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Elektrik enerjisi Uretiminde, fosil yakitlardan yenilenebilir enerjiye dogru, bir gegis sz konusudur. Bu

enerji kaynaklarindan biri de giines panelleridir. Glines panellerinden Uretilen enerji ise glines 1sinim
miktariyla dogrudan bagintihdir. Bu sebeple glines 1sinim tahmini, Uretilecek enerji miktarinin talebi

Anahtar kelimeler karsilamada ihtiya¢ duyulan enerjinin bilinmesi ve diger enerji kaynaklarinin ekonomik kullanimini da
Gunes 1sinim tahmini,  saglar.Enerji Gretiminde talep tahmininin 6nceden bilinmesi biyik énem tasimaktadir.Enerji talep
NARX modeli, sicaklik,  tahmininde, birgok yéntem kullaniimaktadir.Bu calismada NARX tahmin modeli kullanilarak sicaklik,

nem, yagis. nem ve yagis verilerinin degisken oldugu durumlarinda glines isiniminin tahmini incelenmistir. Bunun

icin Ankara ili sinirlarindan alinan olgiimler kullanilmistir. En disiik MSE degerleri sicaklik, nem ve yagis
durumlari igin sirasiyla 0.00407, 0.00507 ve 0.0056 olarak verilmistir. En basarili tahminin sicakhk
verisiyle elde edildigi gorilmastir. Similasyon sonuglari, tablolar halinde verilerek arastirilmasi
yapilmistir.

Application of NARX Model in Estimation of Solar Radiation

Abstract

There is a transition from fossil fuels to renewable energy in electrical energy production. One of these
energy sources is solar panels. The energy produced by solar panels is directly related to the amount of
solar radiation. For this reason, solar radiation prediction provides the knowledge of the energy needed
to meet the demand for the amount of energy to be produced and the economical use of other energy
sources. It is very important to know the demand forecast in advance in energy production. Many
model, Temperature;  methods are used in energy demand forecasting. In this study, the prediction of solar radiation in cases
Humidity, where temperature, humidity and precipitation data are variable using NARX prediction model has
Precipitation. been investigated. For this, measurements taken from the borders of Ankara province were used. The
lowest MSE values are given as 0.00407, 0.00507 and 0.0056 for temperature, humidity and
precipitation conditions, respectively. It was seen that the most successful estimation was obtained
with temperature data. The simulation results are given in tables and researched.
© Afyon Kocatepe Universitesi
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1. Giris cevrilmesi icin glines panelleri (PV) kullaniimakta ve

Giines enerjisi, sonsuz bir kaynaga sahip clmasi ve bu panellerin ¢ikisinda Gretmis olduklari elektrik

cevreye zararll gaz saliniminin bulunmamasindan enerjisi izerine diisen 1sinim miktari ile dogrudan
dolayl giderek 6nemini artiran  bir enerji iliskilidir(Hosseini vd., 2019). Isinim ise c¢esitli

kaynagidir(Bekun vd., 2019). Elektrik enerjisine parametrelere bagl olarak dogrusal olmayan bir
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sekilde degisim gostermektedir. Bu sebepten dolayi
glnlik olarak ne kadarlik bir enerji Uretilecegi de
dogrusal olmayan bir sekilde degismektedir. Bu
degisimlerin dnceden tahmin edilebilmesi ise gig
sisteminin arz-talep dengesini, yani kararliigini ve
surekliligini saglamak adina oOnemlidir. Tahmin
modellerinde ise yapay sinir agi kullanimi 6n plana

cikmaktadir.

Yapay sinir aglari ginimiizde hemen hemen her
alanda kullanilmaya baslanmistir(Akarslan and
Dogan, 2020; Khan vd., 2020). insan beyninin
taklit
yapay sinir

kurdugu  baglantilari etmek  Uzere

yapilandirilan aglarinda  cesitli
algoritmalar mevcuttur(Zupan, 1994). Girdiler ile
ciktilar arasindaki korelasyonu hesaplayabilen ve
ayni girdiyle bir daha karsilastiginda ya da ayni
girdiye benzer durumlar ile karsilastiginda bu
korelasyonu kullanarak yeni durum hakkinda
gercekei sonuclar ortaya koyabilen bir sistem olarak
tasarlanmistir(Priddy and Keller, 2005). Yapay sinir
aglarinin bu Ustin o6zelligi, yenilenebilir eneriji igin
¢ok énemli olan glines 1sinim verisinin tahmininde
2017, 2018;

Nazaripouya vd., 2016).Burada, harici girdi olarak

de kullanilmistir(Boussaada vd.,

solar panel gilici(Nazaripouya vd., 2016), bulutsuz
durum icin hesaplama ve bulutlu durum igin ise
2017), bir
oncekine ek olarak solar radyasyonun meteorolojik
2018)kullanilmistir.
Zaman serisi icin ¢ok iyi bir tahmin modeli olan

bulutluluk 6l¢limi(Boussaada vd.,

Olcimleri (Boussaada vd.,

Nonlinear autoregressive with external input

(dogrusal olmayan otoregresif eksojen
model)NARX,glines 1sinim verilerinin de zaman
bagimli olmasindan dolayi,bu tahminlerde 6n plana
¢ikmakta ve siklikla 6lgimi yapilan meteorolojik
parametreler girdi olarak kullaniimistir.Sicaklik,

nem,rizgar hizi (Bounoua and Mechaqgrane,
2018)ve sicakhk, nem, yagis miktari, glines agilari,
basing, riizgar hizi ve yoni (Ahmad vd., 2015)girdi
parametresi olarak kullanildigi 2 farkli makalede
NARX'in

konulmustur. Ayrica, sicaklik, nem ve glineslenme

basarili  sonuglar  verdigi ortaya

siresi girdi parametresi olarak kullanilan farkl
o0grenme algoritmalari karsilastirilmis ve en basaril
olarak  da

algoritma Levenberg-Marquardt

(LM)algoritmasi ortaya konulmustur(Mohanty vd.,
2016).

NARX modeli sadece disaridan girdi ile degil daha
onceki zaman verilerini de kullanabilmekte ve bu
sekilde vyapilan glines paneli c¢kis glici
tahminlerinde %99 Uzerinde basari elde edilmistir

(Louzazni vd., 2020).

NARX modeli,
analizi(Askin vd., 2011), yeralti sularinin seviyesinin

ayrica trafo sargilarinin termal

tahmini(Di Nunno and Granata, 2020), atmosferik
degiskenlerin deniz seviyesine etkisi(Zubier and
Eyouni, 2020), enerji tiketimi(Ruiz vd., 2016),
rizgar hizinin tespiti (Cadenas vd., 2016; Karasu
vd., 2017) ve hatta kan sekerinin tahmini (Cheng
vd., 2020)gibi bircok yerde kullaniimis ve basarili
sonuclar elde edilmistir.

Bu makalede, NARX modeli kullanilarak glines

Isinim  siddetinin  tahmin  edilmesi  Uzerine

durulmustur. Burada isinim verisi tahminlerinde
yagis
faktorlerinden faydalanilmistir. Ankara ili Ayas ilcesi

harici girdi olarak sicaklik, nem ve

icin Meteoroloji Genel MidirlGgi’nden alinan
veriler kullanilarak tahminler yapilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir.  Girdiler ile c¢iktilar arasindaki

bagintilar  incelenmis ve sonuglar ortaya

konmustur.

Calismada kullanilan materyal ve metotlar tarif
edilmistir. 3. Bolim de ise bulgular tablolar halinde
ortaya konulmustur. 4. Bolim de bulgular tzerine
degerlendirmeler yapilmistir. 5. Bolim de ise

sonuglar ve oneriler verilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada, NARX modelde sicaklik, nem ve yagis
verilerini harici veri olarak kullanimi ile 1sinim
verilerinin tahmin edilmesi tGzerinde durulmustur.

Zaman serisi modellemesinde, NARX modeli harici
girdilere sahip bir modeldir. Burada, dizinin son
degeri; onceki degerlerinin bir sabit terimin ve bir
hata teriminin dogrusal bir fonksiyonudur. Bu
modelde ayni seriye ait, ge¢mis degerler ile bu
seriye etkisi oldugu degerlendirilen harici diger
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veriler, bir arada regresyona tabi tutularak tahmin
yapillmaktadir. Seri-paralel (1) ve paralel (2) olarak
iki farkh mimariye sahiptir ve asagidaki esitliklerde
matematiksel olarak ifade edilmistir.

P+ =Fy@©,yt—1),..,y(t —n,),x(t +
1),x(t),z(t — 1), .., x(t — ny)) (1)

P+ =F@O®,9t—-1),...9(t —n,),x(t +
1),x(t),z(t — 1), .., x(t — ny)) )

Burada F() haritalama fonksiyonu ve y° NARX
cikisinl ve t ise zamani simgelemektedir. y ile
verilenler ise eskiye donik gercek verileri, x ise
NARX girisini, n, ve n, ise sirasiyla giris ve cikis
gecikmeleri ifade etmektedir.

Bu calisma kapsaminda sekil 1’de gosterildigi gibi,
giris katmaninda geg¢mis 1sinim verileri (y(t)) ile
sicaklik, nem ve yagis verileri (x(t)) ayri ayn giris
olarak kullaniimistir. S6z konusu veriler Matlab
Uzerinden NARX agina uygulanarak isinim degeri
tahmin edilmeye calisiimistir.

X(l) —_—

-

Sekil 1.NARX modeli

NARX > Y

NARX modeli icin Matlab programi kullaniimis ve
burada “narxnet” fonksiyonu ile bir dizi paralel
NARX ag
katmanlarindaki néron sayilari durumdan duruma

olusturulmustur.  Giris ve ¢ikis

gore farklihk gosterebilmektedir. Bu sebeple gizli
katman noéron sayisi, deneme yanilma yontemiyle
belirlenmistir. Gizli katmanda, birbirinden farkl
degerler kullanilarak optimum sistem performansi
tespit edilmeye calisiimistir.

Egitim  fonksiyonu i¢cin  “trainlm”  modeli

kullanilmistir. Bu model, veri dizisinde tahmin

edilen degeri ve komsu degerlerini LM
optimizasyonuna goére glincelleyen bir ag egitim
islevidir. LM algoritmasi ise optimal bir ¢6ziim igin
hem “Gauss-Newton” hem de “steepest descent”

yaklasimlarini kullanan hibrit bir tekniktir. Bu

algoritma orta o6lgekli -birkag yuzlik degerler- ileri
beslemeli sinir aglarini egitmek icin en hizlh ve
tutarh yontem oldugu degerlendirilmektedir. Ayrica
Matlab’da bulunan yerlesik matris mimarisinden
verimli  olarak

dolayr da c¢ok uygulandigi

degerlendirilmektedir.

“ 7

Bu c¢alismada, “nz” tipinde belirtilen gecikme

o“_n

degerleri icin, “n

“un

zamanindan baslayarak “z

zamanindaki elemana kadar olan degerlerin

kullanildigl anlamini tasir.

Asagida Ankara ili Ayas ilgesi sinirlarinda elde
edilmis 1sinim, nispi nem, sicakhk ve yagis verileri
ayri basliklar halinde verilmistir. Her bir veri, NARX
once  normalize

modelinde kullanilmadan

edilmistir.
2.1 Isinim Verisi

Ankara ili Ayas ilgesi sinirlarinda40.0300 enlem ve
32.2345 boylam koordinatlarinda (bkz. Sekil 2),
2018 vyih icerisinde olglimlenen 1sinim verisi sekil
3’'te gosterilmistir. Buradan da net bir sekilde
gortlmektedir ki 1sinim miktari yil icerisinde
Gunes’in hareketi ile birlikte paralel bir degisim
gostermektedir.

Sekil 2.Ankara ili Ayas ilcesi Meteoroloji istasyon Konumu

1000

600

Ismim (Wh/mz)
=
S

0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Zaman (Saat)

Sekil 3. Ankara ili Ayas ilgesi Isinim Verisi
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2.2 Nispi Nem Verisi

Ankara ili Ayas ilgesi sinirlarinda 2018 yili igerisinde
olciimlenen  nispi  nem
Sekil 3 ve sekil
degerlendirildiginde

verisi  sekil 3'te
4  birlikte
miktarinin  artis

gosterilmistir.
Isinim
azalma

nemin

gosterdigi  zamanlarda nispi
egiliminde oldugu gorilmektedir.

100

)

Nispi Nem (%

0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Zaman (Saat)

Sekil 4.Ankara ili Ayas ilgesiNispi Nem Verisi

2.3. Sicaklik Verisi

Ankara ili Ayas ilcesi sinirlarinda 2018 yili icerisinde
olciimlenen sicakhk verisi sekil 4’'te gosterilmistir.
Sekil 3 ve sekil 5 birlikte degerlendirildiginde i1sinim
miktarinin artis gosterdigi zamanlarda sicaklik

degerlerinin de arttigI gozlemlenmektedir.

Sicaklik (°C)

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Zaman (Saat)

Sekil 5.Ankara ili Ayas ilgesi Sicaklik Verisi

2.4. Yagis Verisi

Ankara ili Ayas ilcesi sinirlarinda 2018 yili icerisinde
olcimlenen vyagis verisi sekil 5’te gosterilmistir.
Sekil 3 ve sekil 6birlikte degerlendirildiginde her iki
veri arasinda direkt bir iliski gozlenmemektedir.

30

25

~20
«
g
o
215
e
&D
&

” 10

;,(I .m wd I“J s A\ ‘l'\l A sl | ‘ ‘ul MILJ.I

) 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Zaman (Saat)

Sekil 6.Ankara ili Ayas ilgesi Yagis Verisi
3. Bulgular

NARX modeli kullanilarak i1sinim verisinin tahmini
yapimistir. Burada harici veri olarak sicaklik, nem

ve vyagis ayri ayri degerlendirilmistir. Her bir
degerlendirme  Oncesinde  veriler normalize
edilmistir. Boylelikle, sicakhk verisi ile yapilan

modelleme sonucunda elde edilen bulgular cizelge
1’de, nem verisi ile elde edilen bulgular gizelge 2’de
yagis verisi ile elde edilen bulgular cizelge 3'te
gosterilmistir. Her bir cizelgede gizli katman néron
(ID)ve cikis
gecikmesi(FD) degisimleri sonucu modelin basarisi

sayisi  (GKNS)ile giris gecikmesi

gozlemlenmistir. Her bir durum icin ortalama
karesel hata (MSE), iterasyon sayisi, egitim R,
validasyon R ve test R degerleri hesap edilmistir.
Burada MSE’nin 0’a en yakin oldugu durumda
eslesmenin ¢ok bilylk dogruluga sahip oldugu

bilinmelidir.

Cizelge 1.Sicakhk verisi ile elde edilen bulgular:

GKNS ID FD ?;IOSEI‘ iterasyon Egitim R Validasyon R Test R
10 1.5 1.5 4.57 15 0.96 0.946 0.954
10 13 13 6.91 35 0.959 0.954 0.952
10 14 1.4 5.47 24 0.96 0.962 0.962
10 1.6 1.6 5.82 41 0.964 0.951 0.959
20 1.5 1.5 7.02 17 0.962 0.963 0.951
30 15 15 5.6 13 0.957 0.956 0.963
40 15 15 4.97 14 0.963 0.953 0.964
50 1.5 1.5 6.06 12 0.963 0.951 0.959
60 1.5 1.5 5.33 20 0.963 0.958 0.964
100 1.5 1.5 7.03 11 0.967 0.955 0.952
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Cizelge 2.Nem verisi ile elde edilen bulgular:

GKNS ID FD ?;losfi iterasyon Egitim R Validasyon R Test R
10 1.5 1.5 5.07 37 0.961 0.958 0.963
10 1.3 1.3 5.25 22 0.954 0.955 0.965
10 1.4 1.4 6.73 45 0.96 0.956 0.952
10 1.6 1.6 6.13 45 0.964 0.953 0.955
20 15 15 5.31 17 0.959 0.959 0.962
30 1.5 1.5 5.25 13 0.957 0.962 0.962
40 1.5 1.5 7.01 18 0.966 0.952 0.95
50 15 15 8.32 13 0.963 0.958 0.943
60 15 15 6.65 21 0.965 0.959 0.951
100 1.5 1.5 6.76 11 0.964 0.958 0.951

Cizelge 3.Yagis verisi ile elde edilen bulgular:

GKNS ID FD 1[‘14053'? iterasyon Egitim R Validasyon R Test R
0 15 15 697 2 0.96 0952 0.949
10 13 13 687 18 0.952 0958  0.951
10 14 14 532 25 0.954 0.956 0.96
0 16 16 567 19 0.957 0953 0961
20 15 15 814 13 0.958 0.95 0.948
30 15 15 604 1 0.956 0957  0.954
0 15 15 647 1 0.954 0.96 0.957
S0 15 15 647 18 0.96 0954 0954
60 15 15 69 1 0.961 0949 0,954
00 15 15 56 13 0.961 0.948  0.961

Cizelge 1'de gosterilen sicaklik verisinin harici girdi
olarak kullaniminda en diisik MSE, GKNS’nin 10 ve
ID ile FD’nin
cikmaktadir.

15 oldugu durumda ortaya
Bu durumda GKNS’nin artiriimasi
ileMSE arasinda lineer bir degisimin s6z konusu
olmadigi gorilmektedir. Ayrica, iterasyon sayisi da
lineer degisim gostermemektedir. Ayni durum
cizelge 2'de gosterilen nem verisinin harici girdi
olarak kullaniminda da gecerlidir. Fakat cizelge 3'te
gosterilen yagis verisinin harici girdi olarak
kullaniminda en disiik MSE, GKNS’nin 100 oldugu
durumda ortaya c¢ikmaktadir. Bu durumda bile
sicakhk ve nem verisinin harici veri oldugu

durumlardan daha yiksek MSE degerine sahiptir.

iterasyon sayisi, secilen degerlere gére 6grenmenin

durduruldugu iterasyonu gostermektedir.

Dolayisiyla  secimler  degistiginde, iterasyon

sayisinda da degisimler s6z konusu olmakta. Bu

degisimler, GKNS, olarak

ongorilebilir degildir. Ayrica, verilen R degerleri

ID ve FD’ye bagl

arasinda yakin degerlerin olmasi NARX modelinin
tutarl sonuglar ortaya koydugunu géstermektedir.

4. Tartigma

Elektrik
depolanmasinin zorlugu ve yatirm maliyetinin

enerjisinin  blylk glgler agisindan

yliksek olusundan dolayi, Uretim tahminlerinin
onceden yapilmasini zorunlu hale getirmektedir. Bu
konuda, birgok tahmin

arastirma ve enerji

modellemeleri  yapilmaktadir.  Glines i1sinim
tahminlerinde NARX modelinin kullanilmasi harici
girdi verisinin tlrine gore farklihk arz etmektedir.
Bu modelin uygulanmasinda, burada kullanilan veri
seti ileen basarili sonugtur. Sicaklik ile yapilan en

basarisiz sonuglar ise yagis ile elde edilmistir.

Nemin tahminler {zerine etkisi ise sicaklik
verisinden daha diisik oldugu gorilmustir.
Isinimin  yiksek oldugu zamanlarda sicakligin

artmasi beklenen bir gelismedir. Fakat sicaklik her
zaman isinim ile artmamakta bazen farkl sebepler
(ruzgarlar vb.) vasitasiyla da asag ya da yukari
yonli degisebilmektedir. Burada, 1sinim ve sicaklik
arasindaki MSE degeri 0.00457 olarak karsimiza
cikmakta ve boylelikle sicakhgin isinim verisi
tahmininde kullanilmasinda diger verilere gore,

daha dogru sonug verdigi anlasiimaktadir.

Her ne kadar MSE degerleri arasinda fark varsada
egitim, validasyon ve test R degerleri birbirlerine
cok yakin cikmaktadirlar. Bu ise dengeli ve tutarli
sonuglar olduguna isaret etmektedir.

NARX modelinin basarisinda GKNS ile ID ve FD’yi de
g6z online aldigimizda, GKNS artirildiginda degisken
slire ve dogrulukta sonuglar verdigi gbzlenmistir. Bu
ID ve sonucunda da

durum, FD degisimi

gorilmektedir.
5. Sonug¢

Bu calismada gines isinim verisinin tahmini igin
harici girdi olarak sicaklik, nem ve yagis verilerinin
NARX vyapay sinir agl modelinde kullaniimasi
Uzerinde durulmustur. Calismada, Ankara ili Ayas

ilcesinde bulunan istasyonundan alinan gercek
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veriler kullanilmistir. Bu veriler Matlab programi
vasitasiyla NARX modeline uygulanmistir.

En iyi sonug, harici verilerden sicaklik verisi ile elde
edilmis ve 0.00457 MSE degerine sahiptir. Ayrica,
diger nem ve yagis harici girdileriyle sirasiyla
0.00507 ve 0.0056 MSE degerine sahiptir.

Makalede kullanilan 1 yillik veri seti yerine daha
uzun zaman dilimi boyunca elde edilen veri seti
NARX modelinde kullanilsaydi, hata oranlarinin
dismesi ve benzerliklerin artmasi beklenmektedir.

Tesekkiir

Meteoroloji Genel Miudirligiine bu c¢alismada

kullanilan verileri sagladigindan dolay1 tesekkir
ederiz.
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