&R W Technological Applied Sciences Status : Original Study
ISSN: 1308 7223 (NWSATAS) Received: April 2017
ID: 2017.12.3.2A0118 Accepted: July 2017

Haci Gizel Gileg
Kastamonu University, haciguzelgulec@hotmail.com.tr, Kastamonu-Turkey
Hiiseyin Demirel
Karabiik University, hdemirel@karabuk.edu.tr, Karabiik-Turkey

http://dx.doi.org/10.12739/NWSA.2017.12.3.2A0118

METEOROLOJIK VERILER KULLANILARAK KASTAMONU ILi GUNESLENME SIDDETININ
YAPAY SiNiR AGLARI ILE TAHMINi

0oz

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan giines enerji sistemlerinin
tasariminda glines 1sinimi siddetinin tahmini oldukc¢a 6nemlidir. Gilines
enerjisi, global gilines 1sinimina baglidir. Bu c¢alismada Devlet
Meteoroloji Isleri Genel Miidiirlii§i’nden temin edilen Kastamonu’ya ait
2009-2016 wvyillari arasinda Olg¢ilmiis; aylik ac¢ik glin sayisi, aylik
ortalama nispi nem, aylik ortalama hava Dbasinci, aylik ortalama
sicaklik, aylik toplam glineslenme slresi, aylik ortalama rizgdr hizi
ve aylik toplam giines 1sinim siddeti dederleri kullanilmistir. Genis
kullanim alani Dbulunan yapay sinir aglari (YSA) metodu ile aylik
toplam glines 1sinimi siddeti tahmin edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Glines Isinim S$iddeti,
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORK BASED PREDICTION OF INTENSITY OF INSOLATION
IN THE CITY OF KASTAMONU USING METEOROLOGICAL DATA

ABSTRACT

Prediction of the intensity of solar radiation 1is of utmost
importance in the designing process of solar energy systems, one of
the renewable energy sources. Solar power depends on the global solar
radiation. This study measures the solar radiation data obtained from
Turkish State Meteorological Service for the period between 2009 and
2016 for the city of Kastamonu; the number of clear days per month,
monthly average relative humidity, monthly average atmospheric
pressure, monthly average temperature, monthly average hours of
daylight, monthly average wind speed and monthly total intensity of
solar radiation were used. The monthly total intensity of solar
radiation was predicted wusing artificial neural networks (ANN), a
commonly used method.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Gin gectikgce artan niifus ve sanayilesme ile birlikte elektrik
enerjisine talepte artmaktadir. Elde edilen elektrik enerjisinin biyik
kismi petrol, dogal gaz ve kémur gibi fosil yakitlardan saglandigi
icin kiiresel anlamda c¢evre sorunlari meydana dgetirmektedir. Bunun
yaninda fosil vyakitlarin tiikenecek olmasi, c¢evreye zarar vermeyen
tikenmeyen enerji kaynaklarina yoénelimi arttirmistir. Glnes enerjisi
yenilenebilir enerji kaynaklarindandir ve dider enerji kaynaklarinin
olusmasinda dolayli yonden etkilidir. Ayrica giines enerjisinin temiz,
tikenmez ve kullaniminin kolay olmasi onu diger yenilenebilir enerji

kaynaklari arasinda daha cazip hale getirmektedir [1 ve 2]. Alternatif
enerji kaynaklari olarak; glnes, riizgdr, biyokiitle, gelgit, dalga ve
akarsular sayilabilmektedir. Fakat alternatif enerji kaynaklara

arasinda c¢evre dostu ve slrekliligi olan enerji kaynadi olarak ilk
akla glines enerjisi gelmektedir. Pek c¢ok wuygulamalari olan glnes
enerjisinde kiiresel giines radyasyon verileri, glines enerjisi
uygulamalari ig¢in en ©Onemli parametredir. Dinya ylizeyine, vyatay bir
dizleme gelen gilines enerjisi yilin giniline, ginin hangi saati olduduna

ve atmosferik sartlara bagli olarak dedismektedir [3]. Boylelikle
glines enerjisinin ekonomik, verimli ve dogru bir sekilde
kullanilabilirligi =zamana ve yere gdre deJismektedir. Dodrudan ve
difiize olmak {izere glines enerjisi iki bilesenden olusmaktadir [4 ve
6] . Son zamanlarda glines radyasyonunun dodru tahminine duyulan
ihtivacg, glnes radyasyonu verilerinin Dbazi enerji sistemlerinin
kontrol ve optimizasyon islemlerinde kullanilmalarindan dolayi

artmistir. Diinyanin farkli bdlgelerinde global gilines radyasyonunun
tahmini ic¢in en vyaygin kullanilan metotlardan birisi de vyapay sinir
aglaridir [5 ve 13].

2. CALISMANIN ONEMi (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Ulkemizde yenilenebilir enerji kaynaklari alaninda yatirimlar
devletimizinde destedi ile hizla artmaktadir. Bu calisma Kastamonu il
merkezinde aylik gineslenme siddetinin YSA ile tahmini vyapilarak,
Kastamonu’ya yapilacak olan giines enerji yatirimlarina yodn verilmesi
agisindan Onemlidir. Bundan dolayi vyatirimcilarin glnes enerji
sistemleri kurulmadan ©once kar zarar analizi vyapmalarina olanak
saglayacak bir c¢alismadir. Bu c¢alismada daha sonra fizibilite ve
maliyet calismalari da yapilabilir.

3. YAPAY SINIR AGLARI (ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS)

Insanoglunun tabiati arastirma ve taklit etmesinden ortaya cikan
irinlerden bir tanesi de YSA’lar Dbeyindeki sinir hiicrelerinin
calismasini taklit ederek Sistemlere O0grenme, genelleme yapma,
hatirlama yetenedi kazandirmayi amaclayan bilgi isleme sistemleridir
[8]. YSA’lar beynin en basit islem elemani olan néronu hem islevsel
hemde sekilsel olarak taklit eder wve bu vyolla Dbiyolojik sinir
sisteminin basit bir simiilasyonu i¢in olusturulan programlardir [9].
YSA’lar Ogrenme, hafizaya alma ve verilerin arasindaki iliskileri
ortaya c¢ikarma kapasitesine sahiptirler. Boylece, YSA, normalde bir
insanin diuslinme ve gozlemlemeye yonelik tabi yetenekleri ile ilgili
problemlere ¢ozim {retir [10]. YSA’'larin tahmin teknigi bircok
bilimsel arastirmalarda kullanildidi gorilmektedir. Ornek olarak
Sezgin ve arkadaslari GTA yontemi kullanilarak {iretilen sic (p) esasli
kaplanan c¢eliklerinin asinma miktarlarinin vyapay sinir adlari ile
tahmini yapmis ve gercgede yakin deferler elde etmistir [11]. Kaya ve
arkadaslari ise Kastamonu ilinin rizgar enerjisi potansiyelini YSA ile
tahmin etmistir [12].
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YSA modeli Literatiirde 100'den fazladir. Bilimsel arastirmalarda
beynimizin glicli disinme, hatirlama ve problem c¢dzme yeteneklerini
bilgisayara aktarmaya c¢alismislardir. Bazi arastirmacilar ise, beynin
fonksiyonlarini kismen yerine getiren birgok modelleri olusturmaya
calismislardir [7]. Karmasik, eksik, bulanik, belirsiz bilgileri YSA
da islemedeki basarilar nedeniyle, bircok endiistriyel probleme
uygulanabilmektedir. Yapilarindaki paralellikten dolayi c¢ok hizla
calisabilmeleri, onlarin ozellikle gercgek zamanli olaylarda
calismalarini saglamaktadir [14]. Eldeki wveriler kullanilarak YSA’lar
o6ncelikle editilmekte ve sonrasinda egitimde kullanilmayan veriler
test edilmektedir. YSA’larin editimi =zaman almasina radmen; kullanim
stirecinde hizli karar verme yetenedini kazanirlar. Hatalari tdlore
etme, OJrenme, genelleme yeteneklerinden dolayi lineer ve lineer
olmayan sistemlerin devre modellemelerinde genis uygulama alanlara
vardir [15 wve 16]. Bunlardan dolayi YSA’ lar robotik sistemlerde,
kontrol uygulamalarinda, desen tanima islemlerinde, tipta, gic
sistemlerinde, sinyal islemede, sosyal ve fizyolojik tahminlerde ve
sistem modellemeleride kullanilmaktadir [17].

Yapisal ve matematiksel olarak birbirinden farklilik gdsteren
YSA’lar Sekil 1’de gortldigli gibi genellikle giris, c¢ikis ve gizli
katman olarak U¢ ana katmandan meydana gelirler. Giris katmanindaki
hilcre sayisi, YSA’ya yapilan giris sayisi kadardir. Cikis katmanindaki
hiicre sayisi, YSA’dan alinacak bilgi sayisi kadardir. Gizli katmandaki
digim sayilisi ise, deneysel olarak bulunur. YSA’'nin 6§renme
kapasitesini arttirmak ic¢in hilicre sayisi ve hilicreler arasi baglanti
sayisini arttirmak gerekir fakat YSA’nin editimi wuzun zaman alir.
YSA’larin matematiksel farkliliklari ise egitilmelerinde kullanilan
algoritmalar ve hiicre ¢ikisinda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun

tipinden kaynaklanir. Aktivasyon fonksiyonlari {istel fonksiyonlar
ihtiva etmelerinden dolayi lineer olmayan modelleme elde
edilebilmektedir. YSA’da giris hiicre sayisi, giris veri sayisina,

¢i1kis hiicre sayisi ise ¢ikista alinan veri sayisina estir. Gizli hiicre
saylisl i¢in bazi denklemler verilmis fakat genel olarak deneme yoluyla
bulunmustur [11].

X hidden layers

h

X1

output layer

input layer

Sekil 1. Cok katmanli yapay sinir agi
(Figure 1. Multi-layer artificial neural network)

Bir yapay sinir hiicresi ise $Sekil 2'de gOrilmektedir. NOronun
gdrevi ise; giristeki sayilari, kendi adirlik degerleri ile carparak,
daha sonra c¢arpimlari toplamak. Toplami bir vyumusatma fonksiyonu
(genelde sigmoid veya tanh) gecirdikten sonra cikisa vermektir.
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output

Sekil 2. Yapay sinir hiicresi
(Figure 2. Artificial neural cell)

4. UYGULAMADA KULLANILAN YSA MODELI
(ANN MODEL USED IN APPLICATION)

Bu ¢alismada; Kastamonu ilinin aylik toplam global glneslenme
siddeti (cal+cm?) dederleri, Kastamonu Meteoroloji Midirligi’ nden
2009-2016 wvyillarinda alinan veriler olan aylik ac¢ik gilinler sayisi,
aylik ortalama basin¢ (hPa), aylik ortalama nisbi nem (%), aylik
ortalama ritzgdr hizi (m_sec), aylik ortalama sicaklik (°C), aylik
toplam glineslenme stiresi (saat) gibi meteorolojik verilerden
yvararlanarak YSA modeli vyardimiyla tahmin edilmistir. Uygulamada YSA
modeli, farkli tabaka ve noéron sayilari i¢in denenmistir. Sonug¢ olarak
en iyl ¢Oztim mimarisini ™“1000” iterasyon sonucu ileri beslemeli YSA
modeli temsil etmektedir. Yapay sinir adini editmek ic¢in geriye
yayilma algoritmasi ve esik (sigmoid) aktivasyon fonksiyonu
se¢cilmistir. YSA modeli tasarimi ve editimi ig¢in Matlab nntool arayiizi
kullanilmistir. Ileri beslemeli YSA yapisinin editimi sirasinda giris
verileri olarak Kastamonu’nun 2009-2014 vyillarinda aylik acik giinler
sayisi, aylik ortalama basin¢ (hPa), aylik ortalama nisbi nem (%),
aylik ortalama rlzgdr hizi (m _sec), aylik ortalama sicaklik (°cy,
aylik toplam gilineslenme siiresi (saat) verileri kullanilmistir. YSA
yapisinin editim siirecinde <¢ikis verileri olarak ise 2009-2014
tarihlerindeki global giineslenme siddeti (cal+cm?) alinmistir. Buna
gbre 2015-2016 vyilina ait aylik ag¢ik glinler sayisi, aylik ortalama
basin¢ (hPa), aylik ortalama nisbi nem (%), aylik ortalama rizgédr hizi
(m_sec), aylik ortalama sicaklik (°C), aylik toplam gineslenme siiresi
(saat) verilerine gdre 2015-2016 tarihlerindeki aylik toplam global
glineslenme siddeti (cal+cm?) tahmin edilmistir. Kastamonu 1ili aylik
toplam global gineslenme siddeti (cal+cm?) tahmini yapilirken
Meteoroloji Miudirlé§ti’nden alinan 6 farkli veriden vyararlanilmistir.
Bu veriler ile YSA’da egitilmistir.

Mewural Network

_"':“' %iﬂu*nu‘i‘ __ KT—' i""""i“'!'i: _ ;’:’I‘

Algorithms

Data Division: Random {(dividerand)

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR [traingd=)
Performance: MMean Squared Error  (mise)

Caleulations: MEX

Progress

Epoch: o | 1000 iterations 1000
Tirme: I 0:00:01

Performance: o254 [0 noogsr 0.00
Gradient ey e
Validation Checks: o |0 as7 1000

Sekil 3. Kullanilan MATLAB nntool araylizii ve egitim verileri
(Figure 3. Used MATLAB nntool interface and training data)
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Yapilan egitimde durma kriteri olarak “1000” iterasyon, “0” hata
1.00e.-05 gradient degeri ve “1000” dogrulama(validation) hata sayisi
kullanilmistir. EJitim 1 saniye sirede ™“1000” iterasyona ulasarak
durmustur. Dividerand fonksiyonu ise e§itim verilerini randomize
sekilde %75, %15, %15 olarak kendi ig¢inde editim dogrulama ve test
olarak ayirmistir. Performans fonksiyonu ise ortalama karesel hata
“mse” kullanildi. Kullanilan MATLAB YSA araylzii ve egitim verileri
toplu olarak Sekil 3’'te gbsterilmistir. EJitim asamasinda OJrenme
algoritmasi olarak ise adaptif OJrenme oranli hatanin geriye yayilarak
azaltilmasi secilmistir.

Best Validation Performance is 0.0083179 at epoch 780
10 :

Train
Validation
Test

Best

Mean Squared Error (mse)

103t H
o 100 200 300 400 S00 600 70O 8OO 900 1000
1000 Epochs

Sekil 4. Egitim dogrulama ve test verilerine ait editim anindaki
performans fonksiyonunun degisimi
(Figure 4. Change of performance function in training validation and
training data)

Egitim, doJrulama ve test verilerine ait editim asamasindaki
performans fonksiyonlarinin dedisimleri Sekil 4’te; gradyent degeri,

dogrulama hatasi ve Ogrenme orani dedisimleri ise Sekil 5’te
verilmistir.

Gradient = 0.010603, at epoch 1000

WValidation Checks = 220, at epoch 1000

gradient
3

\

Learning Rate = 0.68909, at epoch 1000

o 100 200 300 400 500 600 VOO 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 5. Gradyent degeri, doJrulama hatasi ve OJrenme orani
dedisimleri
(Figure 5. Gradient value, validation error and learning rate changes)

Modelleme ©performansinin godsterilmesi i¢in gercekte olmasi
gereken ¢ikis ile YSA’'nin c¢ikisinin karsilastirmasi ise editim,
dogrulama ve test wverilerinin ve biitin verilerin sonug¢larina ait
regresyon edrileri ise Sekil 6.’da verilmistir. Bu sonug¢lara gdre tim
datalar i¢in regresyon 1l’e yakin ¢ikmis yani YSA model c¢ikisi gercgek
verilere cok daha yakin dederler almistir.
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Sekil 6. Egitim,

(Figure 6.

Kastamonu
gineslenme

Tablo 1.

glineslenme siddeti

(Table 1.

dogrulama ve test verilerinin tim datanin sonuc¢larina
ait regresyon egrileri

ilinin
siddeti
alinmis ve YSA nin verileri ile Tablo 1’

validation and test data)

2015-16
(cal+cm?)

(cal+cm?)

yillarina
Kastamonu

ait aylik
Meteoroloji

(cal

toplam

Regression curves of the results of all data of training,

global
Midirliglinden

de karsilastirilmistir.

Kastamonu ilinin 2015-16 yillarindaki aylik toplam global
ve YSA’nin tahmin degerleri
Monthly total global sunshine intensity

+ cm?) of

Kastamonu in 2015-16 and estimated values of ANN)

Yil Ay Gercek Deger Tahmin

2015 1 3656.8 3502.72075
2015 2 5314.4 8654.15008
2015 3 7874.7 6705.67671
2015 4 13042.1 15339.8605
2015 5 15870.1 14886.9801
2015 6 12230.9 6818.29247
2015 7 18543.2 16190.5586
2015 8 15450.3 16074.5603
2015 9 12007.3 14385.6448
2015 10 6975.7 6151.03598
2015 11 5079.6 6195,48298
2015 12 3878.4 4491.26798
2016 1 2936.1 3797.08985
2016 2 6426.3 7717.27271
2016 3 8746.2 11463.3841
2016 4 13761.1 15037.902
2016 5 10659.7 12347.8166
2016 6 17300.1 17375.8614
2016 7 18333.7 16118.1191
2016 8 15706.4 16016.344
2016 9 12370 13990.0686
2016 10 7536.5 9036.23278
2016 11 5276.3 5333.6051
2016 12 3472.4 3863.25995
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Kastamonuili global giineslenmenin YSA ile tahmini

20000
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14000
12000
10000
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Aylik Topl. Global Gin. Sid. [cal+cm?

1/2 3 4 5 6 7 8/9% W0 1112 1 2 3 4 5 & 7 B 9% 10 11 12
20152015201520152015201520152015201520152015201520162016201620162016201620162016201620162016 2016
Aylar

=t GERCEK DEGER  =—#=TAHMIN

Sekil 7. YSA’ nin ¢ikis verileri ile gercgek verilerin
karsilastirilmasini gdsteren grafik
(Figure 7. Graph showing comparison of ANN output data with actual
data)

Yukaridaki Tablo 1’de YSA nin yapmis oldudu tahmin dederleri ile
gergek dederler karsilastirilmistair. YSA’nin vyaptidi tahminlerin
gergcek degerlere vyakin oldugu hem Tablo 1’de hem de Sekil 7’deki
grafikte gortlmektedir.

5. SONUC VE ONERILER (CONCLUSIONS AND RECOMMENDATIONS)

Bu calismada Devlet Meteoroloji 1Isleri Genel Midirliigi’nden
temin edilen Kastamonu’ya ait 2009-2016 vyillari arasinda Olciilmiis;
aylik acik glin sayisi, aylik ortalama nispi nem, aylik ortalama hava
basinci, aylik ortalama sicaklik, aylik toplam glineslenme siiresi,
aylik ortalama rizgdr hizi ve aylik toplam glines 1sinim siddeti
deferleri gibi verilerden faydalanilarak yapay sinir aglari metodu ile
glines radyasyon dederleri ileriye vyonelik olarak tahmin edilmistir.
Yiksek bir hassasiyet ile sonug¢larin dodrulugu test edilmis ve yapay
sinir aglari metodunun giines radyasyon degerlerinin tahmin edilmesinde
basarilzi bir sekilde kullanilacagz gorilmistir. Glnes enerji
sistemlerinin kurulumu ve ne kadar elektrik elde edilecedi sistem
kuruculari tarafindan hesaplama kolayligi saglanacadi gdrulmiistiir. Bu
calismadan vyola ¢ikarak Kastamonu’ vya enerji konusunda vyapilacak
yatirimlara yon verilebilir.
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