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Abstract

This study aims to predict solar radiation using meteorological data collected between 2020 and 2024 in
the Menemen region of Izmir, Tiirkiye. Input features include temperature, pressure, humidity, wind
direction, wind speed, and sunrise and sunset times. Two machine learning (ML) approaches—
Multivariate Linear Regression (MLR) and Recurrent Neural Networks (RNN)—were applied. The
performance of each model was evaluated using Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error
(MAE), and Coefficient of Determination (R?). While MLR models achieved reasonable accuracy, RNN
provided superior results by better capturing time-based patterns, making it more effective for Time
Series Forecasting (TSF). The analysis was based on Meteorological Data (MD), and results support the
potential of ML techniques in Sustainable Energy Management (SEM). This study demonstrates the
applicability of data-driven modeling in solar radiation forecasting and provides a solid foundation for
future research in sustainable energy planning.

Key words: Solar Radiation, Machine Learning (ML), Multivariate Linear Regression (MLR),
Recurrent Neural Networks (RNN), Time Series Forecasting (TSF), Meteorological Data (MD),
Sustainable Energy Management (SEM).

Ozet

Bu caligma, 2020-2024 yillari arasinda Izmir’in Menemen bélgesinde toplanan meteorolojik veriler
kullanilarak giines radyasyonunun tahmin edilmesini amaglamaktadir. Girdi degiskenleri arasinda
sicaklik, basing, nem, riizgar yonii ve hizi ile giinesin dogus ve batis saatleri yer almaktadir. Makine
ogrenmesi (ML) tabanl iki yaklasim olan Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon (MLR) ve Yinelemeli
Sinir Aglart (RNN) kullanilmistir. Modellerin bagarimi, Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Mutlak
Hata (MAE) ve Belirleme Katsayisi (R?) gibi dlgiitlerle degerlendirilmistir. MLR modelleri makul
dogruluk saglasa da Zaman Serisi Tahmini (TSF) agisindan RNN daha diigiik hata oranlar1 ve daha
yiiksek R? degerleriyle iistiin performans gostermistir. Meteorolojik Veriler (MD) iizerinden yapilan bu
analiz, Siirdiiriilebilir Enerji Yonetimi (SEM) kapsaminda makine dgrenmesi tekniklerinin potansiyelini
ortaya koymakta ve giines radyasyonu tahmininde gelecekteki ¢aligmalara saglam bir temel sunmaktadir.
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1. Giris

Giines radyasyonu, yalnizca yenilenebilir enerji liretiminin temel bileseni olmakla kalmayip ayn1
zamanda tarimsal faaliyetlerden iklim modellemelerine, kent planlamasindan enerji arz-talep
dengesine kadar ¢ok genis bir uygulama alaninda kritik rol oynamaktadir. Giinesten gelen enerji
akisi, yer ylizeyine ulasmadan once atmosferdeki bir¢ok faktérden etkilenmekte, bu da tahmin
siirecini hem 6nemli hem de karmasik bir hale getirmektedir. Ozellikle siirdiiriilebilir enerji
politikalarmin ve iklim degisikligi ile miicadele stratejilerinin merkezinde yer alan giines
enerjisinin etkin bigimde kullanilabilmesi i¢in radyasyonun zamansal ve mekansal dagiliminin
dogru tahmin edilmesi biiyiik nem tasimaktadir [1].

Son yillarda artan enerji ihtiyaci ve fosil yakit kaynaklarinin ¢evresel etkileri, giines enerjisi gibi
temiz enerji kaynaklarina olan ilgiyi artirmistir. Bu baglamda, fotovoltaik (PV) sistemlerin verimli
isletilmesi ve enerji arzi planlamasi gibi uygulamalarda, giines radyasyonunun dogru sekilde
tahmin edilmesi bir 6n kosul haline gelmistir [2].

Glines enerjisi liretiminin dogasinda var olan kesintili ve kontrol edilemez karakteristikler, elektrik
sebekelerinde voltaj dalgalanmalari, yerel gii¢ kalitesi bozulmalar1 ve stabilite sorunlari gibi bir
dizi operasyonel gii¢liik yaratmaktadir. Bu baglamda, elektrik sebekesinin etkin isleyisi ve giines
enerjisi sistemlerindeki enerji akislarinin optimum yonetimi i¢in giines enerjisi ¢ikis gliciiniin
hassas bir sekilde tahmin edilmesi zorunlu hale gelmektedir. Tahmin yetenegi, ayn1 zamanda rezerv
kapasitelerinin belirlenmesi, gii¢ sistemi planlamasi, sebeke tikaniklik yonetimi, stokastik iiretim
kosullar altinda depolama sistemlerinin optimal isletimi ve elektrik piyasasinda {iretilen enerjinin
ticarilestirilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Tiim bu unsurlar, nihayetinde elektrik iretim
maliyetlerinin diisiiriilmesine katki saglamaktadir. Yenilenebilir elektrik iiretimindeki biiyiik
varyasyonlari minimize etmek amaciyla, depolama ¢ozlimlerini igeren sistem isletiminin kapsamli
bir sekilde tahmin edilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir [3].

Geleneksel tahmin yontemleri uzun yillar boyunca istatistiksel regresyon tekniklerine dayali olarak
gelistirilmistir. Ozellikle Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon (Multivariate Linear Regression -
MLR) yontemi, farkli meteorolojik degiskenler (sicaklik, nem, riizgar hizi, basing vb.) ile giines
radyasyonu arasindaki dogrusal iliskileri ortaya koymada yaygin bigimde kullanilmaktadir. MLR,
modelin anlagilabilirligini ve yorumlanabilirligini korurken, hesaplama agisindan da oldukca
pratiktir [4].

Giines radyasyonu ile gevresel veriler ¢ogu zaman dogrusal olmayan kaliplar igerdiginden, daha
sofistike modellerin kullanilmasi gerekliligi ortaya ¢cikmistir. Bu noktada, zaman serisi verileriyle
calismak tizere gelistirilen Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN) 6ne
cikmaktadir. RNN modelleri, ge¢mis veri noktalarini hafizasinda tutarak bir sonraki adim1 tahmin
etme yetenegine sahiptir. Bu 0Ozellik, giines radyasyonunun zamana bagli dinamik yapisini
ogrenmek i¢in 6onemli bir avantaj saglamaktadir [5].

Gilines radyasyonu tahmini i¢in derin 6grenme algoritmalarinin performanslarini incelemek
amaciyla bir YSA modeli ve bir RNN modeli gelistiren Pang ve arkadaslari, Egitim siireci i¢in
Alabama'daki yerel bir hava istasyonundan elde edilen ger¢ek meteorolojik veriler kullanmislardir.
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Farkli 6rnekleme frekanslar1 ve hareketli pencere algoritmalarini igeren gesitli senaryolar kullanan
RNN modeli igin, hareketli pencere algoritmasinin uygulanmasindan sonra sonuglarda iyilesme
elde etmislerdir. Ayrica, bulutlulugun tahmin dogrulugu iizerinde 6nemli bir etkisi olabilecegi de
bulmuslardir [6].

Glines radyasyonunun dogru tahmini i¢in bu tiir saatlik 6l¢iimlere dayal yiiksek ¢oziiniirliklii veri
setleri oldukg¢a kritik 6neme sahiptir. Nitekim Demirgiil ve arkadaslari, benzer bir ¢alismada
Tiirkiye geneli i¢in farkli makine 6grenmesi algoritmalarini karsilastirarak, meteorolojik verilerle
desteklenen modellerin dogrulugunu vurgulamustir [1]. Ozellikle zaman bagimli degisimlerin
anlasilmasi agisindan, ge¢mis verilere dayali 6grenme kabiliyeti sunan yontemlerin tercih edilmesi
gerektigi ifade edilmektedir.

Uguz ve arkadaslar1 glines enerjisi iiretim tahmini i¢in yapilan calismasinda, ¢esitli makine
Ogrenmesi algoritmalarini karsilastirmig ve RNN gibi yapay sinir ag1 tabanli modellerin, geleneksel
yontemlere kiyasla daha basarili tahmin sonuglar1 verdigini gostermistir [2]. ML yontemlerinin
giines radyasyonu tahminindeki basarimini karsilagtirmak ve giines enerjisi gibi siirdiiriilebilir
enerji alanlarinda veri destekli karar mekanizmalar i¢in katki saglamak énemlidir.

2. Veriler ve Yontemler

Bu ¢alismada, Izmir’in Menemen bélgesine ait 2020—2024 yillar1 arasindaki saatlik meteorolojik
veriler kullanilarak giines radyasyonu tahmini gergeklestirilmistir. Girdi parametreleri olarak
sicaklik, bagil nem, basing, riizgar hiz1 ve yonii, giinesin dogus-batis saatleri gibi degiskenler
kullanilmis hem MLR hem de RNN modelleri olugturulmustur. Modeller, RMSE, MAE ve R? gibi
standart performans olgiitleri tizerinden degerlendirilmistir.

2.1.Degiskenler ve veriler

Bu calismada, makine 6grenmesi (ML) teknikleri kullanilarak atmosferik kosullara bagli olarak
yiiksek degiskenlik gosteren giines radyasyonu tahminlemesinde, modeli etkileyen degiskenlerin
dogru se¢imi bilyiik 6nem arz etmektedir. Caligmada kullanilan temel giris degiskenleri arasinda
zaman, sicaklik, bagil nem, atmosfer basinci, riizgar yonii ve hizi ile birlikte giinesin dogus ve batis
saatleri yer almaktadir. Bu veriler, 2020-2024 yillar1 arasinda saatlik periyotlarla Menemen (Izmir)
bolgesinde Ol¢lilmiis ve modelleme siirecine dahil edilmistir.

Verilerin tanimlayici istatistiksel bilgilerin yer aldigi Tablo 1°e gore; sicaklik verileri ortalama 18,4
°C civarindadir ve diisiik ¢arpiklik (0,020) degeriyle yaklasik simetrik bir dagilim gostermektedir.
Basing degiskeni ise ortalama 966,68 hPa olmasina ragmen ¢ok yiiksek negatif carpiklik (-4,312)
ve yiiksek basiklik (16,62) ile olagandis1 diisiik degerlerin veride etkili oldugunu isaret etmektedir.
Nem i¢in dagilim simetriye yakindir (¢carpiklik: -0,391) ve degiskenlik sinirlidir. Riizgar hizi ve
yagis degiskenleri pozitif ¢arpikliga sahiptir (sirasiyla 1,133 ve 16,54). Gilineslenme siiresi ve
kiiresel glines radyasyonu ise orta diizey varyans ve pozitif ¢arpiklikla giinesli gilinlerin yogun
oldugu bir veri kiimesini yansitmaktadir.
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Tablo 1 Saatlik Verilerin Tanimlayici Istatistiksel Verileri

istatistiksel Olgiitler Sicakhik Basing Nem Riizgar Hiz1 Yagis Giineslenme Siiresi Kiiresel Giines Radyasyonu
(°C) (hPa) (%) (m/s) (mm) (saat) (W/m?)
Ortalama (Mean) 18,40 966,68 57,96 2,18 0,0605 0,269 195,97
Ortanca (Median) 18,10 1012,9 59 1,90 0,0000 0,000 5,20
Standart Sapma (Std Dev) 8,87 213,10 23,38 1,55 0,5687 0,416 279,76
Varyans (Variance) 78,61 45412,33 546,54 2,41 0,3234 0,1732 78266,81
Standart Hata (Std Error) 0,043 1,04 0,115 0,0076 0,0028 0,0020 1,37
En Biiyiik (Max) 41,90 1037,1 100 13,8 20,6 1,00 1023,1
En Kiigiik (Min) -2,20 0 0 0,00 0,00 0,00 0
Aralik (Range) 44,10 1037,1 100 13,8 20,6 1,00 1023,1
Basiklik (Kurtosis) -0,690 16,62 0,115 2,12 360,48 -0,811 0,120
Carpiklik (Skewness) 0,020 -4,312 -0,391 1,133 16,54 1,033 1,221
g\r/\I (();d(;k Tekrarlanan 0 0 0 0 0 0 0
Toplam (Sum) 766049,1  40243672,3 2412814 90885,6 2518 11179,3 8158596,2
Gozlem Sayist (N) 41631 41631 41631 41631 41631 41631 41631

Makine 6grenmesi ile model olusturulurken veri kalitesi, model se¢imi, artiklik ve veri dagilimi
gibi faktorlerle modelin dogrulugu arttirilmaya ¢aligilir. Bir model olusturulurken test sinifina ait
azinlik veri seti egitim veri setine nadiren dahil edilir veya higbir zaman dahil edilmez. Bu
genellikle model performansini 6lgerken hatalara yol agar [7]. Bu nedenle, veri setlerinin islenmesi
ve analiz 6ncesi uygun sekilde hazirlanmasi kritik 6neme sahiptir.

Bu hazirlik siirecinde, ham verilerden kaynakli giiriiltii (parazit) igeren ya da asir1 u¢ degerler
(outlier) barindiran gozlemler tespit edilip filtrelenmeli; veri on isleme islemleri yapilmalidir.
Ayrica, zaman serisi verilerinde siklikla karsilasilan eksik veriler, dogrusal interpolasyon, spline
interpolasyonu, ileri-doldurma (forward fill) ya da zaman-agirlikli ortalama gibi tekniklerle
tamamlanmalidir. Bu siirece veri temizleme (data cleaning) ve 6n isleme (preprocessing) ad1 verilir
ve modelin dogrulugunu artirmada belirleyici rol oynar. Ayrica, verilerin normalize edilmesi veya
Olceklendirilmesi (standardizasyon) gibi islemler, 6grenme algoritmalarinin daha etkili calismasin
saglar. Tim bu agamalar, makine dgrenmesi modellerinin dengeli, giivenilir ve genellenebilir
sonuglar iiretmesi agisindan zorunludur [7].

2.2.Makine Ogrenme Yontemleri

ML modelleri, temsil imkansiz olsa bile girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligkileri bulur; bu 6zellik,
bircok durumda, 6rnegin desen tanima, siniflandirma sorunlari, spam filtreleme ve ayrica veri
madenciligi ve tahmin sorunlarinda makine 6grenimi modellerinin kullanilmasina olanak tanir.
Kiiresel yatay 1s1mim tahmininde, meteorolojik ve cografi parametrelere dayali yapisal modeller,
yalnizca tarihsel giines 1s1n1mi verilerini girdi olarak kullanan zaman serisi modelleri ve hem glines
isintm1 hem de diger degiskenleri digsal parametreler olarak ele alan hibrit modeller
kullanilabilmektedir [3]. Bu ¢alismada MLR ve RNN modelleri kullanilarak doért farkli tahmin
modeli gelistirilmistir. MLR, giris degiskenleri ile hedef degisken arasinda dogrudan dogrusal
iligkiler kurarak tahmin yaparken; RNN, zaman serisi dogasim1 dikkate alarak gec¢mis bilgileri
modelde tutma ve kullanma yetenegine sahiptir. Ozellikle giines radyasyonu gibi tahminleme
calismalarinda, RNN gibi hafizali modelleri ¢alismalarda kullanilmaktadir [8].
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2.2.1.Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon

MLR modeli, iki veya daha fazla bagimsiz degiskenle bir bagimli degiskenin tahminlem izin
verir. Her bagimsiz degisken giris verisi, bagimli degisken de ¢ikis verisi olarak bilinir. Regresyon,
bagimli bir degiskenin bagimsiz bir degisken veya ¢ok degiskene bagimliligini degerlendirmek i¢in
kullanilan bir analiz seklidir. Bu analizde bagimli degisken y, bagimsiz degisken veya degiskenler
oldugunda x;(xq, x5, ....,x;) ile gosterilir. Bir bagimsiz degisken varsa buna basit dogrusal
regresyon, birden fazla varsa ¢oklu dogrusal regresyon denir [9]. MLR yonteminin denklemi
asagida denklem (1)’de verilmistir. Denklemde: y bagimli degiskeni, x;, x, ... x, bagimsiz
degiskenleri, B, sabit terimi, S, B, .. P, regresyon katsayilarini ve € hata terimini ifade
etmektedir Error! Reference source not found..

Yy = PBot Bixs+ Baxa+ o+ Bpx, + € ¢Y)

Bu model matris formunda denklem (2) gibi yazilabilir.

y=XB+e (2)
Y1 /1 X11 X12 xlp\ go €1
1 1 €
y = YZ o X= : X?1 X:22 x?p CB=|B| €= E2
Yn \1 Xn1 Xn2 xnp/ ﬁ €n
14

Regresyon katsayilari1 genellikle en kii¢iik kareler yontemi kullanilarak tahmin edilmektedirError!
Reference source not found.. Bu yontem, hata terimlerinin karelerinin toplamini minimize ederek
en uygun regresyon katsayilarini belirler [10],[11],[12].

2.2.2.Yinelemeli sinir aglart (RNN)

Yinelemeli sinir aglart (RNN), sirali verileri isleyebilme yetenegi sayesinde zaman serisi
tahminlerinde sikca tercih edilen bir yapay sinir ag1 modelidir. Tk kez 1980'li yillarda gelistirilen
RNN'ler, dogal dil isleme, konugma tanima, finansal zaman serileri analizi ve hava durumu tahmini
gibi bir¢ok alanda etkileyici sonuglar elde etmislerdir. RNN'lerin en 6énemli 6zelliklerinden biri,
geri besleme mekanizmasi ile dnceki zaman adimlarindan gelen bilgiyi hafizasinda tutabilmesi ve
bunu mevcut ¢iktilar1 hesaplamada kullanabilmesidir. Ayn1 zamanda RNN, birimler arasindaki
baglantilarin yonlendirilmis bir dongii olusturdugu bir YSA sinifidir. Bu kiyaslama Sekil 1°de
incelenebilir. Bu 6zellik, geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarina (ANN) kiyasla zaman
icindeki bagimliliklari modellemeyi miimkiin kilmaktadir [13].
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Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)

Gizli Katman Gizli Katman
o 0 o o
= Z d )
(a) (b)

Sekil 1 (a) Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (FFNN) modeli, (b) Yinelemeli Yapay Sinir Ag1 (RNN)[6]

RNN yapilari, standart ¢ok katmanli sinir aglarina benzeyen bir giris- gizli katman - ¢ikis katmani
diizenine sahiptir. Ancak burada, gizli katmanlar arasindaki baglantilar zaman gecikmesi ile geri
besleme yapmakta ve bu sayede ge¢mis giris bilgileri belirli  bir siire boyunca ag iginde
saklanabilmektedir. Bu durum, uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesine olanak tanir. Bununla
birlikte klasik RNN modelleri, uzun zaman araliklari boyunca bilgiyi tasima
konusunda zorluklar yasayabilir ve "gradyan kaybolmasi" problemi nedeniyle uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenmede yetersiz kalabilir. Bu sorunu asmak adina Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) gibi gelistirilmis RNN varyantlari1 6nerilmistir Error!
Reference source not found.. RNN de, Sistemin durum uzay: veya hafizasi, gizli katman ile
asagidaki denklem (3) ile tanimlanmaktadir

hy = fu(og) ©)

Burada; fy(.) gizli katmanda bulunan aktivasyon fonksiyonudur. Esik vektorii (bias) by
seklinde gosterilir ve Wyy gizli katman agirlik katsayilaridir ve gizli katmanda denklem (4)
sekilde hesaplanir:

0r = Wigxe + Wypxe—y + by 4)

Ve = fo(Wroht + by) (5)

Burada ; f,(.) aktivasyon fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Cikti ardisik olarak
degerlendirildiginden, yukarida gosterilen adimlar ¢t = (1,..,T) siiresi boyunca
tekrarlanmaktadir. Denklem (3) ve Denklem (5) bir RNN'nin zaman i¢inde yinelenebilen ve
dogrusal olmayan durum denklemlerinden olustugunu gosterir. Her zaman adiminda, gizli
durumlar, giris vektoriine dayali olarak ¢ikis katmaninda bir tahmin saglar [6],[14].

Bu ¢alismada, giines radyasyonu tahmini i¢in Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) mimarisi kullanilmis ve
bu yapinin tahmin performansi degerlendirilmistir. RNN modeli giines radyasyonunun zamansal
degiskenligini analiz etmede 6nemli avantajlar saglamaktadir.
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Sekil 2 Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)Error! Bookmark not defined.Error! Reference source
not found.

3. Performans Olciitleri ve Bulgular

Verilerin korelasyon analizi ile elde edilen dogrusallik etki dereceleri analizi Tablo 2. Korelasyon
Analizi’de gortldigi gibidir. Verilen korelasyon tablosuna gore, Bir saat sonraki radyasyon 6l¢iim
degeri olan s(t+1) degiskeni ile en giiglii iliskiyi  bir saat 6nceki kiiresel giines radyasyonu (r =
0.94) gostermektedir. Bunu, yiiksek diizeyde pozitif iliskiyle giineslenme siiresi (r = 0.76) takip
etmektedir. Sicaklik, s(t+1) ile orta diizeyde pozitif korelasyon gostermekte (r = 0.41) ve
giineslenme ile radyasyon degiskenleriyle de iligkili gériinmektedir. Buna karsilik, nispi nem, hem
kiiresel gilines radyasyonu (r = -0.39) hem de s(t+1) (r = -0.31) ile anlaml1 ve ters yonlii iliskidedir.
Aktiiel basing, riizgar hiz1 ve toplam yagis degiskenlerinin s(t+1) ile olan iliskileri olduk¢a zayiftir
ve etkileri siirhdir. Ozellikle riizgar hizi ve yagism, diger tiim degiskenlerle korelasyon
katsayilarinin diisilk olmasi bu durumu desteklemektedir. Genel olarak, giinese bagl degiskenler
(glineslenme siiresi ve radyasyon) s(t+1) icin en agiklayici faktorlerdir. Nem ve sicaklik ikincil
etkiler gosterirken, diger meteorolojik faktorlerin etkisi diistiktiir.

Tablo 2. Korelasyon Analizi

Akttiel Basing Riizgar Hizi Toplam Yagis Glineslenme Kiiresel Glines
Sicaklik (°C)-k (hPa) Nispi Nem (%) (m=+sn) (mm=kg+m?) Siresi (saat)-k Radyasyonu s(t+1)
Sicaklik (°C)-k 1,00
Aktuel Basing
(hPa) 0,21 1,00
Nispi Nem (%) -0,36 0,24 1,00
Rizgar Hizi
(m+sn) 0,09 0,09 -0,14 1,00
Toplam Yagis
(mm=kg+m?) -0,06 0,01 0,12 0,06 1,00
Glineslenme
Siresi (saat)-k 0,38 0,05 -0,33 0,19 -0,06 1,00
Kuresel Glines
Radyasyonu 0,49 0,03 -0,39 0,26 -0,06 0,78 1,00
s(t+1) 0,41 0,03 -0,31 0,18 -0,05 0,76 0,94 1,00

3.1.Hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE)
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RMSE, o6l¢iilen degerler ile model tahminleri arasindaki hata oranini belirlemek i¢in kullanilir.
RMSE degeri sifira yaklagtikca modelin tahmin yeteneginin arttigt anlamma gelir. RMSE
asagidaki sekilde hesaplanir. Gergek oOlgiilen deger ile model kullanilarak hesaplanan deger
arasindaki kare farklarin toplaminin ortalamasinin karekokiidiir. Bu istatistik, kisa vadeli 6l¢iilen
ve tahmin edilen model performansini karsilastirmak i¢in 6nemlidir [8]. Her zaman pozitif deger
almasina ragmen ideal degeri sifira yakin olarak ¢ikmasi beklenmektedir ve hesaplama bagintisi
Denklem (6) de verilmistir.

n
1
RMSE = |~ (7, = 902 ©)
i=1

3.2.Determinasyon Katsayst

Regresyon analizi kullanilan ¢alismalarda, tahmin edilen modelin kalitesinin degerlendirilmesi
gerekmektedir. En yaygin yontem R? determinasyon katsayisina bakmaktir. Determinasyon
katsayis1 bir denklemin kalitesinin bir dlgiisiidiir, y’deki degisimin ne kadarmin R? ile gosterilen
9 modeli ile aciklanabilecegini gosterir ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir. R?=0 ise y ile 9
arasinda sifir baglant: oldugunu sdyleyebiliriz. R?=1 ise bu noktalar tam olarak regresyon dogrusu
tizerindedir [15]. Yapilan ¢alismalarda R? degerinin 1° yakin ¢ikmasi beklenmektedir ve denklem
(7) veya deklem (8) ile hesaplanmaktadir.
Y (i — 9)?

R?=1- — 7
2?:1(yi - y)z ( )
veya
_\2
o (EL0-D(6:i-9)) ©
= - —
i = 239 - 9)
3.3.MLR model sonuclart

Bu calismada kullanilan meteorolojik veriler 1s1ginda giines radyasyonu tahmini
gerceklestirilmistir. Modelleme siirecinde MLR yontemi kullanilarak dort farkli model gelistirilmis
ve her modelde ¢esitlilik gdstermek lizere farkli bagimsiz degisken kombinasyonlar1 uygulanmstir.
Bagimsiz degiskenler su sekilde simgelenmistir:

T : Saatlik Sicaklik (°C) S : Glineslenme Siiresi (saat)

P : Aktiiel Basing (hPa) G : Kiiresel Giines Radyasyonu (W/m?)

H : Nispi Nem (%) Y : Tahmin edilen bagiml degisken (Giines
W : Riizgar Hizi (m/s) Radyasyonu - Wh/m?)

R : Toplam Yagis (mm)

Her modelin dogrusal denklem formu asagida verilmistir:
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e M1 Modeli (Tiim meteorolojik degiskenler giris olarak kullanilmistir.):
Y =Py + f1iT + P + f3H + oW + BsR + S + G + ¢

e M2 Modeli (Nem, riizgar hiz1, yagis ve gilines radyasyonu ile giris yapilmistir.):
Y =0+ p1H+ B,W + B3R+ [,S+ [5G + ¢

e M3 Modeli: (Sicaklik, nem, giineslenme siiresi ve giines radyasyonu kullanilmistir.)
Y =L+ 1T + L,H + B35 + B4G + ¢

e M4 Modeli: (Glineslenme siiresi ve kiiresel giines radyasyonu kullanilmistir.)

Y=ﬁ0+ﬁ15+ﬁ26+8

MLR modellerinin tahmin performansini daha iyi anlayabilmek i¢in, her bir modelin gercek giines
radyasyonu degerleriyle tahmin edilen degerleri karsilastirilmistir.

5 x10% M1 Tahmin vs Gergek 5 x10% M2 Tahmin vs Gergek
o

7 Ir. ‘ —=— Gergek Degerler ol @ —— Gergek Degerler
| —— M1 Tahmin L —— M2 Tahmin
25 q

Gunes Radyasyonu
B
Glnes Radyasyonu

4] 20

N x10% M3 Tahmin vs Gergek 5 x10% M4 Tahmin vs Gergek

i i —— Gergek Degerler 1 i k —— Gergek Degerler
| —— M3 Tahmin H ! —— M4 Tahmin

Glnes Radyasyonu
Glnes Radyasyonu

Sekil 3. MLR Model giktilari.

3.4. RNN Modeli ile Tahmin ve Degerlendirme
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Bu ¢alismada, Izmir Menemen bdlgesine ait meteorolojik veriler kullanilarak RNN tabanli giines
radyasyonu tahmin modelleri gelistirilmistir. Veri seti, yil, ay, giin, saat, sicaklik, basing, nem,
riizgar yoni, riizgar hizi, yagis ve giineslenme stiresi gibi pek ¢ok degiskeni igermektedir. RNN
modelinin egitiminde bagimsiz degiskenler saatlik sicaklik saatlik, aktiiel basing, nispi nem, saatlik
riizgar hizi, saatlik toplam yagis, saatlik giineslenme siiresi, saatlik kiiresel giines radyasyonu
olarak meteorolojik parametreler kullanilirken, bagimli degisken olarak giines radyasyonu tahmin
edilmistir. Deneysel calismalar kapsaminda dort farkli RNN modeli gelistirilmis ve her biri
asagidaki sekilde temsil edilebilir.

M1 Modeli: (Tiim meteorolojik degiskenler giris olarak kullanilmaistir.)
Y =RNN(T,P,H, W, R, S, G)

M2 Modeli: (Nem, riizgar hizi, yagis ve giines radyasyonu ile giris yapilmistir.)
Y, =RNN(H, W, R, G)

M3 Modeli: (Sicaklik, nem, glineslenme siiresi ve gilines radyasyonu kullanilmaistir.)
Y; =RNN(T, H, S, G)

M4 Modeli: (Glineslenme siiresi ve kiiresel giines radyasyonu kullanilmistir.)
Y, =RNN(S, G)

x10* M1 Tahmin vs Gergek x10*% M2 Tahmin vs Gergek

—— Gergek Degerler i —=— Gergek Degerler
—+— M1 Tahmin o —— M2 Tahmin
T [ ¢ ‘ 7 q

i

Gunes Radyasyonu
Gunes Radyasyonu

120 140 160 180
Saat

x10* M3 Tahmin vs Gergek

—i— Gergek Degerler
—+— M3 Tahmin

Gunes Radyasyonu
Gunes Radyasyonu

Sekil 4. RNN Model Ciktilari

RNN modelleri ile elde edilen tahminlerin dogrulugunu daha iyi anlamak amaciyla, ger¢ek degerler
ile tahmin edilen degerler grafiklerle karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu gorsellestirme, hangi

10



Bayram Kése, M. Samil Cimen, Sakir Kuzey / ISITES2025 izmir/Tiirkiye

modelin zamansal degiskenligi daha etkili bir sekilde yakaladigini degerlendirmek agisindan
onemlidir. Asagida, her modelin tahmin performansini gosteren grafikler Sekil 4’te yer almaktadir.
Olusturulan grafikler, zaman serisi boyunca tahmin edilen ve ger¢ek radyasyon degerlerini iist iiste
bindirerek sergilemekte ve bdylece modelin dogrulugunu ile hata seviyelerini analiz etmeyi
kolaylastirmaktadir. Ozellikle, tahmin edilen verilerin gergek verilere ne 6l¢iide yakin oldugu ve
sapmalarin hangi bolgelerde yogunlastigi gorsel olarak incelenebilir.

4. Performans Degerlendirme

Bu modellerin performansi ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve
determinasyon katsayist (R?) gibi dlgiitlerle degerlendirilmistir. MLR ve RNN yontemleri ile elde
edilen sonuclar1 Error! Reference source not found.’te verilmistir. Bu sonuglar, MLR’nin M1
modelinin en diisiik hata degerlerine ve en yiiksek R? degerine sahip oldugu i¢in en basarili model
oldugunu gostermektedir. Diger yandan, MLR, M4 modeli, bagimsiz degisken sayisinin en az
oldugu i¢in en yiiksek hata degerlerini tiretmistir. Tablo 3’teki sonuglara gére, RNN, M1 modelinin en
diisiik hata degerlerine ve en yiiksek R? skoruna sahip oldugu, dolayisiyla en iyi tahmin performansini
sergiledigi acikca goriilmektedir. Ote yandan, M4 modelinin en yiiksek hata degerlerine ulagmasi, bagimsiz
degisken sayisiin azalmasinin tahmin dogrulugunu olumsuz etkileyebilecegini gostermektedir.

Tablo 3 MLR ve RNN Performans Sonuglari

Model Yontem MSE MAE R?
M1 MLR 3.0944e+07 3643.7 0.88754
M1 RNN 2.4872e+07 2909.2 0.91481
M2 MLR 3.2341e+07 3761.2 0.88213
M2 RNN 2.6723e+07 2963.0 0.90847
M3 MLR 3.4102e+07 3894.5 0.87542
M3 RNN 2.7299e+07 3017.1 0.90650
M4 MLR 4.1023e+07 4210.9 0.85037
M4 RNN 3.5603e+07 3586.0 0.87806

MLR (Coklu Dogrusal Regresyon) modeli sonuglarina bakildiginda, M1 modelinin en diisiik MSE
(3.0944e+07) ve MAE (3643.7) degerlerine, en yiiksek R? degerine (0.88754) sahip oldugu
goriilmektedir. M2, M3 ve M4 modellerinde bu degerlerin sirasiyla kotiilestigi, yani model
basarisinin azaldig1 gdzlemlenmektedir. Bu durum, MLR modelinde veri veya 6zellik karmagiklig
arttikga dogrusal yaklasimin sinirli kaldigin1 ve tahmin hatalariin biiytidiigiinii gostermektedir.
Genelde MLR modellerinin dogruluk oranlar1 %85 ila %88 arasinda kalmistir.

RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1) modeli ise MLR’ye kiyasla genel olarak daha iyi performans
gostermistir. M1 modelinde R? degeri 0.91481 ile en yiiksek seviyeye ulasmis, MSE ve MAE
degerleri de en diisiik seviyede gergeklesmistir (sirasiyla 2.4872e+07 ve 2909.2). RNN
modellerinde R? degeri 0.87806 ile 0.91481 arasinda degigsmekte olup, bu degerler MLR ’ye kiyasla
daha yiiksek dogruluk diizeylerini gostermektedir. Sonug olarak, RNN modelleri zaman serisi gibi
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ardisik verilerde daha basarili performans sergilemis ve dogrusal olmayan yapilar1 daha iyi
modelleyebilmistir.

Yapilan karsilastirmali ¢caligsmalar, 6zellikle kisa vadeli tahminlerde RNN tabanli modellerin daha
diisiik hata oranlar1 (RMSE, MAE) ve daha yiiksek belirleme katsayisi1 (R?) gibi performans
metrikleri agisindan MLR ’ye kiyasla {istiin sonuglar verdigini ortaya koymustur.

5. Sonug¢

Bu ¢aligmada, gilines radyasyonu tahmininde Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon (MLR) ile
Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) yontemleri kullanilarak gelistirilen modellerin performanslari, hata
metrikleri (MSE, MAE) ve determinasyon katsayist (R?) gibi 6l¢iitlerle degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgular, RNN tabanli modellerin zaman serisi verilerinin dinamik yapisin1 daha iyi
anlayarak, MLR modellere gore daha basarili tahminler sagladigini ortaya koymaktadir. Ozellikle
RNN Model 1 (M1), en diisiik hata degerleri (MSE: 2.4872¢ 07, MAE: 2909.2) ve en yiiksek R?
skoru (0.91481) ile en basarili model olarak dikkat ¢ekmistir. MLR yoOnteminde ise en iyi
performansi gosteren model M1 olmus ve MSE: 3.0944e+07 ile R*: 0.88754 degerlerine ulasarak
tahmin dogrulugu saglamistir. Ancak, genel olarak MLR modelleri, RNN modellerine kiyasla daha
yiiksek hata oranlar1 liretmis ve zaman serisi analizinde daha diisiik basar1 gostermistir.

Sonug olarak, giines radyasyonu tahmininde RNN modellerin daha isabetli ve giivenilir sonuglar
sagladigimi gostermektedir. Bu baglamda, yenilenebilir enerji sistemlerinin daha verimli
kullanilmas1 amaciyla, uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve kapali dongii RNN GRU gibi daha
gelismis derin 6grenme mimarilerinin uygulanmasi 6nerilmektedir. Gelecek arastirmalar, farkli
cografi bolgelerdeki meteorolojik veriler kullanarak model ¢esitliligini artirabilir ve daha uzun
vadeli tahminlerle enerji yonetiminde etkili karar destek sistemlerinin gelistirilmesine katkida
bulunabilir.
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