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Giines Istmim1 Tahmininde Ayristirma-Birlestirme Ogrenme Yaklasim
Ardan Hiiseyin ESLIK", Emre AKARSLAN?, Fatih Onur HOCAOGLU*

OZET: Giines enerjisi sistemlerinden elde edilecek elektrik enerjisi miktari biiyiik oranda giines 151mim degerine bagli olarak
degismektedir. Bir giines enerji sisteminin tasarimi ve planlamasi, 15in1m degerinin bilinmesi ile miimkiindiir. Giines 131nim
siddetinin giin icerisinde yiiksek degiskenlik gdsteren bir yapiya sahip olmasi nedeniyle tek bir tahmin modeli kullanilarak
bu degisimlerin yakalanmasi oldukca giigtiir. Bu baglamda, son yillarda arastirmacilar tarafindan tekli modellerin
simirlamalarinin iistesinden gelmek ve dngérme hassasiyetini artirmak igin farkli hibrit modeller ve yaklasimlar 6nerilmistir.
Bu ¢alismada, giines 151n1im siddeti verilerinin tahmininde hibrit bir yaklasim olan Ayristirma-Birlestirme 6grenme yaklasimi
kullanilarak yontemin uygulanabilirligi ve performansi arastirilmistir. Ayrica ileriye yonelik giines 1ginimi tahminlerinin
zaman ¢dziiniirliigiiniin arttirilmasi amaglanmistir. Bu kapsamda Afyon Kocatepe Universitesi, Giines ve Riizgar Enerjisi
Uygulama ve Arastirma Merkezi biinyesinde yer alan bir piranometre ile saatlik olarak 6l¢iilmiis bir yillik giines 1g1nim verisi
kullanilarak 15 giinliik giines 1smin degeri saatlik olarak tahmin edilmistir. Ogrenme yaklasiminda ayristirma islemi igin
Ampirik Kip Ayrisimi (AKA), bireysel tahminler i¢in ise En Kiigiik Kareler Destek Vektor Regresyon (EKK-DVR)
yontemleri kullanilmistir. EKK-DVR modellerinin en uygun parametre degerleri grid arama algoritmast ve 5 katlamali
capraz dogrulama yontemleri kullanilarak belirlenmistir. Calismadan elde edilen sonuglar Ayristirma-Birlestirme 6grenme
yaklagiminin giines 11nim verilerinin tahmininde basarili oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Giines 1simimi tahmini, ayrigtirma-birlestirme 6grenme yaklagimi, ampirik kip ayrisimi (AKA), en
kiigiik kareler destek vektor makineleri (EKK-DVR)
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GIRIS

Enerji, bir {ilkenin kalkinmasinda ve arzu edilen gelismislik diizeyine ulagsmasinda rol oynayan
onemli bir faktordiir. Gelismis tilkelerin gelisimlerini siirdiiriilebilir kilma, gelismekte olan iilkelerin ise
gelismis tilkeler seviyesine ulagma istekleri, enerjiyi siirekli bir ihtiya¢ haline getirmektedir.
Teknolojinin gelismesi, artan niifus ve sanayilesme ile birlikte ihtiya¢ duyulan enerji miktar1 da her
gecen giin artmaktadir. Tiirkiye, enerji ihtiyacinin 6nemli bir boliimiinii petrol, dogalgaz, komiir gibi
fosil yakitlardan karsilamaktadir. Enerji tiikketiminin yaklasik %60’ ithal enerji kaynaklarindan temin
eden iilkemiz, 2015 yilinda enerji talebini karsilamak i¢in yaklasik 60 milyar dolar harcamistir ve enerji
maliyetleri de artmaya devam etmektedir (Kok ve Benli, 2017). Artan maliyetlerin iilke ekonomisinde
olusturdugu yiikiin yaninda, fosil yakit kaynaklarinin sinirli olmast ve enerji kaynagi olarak
kullanimlarina bagli ¢evreye vermis olduklar1 hava kirliligi, kiiresel 1sinma, iklim degisikligi gibi
zararlar temiz ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklarina duyulan ihtiyaci net bir sekilde ortaya koymaktadir
(Kog ve ark., 2018).

Giines enerjisi, hayatimizin kaginilmaz bir pargasi haline gelen, en 6nemli yenilenebilir enerji
kaynaklarindan biridir (Eroglu, 2018). Yenilenebilir enerjiye duyulan ihtiyacla birlikte diinyada ve
tilkemizde son yillarda artan giines enerjisi kullanimi, giines enerjisinden en efektif sekilde yararlanma
ihtiyacin1 da beraberinde getirmistir. Gilines enerjisini elektrik enerjisine doniistiirmekte kullanilan
fotovoltaik panellerin anlik gii¢ ¢ikisi, biiyiik oranda giines 1sinim degerine baglidir. Giines 1s1mim
degerinin giin, saat ve atmosferik sartlara gore biiyiik oranda degiskenlik gostermesi, gilines enerjisini
kesikli ve degisken Ozelliklere sahip yenilenebilir enerji kaynagi haline getirmektedir (Behrang ve ark.,
2010; Dong ve ark., 2013). Bu degiskenlikler, voltaj dalgalanmalari, yerel gii¢c kalitesi ve kararlilik
sorunlart gibi bir dizi baska sorunu da beraberinde getirerek giines enerjisi liretiminin giivenilirligini
azaltmakta ve kurulmasi planlanan elektrik sebekesinin entegrasyon maliyetlerini de arttirmaktadir (Chu
ve ark., 2013). Giines enerjisinin sahip oldugu bu karakteristik yap1 itibariyle, bir bélgeye kurulmasi
planlanan gilines enerji sisteminin tasarimi, optimizasyonu, performans degerlendirmelerinin
yapilabilmesi ve gilivenli, uygun maliyetli bir elektrik tedarik sistemi olusturabilmesi i¢in giines 1sinim
degerinin bilinmesine ihtiyag duyulmaktadir (Trapero ve ark., 2015). Bu nedenle mevcut verileri
kullanarak, giines 1s1nim siddetini en dogru sekilde tahmin edebilecek modeller gelistirilmesi biiylik
onem arz etmektedir.

Gilinlimiize kadar gilines 1s1mimi1 tahmini popiiler arastirma konularindan biri olmustur ve
aragtirmalar sonucunda uygulanabilir ve sonuclar1 tatmin edici bir¢ok yontem ortaya konmustur.
Literatiirde giines 1s1nim1 tahmini i¢in regresyon analizi (Trapero ve ark., 2015), otoregresif model (AR)
(Bracale ve ark., 2013), otoregresif hareketli ortalamalar model (ARMA) (Voyant ve ark., 2012), ¢cok
boyutlu dogrusal tahmin filtreleri (Akarslan ve ark., 2014), en kii¢iik mutlak daralma ve segme operatorii
(LASSO) (Yang ve ark., 2015) gibi dogrusal ve bulanik mantik teorisi (Chen S. ve ark., 2013), dalgacik
analizi (Mellit ve ark., 2006), adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) (Moghaddamnia ve ark.,
2009), gizli markov modeli (Hocaoglu,2011), Angstrom—Prescott modeli (Mecibah ve ark., 2014) gibi
dogrusal olmayan bir¢gok modelleme yontemi kullanilmistir.

Yapay zeka ve veri madenciligi alanindaki gelismelerle birlikte giines 151n1mi1 tahmininde makine
ogrenmesi yontemlerinin kullanimi oldukga popiiler hale gelmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak aylik
(Alsina ve ark., 2016), giinliik (Piri ve ark., 2015; Belaid ve Mellit, 2016; Lazarevska, 2016; Karasu ve
ark., 2017), saatlik ( Yadav ve Chandel, 2014; Hocaoglu ve Serttas, 2017; Karasu ve Altan,2019) giines
isinim1 tahminleri gergeklestirilmistir. Bir diger makine 6grenmesi yontemi olan destek vektor
makinelerinin, yapay sinir aglarina kiyasla iistiin genelleme kabiliyetleri sayesinde siniflandirma ve
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regresyon problemlerinin ¢éziimiinde daha basarili sonuglar gostermesi, (Li ve ark., 2009; Mokhtarzad
ve ark., 2017; Meenal ve Selvakumar, 2018) giines 1s1nim tahmininde kullanimini yayginlastirmistir.
Chen vd. (Chen JL. ve ark., 2013) Cin’deki giinliik kiiresel giines 1sinim degerini tahmin etmek igin
giines 15181 siiresini kullanan destek vektor makinesi uygulamasi sunmuslardir. Farkli girdi 6zellikleri
kullanan yedi destek vektor makinesi modeli ve bes ampirik gilines temelli model, Cin'in Liaoning
eyaletinden elde edilen meteorolojik veriler kullanilarak egitilmistir. Tiim destek vektor makinesi
modellerinin ampirik modellerden 6nemli 6l¢iide iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Belaid vd.
(Belaid ve Mellit, 2016) destek vektor makinelerini kullanarak giinliilk ve ortalama aylik giines
radyasyonu tahminini gerceklestirmislerdir. Olgiilen ortam sicakliklarinin, hesaplanan maksimum
giineslenme siiresinin ve hesaplanan diinya dis1 giines radyasyonunun farkli kombinasyonlart modelin
egitim siirecinde kullanilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde tahmin sonuclarinin gbézlenen
degerlere oldukga yakin oldugu gézlenmistir. Guermoui vd. (Guermoui ve ark., 2020) giinliik olarak
giines 1s1n1imin1 tahmin etmek amaciyla girdi olarak yalnizca sicaklik degerini kullanan iki farkli destek
vektor makinesinden olusan yeni bir yaklasim onermislerdir. Destek vektor makinelerinden ilki yatay
kiiresel giines radyasyonunu tahmin etmekte kullanilirken, ikincisi ilk modelin iirettigi hatay1 tahmin
etmekte kullanilmistir. Onerilen yaklasim Cezayir bolgesi i¢in degerlendirilmis ve geleneksel tek model
yaklasimlarina gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Yao vd. (Yao ve ark., 2018) giines 1sinimi1
tahmini i¢in iki farkli destek vektor makinesi modelini igeren bir yaklagim gelistirmistir. Bu yaklagimda
birinci modelin egitiminde geleneksel meteorolojik veriler kullanilirken, ikinci modelde geleneksel
verilere ek olarak hava kalitesi endeksi kullanilmistir. Hava kalitesi endeksi girdisi kullanilarak egitilen
modelin birinci modele oranla genellikle daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.

Son zamanlarda aragtirmacilar, yukarida 6rnekleri verilmis olan yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri gibi tek tahmin modeline sahip caligsmalara, farkli yontemlerin avantajlarini en iist diizeye
cikarmak ve boylelikle tahmin basarisini arttirabilmek amaciyla farkli algoritmalar ekleyerek hibrit
yontemler ve 6grenme yaklagimlar: gelistirmislerdir. Gelistirilen bu yaklasimlar ve yontemlerle birlikte,
orijinal glines 151n1m1 zaman serisi, Onisleme algoritmalar1 kullanilarak daha kolay modellenebilecek bir
dizi sabit bilesene ayristirilmis, ardindan her bilesen i¢in tahmin modelleri bilesenlerin 6zelliklerine gore
olusturulmustur (Cao ve Cao, 2006; Alvanitopoulos ve ark., 2014; Monjoly ve ark., 2017; Li ve ark.,
2018; Altan ve ark., 2019). Teorik ve deneysel sonuglar, hibrit yontemler ve 6grenme yaklagimlarinin
tahmin performansini etkili bir sekilde iyilestirebilecegini gostermektedir (Ji ve Chee, 2011; Sun ve ark.,
2018).

Bu c¢alismanin amaci; dogrusal olmayan dinamiklere sahip gilines i1sinimi1 zaman serilerinin
tahmininde ayristirma-birlestirme Ogrenme yaklasimiin uygulanabilirliginin ve performansinin
arastirilmasidir. Bu amag dogrultusunda Afyon Kocatepe Universitesinde dlgiilen 1 yillik giines 1s1n1m
verisi kullanilarak 15 giinliik giines 151n1m verisi saatlik olarak tahmin edilmistir. Ogrenme yaklasiminda
ayristirma algoritmasi olarak ampirik kip ayrisimi (AKA), bireysel tahminler i¢in ise en kiigiik kareler
destek vektor regresyonu (EKK-DVR) yontemleri kullanilmistir. EKK-DVR modelleri i¢in en uygun
parametre degerleri 5 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ve grid arama algoritmasi kullanilarak
belirlenmistir. S6z konusu modellerin olusturulmast ve c¢alistirllmasinda MATLAB R2018b
yazilimindan yararlanilmistir. Elde edilen sonuglar, ayristirma-birlestirme 6grenme yaklagiminin giines
1sinim1 tahmininde basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.

Makalenin organizasyonu su sekilde planlanmistir: ilk olarak materyal ve yontem baslig1 altinda;
kullanilan veri, ayristirma-birlestirme 68renme yaklasimi, ampirik kip ayrisimi ve en kiiclik kareler
destek vektor makineleri agiklanmistir. Ardindan bulgular ve tartigmalar bashig: altinda; veri hazirlama
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stireci, degerlendirme kriterleri ve yapilan deneysel c¢alismalardan bahsedilmistir. Son olarak yapilan
deneysel ¢alismalara ait analiz sonucuna yer verilmistir.

MATERYAL VE METOT

Kullanilan Veri

Bu ¢alismada kullanilan giines 1sinimi verileri 1 Ocak 2013 ve 31 Aralik 2013 tarihleri arasinda
Afyon Kocatepe Universitesi yerleskesinde konumlandirilan Kipp&Zonen marka CMP-6 model bir
piranometre ile saatlik olarak &l¢iilmiis ve kaydedilmistir. Bu piranometre, 5-20 puVW?m? &lgme
hassasiyetine ve 64 1s1l ¢ift bilesenlerini algilayabilen bir yapiya sahiptir. Sekil 1’de ¢alismada kullanilan
bir yillik veriler sunulmustur. Afyonkarahisar iline ait 1 yillik saatlik giines 1s1nim degerleri
incelendiginde, glines 1s1n1m degerlerinin belirli bir trend veya degisime sahip olmadigi, bununla birlikte
farkli nedenlere bagli olarak beklenmedik degisimler gozlenebildigi goriilmektedir. Dolayisiyla giines
1sinim1 degisimini modellemek olduk¢a karmasik bir problem olmakla birlikte, dogrusal olmayan
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Sekil 1. 1 Ocak 2013 ve 31 Aralik 2013 tarihleri arasinda saatlik olarak &lgiilen Afyon giines 1s1nim verisi

Ayristirma — Birlestirme Ogrenme Yaklasim

Bir olaya iligkin gbzlem degerlerinin zamana gore siralanmasiyla olusturulan dizilere zaman serisi
ad1 verilmektedir. Giines 151n1mu, riizgar hiz1 gibi dogrusal ve duragan olmayan bir yapiya sahip zaman
serilerinin modellenmesi olduk¢a karmasik bir problemdir. Bu problemi basitlestirmek ve tahmin
basarisini arttirabilmek amaciyla Huang vd. (Huang ve ark., 1998) tarafindan parcala ve fethet mantigina
sahip, ayristirma-birlestirme dgrenme yaklasimi dnerilmistir. Onerilen bu yaklagim ile, modellenmesi
gii¢ olabilecek zaman serileri alt bilesenlere pargalanmakta ve tekrar birlestirilmektedir. Bu makalede
de kullanilan yaklasim 3 ana adimdan olugmaktadir. Sekil 2’de ilgili 6§renme yaklasimina ait akis
diyagrami verilmistir.

1. Aynstirma: Secilen ayristirma algoritmasi kullanilarak, zaman serisi kendisini olusturan daha
anlamli, modellemesi ve analizi nispeten daha kolay alt bilesenlere ayristirilir.

2. Bireysel Tahmin: Ayristirma sonucu ortaya ¢ikan alt bilesenler secilen makine 6grenmesi
yontemi kullanilarak modellenir ve tahmin sonuglar1 elde edilir.

3. Birlestirme: Son agama olan birlestirme asamasinda bireysel tahmin sonuglar1 kullanilarak
nihai tahmin sonucu elde edilir.
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Veri

Ayristirma Algoritmasi

'Ec (Ampirik Kip Ayrisimi)
s
< 1 Bilesen 2. Bilesen n. Bilesen
(I¢sel Kip (I¢sel Kip (Icsel Kip Artik Bilesen
Fonksiyonu 1) Fonksiyonu 2) Fonksiyonu n)
= 1. Bilesen Modeli 2. Bilesen Modeli n. Bilesen Modeli Anilliol;l:ﬁsen
‘e (EKK-DVM) (EKK-DVM) (EKK-DVM) S
.E (EKK-DVM)
©
-
§ 1. Bilesen 2. Bilesen n. Bilesen Artik Bilesen
z Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin
.c‘g Sonucu Sonucu Sonucu Sonucu
(EKK-DVM) (EKK-DVM) (EKK-DVM) (EKK-DVM)
]
E
2
K
.= Nihai Tahmin Sonucu
)

Sekil 2. Calismada Kullanilan Ayristirma-Birlestirme 6grenme yaklagimi akis diyagrami

Literatiirde ayristirma-birlestirme 6grenme yaklagiminda kullanilan farkli birgok ayristirma
algoritmas1 ve tahmin yontemi bulunmaktadir. Bu makalede, ayristirma algoritmasi olarak Ampirik Kip
Ayrisimi yontemi, tahmin ve modelleme icin ise En Kiigiik Kareler Destek Vektdr Makineleri tercih
edilmistir.

Ampirik Kip Ayrisim (AKA)

Huang vd. tarafindan dnerilen Ampirik Kip Ayrisimi (AKA), sinyali, kendisini olusturan I¢sel Kip
Fonksiyonlari’na (IKF) ve artik bilesene ayristiran bir sinyal ayristirma yontemidir. Bir salmimin IKF
olarak adlandirilabilmesi igin; yerel minimum ve maksimum noktalari sayisinin birbirine esit veya

aralarindaki farkin en fazla bir olmasi, ayrica alt ve iist zarflarin ortalamalarinin her noktada sifir olmast
gerekmektedir (Huang ve ark.,1998).

AKA’y1 diger ayristirma yontemlerinden ayiran en biiyiik fark sinyalin 6zelligine bakmaksizin,
herhangi bir on bilgi gerektirmeden bilesenlerine ayristirabilmesidir. AKA ydntemi ile IKF ve artik
bilesene ayrigtirma algoritmasi asagidaki gibidir; (Rato ve ark., 2008)

1. IIk olarak ayrigtirilmak istenen sinyal x(t) igerisindeki tiim yerel maksimum M;, i = 1,2, ...
ve minimum m,, k = 1,2, ... noktalari bulunur.

2. Bulunan yerel maksimum ve minimum noktalar1 kiibik interpolasyon ydntemiyle
birlestirilerek alt m(t), f,, (my,t) velst M;, fy = (M;,t) zarflar elde edilir.

3. Alt ve iist zarflarin ortalamalar1 bulunur, e(t) = (M (t) +m (t))f 2,

4. Elde edilen alt ve iist zarflarin ortalamasi sinyalden ¢ikartilir, h(t) = x(t) — e(t).

5. h(t) sinyalinin IKF olma sartlarin1 saglayip saglamadig kontrol edilir. Sartlar saglaniyorsa
@i(t) = h(t) olur ve 6. adima gegilir. Aksi taktirde x(t) = h(t) olur ve 1. adima doniiliir.

6. IKF, @i(t), elde edildikten sonra sinyalden cikartilir x(t) = x(t) — @i(t), ve x(t) birden
fazla yerel minimum veya maksimum noktasi i¢eriyorsa adim 1’e doniiliir. Aksi taktirde artik
bilesen r(t) (sabit, monoton artan veya azalan sinyal) elde edilmis olur ve ayristirma
sonlandirilir.
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AKA algoritmasi sonrasi sinyal kendisini olusturan n adet IKF ve artik bilesene ayristiriims olur.
x(0) = T, ¢i(®) +7(0) (1)

Asil sinyalden elde edilen tiim IKF’ler farkl1 frekans araliklarina sahiptir ve bu nedenle sinyalin
farkl1 detaylarmi vurgulayabilirler. AKA yonteminin diger yontemlere gore temel avantaji, temel
fonksiyonun, 6nceden belirlenmis bir sabit temel fonksiyondan ziyade dogrudan orijinal sinyalden
tiiretilmesidir. Ozellikle dogrusal ve duragan olmayan sinyallerin analizi i¢in kullanimi oldukga
uygundur (Sun ve ark., 2018).

En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri (EKK-DVM)

Smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan Destek Vektor Makineleri
(DVM), ilk olarak Vapnik vd. tarafindan 6nerilmis bir makine 6grenmesi yontemidir. (Vapnik, 2013)
Yapisal risk minimizasyonu ve istatiksel 6grenme teorisine dayanan ¢alisma ilkesi sayesinde, geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerinde karsilasilan diisiik yakinsama orani, yerel minimuma takilma ve asir1
doyum (overfitting) gibi sorunlarla karsilasilmaz (Lu ve ark., 2002).

DVM’i diger makine 6grenmesi yontemlerine gore avantajli kilan bu 6zelliklerine ragmen, biiytik
Olcekli verilerde, hesaplama ylikiiniin beraberinde getirdigi yavaslama sorunu ¢éziim siirecini oldukga
uzatmaktadir. Bu sikintinin Oniine gecebilmek amaciyla Suykens vd. tarafindan En Kiiciik Kareler
Destek Vektor Makineleri (EKK-DVM) 6nerilmistir (Suykens ve ark., 2002). En Kiigiik Kareler Destek
Vektor Makineleri regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanildig: takdirde En Kiigiik Kareler Destek
Vektor Regresyon (EKK-DVR) olarak adlandirilabilmektedir.

Destek vektor regresyon (DVR) yontemi, verinin haritalama fonksiyonu kullanarak girdi
uzaymdan daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasinip, bu uzayda dogrusal regresyon uygulanmasi esasina
dayanir ve su sekilde formiile edilebilir; (Sun ve ark., 2018)

fx)=wle(x)+b 2

@(x) dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu, f (x) tahmin degeri, wT ve b agirliklardir. 2 nolu esitligi
optimizasyon problemine cevirirsek;

min> wTw + 15T (& — &) )
wlox)+b—y: <e+&,(t=12,..T)
ve— Wlok) +b) < e+ &,(t=12,..T) &)
e.éc 2 0

v model kompleksligini ve egitim hatasim1 dengeleyen diizenleme faktoriidiir. &, ve &
parametreleri ise aylak degiskenleri (slack variable) ifade etmektedir. Bu DVVM optimizasyon problemini
¢ozmek yukarida bahsedildigi gibi zaman alic1 olacagi icin EKK-DVR kullanilarak problem;

miné wlw + %Z{zl(ef) (5)
vi=wlox)+b+e,(t=12.T) (6)

Sekline doniistiiriiliir. e, parametresi t. veri i¢in ger¢ek ve hesaplanan ¢ikti arasindaki hatayi
belirtir. (Sun ve ark., 2018) (Geng, 2018)
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EKK-DVR’de kullanilabilecek bir¢ok haritalama fonksiyonu bulunmaktadir. Bu ¢alismada diger
haritalama fonksiyonlarina oranla parametreleri nispeten daha kolay ayarlanabilen, egitim verilerini
sonsuz uzayda dogrusal olmayan sekilde haritalandirabilen ve literatiirdeki ¢alismalarda oldukca sik
kullanilan Gaussian RBF radyal tabanli haritalama fonksiyonu (Gaussian RBF) tercih edilmistir.

Gaussian radyal tabanli haritalama haritalama fonksiyonuna ait denklem esitlik 7°de verilmistir (Geng,
2018).

K (x, x;) = exp (— I ;:*”2) (7

Burada o2 radyal tabanli harita fonksiyonun genisligini ifade etmektedir. Ozetle, EKK-DVR
modellemesinde esitlik 5’de verilen diizenleme faktorii y (gama) ve esitlik 7°de verilen Gaussian radyal
tabanli haritalama fonksiyonunun genislik parametresi g (sigma) olmak tizere iki adet kalibre edilmesi
gereken parametre bulunmaktadir. Bu parametre degerlerinin arttirilip azaltilmasiyla modelin daha
dogrusal veya daha kompleks bir yapiya sahip olmasi saglanabilmektedir. Bu nedenle zaman serisinin
yapisina en uygun modelin olusturulabilmesi i¢in parametre degerlerinin en optimal sekilde belirlenmesi
biiylik 6nem arz etmektedir. Gergeklestirilen ¢calismada en uygun parametre degerlerinin bulunmasi i¢in
5 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ve grid arama algoritmas: kullanilmistir. Ayrica EKK-DVR
modeli Pelckmans ve arkadaglari tarafindan gelistirilen EKK-DVM Matlab ara¢ kutusu kullanilarak
olusturulmustur. (Pelckmans ve ark., 2002)

BULGULAR VE TARTISMA

Bu bdliimde, Ayrigtirma - Birlestirme 6grenme yaklagiminin uygulanabilirligi ve performansi,
olgiilen giines 1s1n1m siddeti verileri kullanilarak matlab ortaminda test edilmistir. Ik olarak veri
hazirlama ve degerlendirme kriterlerine, ardindan deney sonuglarina yer verilmistir.

Veri Hazirlama ve Degerlendirme Kriterleri

Ogrenme yaklasimmin performansini arttirabilmek ve veriyi ayristirma ve modelleme siirecine
hazir hale getirebilmek igin giines 1s1n1m verisi birtakim &n islemlerden gecirilmistir. Ilk olarak; 1 Ocak
2013 ile 31 Aralik 2013 tarihleri arasinda saatlik olarak olgiilen 8760 giines 151nim gozlem degerini
iceren veri setinden, giines 1sinim degerinin sifir oldugu degerler (glinesin bulunmadig1 saatlere ait
1istmim- degerleri) c¢ikartilmistir ve veri seti 4235 degere indirgenmistir. Bu degerlerin veri setinden
cikartilmasiyla, ayristirma ve modelleme siirecinde islem yiikiinlin hafifletilmesi ve performansin
arttirlmas1 hedeflenmistir. Ikincil olarak veri seti, egitim verisi ve test verisi olmak iizere iki sinifa
ayrilmistir. Bu kapsamda, 1 Ocak 2013 ve 16 Aralik 2013 tarihleri arasinda gozlenen 4100 giines 151n1m
degeri ayristirma ve modelleme siire¢lerinde kullanilmigtir. 17 Aralik 2013 ve 31 Aralik 2013 tarihleri
arasinda Olgililen 135 giines 151mm goézlem degeri ise test verisi olarak ayrilmis ve egitime dahil
edilmemistir.

Ayristirma — Birlestirme 6grenme yaklagiminin performansinin degerlendirilmesinde, Ortalama
Hata Kare Kokii (Root Mean Square Error - RMSE) hata 6lgiit kriteri kullanilmigtir. RMSE, makine
O0grenmesi modelinin tahmin ettigi deger ile ger¢ek deger arasindaki uzakligin hesaplanmasinda siklikla
kullanilan hata 6lciit kriteridir. Esitlik 8. de RMSE ‘ye ait formiil verilmistir.

N _5n2
RMSE = M (8)
N
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Burada y,, zaman serisinde n. zamandaki gézlenen gercek degeri, ¥, ise tahmin edilen degeri ifade
etmektedir. ilgili formiil kullanilarak test verisi iizerinde gerceklestirilen deneylerde her bir gdzlem
noktasi i¢in gergek deger ile bulunan tahmin degeri arasindaki fark hesaplanarak toplam hata degerine
ulasilmigtir. Bu sayede yontemin performansi degerlendirilmistir.

Deney Sonuglari

Giines 1s1n1m1 siddeti verilerinin 15 giinliik saatlik tahminini gergeklestirebilmek amaciyla, egitim
verisi, ilk olarak 6grenme yaklagiminin ilk basamagi olan ayristirma islemine tabi tutulmustur.
Literatiirde zaman serilerini bilesenlerine ayristirmakta siklikla kullanilan fourier analizi, dogrusal
olmayan bir sistemin dogrusal sistemlere indirgemesi mantifina dayanmaktadir. Bu yontem
matematiksel olarak olduk¢a gegerli olmasina ragmen zaman serisinin yliksek dogrusal olmayan
dinamiklere sahip olmasi durumunda etkin c¢alisamamaktadir. Zaman serilerinin bilesenlerine
ayristirllmasinda kullanilan bir diger ayristirma yontemi dalgacik analizi ise ayarlanabilir pencere
kullanilarak fourier analizi yapilmasini ifade etmektedir. Ilgili bu yontemler duragan olmayan zaman
serilerinde kullanilmasina ragmen dogrusal ayristirma prensibine dayanmaktadirlar ve taban fonksiyonu
secimi gerektirmektedirler. (Huang ve ark., 1998) AKA yontemi, zaman serisinin dinamik
ozelliklerinden bagimsiz olarak, herhangi bir 6n bilgi gerektirmeden zaman serisini bilesenlerine
kolayca ayristirabilmektedir. Giines 1s1n1m1 zaman serilerinin dogrusal ve duragan olmayan yapisinin
g6z oniinde bulundurulmasi ve herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag duyulmamasi nedeniyle calismamizda
ayristirma iglemi i¢in AKA ayristirma algoritmasi tercih edilmistir. Matlab R2018b yazilimi1 kullanilarak
gerceklestirilen AKA ayristirma algoritmasi sonrasi, egitim verisine ait asil sinyal, kendisini olusturan
10 IKF ve artik bilesene ayristirilmustir. Sekil 3 te gdsterilen AKA ayristirma algoritmasi sonucu olusan
IKF’ler incelendiginde, her bir IKF nin farkli frekans bilgileri icerdigi ve sinyalin farkli karakteristik
ozelliklerini yansittig1 goriilebilmektedir. Ayrica asil sinyalden daha az karmasikliga sahip IKF’lerin
elde edilmesiyle birlikte, dogrusal ve duragan olmayan yapiya sahip zaman serisi modellenmesi gibi
oldukca gii¢ olabilecek bir problem, nispeten daha basit ¢oziilebilecek problemler haline getirilmistir.

Ayristirma islemi sonucunda ortaya ¢ikan IKF’lerin modellenmesi ve bireysel tahminlerinin
yapilabilmesi icin EKK-DVR makine 6grenmesi yontemi kullanilmustir. Ilgili modellerin matlab
ortaminda olusturulmasinda EKK-DVM Matlab ara¢ kutusundan faydalanilmistir. Bu yontemde; her bir
IKF’nin modellenmesinde, ayarlanmas1 gereken parametre sayismin diger haritalama fonksiyonlarina
gore az olmasi ve literatlirde olduk¢a yaygin sekilde kullanilmasi nedeniyle Gaussian RBF haritalama
fonksiyonu tercih edilmistir. EKK-DVR parametrelerinin, regresyon tahmin dogrulugu iizerinde biiyiik
etkisi bulunmasindan dolay1, en uygun parametre degerlerinin bulunmasi basarili tahminler tiretebilmek
icin oldukga kritik 6neme sahiptir. (Lu ve ark., 2009). Bu nedenle yapmis oldugumuz ¢alismada egitim
verisinde en az hatay iireten gama (y) ve sigma (c2) degerlerinin bulunabilmesi i¢in 5 katlamali capraz
dogrulama yontemi ve grid arama algoritmasi kullanilmistir. Grid arama algoritmasi, belirli araliklarda
bulunan tiim (y,0%) ciftlerini deneyerek en iyi capraz dogruluk derecesine sahip ¢ifti bulmay
amaclamaktadir. 5 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile grid arama algoritmasi sonucu bulunan ve
Cizelge 1°de sayisal olarak verilen y ve o® parametre degerleri kullanilarak her bir IKF ayr1 ayri
modellenmis ve egitimleri gergeklestirilmistir. Egitilen modellerden elde edilen gelecek 15 giine ait 135
saatlik tahmin sonuglar1 toplanarak nihai tahmin sonucuna ulasilmistir. Elde edilen tahmin sonuglar1 ve
egitime dahil edilmeyen 17 Aralik 2013 ve 31 Aralik 2013 tarihlerine ait 135 giines 1s1nimu test verisi
kullanilarak hesaplanan RMSE hata 6lgiitii degeri 145.157 W m olarak bulunmustur.
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Sekil 3. Ampirik Kip Ayrisimi sonucunda olugan Igsel Kip Fonksiyonlar1 (IKF)

Cizelge 1. 5 katlamali capraz dogrulama yontemi ve grid arama algoritmas1 kullanilarak bulunan y ve
o2 degerleri

IKF Gama (y) Sigma(c?)
1 15.154 5.229

2 1596.943 15.012
3 147 689.608 52.308
4 106 220 773.470 116.009
5 4 137 548.035 10.724
6 157 348 544.841 3.665

7 698 561 532.728 0.422

8 4309 188.157 0.057

9 7 306 008.629 0.022
10 46 785 808.536 0.002
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RMSE hata 6lg¢iitii degerinin kii¢iik olmasi, tahmin edilen degerin gercege daha yakin oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle calismalarda RMSE hata degerinin oldukga kiigiik olmasi istenmektedir.
Giines 1s51nim1 tahmininde, tahmin edilmek istenen zaman ufku arttik¢ca basarili tahminler yapmak
zorlasmaktadir. Geleneksel olarak kullanilan bir¢ok yontemde, yiiksek ¢oziintirliikklii ve uzun periyotlu
basarili tahminler yapmak pek miimkiin degildir. Bununla birlikte, glines 1s1n1m1 zaman serisinin sahip
oldugu dogrusal ve duragan olmayan yap1 calismamizda ele aldigimiz problemin gii¢liiiinli ortaya
koymaktadir. Bu problem karsisinda Ayristirma — Birlestirme 6grenme yaklasimi kullanilarak giines
1sinim1 zaman serisi kendisini olusturan alt bilesenlerine ayrigtirilmistir ve elde edilen her bir bilesen
kendi karakterine uygun sekilde modellenmistir. Bu sayede karmasik ve ¢éziimii giic olan problem,
¢Oziimii nispeten daha kolay parcalara indirgenmistir. Ayrica 17 Aralik 2013 ve 31 Aralik 2013 tarihleri
arasinda bulunan 15 giinlin saatlik olarak tahminini ele aliman problemin zorlugu diisiintildiiglinde
145.157 Wm2 RMSE degeri gibi kabul edilebilir bir hata oraniyla gergeklestirebilmistir.

SONUC

Bu makalede, giines 1siniminin saatlik bir zaman vektorii seklinde tahmini i¢cin Ayristirma-
Birlestirme Ogrenme yaklagimina sahip bir uygulama gerceklestirilmis ve yontemin performansi,
uygulanabilirligi incelenmistir. Bu sayede sadece tek bir saat sonraki 1simnim degerinin tahmini yerine
135 saat ilerisine kadar saatlik tahmin yapilabilmektedir. Inceleme icin Afyon Kocatepe Universitesine
yerlestirilmis bir piranometre araciligiyla saatlik olarak toplanan bir yillik glines 1s1mim verisi
kullanilmistir. Ogrenme yaklasiminin ilk adimi olan ayristirma algoritmasi igin AKA, modelleme ve
tahmin i¢in iS¢ EKK-DVR makine 6grenmesi yontemi tercih edilmistir. EKK-DVR yonteminde bulunan
parametrelerin en uygun degerleri grid arama algoritmast ve 5 katlamali ¢capraz dogrulama yontemi
kullanilarak hesaplanmigtir. Yaklasimin tahmin dogrulugu RMSE degerlendirme kriteri kullanilarak
dl¢iilmiistiir ve RMSE hata 6lgiitii degeri 145.157 Wm olarak bulunmustur.

Giines 151mim tahmininde, tahmin edilecek 151mim degerinin uzaklig ile tahmin zorlugunun dogru
orantili olarak arttig1 diisiiniildiigiinde, calismamizda gerceklestirdigimiz 17 Aralik 2013 ve 31 Aralik
2013 tarihleri arasinda bulunan 15 giinilin saatlik olarak tahmininin oldukca gii¢ bir problem oldugu
goriilebilmektedir. Deney sonuglart incelendiginde, calismamizda kullanilan Ayristirma-Birlestirme
yaklasiminin makul bir hata degeriyle basarili bir sonug verdigi gozlenmistir. Bu nedenle, gilines 1s1n1im
siddeti tahmini ve benzeri galismalarda kullanilabilir bir yéntem oldugu sonucuna varilmistir. ileriki
caligmalarda, Ogrenme yaklagimimin farkli yontemler kullanilarak uygulanmasi ve sonuclarinin
incelenmesi planlanmaktadir.
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