097568 64,0964 -
Dalgacik Dalgacik 0,17605 207,386 0,17605 115,904 -

K1ogcagiz parcali dogrusal-parcali dogrusal model sonucu ve olglilen deger
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Sekil 4.54: Gaziantep giris DP ve ¢ikis DP olan HW modeli sonucu.
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Sekil 4.54’de Gaziantep verisi ile giris ve ¢ikis dogrusalsizliginin par¢ali dogrusal olan

Hammerstein-Wiener modeli sonucu ve Ol¢iilen deger arasindaki farki gorebiliriz.

Olusturulan Hammerstein-Wiener modelleri Cizelge 4.3 1 teki gibi Hatay verisine giris

dogrusalsizliginin pargali dogrusal ve ¢ikis dogrusalsizligi 6lii bolge olan model

digerlerinden daha iyi sonu¢ verdigi goézlemlenmistir. Giris dogrusalsizliginda olii

bolge ve ¢ikis dogrusalsizliginda 61t bolge olarak kullanilan model de yakin sonuglar

elde ettigi gbzlenmektedir.

Cizelge 4.31: Hatay Hammerstein-Wiener model sonuglari.

Giris Cikis R? RMSE nRMSE MAE Puan
dogrusalsizlig dogrusalsizlig
Pargali dogrusal ~ Pargali dogrusal 0,92777 73,8552 0,069218 39,7768 -
Pargali dogrusal Sigmoid 0,91972 77,864 0,072975 42,6351 -
Pargali dogrusal Doygunluk 0,91284 81,1307 0,076036 44,3525 -
Pargali dogrusal Olii bolge 0,93641 69,2996 0,064948 36,5529 10
Pargali dogrusal Dalgacik 0,91634 79,485 0,074494 43,7842 -
Sigmoid Parcali dogrusal 0,90253 85,7947 0,080407 45,4031 -
Sigmoid Sigmoid 0,92976 72,8326 0,068259 38,2027 1
Sigmoid Doygunluk 0,90935 82,7393 0,077544 44,8432 -
Sigmoid Olii bolge 0,93527 69,9171 0,065527 37,2376 7
Sigmoid Dalgacik 0,90034 86,7553 0,081308 45,4813 -
Doygunluk Parcali dogrusal  0,93003 72,6909 0,068126 38,7719 2
Doygunluk Sigmoid 0,93087 72,2561 0,067719 38,1995 5
Doygunluk Doygunluk 0,93111 72,1304 0,067601 38,2977 6
Doygunluk Olii bolge 0,93027 72,5653 0,068009 37,9121 3
Doygunluk Dalgacik 0,9353 69,9003 0,065511 37,2325 8
Olii bolge Pargali dogrusal  0,9278 73,8399 0,069203 38,9399 -
Olii bolge Sigmoid 0,92799 73,7439 0,069113 38,8938 -
Olii bolge Doygunluk 0,92785 73,8166 0,069181 39,7467 -
Olii bolge Olii bolge 0,93577 69,6493 0,065276 37,1368 9
Olii bolge Dalgacik 0,93044 72,4768 0,067926 37,2422 4
Dalgacik Pargali dogrusal  0,4072 211,586 0,1983 118,767 -
Dalgacik Sigmoid 0,40831 211,387 0,19811 120,395 -
Dalgacik Doygunluk 0,28894 231,731 0,21718 133421 -
Dalgacik Olii bolge 0,80126 122,511 0,11482 70,596 -
Dalgacik Dalgacik 0,38709 215,144 0,20163 122,777 -
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Dr.Gunes Bahadirli parcali dogrusal-6lii bolge model sonucu ve olgiilen degei
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Sekil 4.55: Hatay giris DP ve ¢ikis OB olan HW modeli sonucu

Sekil 4.55’te Hatay verisi giris dogrusalsizliginin pargali dogrusal ve ¢ikis
dogrusalsizlig 6li bolge olan Hammerstein-Wiener modeli sonucu ve 6lgiilen deger

arasindaki farki gorebiliriz.

Bes 6l¢iim merkezi i¢in en iyi modeli bulmak i¢in verilen puanlar ile bir siralama
yapildiginda Cizelge 4.32°de goriildiigii gibi giris dogrusalsizligi parcali dogrusal ve
¢ikis dogrusalsizlig 6lii bolge olan model biitiin bolgeler i¢in iyi sonuglar vermektedir.
Sistem tanilama tahmin modelleri olusturulurken MATLAB 2016B versiyonu

kullanildi. DELL LATITUDE E5450 bilgisayar modeli kullanilmistir ve Intel core i5-
5300U islemci seti ve 16 GB RAM’e sahiptir.
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Cizelge 4.32: Bes 6l¢iim merkezi i¢gin en iyi HW model se¢imi.

Giris dogrusalsizligt Cikis dogrusalsizlign  Puan

Parcali dogrusal Olii bolge 44
Sigmoid Olii bolge 42
Pargal1 dogrusal Pargal1 dogrusal 30
Olii bolge Olii bolge 25
Doygunluk Doygunluk 25
Olii bolge Doygunluk 21
Olii bolge Sigmoid 11
Doygunluk Pargal1 dogrusal 10
Sigmoid Sigmoid 9
Doygunluk Sigmoid 9
Olii bolge Parcal1 dogrusal 8
Doygunluk Dalgacik 8
Parcal1 dogrusal Doygunluk 7
Doygunluk Olii bolge 7
Sigmoid Doygunluk 6
Pargal1 dogrusal Dalgacik 5
Pargali dogrusal Sigmoid 4
Olii bolge Dalgacik 4

4.3 Makina Ogrenmesi Modelleri

Destek vektor regresyon

Destek vektor regresyonu kullanilarak radyal tabanli fonksiyon, sigmoid ve polinom
kernelleri ile 5 6lgiim merkezi i¢in modeller olusturulmustur. Radyal temelli kernel
i¢in farkli C, y ve € degerleri ile 12 model olusturuldu ve en 1yi olan 3 tanesi 4 6l¢iim
merkezi i¢in valide edilmistir. Sigmoid kerneli i¢in farkli C ve y degerleri 10 farkl
model olusturuldu ve en iyi olan model 5 6l¢liim merkezi i¢in valide edildi. Polinom
kerneli i¢in farkli C ve y degerleri 6 farkli model olusturuldu ancak polinom kerneli

yakinsiyamadigi i¢in dogrulama islemi yapilmamaistir.

Radyal tabanli fonksiyon kerneli ile model 4,6 ve 12’nin iyl sonuclar verdigi
goriiliiyor. Model 11 ve 12 arasinda € olarak fark olmasina ragmen degisiklik
olmadigindan biiyiik olan secilmistir. Model 3 ve 4 arasinda ¢ olarak fark olmasina
tahmin degerlerinde ufak farklar vardir bu sebeple model 4 se¢ilmistir. Genel olarak
bakildiginda segilen € degerleri ile olusturulan modellerde fark olmadig1 goriilmiistiir.
Cizelge 4.33’te goriildiigii gibi en iyi sonucu C = 10 ve y = 1 degerleri ile elde

edilmistir.
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Cizelge 4.33: Sanlurfa RTF kernel DVR model sonuglari.

Model € y £ R? RMSE nRMSE MAE
1 01 1 00001 0,8291 116,3665 0,0976 72,0161

2 01 1 0,01 08291 116,3672 0,0976 72,0163
3 0,1 021 0,0001 08467 110,2309 0,0925 71,5634
4 01 01 001 08467 110,2296 0,0925 71,5623
5 10 1 0,0001 0,8890 93,7735 0,0787 51,4030
6 10 1 0,01 08890 93,7737 0,0787 51,4031
7 10 0,1 0,0001 0,8817 96,8199 0,0812 57,0562
8 10 01 001 08817 96,8204 0,0812 57,0563
9 1000 1 0,0001 0,8291 116,3673 0,0976 72,0163
10 1000 1 0,01 0,8291 116,3672 0,0976 72,0163
11 1000 0,1 0,0001 0,8846 95,6339 0,0802 54,2426

12 1000 0,1 0,01 08846 956339 0,0802 54,2427

Cizelge 4.34’te model 4 icin 5 olglim merkezi tahmin sonuglarina bakildiginda
Adiyaman ve Gaziantep dogrulama degerleri Sanlurfa’dan daha diisik ¢ikmasina

ragmen Diyarbakir verileri ile daha iyi sonu¢ vermistir.

Cizelge 4.34: Model 4 RTF kernel DVR dogrulama sonuglart.

Model 4 R? RMSE nRMSE MAE
Sanlurfa  0,8467 110,2296 0,0925 71,5623
Adiyaman 0,8274 120,3620 0,1029 78,0009
Diyarbakir 0,8510 106,0606 0,0932 69,7348
Gaziantep 0,8277 114,7241 10,0973 76,7725
Hatay 0,8362 111,2673 10,0940 74,4278

Cizelge 4.35’te model 6 i¢in 5 6l¢lim merkezi tahmin sonuglarina goriilmektedir.

Cizelge 4.35: Model 6 RTF kernel DVR dogrulama sonuglart.

Model 6 R? RMSE nRMSE MAE
Sanlwurfa 0,8890 93,7737 0,0787 51,4031
Adiyaman 0,8764 101,8700 0,0871 59,0789
Diyarbakir 0,8751 97,1153 0,0853 59,0023
Gaziantep 0,8272 114,8639 0,0974 66,3907
Hatay 0,8106 119,6271 0,1010 72,0269
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Model 6 icin 5 Ol¢iim merkezi tahmin sonuglarina bakildiginda Diyarbakir ve
Adiyaman dogrulama degerlerinin Sanlurfa’ya yakin olmasina ragmen Hatay ve

Gaziantep da diistik sonuglar vermistir.

Cizelge 4.36’da model 12 i¢in 5 6l¢iim merkezi tahmin sonuglarina bakildiginda
Diyarbakir ve Adiyaman dogrulama degerlerinin Sanlurfa’ya yakin olmasina ragmen

Hatay ve Gaziantep da diisiik sonuglar vermistir.

Cizelge 4.36: Model 12 RTF kernel DVR dogrulama sonuglari.

Model 12 R? RMSE nRMSE MAE
Sanlrfa 0,8846 95,6339 0,0802 54,2427
Adiyaman 0,8745 102,6294 0,0877 60,4756
Diyarbakir 0,8740 97,5141 0,0857 60,5769
Gaziantep 0,8289 114,3031 0,0969 67,3028
Hatay 0,8159 117,9577 0,0996 72,3945

Model 4, 6 ve 12 arasindaki karsilastirma ile birini segmemiz gerekirse model 6
secilebilir ¢iinkii Sanliurfa, Adiyaman ve Diyarbakir’da diger modellerden daha iyi
sonu¢ vermektedir ve Gaziantep ile Hatay ic¢in de kabul edilebilir farklar oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 4.37’ye bakildigr zaman model 2 ve model 7 disinda yakinsayabilen model
olmadig1 goriiliiyor. Model 7°in degerleri de yeterli bulunmadigi i¢in model 2 ile

dogrulamalar yapilda.

Cizelge 4.37: Sanliurfa sigmoid kernel ile DVR model sonuglari.

Model C y R? RMSE nRMSE MAE

1 0,1 1 NA NA NA NA
2 01 01 O0,7775 132,7795 0,1114 93,7210
3 10 1 NA NA NA NA
4 10 0,1 NA NA NA NA
5 1000 1 NA NA NA NA
6 1000 0,1 NA NA NA NA
7 0,1 0,01 0,4248 213,4887 0,1831 140,1759
8 0,01 0,01 NA NA NA NA
9 0,1 0,001 NA NA NA NA
10 1 0,1 NA NA NA NA
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Model 2 i¢in Cizelge 4.38’deki dogrulama sonuglarina bakildigi zaman RTF da oldugu
gibi Gaziantep ve Hatay dogrulama sonuglar1 diigiik goriiniiyor ancak Adiyaman ve

Diyarbakir sonuglar1 Sanliurfa sonuglarina yakin oldugu goriiniiyor.

Cizelge 4.38: Model 2 sigmoid kernel ile DVR dogrulama sonuglari.

Model 2 R? RMSE nRMSE MAE
Sanlwrfa 0,7775 132,7795 0,1114 93,7210
Adiyaman 0,7670 139,8401 0,1195 96,1000
Diyarbakir 0,7785 129,3113 0,1136 91,7692
Gaziantep 0,7469 139,0318 0,1179 95,5877
Hatay 0,7780 129,5221 0,1094 88,8199

Polinom kerneli modelleri yakinsayamadi bu sebeple dogrulamasi yapilamadi. Radyal
temelli fonksiyon modellerinin sigmoid modellerinden diisiik farklarla da olsa daha iyi

oldugunu sdyleyebiliriz.

Destek vektor regresyon modellerinden model 6, 5 6l¢iim merkezi i¢in en iyisi olarak

secilmistir.
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Sekil 4.56: Sanliurfa Model 6 RTF kerneli ile DVR.

Sekil 4.56’da model 6’nin olusturuldugu Sanliurfa tahmin degeri ve dlgiilen degerin

arasindaki farki gorebiliriz.
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DVR modelleri olusturulurken Phyton 3.8 versiyonu sklearn kiitiiphanesi 1.0
versiyonu kullanilmistir. ASUS K53SV bilgisayar modeli kullanilmistir ve Intel Core
17-2670QM islemci seti ve 8 GB RAM’e sahiptir.

Capraz  dogrulama, wuygulanan  modellerin  kullanilmayan  verilerdeki
degerlendirmesinin dogru bir sekilde ve yansiz olarak ele alinmasimi saglayan
istatiksel bir 6rnekleme yontemidir. Uygulanan modellerin yiiksek performanslarinin
rastgele olup olmadigini kontrol etmemizi saglamaktadir. Capraz dogrulamanin amaci,
egitim verilerinden dogrulama kiimeleri olarak bilinen 6rnek goézlem boliimlerini
Olusturmaktir. Kullanilan modellerin secgilen egitim verilerine uygulanmasi ile
performansi, dogrulama kiimelerine kars1 Olciilir ve yeni tahminler yapilmak
istendiginde dogrulugu yiiksek bir sonug elde edilebilir. Kullanilacak bdliim sayisi,
Ornek veri sayisina Ve Onyargi ile varyans arasinda bir 6diinlesme dengesini gdzoniine
alarak objektifligin azalmasina sebep olacak ve varyans gore degisimin artmasina

baghdir.

Destek vektor regresyonunda kullanilan en yaygin yontem ise k katlamali capraz
dogrulama methodudur. Veri kiimesi, k gruba ayrilir ve bekletme yontemi k kere
tekrarlanmaktadir. Her grup igin, segilen grup dogrulama seti olarak kullanilir ve k-1
alt gruplart bir egitim grubu olusturulmak i¢in kullanilir. Daha sonra tiim k
denemelerinde ortalama hata, standart sapma, maksimum ve minumum gibi
istatistiksel degerlendirmeler hesaplanir. Veriler en az bir kez test grubunda ve k-1 kez
ise egitim grubunda degerlendirilirler. k arttikca sonu¢ tahmini varyansi azaltilir. k
degerinin veri sayisina uygun olarak se¢ilmemesi modelin performansinin yanlis
degerlendirilmesine sebep olabilmektedir. k degerini se¢mek igin kesin bir kural
kullanilmamaktadir. Bu tez kapsaminda destek vektor regresyonu icin k degeri 5
olarak secilmistir. Capraz dogrulama i¢in Phyton programlama dilinin Sklearn

kiitiiphanesinden cross_val score fonksiyonu kullanilmisgtir.
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4.4 Derin Ogrenme Modelleri

Uzun kisa siireli hafiza modeli

Veri hazirlama kisminda bahsedilen sicaklik dis, nem hava, hava basinci, ETO ve
giines radyasyonu kullanirak c¢ok degiskenli uzun kisa siireli hafiza modelleri
olusturulmustur. UKSH’nin hiperparametreleri optimizasyonu ve 5 bolge igin

dogrulama yapilmistir.

Cizelge 4.39’a bakildiginda kiime biiyiikl{igli sayis1 8 olana kadar tahmin degerinin
arttig1 daha sonra diistiigii goriilmektedir. En uygun kiime biiyiikliigii sayist 8 olarak

secilmistir.
Cizelge 4.39: Sanliurfa UKSH kiime biiytikliigii ayarlamasi.

Noron Epoch Kiime R? RMSE nRMSE MAE

say1s1 say1s1 biiyiikliigii
16 40 1 0,9680 51,0147 0,0464 21,0236
16 40 2 0,9679 51,0365 0,0464 23,6775
16 40 4 0,9724 47,3786 0,0431 19,1285
16 40 8 0,9729 46,9611 0,0427 18,3212
16 40 16 0,9290 75,9754 0,0691 55,5548
16 40 32 0,9192 81,0053 0,0736 59,6702
16 40 40 0,9294 75,7314 0,0688 55,5744
16 40 64 0,8754 100,6337 0,0915 77,1771
16 40 128 0,8385 114,5500 0,1041 93,4501
16 40 256 0,2956 239,2310 0,2175 197,260

Cizelge 4.40’a bakildiginda noron sayis1 32 olana kadar tahmin degerinin arttig1 daha

sonra diistligli goriilmektedir. En uygun ndron sayisi 32 olarak seg¢ilmistir.

Cizelge 4.40: Sanliurfa UKSH ndéron sayist ayarlamasi.

Noron Epoch Kiime R? RMSE nRMSE MAE
sayisl sayi1sl biiyiikliigii
1 40 8 0,9265 77,2963 0,0703 60,8847
2 40 8 0,9392 70,2931 0,0639 43,2750
4 40 8 0,9535 61,4920 0,0559 38,2103
8 40 8 0,9701 49,3014 0,0448 24,6436
16 40 8 0,9725 47,2496 0,0430 20,6471
32 40 8 0,9733 46,5873 0,0424 17,1140
40 40 8 0,9693 49,9473 0,0454 23,9335
64 40 8 0,9726 47,1404 0,0429 18,0992
128 40 8 0,9727 47,1346 0,0428 18,0826
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Cizelge 4.41e bakildiginda epoch sayis1 256 olana kadar tahmin degerinin artti1 daha
sonra diistiigli goriilmektedir. En uygun epoch sayis1 256 olarak sec¢ilmistir.

Cizelge 4.41: Sanlurfa UKSH epoch sayis1 ayarlamasi.

Noron Epoch Kiime R? RMSE nRMSE MAE

sayisi sayist blyikligi
32 4 8 0,8268 118,6365 0,1079 96,2454
32 8 8 0,9326 74,0094 0,0673 51,7303
32 16 8 0,9325 74,0602 0,0673 52,5942
32 32 8 0,9727 47,0853 0,0428 19,5756
32 40 8 0,9717 47,9750 0,0436 20,6446
32 64 8 0,9733 46,5866 0,0424 16,9668
32 128 8 0,9734 46,5118 0,0423 16,7580
32 256 8 0,9742 45,7469 0,0416 15,6318

Hiperparametrelerin ayarlanmasi ile noron sayisi 32, kiime biyiikliigii sayis1 8 ve

epoch sayis1 256 olarak UKSH modeli olusturulmustur.

Olusturulan modelin dogrulama sonucu Sekil 4.57°de verildigi gibidir. Sekil 4.58’de

egitim ve test arasindaki iliski gosterilmektedir.

— actual
1000 1 ——  prediction

BOO A

B00 4

! ! ! ! !
L1 10000 20000 30000 40000 S0000
Sekil 4.57: Sanliurfa UKSH model sonucu.
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Sekil 4.58 ‘de goriildiigii gibi tahmin degeri ger¢ek degeri oldukca basarili takip

etmektedir.

model train vs validation loss

— {Tain
validation

0.30

.25 1

020 -

lass

.15 A |
.10 1

pos{ %

0.00 -

H 50 100 150 200 250
epoch

Sekil 4.58: Sanlurfa UKSH egitim ve test kayiplari.

Olusturulan UKSH modeli 4 6l¢im merkezi verilerine uygulandiginda sonuglari
Cizelge 4.42°te gorebiliriz. UKSH, 5 6l¢iim merkezi i¢inde oldukga iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.42: Sanliurfa UKSH dogrulama sonuglart.

Olgiim Merkezi R? RMSE nRMSE MAE
Sanliurfa 0,9742 45,7469 0,0416 15,6318
Adiyaman 0,9723 48,2496 0,0439 17,3216
Diyarbakir 0,9680 49,1183 0,0447 17,1007
Gaziantep 0,9614 54,7078 0,0497 18,3098
Dr.Giines Bahadirli  0,9763 42,2268 0,0384 15,6975

UKSH modelleri olugturulurken Phyton 3.7 versiyonu Tensorflow 2.41 versiyonu ve
Keras kiitiiphanesi igin 2.2 versiyonu kullanilmistir. ASUS K53SV bilgisayar modeli
kullanilmistir ve Intel Core 17-2670QM islemci seti ve 8 GB RAM’e sahiptir.
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5. SONUCLAR

Istatistiki yontemler gelecege dair dngdriilerin istikrarli olmasi icin kullanilmaktadir.
Gegmis verilere istatiksel modeller uygulanarak gelecek verileri belli hata oranlari ile
elde edilebilmektedir. Hata oranlarinin azalmasi ve tahmin degerlerinin dogrulugunun
artmast ile insan yasamina dair alanlarda engellerin ortadan kalkmasini ve
kolaylagmasini saglayacaktir. Giines radyasyonu tahminin dogrulugu kurulacak giines
enerji santralleri icin maliyet hesaplari, planlama ve organizasyon i¢in oldukga

onemlidir.

Bu tez kapsaminda giines radyasyonu degerinin sistem tanilama ve makine 6grenmesi
modelleri ile giines radyasyonu verisine ihtiya¢ duymadan ve sensér maliyetlerinden
kacinarak temel meteorolojik degiskenler ile tahmin modelleri ve giines radyasyonu
verisi Olglimler arasinda varsa derin 6grenme yontemleri ile tahmin modellerine yer

verilmstir.

Calisma kapsaminda, 10 dakikalik araliklarla Slgiilen veriler lizerinde zaman serisi i¢in
tahmin modelleri uygulanmistir. 5 6l¢iim merkezi olarak kullanilmak tizere Sanliurfa,
Adiyaman, Diyarbakir, Gaziantep ve Hatay icin segilen sicaklik dig, nem hava, hava
basinci, ET0 ve giines radyasyonu verileri ile Kegili, Sanliurfa verileri baz alinarak
cok degiskenli sistem tanilama, makine 6grenmesi ve derin §grenme tahmin modelleri
giines radyasyonu tahmini i¢in hazirlanmis ve 5 6l¢lim merkezi i¢in dogrulamalar
yapilmistir. Dogrulama yapilirken tahmin modellerinde sik¢a kullanilan 4 farkh
performans metrigi olarak R?, ortalama mutlak hata, kok ortalama kare hata ve
normallestirilmis kok ortalama kare hata kullanmilmistir. Oncelikle dogrusal sistem
tanilama tahmin modelleri olan dissal kaynakli otoregresif model ve bir otoregresif
entegre hareketli ortalama modeli olan Box-Jenkins tahmin modeli kullanilarak
deneme yanilma yontemi ile sonuglar elde edilmis ve problemin dogasinin dogrusal
olmadigina karar verilmistir. Daha sonra dogrusal olmayan tanilama yontemleri olan

digsal kaynakli otoregresif model ve Hammerstein-Wiener modeli kullanirak tahmin
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sonuglari elde edilmis, sonuglarin dogrusal modellerden daha iyi oldugu gortilmustiir.
Sistem tanilama yontemlerinden sonra makine 6grenme modeli olan ve dogrusal
yapisin1 kerneller kullanarak dogrusal olmayan yapr da kullandigimiz destek vektor
regresyon yontemi sigmoid, radyal tabanli fonksiyon ve polinom kernelleri
kullanilarak tahminler yapildi ancak sonuglarin sistem tanimlama yontemlerinden
daha iyi olmadigi goriildii ve bunun sebebi olarak veri sayisinin fazlaliliginin
regresyon modellerinin dogru araliklar elde edemedigine ve destek vektor
regresyonunun az veri ile daha iyi sonuglar verebilecegine ¢ikarimi yapilmistir. 3
kernelin arasinda polinom kernelinin yakinsayamadigi ve baz1 C ve y degerlerinde
sigmoid fonksiyonunda problemler yasadigi goriilmiistiir. Radyal tabanli fonksiyon
kernelinde en iyi sonuclar elde edilmistir. Derin 6grenme yontemlerinden tekrarlayan
sinir aglariin uzun siireli bagimlilik problemini gideren karmagik dogrusal olmayan
problemleri ¢6zme ve sonucu genellestirme yetenegine sahip olan uzun kisa siireli
hafiza kullanilarak en iyi hiperparametreler olan ndron sayisi, epoch sayisi ve kiime
biliytikliigli aranarak olusturulan modeller kullanilmistir. 5 6l¢iim merkezi i¢in

olusturulan modellerin sonug¢larinin yorumlar: asagida verilmistir.

Cizelge 5.43°de Sanlurfa i¢in tanimlanan modellerin sonuglar verilmistir. DKDO ile
BJ dogrusal modellerinin %1,5’luk tahmin farki ve DKDOO ile HW modellerinin
olduk¢a yakin sonuglar verdigi goriilmektedir ancak dogrusal olmayan modeller
dogrusal modellerden hata metrikleri kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmistir. DVR
modelinin olusturulan modeller arasinda R?, RMSE, nRMSE ve MAE degerlerine
bakarak en koétii performansi gosterdigi ve UKSH modelinin en iyi sonucu verdigi

analizi yapilabilir.

Cizelge 5.43: Sanliurfa i¢in model dogrulama sonuglar1 karsilastirmasi.

Sanliurfa modelleri R? RMSE nRMSE MAE
DKDO 0,91314 82,9718 0,074481 45,5902
BJ 0,92711 76,0172 0,068238 40,8621
DKDOO 0,95538 59,4713 0,053385 31,1725
HW 0,95546 59,4179 0,053337 30,1109
DVR 0,8890 93,7737  0,0787 51,4031
UKSH 0,9742 45,7469 0,0416 15,6318
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UKSH en yakin tahmin modeli olan HW modelinden %1,9’luk tahmin farki ile daha
1yl oldugu goriilmektedir. DVR modeli en kotii performansi gosterirken UKSH modeli
ile 9%9,5’Iuk tahmin farki olarak iyilestirme saglanmistir. Cizelge 5.44’te Adiyaman

icin dogrulama sonuglart verilmistir.

Cizelge 5.44: Adiyaman i¢in model dogrulama sonuglar1 karsilastirmasi.

Adiyaman R? RMSE nNRMSE MAE
modelleri

DKDO 0,8474 113,2648 0,098235 61,6989
BJ 0,91154 86,2364 0,074793 47,9061
DKDOO 0,92414 79,8586 0,069262 42,7484
HW 0,9339 74,5447 0,064653 40,5262
DVR 0,8764 101,8700 0,0871 59,0789
UKSH 0,9723 48,2496 0,0439 17,3216

Dogrusal modeller olan DKDO ve BJ arasindaki fark géze ¢arpmaktadir. Buradaki
farkin sebebi verilerdeki giiriiltiiniin BJ modellerinde daha iyi modellenmesi olarak
gosterilebilir. DKDOO ile HW modellerinin yakin sonuglar verdigi goriilmektedir ve
aradaki farkin HW modelinin ¢ikis dogrusalsizligini kullanarak model hatasini
azaltmasi olarak belirtebiliriz. UKSH modelinin R2, RMSE, nRMSE ve MAE
degerlerine bakarak en iyi performansi gosterdigi ve DKDO ile beraber DVR
modellerinin yeterli sonuglar gdstermedigi analizi yapilabilir. UKSH en yakin tahmin
modeli olan HW modelinden %4,1°lik tahmin farki ile daha iyi oldugu goriilmektedir.
DKDO modeli en kétii performanst gosterirken UKSH modeli ile %14,7’lik tahmin
farki olarak 1iyilestirme saglanmistir. Cizelge 5.45’te Diyarbakir i¢in dogrulama

sonuclar1 verilmigtir.

Cizelge 5.45: Diyarbakir i¢in model dogrulama sonuglari karsilagtirmas.

Diyarbakir modelleri R? RMSE nRMSE MAE
DKDO 0,85313 105,3063 0,094615 56,843
BJ 0,92292 76,2904  0,068545 41,0225
DKDOO 0,93878 67,9884 0,061086 34,6468
HW 0,94438 64,8059 0,058226 33,6453
DVR 0,8751 97,1153 0,0853 59,0023
UKSH 0,9680 49,1183 0,0447 17,1007
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Dogrusal modeller olan DKDO ve BJ arasindaki %§8,1’lik tahmin farki model
yapilarinin farkliligiyla alakalidir. DKDOO ile HW modellerinin  %0,59’luk tahmin
fark: ile yakin sonucglar verdigi goriilmektedir. UKSH modelinin R kare, RMSE,
NRMSE ve MAE degerlerine bakarak en iyi performansi gosterdigi ve DKDO ile
beraber DVR modellerinin yeterli sonuglar gostermedigi analizi yapilabilir. UKSH en
yakin tahmin modeli olan HW modelinden %2,5’luk tahmin farki ile daha iyi oldugu
goriilmektedir. DKDO modeli en kotii performanst gosterirken UKSH modeli ile
%13,4’1liikk tahmin farki olarak iyilestirme saglanmistir. Cizelge 5.46’da Gaziantep igin

dogrulama sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 5.46: Gaziantep i¢in model dogrulama sonuglar1 karsilastirmasi.

Gaziantep modelleri R? RMSE nRMSE MAE
DKDO 0,84485 108,9257 0,092467 59,4418

BJ 0,92322 76,6263  0,065048 41,093
DKDOO 0,92262 76,9244  0,065301 40,9162
HW 0,94333 65,8314 0,055884 34,0973
DVR 0,8289  114,3031 0,0969 67,3028
UKSH 0,9614 54,7078 0,0497 18,3098

Dogrusal modeller olan DKDO ve BJ arasindaki %9,2’°lik tahmin farki Adiyaman ve
Diyarbakir dogrulama sonuglar1 ile ayni model yapisinin farkliligiyla alakalidir.
DKDOO ile HW modellerinin yakin sonuglar verdigi goriilmektedir aralarindaki R?
olarak %2,2’lik tahmin farki dogrusalsizlik fonksiyonlarmm kullanimi ile
aciklayabiliriz. UKSH modelinin R?, RMSE, NRMSE ve MAE degerlerine bakarak en
iyi performansi gosterdigi ve DKDO ile beraber DVR modellerinin yeterli sonuglar
gostermedigi analizi yapilabilir. UKSH en yakin tahmin modeli olan HW modelinden
%2’lik tahmin farki ile daha iyi oldugu goriilmektedir. DVR modeli en koti
performanst gosterirken UKSH modeli ile %15,9’luk tahmin farkinda iyilestirme

saglanmistir. Cizelge 5.47°de Hatay icin modellerin dogrulama sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 5.47: Hatay icin model dogrulama sonuglari karsilagtirmas.

Hatay modelleri R? RMSE nRMSE MAE

DKDO 0,85762 103,695 0,097184 56,8412
BJ 0,9306 72,3972 0,067851 39,0273

DKDOO 0,93089 72,2447 0,0677/08 40,0399

HW 0,93641 69,2996 0,064948 36,5529
DVR 0,8159 117,9577 0,0996 72,3945
UKSH 09763 42,2268 0,0384 15,6975

Dogrusal modeller olan DKDO ve BJ arasindaki %38,5’luk tahmin farki model
yapisinin farkliligiyla alakalidir. DKDOO ile HW modellerinin %0,59’luk tahmin
farki ile yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. UKSH modelinin R?, RMSE, nRMSE
ve MAE degerlerine bakarak en 1yi performansi gosterdigi ve DKDO ile beraber DVR
modellerinin yeterli sonuglar gdstermedigi analizi yapilabilir. UKSH en yakin tahmin
modeli olan HW modelinden %4,2°lik tahmin farki ile daha iyi oldugu goriilmektedir.
DVR modeli en kotii performans: gosterirken UKSH modeli ile %19,6’luk tahmin

farkinda iyilestirme saglanmaistir.

Dogrulama sonuclar1 genel olarak analiz edildiginde dogrusal olmayan sistem
tanilama yontemlerinin dogrusal sistem tanilama yontemlerinden daha iyi performans
gosterdigi, makine 6grenmesi yontemi olan destek vektor regresyonun biiyiik boyutlu
verilerde kotii performans sergiledigini ve uzun kisa stireli hafiza modelinin en iyi

performansi gosterdigi goriilmektedir.

Giines radyasyonu tahminlerinde UKSH kullanimi yeterli sonuglar elde edilmesini
saglayacaktir. Ciinkii giines radyasyonu ¢ikis degeri ayn1 zamanda giris degeri olarak
kullanilmaktadir. Giines radyasyonu sensor verisi olmadiginda HW modelinin uygun

sonuglar verecegi analizlerde ortaya ¢ikmistir.
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