GU J Sci, Part C, 7(4): 882-892 (2019)

FEN BiLIMUERI ENSTITOSE)
ST

Gazi Universitesi

Fen Bilimleri Dergisi
PART C: TASARIM VE TEKNOLOIJI

http://dergipark.gov.tr/qujsc

Global Solar Irradiance Time Series Prediction Using Long Short-Term

Memory Network

Ahmet KARA

Hitit University, Faculty of Engineering, Department of Industrial Engineering, 19030, Merkez/ CORUM

Article Info:

Research article
Received: 30/05/2019
Revision 10/10/2019
Accepted: 20/10/2019

Highlights

» LSTM model for the
global solar irradiance
prediction.

» Comparison with state-
of-the-art approaches.

« Considering the
performance criteria
consisting of MAE, RMSE,
MAPE, and r2.

Keywords

Deep neural network
Time series forecasting
Long short-term memory
Solar irradiance
Machine learning

Graphical/Tabular Abstract

In this study, it is proposed a deep neural network approach, which has the capability to extract
superior features on complex and nonlinear time series data, for forecasting global solar irradiance
more accurately. This approach has also been used to expose both the relationship between input
data and output data, as well as the contribution of input data to the output data.
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Figure A. The box plot of solar irradiance (a) Year (b) Quarter.

Purpose: In this study, it is aimed to develop an accurate and effective prediction model using
the LSTM neural network due to a rapidly growing interest in solar power generation. It is aimed
to reveal that the proposed model based on a deep learning approach outperforms compared to
machine learning models and statistical models.

Theory and Methods: To overcome the complexity and nonlinearity issues in time series
forecasting, the LSTM neural network that is a variation of the recurrent neural network is used
to predict daily global solar irradiance. The effectiveness of the suggested method is compared
with the state of the art machine learning algorithms such as Decision Tree Regression, Random
Forest Regression, Gradient Boosting, and K-Nearest Neighbor.

Results: To evaluate the performance of the proposed model for daily global solar irradiance, it
is compared by four metrics comprising MAE, RMSE, MAPE, and r2. The results have shown
that the proposed LSTM model is more effective and superior according to the other benchmark
models.

Conclusion: In this study, it has been suggested a deep LSTM model based on deep learning for
forecasting daily global solar irradiance more accurately. The presented LSTM model can extract
quality features that represent sophisticated and nonlinear characteristics of time series data. Also,
it has been indicated that the proposed model is a robust and useful model compared with state-
of-the-art machine learning models.
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Oz

Global giines 1smi1mu tahmini, giines enerjisi sistemlerinin etkin yonetimi ve isletilmesinin yani
Makale Bilgisi sira gelecekteki enerji tiretimi hakkinda gilivenilir bilgi saglamak icin giderek daha fazla 6nem

kazanmaktadir. Bu ¢aligmada, giinliik giines 151n1m tahmin problemini etkin bir model olugturmak
Aragtirma makalesi i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) ag1 6nerilmistir. Onerilen
Bagvuru: 30/05/2019 yontemin etkinligi Karar Agaclar1 Regresyon, Rastgele Orman Regresyon, Gradyan Giiglendirme

Diizeltme: 10/10/2019

Kabul- 20/10/2019 ve K-En Yakin Komsu gibi en etkili makine 6grenme algoritmalar ile kargilastirilmigtir. LSTM

modelinin yaklasimmnin etkinligini dogrulamak icin Corum - Tiirkiye’de Temmuz-1983 ve

Anahtar Kelimeler Aralik-2018 tarihleri arasinda global giines 1smimu sirali zaman serileri verileri kullanilmigtir.
Simiilasyon sonuglari, LSTM ydnteminin diger makine 6grenme modellerinden daha iyi
Derin sinir agi performansa sahip oldugunu géstermektedir.

Zaman serileri tahmini
Uzun kisa stireli hafiza

ﬁiﬁiﬁgi’é’émesi Global Solar Irradiance Time Series Prediction Using Long Short-
Term Memory Network

Abstract

Keywords

Global solar radiation estimation is increasingly acquiring more importance to ensure effective
_'?.eep ”el.’ralfnetwo';‘_‘ management and operation of solar energy systems as well as providing reliable information
Ime series forecasting about the future power generation. In this study, the Long Short-Term Memory (LSTM) has been

L hort-t . - S o :
sglna?rsirgdi:rzga memory suggested to effectively model the daily solar radiation prediction problem. The effectiveness of

Machine learning the suggested method compared with the state of the art machine learning algorithms such as
Decision Tree Regression, Random Forest Regression, Gradient Boosting and K-Nearest
Neighbor. Daily solar irradiance sequential time series data in Corum - Turkey between January-
1983 and December-2018 have been used to validate the effectiveness of the suggested LSTM
method. The simulation outcomes demonstrate that LSTM method has generally better
performance than the other machine learning models.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Giliniimiizde insanlar tarafindan kullanim1 her gecen giin artan petrol iiriinleri, dogalgaz ve komiir gibi fosil
yakitlarin, diinya iizerinde ozon tabakasinin delinmesi, kiiresel 1sinma, havanin kirlenmesi sonucunda
meydana gelen asit yagmurlar1 ve g¢evre kirliligi gibi etkileri diinya ilizerinde telafisi miimkiin olmayan
sonuglara neden olmaktadir [1].

Fosil yakitlarin kullanimindan kaynaklanan gevresel sorunlar, siirekli artan enerji talebi ve insan saglig
iizerindeki olumsuz etkilerinden dolay1 yenilenebilir enerji kaynaklarina yapilan yatirimlar arttirmaktadir.
Yenilenebilir enerji kaynaklar arasinda en yaygin olarak kullanilanlar arasinda giines enerjisi gelmektedir.
Giines enerjisi, tikenmeyen ve cevreyi kirletmeyen dogal bir enerji kaynagi olmasi nedeniyle yasamin
stirdiigii tim alanlarda kullanilabilmektedir. Giines enerjisi uygulamalarinin ve sistemlerinin fizibilite
calismalart igin, saglikli ve kolay ulasilabilir olmasindan dolayr giines 1simnim degerlerinin tahmini
gerekmektedir [2]. Bu ¢alismada, diinya yiizeyine diisen giinliik giines 1s1nim degerlerinin tahmini i¢in son
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yillarda aragtirmacilar tarafindan siklikla kullanilan Derin 6grenme yaklasimlarindan LSTM yontemi
uygulanmugtir.

Yapay zeka alaninda son yillarda iizerinde durulan yeni bir makine 6grenme yontemi olan derin 6grenme,
biiyiik miktarda verilerden etkili 6zellik temsillerinin 6grenilmesine katki saglayan etkin algoritmalar
sunmaktadir [3]. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle hisse senedi fiyat tahmini, hava kirliligi tahmini ve
enerji fiyatlart tahmini gibi zaman serileri tahmini problemlerinde yogun bir sekilde kullanilmaktadir.
Zaman serisi tahmin sistemleri, ge¢gmis ve simdiki durum bilgilerine dayanarak gelecekteki davraniglari
ongormeye dayanir. Gegmiste, zaman serileri problemlerinin ¢6zliimii i¢in lineer istatistiksel yontemler
sunulurdu. Giinlimiizde ise veri boyutunun artmastyla karmasik ve lineer olmayan zaman serileri tahminleri
icin lineer istatistiksel yontemler yetersiz kalmaktadir [4]. Ayrica zaman serisi verilerinden manuel olarak
etkin Ozelliklerin belirlenmesinin zor olmasindan dolayi, verilerdeki karmasikligi ve lineer olmayan
iliskileri 6grenme kabiliyetine sahip Derin yapay sinir aglar1 dnerilmistir. Derin sinir aglar1 algoritmalar
arasinda LSTM, zaman serileri tahmininde genis ¢apta kullanilmaktadir.

LSTM, tekrarlayan sinir aglar1 mimarisinin 6zel bir tiirii olarak Hochreiter ve Schmidhuber [5] tarafinda
gelistirilmistir. LSTM algoritmasi, zaman serileri verilerinden otomatik 6zellik ¢ikarma yetenegi ve
karmasik lineer olmayan durumlar 6grenmesi ile dikkat ¢cekmektedir.

Bu ¢alismada, dogrusal olmayan ve karmasik giines 1sinimi1 verilerinin tahmini i¢in derin LSTM mimarisi
Onerilmigtir. Giines 1sin1mi1 degerlerinin tahmini i¢in Corum ilinin Temmuz-1983 ve Aralik-2018 tarihleri
arasindaki sirali zaman serisi verileri kullaniimistir. Onerilen derin 6grenme yaklagimy, orijinal Tekrarlayan
sinir aglar1 (Recurrent neural network - RNIN) modelinin bir uzantisidir; burada, her bir katman birden fazla
ndron igerecek sekilde ¢oklu LSTM katmanlart icerir. Ayrica LSTM modelinin sonuglarinin dogrulugunu
ve etkinligini degerlendirmek i¢in makine dgrenmesi algoritmalari ile karsilastirilmistir.

2. ILGILI CALISMALAR (RELATED WORK)

Giines 151miminin, giines enerjisinin elde edilmesi ile dogru orantili olmasi ve gilines enerjisi liretiminde
dikkate alinacak bir parametre olmasi nedeniyle literatiirde giines 1sinimi tahmini yogun olarak
incelenmigtir. Tahmin yontemleri kabaca ii¢ kategoriye ayrlabilir: fiziksel, istatistiksel ve makine
ogrenmesi yontemleri [6]. Fiziksel yontemde, tahmin, uzun bir tahmin periyotlar1 (1 ve 2 giin) igin daha
uygun olan sayisal hava tahmin modelleri ile uygulanir. Istatistiksel yontemler ise gecmis zaman serileri
verilerine dayanir. Yapay zeka algoritmasinin bir alt dali olan makine 6grenmesi, girdi-cikt1 verileri
arasindaki lineer olmayan iliskiyi verilerden 6grenir. Bu ¢aligmada, giines 1s1n1im degerlerinin tahmini igin
derin G6grenme yaklasimi uygulanacaktir ve bu yaklasim makine Ogrenmesi algoritmalart ile
karsilagtirilacaktir.

Giines 1g11m tahmin problemi igin literatiirde; meta-sezgisel algoritmalar, bulanik mantik ve yapay sinir
aglar ve karma (hybrid) sistemler gibi yapay zeka ve istatistiksel yontemler kullanilmistir [7-10]. Pedro
vd. [11] tarafindan yapilan bir g¢alismada glines enerjisi tahmininde farkli makine Ogrenmesi
yaklagimlarinin performanslari degerlendirilmistir. Arslan vd. tarafindan Mersin ilinin giines 1s1nim
degerlerini yapay sinir agi kullanilarak tahmin etmislerdir [12]. Ayrica giines 1smmim degerlerinin
tahmininde; Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machines - SVM), Rastgele Orman Regresyon
(Random Forest Regression - RFR), K-Nearest Neighbor Regresyon (KNN Regression - KNN), Asirt
Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine - ELM) gibi bircok makine dgrenmesi algoritmasi
kullanilmistir [9, 13, 14].

Zaman serisi problemlerinin analizlerinde, son yillarda arastirmacilar tarafindan tercih edilen LSTM
yontemi kompleks ve lineer olmayan verilerin tahmin tutarlilifinda ciddi iyilestirmeler saglamistir. Sagheer
ve Kotb [4] yaptiklar1 ¢alismada petrol fiyatlarinin tahmini icin LSTM algoritmasini kullanmislardir.
Bouktif vd. ise LSTM parametre optimizasyonu i¢in genetik algoritma yaklasimi sunmusgtur [15]. Bunlarin
yaninda finans piyasalarinda hisse senetlerinin fiyat tahminleri LSTM algoritmasinin performansi
incelenmistir [16, 17]. Son yillarda literatiirde, hava kirliligi tahmini, su kalitesinin tahmini ve ozon gazlari
yogunlugunun tahmini gibi ¢evresel zaman serisi problemlerinde tahmin dogrululugun yiiksekliginden
dolayr LSTM yaklagimi tercih edilmistir [3, 18]. Qing ve Niu [19] yaptiklar ¢aligmada, saatlik giines
1sinim1 degerlerinin tahmini LSTM yontemi kullanmislar ve girdi verileri olarak ayn1 zaman dilimine ait
hava tahmin degerleri kullanilmistir. Alzahrani vd. [20] ise giines 1s1nim degerlerinin tahmini i¢in derin
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sinir aglari kullanmislardir. Bu ¢alismada ise Corum ilinin giines 1sinim degerlerinin derin sinir agi
yaklagimi olan RNN mimarisinin 0zel bir tiirii olan LSTM algoritmasi kullanilmistir. Ayrica LSTM
algoritmasina girdi verisi olarak ge¢cmis giines 1s1nim degerlerinin farkli zaman periyodlart kullanilmistir.

3. UZUN KISA SURELI BELLEK (LONG-SHORT TERM MEMORY)

Uzun kisa siireli bellek, sirali verilerin modellenmesi i¢in uygulanan RNN yaklagiminin 6zel bir tiirii olarak
1990 yillarin sonunda gelistirilmistir. RNN yaklasiminda genel olarak, girdi verisindeki her bir bilgi bir
onceki ¢iktinin degerini de dikkate alarak tekrarli olarak inceler. Bu mimaride 6nceki zaman dilimlerindeki
bilgileri g6z Oniine alan bir Ogrenme gergeklestirdigi iddia edilmesine ragmen gradyan
kaybolmasi/patlamast sorunu sebebi ile bunun miimkiin olmadigi belirtilmigtir [5, 21]. Bu sorunun
iistesinden gelmek i¢in uzun siireli bilgiyi hatirlayabilen LSTM mimarisi gelistirilmistir.

h,
; tanh
e —e
C,
G G tanh c
he 4 ] I I I h,

Sekil 1. Uzun kisa siireli hafiza mimari yapist [22].

LSTM mimarisi, Sekil 1‘de gosterildigi gibi birbirini tekrar eden sirali bloklardan olusur. Genel olarak
LSTM yapisinda unut, girdi ve ¢ikti olmak iizere 3 farkli katmandan olusur. LSTM mimarisinde 6ncelikle
girdi olarak X; ve h;_; bilgileri kullanilarak hangi bilgilerin silinecegine karar verilir. Bu iglemler unut
katmaninda (f;) Esitlik (1) kullanilarak yapilir ve aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilir.

ft = O-(Wf,x * Xt + Wf’h * ht—l + bf) 1

Ikinci adimda yeni bilgilerin belirlenecegi girdi katmani devreye girer ve oncelikle (i) Esitlik (2)
kullanilarak sigmoid fonksiyonu ile bilgiler giincellenir. Ardindan Esitlik (3) ile yeni bilgiyi olusturacak
aday bilgiler tanh fonksiyonu tarafindan belirlenir.

it =0(Wix*Xe + Wip *xhe_q +b;) 2

Cr = tanh(W, , x X, + W, * he_q + b,) 3
Esitlik (4) tarafindan yeni bilgiler olusturulur.

Co=Coy*fe+ ig*Cy 4
Son olarak ¢ikt1 katmaninda Esitlik (5) ve (6) kullanilarak ¢ikt1 verileri elde edilir.

0 = O(Wox ¥ Xp + Wop ¥ he—q + by) 5

h; = o * tanh(Cy) 6

Yukarida ifade edilen siire¢ tekrarlanarak devam eder. Agirlik parametreleri (W) ve bias parametreleri (b)
gercek egitim degerleri ile LSTM ¢ikt1 degerleri arasindaki farki minimize edecek sekilde model tarafindan
ogrenilmektedir [4, 17, 23].
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4. VERI VE DENEYSEL CALISMALAR (DATA AND EXPERIMENTAL STUDIES)

4.1. Veri Tammm (Data Description)

Bu boliimde, gilines 1smim1 degerlerinin LSTM yo6ntemi ile tahmininde kullanilacak veri kiimesinden,
verilerin hazirlanmasi siirecinden, LSTM yodnteminden elde edilen sonuglarinin dogrulugunun testi igin

karsilagtirma yapilacak makine 6grenmesi algoritmalarindan ve son olarak egitim verisi ile test verilerinin
olusturulmasindan bahsedilecektir.

400

w
1]
o

N
w
o

Giines Isimm Degerleri (W/m2)
N w
(=] (=]
o o
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Zaman

Sekil 2. Corum ili giines isinim degerleri (2010-2018)

Bu calismada, Corum ilinin Temmuz-1983 ve Aralik-2018 tarihleri arasindaki giinlilk giines 1sinim
degerleri kullanilmistir. Bu veriler Amerika’nin Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (NASA) tarafindan
yayinlanan POWER (Prediction Of Worldwide Energy Resource) proje veri setinden elde edilmistir
(https://power.larc.nasa.gov/). Kullanilan veri seti 12969 adet kayit icermektedir. Bu verilerin % 80’
egitim verisi geriye kalan % 20°lik veri ise test verisi olarak degerlendirilmistir. Corum ilinin 2010-2018
tarihleri arasindaki gilines 1s1nim degerlerinin zamana bagli grafigi Sekil 2’de sunulmustur.

400 —_ 400 T
350 350
¢ @
fle)] o
@ o}
a] [a]
£ 300 £ 300
c c
& & —
g g !
o 250 P 250
i3 i3
0 0}

200 '{ 200

+ v
N +
4 L)
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 1 2 3 4
(a) Yillik (b) Mevsimlik

Sekil 3. Giineg isimim kutu grafigi (a) Yillik (b) Mevsimlik

Corum ilinin giines 1sinim degerlerinin kutu grafikleri Sekil 3’de gosterilmistir. Yillara gore ortalama
degerlerinin (Sekil 3a) neredeyse ayni oldugu goriilmektedir. Fakat gilines 1s1nim degerlerini mevsimlere

gore incelendiginde (Sekil 3b) yaz aylarinda daha yiiksek olurken sonbahar ve kis aylarinda daha diisiik
oldugu goriilmektedir.
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4.2. Karsilastirma Modelleri ve Performans Olciimleri (The Benchmark Models And Performance
Measurements)

Glines 1smimi1 degerlerinin tahmini i¢in Onerilen LSTM algoritmasindan elde edilen sonuglarin
performansint ve dogrulugunu karsilastirmak amaciyla literatiirde var olan bazi makine 6grenmesi
algoritmalan seg¢ilmistir. Secilen makine 6grenmesi algoritmalar1 sunlardir; Rastgele Orman Regresyon
(Random Forest Regression) [24], K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor) [25], Gradyan Giiglendirme
(Gradient Boosting) [26] ve Karar Agaclar1 Regresyon (Decision Tree Regression) [27]. Segilen makine
ogrenmesi algoritmalarinin temel parametreleri Tablo 1°de gosterilmistir. Bu parametreler Bouktif vd. [15]
tarafindan yapilan ¢aligmadan alinmistir.

Tablo 1. Segilen yontemlerin parametre degerleri

No Model Parametreler

Komsu sayisi n = 5, agirlik fonk. = uniform,
1  K-En Yaki Komsu .
mesafe olgiitii = Oklid

Agag sayis1 = 125, agacin max derinligi = 100,
2  Rastgele Orman Regresyon ] . .
min samples split = 4, min sample leaf = 4

) Estimator sayis1 = 125, max derinlik = 100, min
3 Gradyan Giiglendirme ] )
samples split = 4, min sample leaf = 4

Agacin max derinligi = 100, min samples split = 4,
4  Karar Agaclar1 Regresyon .
min sample leaf = 4

Bu makalede kullanilan modellerde, kayip fonksiyon olarak Ortalama Hata Kareleri (mean squared error -
MSE) olciitii tercih edilmistir. Kayip fonksiyon, modelin hata oranini diger bir ifade ile basar1 oranimi
6lecmektedir. Modellerin tahmin degeri ile gercek degerler arasindaki farki minimize edecek sekilde uygun
model parametreleri belirlenir. Bu makalede kullanilan modellerde, kayip fonksiyon olarak Ortalama Hata
Kareleri (mean squared error - MSE) 6l¢iitii tercih edilmistir. MSE, ger¢ek deger ile tahmin degeri
arasindaki ortalama kare farkidir ve asagidaki Esitlik (7) kullanilarak formdilize edilir.

N
MSE = 1 Z(o- —pi)? 7
N 1 1
i=1

Yukaridaki esitliklerde kullanilan N 6rnek sayist, o; i. gdzlemin gergek degeri, p; i. gézlemin tahmin degeri
ve 0 ise gercek gozlem degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. Biitiin modellerde ayni egitim ve test
verileri kullanilmistir.

Corum ilinin giinliik giines 1s1n1m degerlerinin tahmini i¢in onerilen LSTM modelin mimarisi sirasiyla; bir
tane girdi katmani (input layer), 128 nérondan olusan gizli katman (hidden layer), 0.2 oraninda seyreltme
(dropout) katmani, 64 norondan olusan gizli katman (hidden layer), 0.2 oraninda seyreltme (dropout)
katmani, aktivasyon fonksiyonu relu olan 16 nérondan olusan dense katmani ve son olarak 1 nérondan
olusan dense katmanindan olugmaktadir. Girdi katmani gegmis 7 giinliik (1 hafta) giines 1s1n1im degerlerini
kullanmaktadir. Girdi ile ¢iktt katmaninin ilgili néronu arasinda kayip fonksiyon olarak MSE o6lg¢iitii
uygulanmaktadir. Optimizasyon algoritmast olarak ADAM [28] kullanilmistir. Ayrica modelin 6grenme
siirecinde epoch sayis1 150 ve y13in sayis1 (bacth size) 32 olarak belirlenmistir. Onerilen modelde toplam
117025 adet parametrenin optimizasyonu yapilmustir.

Onerilen LSTM modelin tahmin performansini degerlendirmek icin 4 farkl: istatistiki degerlendirme 6lgiitii
kullanilmistir. Bu 6lgiitler:

Ortalama mutlak hata (mean absolute error - MAE): Tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki farkin
ortalama mutlak sapmasini ifade etmektedir ve Esitlik (8) kullanilarak hesaplanir.
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N
1
MAE=NZ|0i—Pi| 8
i=

Ortalama karekok hata (root mean square error - RMSE): Genel olarak tahmin hatalarinin standart
sapmasini temsil etmektedir ve Esitlik (9) kullanilarak hesaplanir.

Z?’:1(0i — p)?

RMSE =
N

Ortalama mutlak yiizde hata (mean absolute percentage error - MAPE): Modellerin tahmin dogrulugunu
yiizdesel olarak 6lger ve Esitlik (10) kullanilarak hesaplanir.

N
1 0; — i
MAPE=—Z| i~ P
IV'1 Oi
1=

Belirleme katsayis1 (coefficient of determination - r2): Modellerin tahmin degerleri ile gercek degerler
arasindaki lineer iligkinin giictinii temsil etmektedir ve Esitlik (11) kullanilarak hesaplanir.
9 YN (0; — pi)?
re=1- N——2 11
2i=1(0; —0)

Istatistiki degerlendirme 6lgiitlerinin i¢in kullamlan Esitlik (8) - (11)’deki N 6rnek sayisi, o; i. gdzlemin
gercek degeri, p; i. gozlemin tahmin degeri ve 0 ise gergek gozlem degerlerinin ortalamasini ifade
etmektedir.

| 10

Bu calismada, makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak bagvurulan Python
v3.6.7 programlama dili kullanilarak kodlanmistir. Onerilen modeller Keras v2.2.4 [29] ve Scikit-learn
v0.20.1 [30] kiitiiphaneleri kullanilarak uygulanmistir.

4.3 Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Bu kisimda, giinliik giines 1simmim degerlerin tahmini i¢in Onerilen LSTM modelinin analizi ve
degerlendirilmesi i¢in yapilan benzetim c¢alismalarindan elde edilen sonuglardan bahsedilecektir. Corum
ilinin giines 151n1m degerlerinin tahmini i¢in 6nerilen LSTM ve diger makine 6grenmesi modellerinde Y,
t. giindeki tahmin edilen degeri ifade etmektedir. Biitiin modellerde girdi bilgisi olarak ge¢mis 7 giine ait
giines 1sinim degerleri kullanilmaktadir.

Tablo 2. Modellerin performans karsilagtirmasi

MAE RMSE MAPE (%) r2

DTR Deger 19.98 25.23 6.90 62.87%

KNN Deger 17.69 2241 6.16 70.71%

% Degisim 11.43% 11.18% 10.76% 12.47%

GBR Deger 17.11 21.84 5.94 72.17%

% Degisim 14.34% 13.42% 13.92% 14.79%

RTR Deger 16.02 20.57 5.58 75.32%

% Degisim 19.83% 18.47% 19.20% 19.80%

LSTM Deger 15.87 20.34 5.51 75.88%
% Degisim 20.56% 19.39% 20.25% 20.69%

Oncelikle, LSTM modelinin tahmin hatalarini1 degerlendirmek icin diger makine 6grenmesi modellerinin
tahmin hatalar ile karsilastirildi. Tablo 2’de modellerin performanslarini degerlendirmek i¢in kullanilan
MAE, RMSE, MAPE ve r? &lgiitlerinin deger ve % degisim oranlar1 verilmistir. “Deger” satirinda
modellerden elde edilen ilgili performans 6l¢iitlerinin sonuglar1 gosterilmektedir. Tablonun “% Degisim”
satirinda ise en diisiik performans degerlerine sahip oldugu i¢in temel model olarak belirlenen Karar
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agaclari modeline gore % degisimleri ifade etmektedir. Genel olarak sonuglar incelendiginde LSTM
modelinin biitiin performans 6l¢iitlerinde en iyi sonuglar1 verdigi gosterilmistir ve Karar agaci sonuglart ile
karsilastirildiginda genel olarak % 20 daha iistiin performans sergilemistir. Onerilen model en yiiksek
performansin1 % 75.88°lik r? degerinde gdstermistir ve Karar agaci modeline gére % 20.69 daha iistiin
oldugu goriilmektedir. LSTM yaklagiminin diger performans 6lgiitleri incelendiginde MAE degeri 15.87,
MAPE degeri % 5.51 ve RMSE degeri ise 20.34 olarak gosterilmistir. LSTM modeline yakin 2. en iyi
sonuglar1 veren Rastgele agaclar modeli olmustur. Rastgele agaclar modelinin MAE, RMSE, MAPE ve 12
degerleri sirastyla; 16.02, 20.34, % 5.58 ve % 75.32’dir.

LSTM LSTM
RTR RTR
GBR GBR
KNN KNN
DTR DTR
I T T T T T T T T f T T T T T
00 25 50 75 100 125 150 175 200 0 5 10 15 20 25
(a) MAE (b) RMSE
LSTM LSTM
RTR RTR
GBR GBR
KNN KNN
DTR DTR
I T T T T T T T f T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 0 10 20 30 40 50 60 70
(c) MAPE (%) (d) r2 (%)

Sekil 4. Modellere ait performans dlgiitlerinin grafiksel gésterimi

Sekil 4’de Derin 6grenme modeli ve makine 6grenmesi modellerinin performans 6lgiitleri degerlerinin
grafiksel gosterimi verilmistir. Sekilde de goriildiigii gibi tahmin hata 6l¢iitleri olan MAE, MAPE ve RMSE
degerlerinde en diisiik sonuglar1 verirken belirlilik katsayist olan 72 degerinde en biiyiik yiizde degerini
vermistir. Diger taraftan en disiik performansi sergilen modelin Karar agaglart oldugu sdylenebilir. Genel
olarak en iyi performanslari gosteren modeller sirasiyla; LSTM, Rastgele agaclari, K-En yakin komsu,
Gradyan giiclendirme ve Karar agaglaridir.
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Sekil 5. Gergek degerler ile LSTM modelin tahmin degerleri

Gilines 1smnim degerlerinin tahmini i¢in 6nerilen LSTM modelin tahmin degerleri ile gercek degerleri
gosteren zaman grafigi Sekil 5’de gosterilmigtir. Mart-2016 ve Aralik-2018 tarihleri arasindaki test
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verilerinin gercek degerleri ve LSTM tahmin degeri grafikte kullanilmistir. LSTM modelin tahmin
degerlerinin ger¢ek degerlere ile karsilastirildiginda bir tutarlilik oldugu goriilmektedir. Ayrica tahmin ve
gercek degerlerin aymi egilimi gosterdigi belirtilmistir. Grafige bakildiginda, 200 N/m2 ile 350 N/m2
degerleri disindaki gercek degerlerden goreceli olarak bosluklar oldugu sdylenebilir.
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Sekil 6. LSTM dgrenme egrisi

Bu ¢alismada 6nerilen modelin Asir1 6grenme (Overfit) problemini dnlemek i¢in her bir epoch periyodunda
egitim Ornekleri rastgele karistirilmistir. Bu durum modelin genelleme islevini iyilestirmeye yardimci oldu.
Ayrica modele dogruluk orani 6nceden belirlenen miktarda tekrarlandiginda erken durdurma kullanildi. Bu
yaklagimlar modelin asir1 6grenmesini azaltmada 6nemli derecede etkili olmustur. Sekil 6’da Onerilen
modelin 6grenme egrisi gosterilmektedir.

4. SONUC (CONCLUSION)

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan olan giines enerjisinin elde edilmesi i¢in kurulacak tesislerin fizibilite
caligsmasi ile bu tesislerdeki ¢iktinin planlamasi ve yonetiminde giines 1s1nim degerlerinin tahmini dikkate
deger bir meseledir. Bu ¢aligmada, giinliik glines 1s1mim degerlerini tahmin etmek icin derin 6grenme
yaklasimi olan LSTM modeli 6nerilmistir. Onerilen modeli egitmek ve performans degerlendirmesini
yapmak i¢in Corum ilinin Temmuz-1983 ve Aralik-2018 tarihleri arasindaki 12969 adet giinliik gilines
istnim verileri kullamilmigtir. Bu veriler, egitim ve test setleri olmak iizere iki gruba taksim edilmistir.
Egitim verileri sadece modelin 6grenme siirecinde kullanilirken, test verileri 0grenme siirecinde
kullanilmamistir. Modelin 6grenme siireci tamamlandiktan sonra algoritmanin performans degerlendirmesi
yapilirken test verileri kullanilmigtir.

Derin 6grenme yaklasimi olan LSTM modelin sonuglarinin dogrulugunu ve performansini degerlendirmek
ve analiz etmek icin literatiirdeki en gelismis makine 6grenmesi algoritmalar1 olan Rastgele agaclar, K-En
yakin komsu, Gradyan gii¢clendirme ve Karar agaglari modelleri ile karsilagtirildi. Yapilan benzetim
calismalar1 sonucunda, onerilen LSTM modelinin tahmin performansi geleneksel makine 6grenmesi
modelleri ile karsilastirildiginda MAE, MAPE, RMSE ve 72 performans dlgiitlerinin hepsinde daha etkin
degerler vermigtir. Diger tarafta karar agaglar1 modeli ise biitiin kriterlerde en koti performansi
sergilemistir. Onerilen LSTM modeli, Karar agaglari modeli ile karsilastirildiginda MAE, RMSE, MAPE
ve r2 kriterlerinde sirayla % 20.56, % 19.36, % 20.25 ve % 20,69 diizeyinde daha iistiin sonug gdstermistir.

Son olarak, gelecekteki galismalarda giines 1simim verilerinin tahmin edilmesinde sicaklik, riizgar hizi,
basing gibi 6zelliklerinin degerlendirmeye alinarak modelin gelistirilmesi diistiniilmektedir. Ayrica LSTM
modelinin parametrelerinin meta-sezgisel algoritmalar kullanilarak optimize edilmesi 6nerilebilir.
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