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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GUNES ISINIMI TAHMININE YENILIKCi BIR YAKLASIM

Feyza Nur YESIL
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Tuba Nur SERTTAS

Bu calismada iklim degisikligi ile miicadele etmek, gilines enerjisinin istikrarlt ve
giivenilir bir sekilde kullanilmasini saglamak ve gilines enerjisi projeleri icin fizibilite
calismalarin1  yiriitebilmek amaciyla saatlik glines 1smimi1  tahmin calismasi
gergeklestirilmistir. Bu baglamda Afyonkarahisar Meteoroloji Miidiirliigii’nden temin
edilen 2018-2022 yillar1 aras1 saatlik olarak 6lgiilen giines 1s1nimi1 degerleri ile bir zaman
serisi olusturulmustur. Tahmin modeli i¢in, glines 1s1n1m1 zaman serisindeki dogrusal
iligkileri etkili bir sekilde agiklayan SARIMA yontemi ile dogrusal olmayan
bagimliliklar1 yakalamada basarili olan LSTM derin sinir agin1 birlestiren mevsimsel-
egilim ayristirmas1 (STL) tabanh bir hibrit yaklasim gelistirilmistir. Ozellikle yiiksek
mevsimsel degiskenlige sahip zaman serileri i¢in etkili olan STL metodu, giines 1sinimi1
zaman serisinin alt bilesenlerinin ayr1 olarak modellenmesi imkani1 saglamistir. Glines
1sinim1 verilerine 10-kath capraz dogrulama uygulanarak gelistirilen hibrit modelin tiim

mevsimsel donemlerdeki kararlilig1 ve tahmin yetenegi degerlendirilmistir.

2025, ix + 76 sayfa

Anahtar Kelimeler: Giines Isinimi1 Tahmini, Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama, Uzun Kisa Siireli Bellek, Mevsimsel-Egilim

Ayristirmasi.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

A NOVEL APPROACH TO SOLAR RADIATION FORECASTING

Feyza Nur YESIL
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Tuba Nur SERTTAS

In this study, an hourly solar radiation forecasting approach was developed to combat
climate change, ensure the stable and reliable use of solar energy, and conduct feasibility
studies for solar energy projects. For this purpose, a time series was constructed using
hourly solar radiation measurements recorded between 2018 and 2022, obtained from the
Afyonkarahisar Meteorology Service. The proposed forecasting model employs a hybrid
approach based on Seasonal-Trend Decomposition (STL), combining the SARIMA
method, which effectively captures linear relationships in the solar radiation time series,
and the Long Short-Term Memory (LSTM) neural network, known for its ability to model
nonlinear dependencies. The STL method, particularly effective for time series with high
seasonal variability, enables the decomposition of the solar radiation series into distinct
components for separate modeling. The stability and predictive performance of the
developed hybrid model were evaluated across all seasonal periods using 10-fold cross-

validation applied to the solar radiation data.

2025, ix + 76 pages

Keywords: Solar Radiation Forecasting, Seasonal Autoregressive Integrated Moving

Average, Long Short Term Memory, Seasonal-Trend Decomposition.
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1. GIRIS

Diinya, son yiizyilda 0,99 °C 1sinarak 21. yilizyilin en ¢ok tartigilan sorunlarindan birine
konu olmaktadir. Bilimsel bir ger¢ek olarak kabul edilen kiiresel 1sinma ve iklim
degisikligi yalnizca ekolojik bir tehdit degil saglik sektorii, gida giivenligi, su kitlig1 ve
siyasi istikrara kadar uzanan global bir risk unsurudur (Fu ve Waltman 2022). Hiikiimetler
aras1 Iklim Degisikligi Paneli (IPCC) raporu, karalar ve okyanuslarin iizerindeki
degisimlerde insan faaliyetlerinin dogrudan etkisi oldugunu ortaya koymaktadir.
Antroposen ¢ag1 olarak ifade edilen bu silirecin sanayi devrimi ile basladigi kabul
edilmektedir (Polat ve Kahraman 2021). Diinya niifusunun artmasi, sanayilesme,
teknolojik gelismeler ve refah seviyesinin yiikselmesi biiyliik bir enerji talebini
olusturmaktadir. Petrol, komiir, dogalgaz gibi geleneksel olarak kullanilan fosil yakit ve
tiirevleri, karbon salinimi1 sebebiyle hava kirliligi ve kiiresel 1sinmaya neden olan siirh
ve tikenmekte olan enerji kaynaklaridir. 2050 yilina kadar enerji tiiketiminin %350
artacaglr Ongoriilmektedir (Kahan 2019). Bu nedenle riizgar, glines, jeotermal,
hidroelektrik ve biyokiitle gibi temiz ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklari iyi bir alternatif

olmaktadr.

Yenilenebilir enerji kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi etkilerinin azaltilmasinda 6nemli
bir rol oynar. Fosil yakitlarin aksine karbon salinimini minimum seviyede tutarak hava
ve su kirliligini biiyiikk Ol¢lide azaltmaktadir. Bu kaynaklar dogasi geregi ekolojik
dongiiye bagli olarak kendini yenileyerek uzun vadede giivenli ve siirdiiriilebilir bir enerji
imkan1 sunmaktadir. Bir¢ok iilke enerji bagimsizligina ulagsmak amaciyla yenilenebilir
enerji projelerine yatirim yapmaktadir. Enerji sektoriinde olusan yeni is istihdamlari
kiiresel ve yerel ekonomiye katki sagladig: gibi yerel kaynaklarin kullanimi sayesinde

enerji arzini gesitlendirerek arz-talep dengesini de korumaktadir.

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda gilines enerjisi en c¢ok tercih edilen enerji
kaynagidir. Dogrudan giinesten elde edilen bir enerji oldugu i¢in tiikkenmeyen uzun vadeli
bir enerji tiiriidiir. Geleneksel enerji kaynaklarinin aksine sera gazi iiretimi oldukea az,
cevre dostu bir enerjidir. Diinya ylizeyine ulasan giines 1smiminin %701 absorbe

edilirken, %30’u uzaya geri yansitilir. Absorbe edilen toplam giines enerjisi miktari petrol



ve komiir rezervlerinin toplamindan daha fazladir. Bu sayede giines 1sinimin1 elektrik
veya termal enerjiye doniistiiren Fotovoltaik (PV) sistemler enerji sektoriinde 6nemli bir
yere sahip olmaya baslamistir (Ryabushev 2022). Tirkiye, giines enerjisi potansiyeli
bakimindan olduk¢a avantajli bir cografi konuma sahiptir. Tirkiye Giines Enerjisi
Potansiyeli Atlasi'na (GEPA) gore, iilkemizde giineslenme siiresi yillik ortalama 2741
saat olarak belirlenmistir. Bu siire, yil boyunca giinliik yaklasik 7,5 saat glines
aliabildigini gostermektedir. Ayrica, lilkemizin ortalama yillik toplam gilines 1s1mnimi1
1527,46 kWh/m? olarak hesaplanmistir. Bu da Tiirkiye'nin genis cografi alanlarinda
giines enerjisi potansiyelinin yiikksek oldugunu ve gilines enerjisinden elektrik iiretimi igin
uygun sartlar sundugunu gostermektedir. Sekil 1.1°de Tiirkiye’nin aylik ortalama kiiresel
giines 1sinmm dagilmmi gosterilmektedir. Ozellikle Giineydogu Anadolu ve Akdeniz
Bolgesi giines enerjisi alaninda yiiksek potansiyele sahiptir. Tiirkiye Elektrik iletim A.S.
(TEIAS) verilerine gore, Subat 2024 itibari ile elektrik iiretiminde yenilenebilir enerjinin
pay1 %51,03 olarak belirlenmistir. Tiirkiye’ nin giines enerjisi kurulu giicii ise 12425 MW
olmustur. 2035 yilina kadar gilines enerjisi alaninda her yil 3500 MW kurulu gii¢ artis1

hedeflenmektedir.

Toplam Giines
Radyasyonu

KWhim>yil

Sekil 1.1 Tiirkiye geneli aylik kiiresel giines 1stnimi1 dagilimi (Int. Kyn. 1)

PV panelinin irettigi gii¢, glines 1sinmmi ile dogrudan iligkili oldugu i¢in degiskenlik
gosterir. Bir PV santralinin toplam enerji liretimini tahmin etmek i¢in kullanilan temel
parametrelerden biri, zaman i¢indeki giines 1smnimi degerlerinin 6l¢iilmesidir. Giines
enerjisinin kesintili yapis1 ve hava kosullarindaki mevsimsel veya giinliik degisimler PV

sistemlerinin ¢ikis giicliniin tahmin edilmesini zorlastirir. Giines panellerinin verimliligi



bulut, yagmur ve kar gibi olumsuz hava kosullar1 nedeniyle azalabilir. Bu durum elektrik
tiretiminde kesintilerine ve dalgalanmalara sebebiyet vermektedir. Bu nedenle giines
enerjisine dayali sistemlerde enerji arz-talep dengesini saglamak, fizibilite ¢alismalarini
yiiriitmek i¢in giines 1s1n1m tahmini kritik bir rol oynar (Chodakowska vd. 2023). Iyi bir
glines 1s1n1im1 tahmini enerji tiretiminin dnceden planlanabilir olmasini saglar ve zaman
dilimlerine goére enerji talebinin olusturulmasina imkan vererek PV sistemlerinin
depolama ve sebeke maliyetlerini azaltir. Bu nedenle enerji tiretimini ongoriilebilir,
istikrarli ve siirdiiriilebilir hale getirmek i¢in glines 1stnimi tahmini biiyiikk 6nem arz

etmektedir.

Literatiirde glines tahmini, hem tahmin ufku hem de kullanilan yontemler agisindan
kategorize edilebildigi gibi, giines 1siniminin dlgiilen bilesenleri olan kiiresel giines
isinim1 (GHI), daginik giines 1sinim1 (DHI) ve dogrudan normal giines 1sinim1 (DNI)
temelinde de siniflandirilabilir. Tahmin ufku ise ¢ok kisa vadeli (Birkag saniye—bir saat),
kisa vadeli (Bir saat-birkag saat), orta vadeli (Birkag giin—bir hafta) ve uzun vadeli (Bir
hafta—bir y1l) olmak tizere ayrilir. Tahmin ufku ve kullanilan model arasindaki baglanti
dikkate alindiginda, giines 1s1nim1 tahmini i¢in Sayisal Hava Tahmin Modelleri (NWP),
goriintli tabanli tahmin modelleri, istatistiksel tanmin modelleri ve yapay zeka tabanli
tahmin modelleri olmak {izere dort temel yaklasim One ¢ikmaktadir. Birden fazla
yaklasimi birlestiren hibrit tahmin modelleri de kullanilan yontemler arasindadir. Bu
yontemler, tahmin siiresine bagl olarak farkli avantajlar sunmaktadir. Sayisal tahmin
yontemleri fiziksel bir olguyu yeniden iiretme ilkesine dayanirken, goriintii tabanli tahmin
modelleri ise gokyiizli goriintiilerine ve gegmis zaman serisi analizinden tiiretilen uydu
tabanl tekniklerini kullanmaktadir. Istatistiksel tahmin yontemleri, zaman serisi analizine
dayali metotlar1 icermektedir. Yapay zeka tabanli tahmin modelleri ise makine 6grenimi

ve derin 6grenme yaklasimlarini kapsamaktadir (Diagne vd. 2013).

Bu baglamda gergeklestirilen tez g¢alismasinda saatlik giines 1s1nmimi tahmini igin
Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (SARIMA) ve Uzun-Kisa Siireli
Bellek (LSTM) derin sinir agini i¢eren bir hibrit model gelistirilmistir. Yapilan ¢alismada
Afyonkarahisar Meteoroloji Miidiirliigii'nden alinan saatlik kiiresel giines 1ginim verileri

kullanilmistir. Giines 1simnim1 verilerinden olusturulan zaman serisi Mevsimsel-Egilim



Ayristirmast  (STL) teknigi ile mevsimsel, egilim ve diizensizlik bilesenlerine
ayristirilmigtir. Mevsimsel-egilim zaman serisi igcin SARIMA modeli, diizensizlik zaman
serisi i¢inde LSTM derin sinir ag1 glines 1simimi tahmini gergeklestirmistir. Hibrit
yaklasimin tahmin giivenilirligini artirmak i¢in glines 1s1n1mi verilerine zaman serisi k-
katli ¢apraz dogrulama (K-katli CV) uygulanmistir ve modelin her donemde tahmin
performansi ve kararlili1 degerlendirilmistir. Onerilen SARIMA-LSTM hibrit modelinin
tahmin yeteneg8i ve etkinligi performans degerlendirme metrikleri kullanilarak Box-

Jenkins ve derin 6grenme yontemleri ile karsilastirmali analizi yapilmstir.

Tez calismasinin yapist su sekilde organize edilmistir: Ik béliimde, literatiirdeki meveut
calismalar ele alinmis ve bu caligmalara dair énemli bilgilere yer verilmistir. ikinci
boliimde, materyal ve metot kapsaminda SARIMA, LSTM, STL, zaman serisi K-katli
CV yontemleri anlatilmigtir. Daha sonra, deneysel ¢alismalar ve bu ¢aligmalardan elde
edilen bulgular paylasilmistir. Son bolimde ise c¢aligmanin genel degerlendirmesi
yapilmis ve sonuglarla birlikte kisitlamalardan bahsedilerek gelecek c¢alismalar i¢in

Oneriler sunulmustur.



2. LITERATUR BILGILERI

Bu boéliimde literatiirde yapilan giines 1sinimi1 tahmin ¢alismalar1 yontemler bakimindan
siniflandirilarak incelenmistir. Boliim 2.1'de, gokyiizii ve uydu goriintiilerinin kullanildigi
goriintii tabanli tahmin modelleri sunulmustur. Boliim 2.2'de, Sayisal Hava Tahmin
(NWP) modelinin kullanildig1 arastirmalara yer verilmistir. Boliim 2.3'de Box-Jenkins
yontemlerinin kullanildig istatiksel tahmin modelleri paylasilmistir. Boliim 2.4'de, yapay
sinir aglart (ANN), makine 6grenimi (ML), derin 6grenme (DL) tekniklerinin kullanildig:
calismalar ele alinmistir. Son olarak hibrit tahmin modellerinin kullanildig1 ¢aligmalar ise
Boliim 2.5’de sunulmaktadir. Ozetlenen bazi ¢alismalara ait Kok Ortalama Kare Hatasi
(RMSE), Ortalama Sapma Hatas1 (MBE), Ortalama Mutlak Hatas1 (MAE), Ortalama
Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve Korelasyon Katsayis1 (R?) degerlendirme metrik

sonuglarina yer verilmistir.

2.1 Goruntii Tabanh Tahmin Modelleri

Bulutlar dinamik olduklarindan konumlar1 nedeniyle giinesi engelleyebilme
potansiyeline sahiptir. Bu nedenle bulut hareketi giines 1sinimi tahmin modellerinin
gelistirilmesinde kritik bir rol oynar (Kumar vd. 2010). Yer tabanli gokyiizii kameralari
ve uydu goriintiilerinden elde edilen bulut hareketi verileri genellikle kisa vadeli
tahminlerde temel girdi olarak belirlenir (Bosch ve Kleissl 2013). Uydu goriintiileyicileri,
belirli zaman araliklari ile goriintiileri yakalar. Zamansal ve uzaysal olarak kaydedilen bu
goriintiilerden tiiretilen Bulut Hareket Vektori (CMV) giines tahmini i¢in kullanilir
(Wang vd. 2019).

Gilines 1smiminin dlgiilemedigi veya kesintiye ugradigi bolgelerde tahmin dogrulugu
olumsuz etkilenmektedir. Yang vd. (2019), bu problemi ele aldiklar1 ¢alismada farkli
hava kosullar1 altinda Kuzeybat1 Cin bolgesindeki GHI tahmini i¢in FY-4A uydusundan
gelen verileri kullanmiglardir. Bu yontem, ge¢mis ve gozlemsel verilere ihtiyag
duymadan tahmin yapabilen bulut endeksi metodolojisine dayanmaktadir. Boylece ¢6l,
tepelik gibi Olglimlerin her zaman yapilamadigi bdlgelerde giines tahminlerinin

yapilabilecegini ortaya koymuslardir. Wang vd. (2019), Hollanda bolgesi igin yaptiklari



DNI ve GHI tahmin galismasinda Meteosat Ikinci Nesil Jeostatik Uydusu'ndaki Kizilotesi
Goriintiileyici'den (SEVIRI) elde ettikleri bulutlarin fiziksel ozelliklerini kullanarak
CMV tiiretmislerdir. 0-240 dakikalik bir tahmin ufku belirledikleri ¢alismada yaz
mevsimi donemi igin SEVIRI tahmin modelinin 96 RMSE W/m? degeri ile NWP
modelinden daha iyi sonuglar elde ettigini gostermislerdir. Myers vd. (2020), giines
isinim1  tahmini ig¢in Solis-Heliosat adi verilen uydu tabanli bir tahmin modeli
onermislerdir. Gelistirdikleri tahmin modeli ile uydu tabanli modellerin yiiksek

enlemlerde giines enerjisi endiistrisi i¢in uygulanabilir oldugunu gostermislerdir.

Gokyiizii kosullari, giines 1smimi tahmininin dogrulugunu etkilemekte ve oOzellikle
bulutlu havalarda tahmin dogrulugu diismektedir. Mouhamet vd. (2018), Fransiz
Guyanasi'ndaki bulutlu gokytizii kosullarinda tahmin dogrulunu artirmak i¢in Isinim
Transfer Parametresi (RTP) kullanmislardir. Bu parametre sayesinde, Jeostatik
Operasyonel Cevre Uydusu (GOES) ve Heliosat-2 uydularindan elde edilen yerel bulut

ozellikleri ayrintili bir sekilde analiz edilmistir.

Gokyiizii kamerali tahmin modelleri glinesin konumunu, bulut hareketi, hava kosullar
gibi yerel gokyiizi bilgilerini uydu tabanli tahmin modellerine kiyasla daha hassas tespit
edebilir (Wang vd. 2020). Tim Gokyiizii Goriintiileyicisi (WSI) ve Biitiinsel Gokyiizi
Goriintiileyicisi (TSI) gibi yer tabanl gokyiizii kameralar1 balikgozii lensleri sayesinde
tim gokyliziini kapsayarak bulutlarin optik 6zelliklerini analiz etmeye imkan saglar
(Manandhar vd. 2023).

Goriintii tabanli tahmin calismalarinda karsilagilan problemlerden biri de bulut ve
g0kylizii tiplerinin hatali siniflandirilmasi ve bulut 6zelliklerinin yetersiz ¢ikarilmasidir.
Wu vd. (2024), bulut-gokyiizii tanimlama siirecini daha etkili hale getirmek igin bir
kiimeleme ve sinir diizeltme algoritmas1 dnermislerdir. Onerdikleri algoritma ile bolgesel
ve kiiresel Ozellikler dahil olmak iizere tiim gokylizii goriintiilerinden c¢ok boyutlu
ozellikler ¢ikarmayir amaglamislardir. Caldas vd. (2019), Uruguay, Salto'da bulutlarin
ortalama hareketini dikkate alarak ¢ok kisa vadeli bir tahmin ufku gerceklestirmislerdir.

Yaptiklart c¢aligmada gercek zamanli 1s1mim ve tiim gokylizii goriintii degerlerini



birlestiren bir yontem sunarak giinesli hava kosullar1 altinda 25,5 MBE W/m? degeri elde

etmislerdir.

Farkli irtifalarda bulunan bulutlarin hizi ayn1 olmadigi icin sadece bulutlarin ortalama
hizint almak iyi bir tahmin performansi i¢in yeterli gelmez. Bu nedenle, Dissawa vd.
(2021) Avustralya'nin Wollongong sehri i¢in yiiriittiikleri ¢alismada, bulutlarin ortalama
hizin1 hesaplamak yerine, bulutlarin bireysel hareketleri, yerden yiikseklikleri ve bulut
kalinliklarini dikkate alarak bir model gelistirmislerdir. Gelistirdikleri modelin farkli
katmanlardaki bulut hizlarini tespit ederek 1 dakikalik bir tahmin ufku i¢in %81'lik bir
dogruluk elde ettigini gézlemlemislerdir. Bulutlarin seviyelerine gore siniflandirilmasi ve
bulutlarin bireysel hareketinin izlenmesi tahmin performansini bilyiik oranda iyilestirdigi
sonucunu ortaya koymuslardir. Chu vd. (2022), Tayvan bolgesi i¢in kisa vadeli GHI
tahmin ¢aligmasinda onerdikleri yeni bulut 6zelligi ¢ikarma yontemi ile bulut dagiliminin
ve bulut kalinlig1 girdilerinin giines tahmininde belirleyici parametreler oldugunu

vurgulamiglardir.

Tiim gokyiizii goriintiileyici (ASI) kamera 6zellikleri, algoritmalar1 ve giines tahmini
yaklagimlar1 bakimindan farklilik gosterir. Logothetis vd. (2022), Ispanya'da kisa vadeli
GHI tahmini i¢in farkli yontemlere dayanan dort adet ASI kullanmiglardir. Tiim ASI
modelleri %6,9 ile %18,1 arasinda degisen bir RMSE degeri ile tahmin gergeklestirmistir.
Liu vd. (2023), gokyiizii gorintiilerinden uzaysal-zamansal bilgi ¢ikarimi {izerinde
durmuslardir.  Gri tonlamali gokyiizii goriintiilerinin uzaysal-zamansal 6zelliklerini
tanimlamak i¢in bir kiiboid yontemi 6nerilerek bilgi havuzu olusturulmustur. Dinamik ve
statik olarak c¢ikarilan uzaysal-zamansal Ozellikler sayesinde, diger nesne algilama

yontemlerine kiyasla {istiin bir tahmin performansi elde etmislerdir.

2.2 Sayisal Hava Tahmin (NWP) Modelleri

Atmosferde meydana gelen degisiklikleri fiziksel olarak tanimlayan denklemlerin
matematiksel analizi NWP modellerinin temel prensibi olarak ifade edilebilir. (Lorenz
vd. 2012). Kisa vadeli tahmin ufku i¢in NWP modeller iyi bir se¢enektir. Yalniz bulutlu
gokyiizli sartlarinda NWP modelleriyle DNI tahmini giiclesmektedir. Kisa vadeli DNI



tahmin dogrulugunu artirmaya yonelik Xie vd. (2022), Hava Durumu Aragtirmasi ve
Tahmini (WRF-Solar) tabanli bir model gelistirmislerdir. Onerilen modelin bulut
bilgilerindeki belirsizligi onemli Ol¢lide azalttigi sonucuna varmuslardir. Verbois vd.
(2018), bir baska kisa vadeli GHI tahmini ¢alismasinda 6nerdikleri WRF model ile LSTM
modeli karsilastirmislardir. Onerilen WRF model %19 daha az hata degeri ile tahmin
gerceklestirmistir. Kademeli degisken se¢imi, boyut azaltma gibi istatiksel 6grenme
teknikleri ile birlestirilen WRF modelin tahmin dogrulugunu iyilestirdigini
gbzlemlemislerdir. Yang vd. (2022), Kaya ¢olii bolgesinde, 1 ile 12 saat arasinda degisen
bir tahmin ufku i¢in yliksek ¢oziliniirliiklii modeller kullanmislardir. Gelistirdikleri tahmin
modeli %14,0-33,7'lik bir RMSE degeri ile en iyi tahmin performansi gostermistir. Uzay
merkezleri ve hava durumu tahmin ajanslar1 tarafindan {iretilen sayisal hava durumu
tahmin bilgilerinin kullaniminin giines enerjisi uygulamalarinda ¢ok 6nemli oldugunu

vurgulamislardir.

Huang vd. (2018), Avustralya'daki saatlik GHI tahmini i¢in yaptiklari ¢alismada ise
Diinya Sistemi Simiilatorii (ACCESS) ve Kiiresel Tahmin Sistemi (GFS) kullanan NWP
modellerinin tahmin yeteneklerini incelemislerdir. Zhang vd. (2022), kisa vadeli GHI
tahmini i¢in kullanilan NWP bilgilerini saatlik olarak giincellemislerdir. Bu ¢alismaya
yenilik olarak, NWP modelinin dogal yanlhlik etkilerini ortadan kaldirmak icin bir kalman
filtresi kullanmislardir. Sonuglar, kalman filtresi ile desteklenen NWP modelinin daha

diisiik hata degeriyle tahmin yapabildigini ortaya koymaktadir.

2.3 istatiksel Tahmin Modelleri

Farkli tahmin ufuklar1 i¢in tercih edilen istatistiksel tahmin modelleri, giines 1s1nim1
zaman serisinin gelecekteki egilimlerini belirlemek amaciyla 1s1n1im degerlerinin gegmis
verilerini kullanir. Yiiksek dogrulukta bir giines 1s1n1m1 tahmini i¢in en az 1 seneyi iceren
veri seti gerekmektedir. Shadab vd. (2019), Hindistan Delhi'de aylik GHI tahmini igin
SARIMA modeli 6nermislerdir. 1984 ile 2015 yillar1 aras1 toplam 34 yila ait aylik gilines
1sinimi1 degerleri girdi parametresi olarak kullanmislardir. Ayni aragtirmacilarin sonraki

caligmalarinda ise, yiiksek giines potansiyeline sahip bolgeleri belirlemek ve enerji



yatirimcilarina fikir vermek amaciyla Delhi sehrinin birden fazla bolgesi i¢in SARIMA

modeli gelistirmiglerdir (Shadab vd. 2020).

Farkl1 iklim kosullar1 altinda giines potansiyelini incelemek i¢cin Chodakowska vd. (2023)
birbirine zit iklimlere sahip olan Urdiin ve Polonya igin aylik GHI tahmini
gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda onerdikleri Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA) modelleri %85 iizerinde R? degeri elde etmistir. Sansa vd. (2020), kis
mevsiminde Kuzey Barselona i¢in giinliik GHI tahmin calismasinda gelistirdikleri
Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) modelin giines 1sinim1 degerlerindeki sapmalari
etkili bir sekilde yakaladigmni ortaya koymuslardir. Istatiksel tahmin modellerinin
performansi, mevsimsel kosullarin yani sira gilin i¢indeki hava kosullarindaki
degisikliklerden de etkilenmektedir. El Alani vd. (2022) Fas, Missour sehri icin dort farkl
hava kosulunu dikkate alarak saatlik GHI tahmini gergeklestirmislerdir. Kullanilan
SARIMA modelinin acik ve daha az degisken hava kosullarinda etkili bir performans
gosterdigini 28,58 RMSE W/m? ve 0,94 R? degeri ile sunmuslardir.

Haider vd. (2022), Pakistan, islamabad'da giinliik ve aylik GHI tahmini igin ¢oklu girdi
degerleri kullanarak SARIMA modelinin genisletilmis hali olan SARIMAX modelini
onermislerdir. Onerilen modelin 0,95 R? degeri elde ettigini gdzlemlemislerdir. Mishra
vd. (2022), ARIMA ve Bulanik Mantik (FL) modellerini, saatlik DNI tahmini i¢in
onermislerdir. Performans degerlendirme metrikleri ile karsilagtirildiklarinda, FL modeli
daha az hata ile yiliksek dogrulukta giines tahmini gerceklestirmistir. Santos vd. (2022),
Brezilya i¢in saatlik GHI tahmininde, oOnerdikleri ARIMA modelinin ML tabanli
modellere gore daha diisiik bir tahmin performansi sergiledigini ortaya koymuslardir.
Wathmini vd. (2018), Sri Lanka igin yaptiklari DNI tahmini g¢alismasinda ise,
gelistirdikleri ARIMA modelin, ANN, Rastgele Orman Agaci1 (RF), Destek Vektor
Makinesi (SVM) ve Dogrusal Regresyon (LR) modellerinden 29,64 RMSE W/m? degeri
ile daha iyi tahmin performansi gosterdigini aktarmiglardir. Bu ¢alisma ML modellerinin
Box-Jenkins yontemlerinden iyidir varsayimmin her zaman dogru olmadigini
gostermektedir. Belmahdi vd. (2021), saatlik GHI tahmin modeli olarak onerdikleri
ARIMA modelinin de 22,014 RMSE W/m? degeri elde ederek SVM ve K-En Yakin



Komsu (k-NN) ML modellerinden daha iyi bir tahmin kabiliyetine sahip oldugunu ileri

stirmislerdir.

ARIMA modellerinin performansi, girdi degiskenine, tahmin ufkuna ve mevsimsel
ozelliklere bagli olarak negatif veya pozitif yonde etkilenebilir. Paulescu vd. (2019),
hicbir modelin en iyi olarak nitelendirilemeyecegini, ancak, bir modelin digerlerine
kiyasla iistiin performansina katkida bulunan 6zelliklerin tartismali oldugunu savunarak

calismalarinda bu durumu belirtmislerdir.

2.4 Yapay Zeka Tabanh Tahmin Modelleri

Giines enerjisi uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen yaklasimlardan biri olan yapay zeka,
ileri besleme ve geri besleme yayilimi gibi algoritmalar kullanarak tahmin gergeklestirir
(Qazi vd. 2015).

Arora vd. (2021) Hindistan, Candigarh’da aylik GHI tahmini i¢in Elman Geri Yayilim
(BP) algoritmasi ile egitilmis ANN tabanli model 6nermislerdir. Veri hazirlama igin
ondalik normalizasyon teknigi kullanmislardir. Elman-BPNN modeli ile Ileri Beslemeli
Sinir Ag1 (FFNN) modelini karsilastirarak 6nerilen modelin daha 1yi tahmin performansi
gosterdigini ortaya koymuslardir. Mohamed vd. (2019), geri yayilim tiirlerinden biri olan
momentum ve 6grenme katsayili BP algoritmasi ile egitilen bir sinir ag1 modelini Misir'in
Asvan sehri i¢in giinlik GHI tahmini gergeklestirmek iizere nermislerdir. Onerilen
model standart BPNN modelinden daha az hatayla tahmin gergeklestirmistir. Kurniawan
vd. (2021), Endonezya, Surabaya sehrinde saatlik GHI tahmini igin Levenberh-Marquand
BP algoritmasin1 gelistirmislerdir. Levenberg-Marquand BPNN modeli, 0,983 R?2

degeriyle tahmin performansi géstermistir.

Literatiirde, glines 1s1n1m1 tahmini i¢in deneylere ve gozlemlere dayali dogrusal modeller
de gelistirilmistir. Arslan vd. (2019) Tiirkiye, Mersin'de giinlik GHI tahmini igin
gelistirdikleri Angstrom-Prescott tipi dogrusal model ile Levenberg-Marquand BP
algoritmasi ag yontemini karsilagtirmiglardir. Sahan vd. (2021), aym sekilde baska bir
calismada Tirkiye, Antakya sehri i¢cin aylik GHI tahmini gerceklestirmek iizere
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Angstrom-Prescott tipi dogrusal model ile Levenberg-Marquand BP ydntemini
karsilastirmiglardir. Her iki ¢alismada da 6nerilen BPNN modelinin daha iyi bir tahmin
sonucu elde ettigini ortaya koymuslardir. Antonopoulos vd. (2019), Kuzey Yunanistan
bolgesi icin onerdikleri BPNN modeli 3,166 RMSE MJ/m? ve 0,88 R? degeri ile LR

modelinden daha yiiksek dogrulukta tahmin ger¢eklestirdigi sonucuna ulagmislardir.

Chaibi vd. (2021) ML modellerinin tahminlerini agiklamak ve iyilestirmek igin
permiitasyon Ozellik dnemi (PFI) ve Shapley eklemeli agiklamalar (SHAP) yorumlama
tekniklerini kullanmiglardir. Fas, Fez sehri i¢in gercgeklestirdikleri GHI tahmini
caligmasinda Isik Gradyan Gii¢lendirmesi (LightGBM), Cok Katmanli Algilayici (MLP),
Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) ve SVM modellerini karsilastirmali olarak
incelemisglerdir. Tahmin modelinin nasil calistigini ve hangi 6zelliklerin tahminler
tizerinde etkisi oldugunu belirlemislerdir. Sonuglar, LightGBM tahmin modelinin daha

yiiksek dogrulukta tahmin performansi ile diger modelleri geride biraktigini géstermistir.

Benali vd. (2019), Fransa'nin Odeillo bdlgesinde giines 1siniminin {i¢ bileseninin (GHI,
DNI, DHI) saatlik degerlerini tahmin etmek i¢in bir ANN modeli gelistirerek, ML
yontemlerinden biri olan RF modeli ile karsilagtirmiglardir. Yiiksek meteorolojik
degiskenlik donemlerinde, RF modeli daha iyi bir tahmin performans: gosterdigi
sonucuna ulagsmislardir. Ancak, bu her zaman kabul edilen bir olgu degildir. Marzoug vd.
(2020), Fas i¢in saatlik bir GHI tahmininde, 6nerdikleri ANN modelinin, RF modelinden
daha iy1 bir tahmin performansi sergiledigini géstermislerdir. Ayni arastirmacilar, baska
bir ¢alismada Fas'in Fez bolgesinde GHI tahmini i¢in Levenberg-Marquardt BPNN
modelini onermislerdir. Onerilen modelin 0,97 R? degeri ile anlaml bir tahmin sonucu

elde ettigini ifade etmislerdir (Marzouq vd. 2018).

Shuvho vd. (2019), Banglades, Dakka i¢in aylik giines 1s1nim1 tahmininde FL modeli ile
Ileri Beslemeli BPNN modelini karsilastirmali olarak analizini sunmuslardir. Bulgular,
onerdikleri sinir agr modelinin %98,78 dogrulukla daha iyi tahmin performansi
sergiledigini géstermektedir. Agbulut vd. (2021), giinliik GHI tahmini i¢in gelistirdikleri
BPNN modelinin tahmin sonuglarin1 k-NN, SVM ve DL modellerinin performansiyla

karsilagtirmali olarak incelemislerdir. Sonuglara gore, K-NN modelin en kotii tahmin
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performansi gosterdigini, BPNN modelinin ise en iyi tahmin yetenegine sahip oldugu elde

edilmistir.

ANN modellerinin  tahmin performansimi  etkileyen faktorlerden biri, giris
parametrelerinin 6zellikleri ve sayisidir. Ariman vd. (2021), farkli giris parametreleri
kullanarak olusturduklart ANN modellerini, giinlitk GHI tahmini i¢in karsilastirmiglardir.
En iyi giines 1s1nimin1 tahmin edebilecek degiskenleri belirlemeyi amaglamiglardir. Girig
parametrelerine bir Onceki giinlin glines 1s1n1m1 degerinin eklenmesinin tahmin

performansini iyilestirdigini gézlemlemislerdir.

Li vd. (2019) Cin, Hong Kong'da saatlik GHI tahmini i¢in birden fazla bagimli ve
bagimsiz degiskeni birlikte degerlendirebilen Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon
Egrileri (MARS) teknigini gelistirmislerdir. Giris degiskenlerinin farkli birlesimleri ile
olusturulan 16 MARS modelinin performansini analiz etmislerdir. Wanxiang vd. (2018),
SVM tabanli modelleri, Cin'in Pekin kentinde giinliikk GHI tahmini i¢in 6nermislerdir.
Arastirmacilar yiizey sisi ve pusunun gilines 1sinimi tahmini tizerindeki etkisini
gozlemlemislerdir. Giris degiskenlerine ek olarak Hava Kalitesi Indeksi (AQI)
parametresini dahil etmislerdir. Modellerin tahmin performansini karsilastirdiklarinda
AQI giris parametresine sahip SVM modelinin, RMSE degerini diisiirerek tahmin

performansini iyilestirdigini ortaya koymuslardir.

Fan vd. (2018), smirli meteorolojik veriler kullanarak Cin bolgesinde giinliikk 1s1n1m
tahmini i¢in Asirt Gradyan Artirma (XGboost) ve SVM modellerinin tahmin
performansini degerlendirmislerdir. XGBoost modeli daha diisiik hata degeri elde ederek

SVM modelinden daha iyi bir tahmin yetenegine sahip oldugunu gostermistir.

Meteorolojik degiskenlere ek olarak, bulut ve gokyiizii goriintiileri de giris verisi olarak
kullanilabilir. Pedro vd. (2018), Folsom, Kaliforniya'da saatlik GHI tahmini igin
gelistirdikleri Gradyan Artirma (GB) ve k-NN tekniklerinin tahmin performansini
karsilastirmali olarak analiz etmislerdir. Onerilen GB modelinin, giris parametrelerine
gokyiizii goriintlilerinin eklenmesiyle daha etkili bir performans gosterdigini ifade

etmislerdir.
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Girig parametrelerinin sayisi ve ozellikleri, SVM yonteminin verimliligi izerinde dnemli
bir etkiye sahiptir ve bu parametrelerin optimize edilmesi de tahmin dogrulugunu
etkileyebilir. Fan vd. (2020), Cin, Pekin'de glinliik GHI tahmini i¢in 6nerdikleri SVM
tabanli modeli, Pargacik Siiriisii (PSO), Yarasa (BAT) ve Balina (WOA) algoritmalarini
kullanarak optimize etmislerdir. Sezgisel algoritmalarin SVM modelinin tahmin
performansini biiyiik 6l¢iide iyilestirdigini vurgulamislardir. Huang vd. (2021), Cin'in
Ganzhou kentinde aylik ve glinliik GHI tahmini gerceklestirmek {lizere 12 ML teknigini
karsilagtirmali analizini sunmuslardir. GB teknigi giinliik giines 1sinim1 tahmininde
basarili bir tahmin performansi gosterirken, XGBoost teknigi aylik 1s1nim tahmininde

basaril1 bir tahmin performansi gostermistir.

Demir vd. (2023), Ekstrem Ogrenme Makineleri (ELM), SVM, Gauss Islem Regresyonu
(GPR), k-NN ve LSTM olmak iizere bes farkli ML yontemini kullanarak aylik GHI
tahmini i¢in bir ¢aligma yiirtitmiislerdir. Calismada, Tiirkiye genelindeki ¢esitli iklimlerde
bulunan toplam 163 meteoroloji istasyonundan parametreler kullanilmigtir. LSTM ve
GPR modellerinin kurak ve yari kurak iklimler i¢in daha etkili oldugunu ortaya
koymuslardir. Ayko vd. (2021) Tiirkiye, Eskisehir sehrinde aylik GHI tahmini igin 45
ML modelini karsilagtirmiglardir. Degerlendirme metrik sonuglarina gore en iyi yedi
model siras1 ile RF, Ekstra Agaclar, HistGB, Karar Agac1 (DT), Bagging Agaci,
LightGBM olarak elde etmislerdir. Takilalte vd. (2022) kisa vadeli giines 1s1n1im1 tahmini
icin dogrusal olmayan otoregresif sinir ag1 (NAR), SVM ve RF modellerini
karsilastirmali olarak incelemislerdir. Calisma bolgesi olarak akdeniz ve kurak iklim
olmak ftzere iki farkli bolge se¢mislerdir. RF modelin her iki iklim tipinde de en iyi

tahmin sonugclar1 ortaya koydugunu gostermislerdir.

Hiyerarsik 6grenme olarak da bilinen DL, ML ve ANN'nin birden fazla gizli katmani
olan belirli bir alanidir (Ongsulee vd. 2017). LSTM, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Derin
Tekrarlayan Sinir Ag1 (DRNN) ve Evrisimli Sinir Agi (CNN), derin sinir ag1
modellerinden bazilaridir. RNN modelinin egitim asamasindaki gradyan kaybolmasi ve
bellek sorunlarini ele almak i¢in arastirmacilar, bellek hiicreleri ve kapi1 mekanizmasina
sahip LSTM mimarisini ve Kapili Tekrarlayan Birimler (GRU) mimarisini

gelistirmislerdir (Hu vd. 2018).
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Chandola vd. (2020), Thar ¢6liiniin Bikaner bolgesindeki saatlik GHI tahmini i¢in LSTM
modeli tasarlamislardir. Onerdikleri model, farkli zaman araliklari i¢in 0,0995 RMSE
W/m? ile en diisiik hata degerine ulasmustir. Wentz vd. (2022), Kaliforniya'daki Folsom
sehrinde 1, 15 ve 60 dakikalik tahmin ufuklar1 i¢in 6nerdikleri ANN ve LSTM modellerin
tahmin performansini karsilastirmislardir. LSTM modelin, %1,63 daha diisiik bir MAPE
degeriyle ANN modelinden daha yiiksek dogrulukta tahmin gerceklestirdigi sonucunu
ortaya koymuslardir. Qing vd. (2018), Santiago, Cape Verde'de saatlik GHI tahmini igin
BP algoritmasi ile egitilen ANN modelini LSTM modeli ile karsilastirarak bir tahmin
calismasi gerceklestirmiglerdir. 5 yillik veri kullanildiginda, LSTM modeli BPNN
modelinden %18,34 daha fazla bir dogruluk elde ederken, 10 yillik veri kullanildiginda,
%42,9 daha yiiksek bir dogruluk elde ettigini gostermislerdir.

Yu vd. (2019), RNN ve LSTM modellerini karsilastirarak saatlik ve giinliik GHI tahmini
gerceklestirmiglerdir. Bulutlu giinlerde tahmin performansini artirmak i¢in netlik indeksi
parametresi bir girdi olarak eklenmistir. RNN modelinin, bellek sorunu nedeniyle LSTM
kadar etkili tahmin kabiliyetine sahip olmadigini vurgulamiglardir. Wojtkiewicz vd.
(2019), Phoenix, Arizona i¢in gergeklestirdikleri saatlik GHI tahmini ¢aligmasinda GRU
ve LSTM modellerini karsilastirmali olarak incelemislerdir. LSTM modeli, 66,75 RMSE

W/m? degeri ile daha iyi bir tahmin yetenegine sahip oldugunu gostermistir.

Aslam vd. (2019) gerceklestirdikleri bir baska GRU ve LSTM karsilastirma ¢alismasinda
saatlik ve giinliik giines 1smimi tahmininde GRU modelinin daha yiiksek tahmin
dogrulugu elde ettigini gostermislerdir. Brahma vd. (2020), Hindistan'daki bir bolgede
giinlik GHI tahmini i¢in LSTM, Cift Yonli LSTM, GRU, Dikkat-LSTM modelleri
gelistirmislerdir. 3,16 RMSE W/m? ve 0,88 R? degeri ile en iyi metrik sonuglar1 veren
tahmin modelinin LSTM oldugunu ortaya koymuslardir.

Kara (2019) Tiirkiye, Corum ili i¢in glinliik GHI tahmini ¢alismasinda, RF, k-NN, GB ve
DT modelleri LSTM modeliyle karsilastirmistir. LSTM modeli 15,87 MAE W/m? degeri
ile en 1yi tahmin sonucunu verirken, DT modeli en koétii tahmin performansinm
gostermistir. Bamisile vd. (2021), ii¢ geleneksel ML modeli (RF, SVM, Polinom
Regresyonu) ve ti¢ DL modelini (CNN, ANN, RNN) Nijerya, Borno igin giines 1ginimi
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tahmininde karsilastirmali olarak analiz etmislerdir. DL modellerinin aksine, ML
yontemlerinden biri olan RF modelinin daha iyi bir tahmin performansi elde ettigini
gostermislerdir. Burada belirtilen sonucun aksine, Mishra vd. (2023), Penn State'te saatlik
GHI tahmini i¢in Onerdikleri LSTM modelinin tahmin yetenegini geleneksel ML

yontemlerine kiyasla %71,5 oraninda iyilestirdigini ortaya koymuslardir.

Mukhoty vd. (2019), GB modelini, Hindistan'da giines 1sinim1 tahmini iizerine yapilan
bir ¢alismada LSTM modeliyle karsilastirmiglardir. Metrik sonuglarina gére, LSTM
modeli 18,1 MAE W/m? daha az hata degeri ile tahmin performansi gdstermistir. Yapilan
calismada modelin tahmin performansinin giris degiskenlerinin sayisina gore
degismesine dikkat ¢ekmislerdir. Yakin bdlgenin meteorolojik bilgilerini hesaba katan
LSTM modeli, yalnizca ge¢mis 1smnim degerlerine dayali olarak gelistirilen LSTM
modelinden daha dogru sonuglar elde ettigini gostermislerdir. Huang vd. (2020), saatlik
GHI tahmini i¢in gelistirdikleri LSTM modelinin tahmin yetenegini farkli parametreler
kullanarak incelemislerdir. Ertesi giin i¢in hava durumu bilgilerini giris parametrelerine
dahil eden LSTM modelinin 75,22 RMSE W/m? degeri elde ettigi sonucuna

ulagsmiglardir.

2.5 Hibrit Tahmin Modelleri

Glines tahmini iizerinde ¢alisan aragtirmacilar, hassas ve dogru tahminler elde etmek icin
verileri 1yi bir sekilde analiz etme yetenegine sahip olan hibrit modeller gelistirmislerdir
(Hou vd. 2018). Hibrit modeller dogrusal, dogrusal olmayan ve hem dogrusal hem de

dogrusal olmayan olmak tizere ti¢ sekilde kullanilir (Diagne vd. 2013).

Alvarado vd. (2021), uygun parametreleri elde etmek i¢in PSO ve GA gibi optimizasyon
algoritmalariyla hibrit bir sekilde olusturulmus SVM modellerini inceleyerek tahmin
hatasini en aza indirmeyi amaglamiglardir. Halabi vd. (2018), giilii bir tahmin ¢ikarimi
elde etmek i¢in ANN ve FL yontemlerinin avantajlarini birlestiren ANFIS modelini
Malezya’da aylik GHI tahmini i¢in kullanmislardir. Onerdikleri ANFIS modelini,
Diferansiyel Evrim (DE) algoritmalari, GA, PSO kullanarak optimize etmislerdir. Metrik
sonuglar karsilastirildiginda, ANFIS-PSO hibrit yontemi 0,306 RMSE MJ/m? degeri ile
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daha iyi bir tahmin performansi elde ettigi sonucuna ulasmislardir. Alrashidi vd. (2021)
SVM modelini, Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (GOA) ve Boruta tabanli 6zellik
secimi algoritmasiyla (BA) birlestirerek Suudi Arabistan'in farkli bolgelerindeki saatlik
giines 1smnmmi1 tahmini icin kullanmislardir. Onerilen modelin bagimsiz SVM
modellerinden %32,15-39,69 oraninda daha iyi bir tahmin performans: sergiledigini
gostermisglerdir. Guermouni vd. (2021), En kiigiik kareler destek vektdr makinesi
(LSSVM) ve yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasinin birlestirerek saatlik giines 151nimi1
tahmini igin bir hibrit model gelistirmislerdir. Onerdikleri modelin korelasyon katsayis1

ve hata metrikleri bakimindan iyi bir tahmin sergiledigini ortaya koymuslardir.

Belmahdi vd. (2020), hibrit yontemi tek degiskenli zaman serisi tahmin analizinde
kullanilan ARIMA modelinin performansini artirmak i¢in kullanmislardir. Fas bolgesi
icin giinlik GHI tahmini gerceklestirmek tizere ARIMA modeli, ANN modeli ile hibrit
olarak birlestirilmistir. Onerilen hibrit model 0,98 R? degeri ile anlamli bir tahmin
performansi géstermistir. Ayni arastirmacilar bir bagka ¢alismalarinda ARIMA modelini
FFBP-ANN ile hibrit olarak dnermistir. Fas bolgesi i¢in gergeklestirdikleri giinliik GHI
tahmininde hibrit model 0,99 R? degeri elde etmistir (Belmahdi vd. 2023).

El Alani vd. (2021), MLP modelini kisa vadeli giines 1sinim tahmini i¢in CNN ile birlikte
hibrit olarak kullanmiglardir. CNN yontemi gokyiizii goriintiilerinden 6zellikler ¢ikararak
MLP agina bu bilgileri giines 1s1nim1 ile hava kosullar1 arasinda bir iliski kurmasi i¢in
girdi olarak vermektedir. Si vd. (2020), uydu gériintiilerini i¢eren hibrit bir CNN modeli
kullanarak saatlik GHI tahmini gerceklestirmislerdir. Burada, bulut konumlarinin giines
1sinim1 tahmininin performansi iizerindeki etkisi aragtirilmistir. Uydu goriintiileri ve
gOkylizii goriintiileri kullanilan bir bagka ¢alismada Paletta vd. (2023), Fransa’da saatlik
GHI tahmininde 134,9 RMSE W/m? degeri elde etmislerdir.

Kumari vd. (2021), Kaliforniya bdlgesi i¢in saatlik GHI tahmini gergeklestirmek iizere
LSTM-CNN hibrit modelini tasarlamislardir. Gelistirdikleri model, ¢esitli hava kosullari
altinda 42,89 RMSE W/m? degeri ile en iyi tahmin sonucunu vermistir. Yan vd. (2020),
kisa vadeli giines tahmini i¢in hibrit bir GRU-Dikkat-LSTM modeli 6nermislerdir. Basit
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yapisi ve daha hizl yiiksek egitim siiresi avantajlarma sahip olan hibrit model 0,99 R?

degeri elde etmistir.

Zhu vd. (2025), farkl iklim 6zelliklerine sahip {i¢ ayr1 bolge i¢in kisa vadeli giines 1s1n1mi1
tahmini gergeklestirmek {izere U-net mimarisinden esinlenerek LSTM-AFT hibrit
modelini gelistirmislerdir. AFT dikkat mekanizmasi, zaman serisi verilerindeki giiriiltiiyti
azaltarak modelin tahmin yetenegini 6nemli 6l¢iide optimize eder. Bu sayede 6nerdikleri
hibrit modelin giines 1sinmm1 verilerinin uzaysal-zamansal Ozelliklerini daha 1iyi
yakalayabildigi ve tahminin dogrulugunu ve saglamligini iyilestirdigini ortaya

koymuslardir.

Huang vd. (2021), Dalgacik Paket Ayristirmasi, CNN, LSTM ve MLP modellerini
birlestirerek yeni bir hibrit derin sinir ag1 modeli 6nermisglerdir. Orijinal giines 1s1n1m1
zaman serisini Dalgacik Paket Ayristirmasi (WPD) ile dort alt seriye ayrigtirmiglardir.
Elde ettikleri alt serileri sirast ile CNN, LSTM ve MLP modeline girdi olarak
kullanmiglardir. Onerdikleri modelin, geleneksel modellerin eksikliklerinin iistesinden

geldigini ve daha dogru bir tahmin sonucu elde ettigini ortaya koymuslardir.

Ajith ve Ramon (2023), mekansal ve zamansal 6zellik ¢ikarimi yapabilen ¢coklu goriintiilii
hibrit bir MICNN-LSTM modeli 6nermislerdir. Gelistirdikleri modelin tahmin yetenegini
zaman serisi ve gorilintii tabanli modeller ile karsilastirmali olarak incelemislerdir. Ayrica
caligmalarinda en iyi tahmin sonucunu elde eden MICNN-LSTM modeli i¢in harici bir

ozellik ¢ikarimina gerek olmadigini gostermislerdir.

Zang vd. (2020) giines 1s1n1im1 tahmin dogrulugunu artirmak i¢in zamansal ve mekansal
ozellik cikarmmi yapabilen CNN-LSTM hibrit modeli gelistirmislerdir. Onerdikleri
modeli 1 y1l boyunca farkli mevsimsel kosullar altinda test etmislerdir. Bulgulara gore,
kisa vadeli giines 1sinimi igin iyi bir alternatif sagladigin1 gostermislerdir. Huynh vd.
(2021), cok kisa vadeli giines 1s1nim1 tahmin ¢alismasi i¢in Yerel Ortalama Ayristirma
metodu (RLMD) ile ML modelini hibrit olarak kullanmislardir. Elde edilen bulgular

Onerilen metodun gergek zamanli enerji yonetimi ve yenilenebilir enerjinin bir elektrik
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sebekesine entegrasyonuna yonelik islemler icin potansiyel bir tahmin yOntemi

olabilecegini gostermistir.

Literatiirde bireysel modellerin daha iyi tahmin performansi gosterdigini belirten
calismalar da vardir. Jaihuni vd. (2020), ARIMA ve Cift Yonli Kapili Birim (Bi-GRU)
modellerini Giiney Kore'de kisa vadeli glines 1smimi tahmini i¢in hibrit olarak
kullanmuslardir. Onerilen hibrit model, bireysel modellere kiyasla 0,84 R? degeri ile daha
diisiik tahmin performansi sergilemistir. Bu sonug, hibrit yontemlerin her zaman tek
basina kullanilan modellerden iistiin olacagi varsayiminin her durumda gecerli olmadigini

ortaya koymaktadir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan veri seti ve gelistirilen yontemlere dair ayrintili
bilgilere yer verilmistir. Ilk olarak, Toplam Kiiresel Giines Isintmi hakkinda bilgi
verilerek caligmada kullanilan veri bilgileri sunulmustur. Ardindan bu verilere uygulanan
zaman serisi K-katli CV teknigi ele alinmistir. Son olarak giines 1sinimi1 tahmini amaciyla
gelistirilen modellere iliskin ag¢iklamalar yapilmis ve Onerilen hibrit yontem

detaylandirilarak aktarilmistir.

3.1 Toplam Kiiresel Giines Isinim

Giines 1s1n1m1, birim alana diisen giines enerji akisini tanimlamaktadir ve watt/m? olarak
olgiilir. Kiiresel Giines Isinimi (GHI), belirli bir zaman dilimi i¢inde yatay bir yiizeye
ulasan giines enerji akis1 miktarini ifade eder. Bu deger, hem dogrudan giines 1s18indan
gelen 1s1nim1 hem de atmosfer tarafindan sacilan 1sinimi icermektedir (Paulescu vd.
2023). Dogrudan Normal Isinimi1 (DNI), giinesten dogrudan diinyaya ulasan ve yatay
diizlemde Olgiilen gilines enerjisi akisini ifade eder. DNI, @z zenit acist olmak iizere

denklem (3.1) de yer alan kosiniis yasasi ile tanimlanir:

DNI X co s(0z) (3.2)

Daginik Gilines Isinimi1 (DHI) atmosferdeki bilesenler tarafindan sagilan fakat yine de
diinya yiizeyine ulasan giines 1sinimini ifade eder. Kiiresel glines 1sinimi1 daginik ve

dogrudan 1g1n1m bilesenlerinin toplami olarak denklem (3.2) ile ifade edilmektedir.

GHI = DNI X cos(@z) + DHI (3.2)

Tez c¢alismasinda Afyonkarahisar Meteoroloji Midiirliigi’nden elde edilen
Afyonkarahisar iline ait saatlik kiiresel giines 1sinim verileri kullanilmigtir. Sekil 3.1,
Afyonkarahisar iline ait, 2018-2022 yillar1 arasinda Olgiilen saatlik giines 1s1n1m
verilerinden olusturulmus zaman serisi grafigini gostermektedir. Kiiresel Giines Isinimi1

degeri birimi kWh/m? olarak belirlenmistir. Bu metrik, bir yiizeyin birim alanina bir saat

19



stire boyunca diisen ve biriken toplam enerjiyi ifade eder. Giines 1ginimi1 veri seti i¢in
zaman serisi 10-katli CV teknigi uygulandigindan egitim ve test veri setleri
degismektedir. Egitim siireci i¢in veri setinin 1 Ocak 2018 — 18 Temmuz 2022 tarihleri
aras1 39840 saati sirasi ile kullanilirken, gelistirilen modellerin ve hibrit yontemin tahmin
yetenegini test etmek icin ise 16 Haziran 2018 — 31 Aralik 2022 tarihleri aras1 3984 saatlik

donemler kullanilmstir.

s S I
S @ — I

W
>

Giines Ismnim (kWh/m?)

2018 2019 2020 2021 2022
Zaman (saat)

Sekil 3.1 Afyonkarahisar iline ait saatlik olarak Ol¢iilen kiiresel giines 1g1n1m1 zaman serisi

Glines 1s1n1m1 zaman serisi incelendiginde gece saatlerinde ve kis mevsiminin bazi zaman
dilimlerinde sifir olarak 6l¢iim kaydedildigi goriilmektedir. Mevsimler arasi gegislerde
isinim  degerleri artis ve azalig egilimlerini takip ederek mevsimsel bir hareket
sergilemektedir. Tez caligmasinda herhangi bir veri diizenlemesi yapilmadan ham veri
tizerinde uygulama gergeklestirilmistir. Ham veri lizerinde ¢alisilmasi, giines 1sinimi
degerlerinin zamana gore iliskisini ve birbirleri ile bagintisin1 gergek bir yaklagim ile

ortaya koymaktadir.
3.2 Zaman Serisi K-kath Capraz Dogrulama
K-katli Capraz Dogrulama (K-katli CV), makine Ogrenimi alaninda bir modelin

genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Modelin, egitim

verisinde Ggrenilen bilgileri test verisinde ne kadar iyi uygulayabildigini gérmek
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amaciyla verilerin farkli alt kiimelerine ayirarak modelin performansini lger (Kohavi
1995). Zaman serileri kronolojik olarak ardisik verilerden olustugu i¢cin zaman bagimliligi
bozulmadan ¢apraz dogrulama uygulanmasi gereklidir. Dogas1 geregi gelecek tahmin
verileri ile gegmis veriler arasinda zamansal bagimlilik bulundugu i¢in klasik K-katli CV
yontemi yaniltict olmaktadir. Zaman serisi K-katli CV, geleneksel yontemin zaman
serisine adapte edilmis halidir. Bu teknik ile biiyilik veri setlerindeki asir1 uyum problemi
en aza indirilir ve farkli zaman dilimleri i¢in model tekrar test edilerek genelleme yetenegi

degerlendirilir (Bergmeir vd. 2018). Sekil 3.2’de Zaman serisi K-katli CV metodu

gosterilmektedir.
Giines Isinimi Zaman Serisi
iterasyon-1 Kat-1 Kat-2
iterasyon-2 Kat-1 Kat-2 Kat-3
iterasyon-3 Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4
)
)
L
iterasyon-K Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 e o o Kat-K

Egitim Test

Sekil 3.2 Zaman serisi K-katli CV metodu gosterimi

Zaman serisi kronolojik siray1 bozmadan K esit biiytikliikte alt kiimelere boliniir. K-1 alt
kiime egitim verisi olarak kullanilmaktadir. Ilk katmanda en eski veriler egitim veri seti
olarak segilir. Her K-katmaninda egitim veri seti genisletilerek her bir test veri seti
tizerinden tahmin gergeklestirilir. K degeri, n gézlem sayis1 i¢in 2 ile n arasinda herhangi
bir tam say1 olarak secilebilir. K, n degerine yaklastikca hesaplama maliyetinin artmasinin
yani sira tahmin yetenegini olumsuz etkileyen yiiksek varyansa sebebiyet verebilir. Bu
nedenle literatiirde veri setinin biliylikliigli g6z oniine alinarak genellikle K degeri 5 veya
10 olarak tercih edilmektedir (Hastie vd. 2005). Bu ¢alismada 43824 saatlik giines 1s1n1im
zaman serisi kullanildig1 i¢in K degeri 10 secilmistir. Cizelge 3.1°de her K-kati i¢in
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ayrilan egitim ve test verilerinin tarih aralig1 sunulmustur. Gelistirilen modellerin tahmin
yetenegi her dongilide belirlenen test verisi tizerinden degerlendirilmistir. Boylelikle tiim
zaman dilimleri i¢in mevsimsel etkiler goz 6niinde bulundurularak her modelin kararlilig1

ve genelleme yetenegi analiz edilmistir.

Cizelge 3.1 Zaman serisi K-katli capraz dogrulanmis zaman serisi i¢in egitim ve test verileri
tarih aralig1

Dongii Egitim Veri Seti Test Veri Seti
1. 1 Ocak 2018 — 15 Haziran 2018 16 Haziran 2018 — 28 Kasim 2018
2. 1 Ocak 2018 — 28 Kasim 2018 29 Kasim 2018 — 13 Mayis 2019
3. 1 Ocak 2018 — 13 May1s 2019 14 Mayis 2019 — 26 Ekim 2019
4. 1 Ocak 2018 — 26 Ekim 2019 27 Ekim 2019 — 9 Nisan 2020
5. 1 Ocak 2018 — 9 Nisan 2020 10 Nisan 2020 — 22 Eyliil 2020
6. 1 Ocak 2018 — 22 Eyliil 2020 23 Eyliil 2020 — 7 Mart 2021
7. 1 Ocak 2018 — 7 Mart 2021 8 Mart 2021 — 20 Agustos 2021
8. 1 Ocak 2018 — 20 Agustos 2021 21 Agustos 2021 — 2 Subat 2022
9. 1 Ocak 2018 — 2 Subat 2022 3 Subat 2022 — 18 Temmuz 2022
10. 1 Ocak 2018 — 18 Temmuz 2022 19 Temmuz 2022 — 31 Aralik 2022

3.3 Mevsimsel-Egilim Ayristirmasi (STL)

Mevsimsel-Egilim ayrigtirmast (STL), bir zaman serisini egilim, mevsimsellik ve
dgzensizlik bilesenlerine ayirmak i¢in kullanilan Yerel olarak tahmin edilen dagilim
grafigi yumusatma (Loess) egrisine dayali bir istatiksel yontemdir. Ozellikle
mevsimselligin degisken oldugu zaman serilerini uzun vadede incelemede etkilidir. Loess
egrisi g(x) olup, belirli bir nokta etrafindaki komsu veri noktalarin1 dikkate alarak
diizlestirme islemi gerceklestirir. x; ve y;'nin i = 1’den n’ye kadar sirasiyla bagimsiz
ve bagimli degiskenlerin 6l¢iimleri oldugunu varsayilir. Daha sonra x’e en yakin olan
degerlerin sayisini temsil eden q olarak adlandirilan bir tam sayisi segilir. Ardindan, g <
n oldugunda, x; ve x arasindaki mesafeye gore bir komsuluk agirligi belirlenir
(Cleveland vd. 1990). Loess egrisi yonteminde veri noktalar1 arasinda mesafeye bagh
olarak agirliklandirma, tgli-kiip (Tri-cube) fonksiyonu ile gergeklestirilir. W {iglii-kiip

bir agirlik fonksiyonunu ifade eder ve denklem (3.3) ile aciklanir. Uglii-kiip fonksiyonu,
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agirliklandirma islemi sirasinda komsu veri noktalarinin etkisini 6nemli 6l¢iide azaltarak,

yerel tahminlerde daha basarilidir. (Cleveland ve William 1979).

1-u®30<u<1
0 ,u=1

W(u) = { (3.3)

Burada u, gozlem noktasi ile hedef nokta arasindaki normalize edilmis mesafeyi ifade
eder. Gozlem noktasi hedef noktaya yaklastikea, ii¢lii-kiip fonksiyonu agirlig artirirken,
mesafe arttik¢a agirhigr hizla sifira indirir. Boylelikle, daha yakin gozlemlerin model
tizerinde daha fazla etkisi olmasini saglar. Tahmin degeri §(x) denklem (3.4) de verilen,
x;’nin komsuluk agirhg: olan v;(x) ile elde edilir. A, (x) ise x; ve x arasindaki mesafeyi

temsil etmektedir.
vi(x) = W(|x; — x|)/+ 44 (%) (3.4)

STL, i¢ dongii ve dis dongii olmak iizere iki asamadan olusur. I¢c dongii evresinde &nceki
donemlerden elde edilen bilgilerin islenmesi ile mevsimsel ve egilim diizlestirme
gerceklestirilir. Burada elde edilen mevsimsel ve egilim bilesenler dis dongii evresinde
diizensizlik bilesenlerini elde etmek igin kullanilir. Asagida k’ninct donem igin i¢ dongii

adimlari siras1 ile verilmistir.

Adim 1: Zaman serisinin orijinal degerleri Y,‘den egilim degerleri T cikarilarak yeni

bir seri elde edilir. Bu adim, egilimden arindirma (detrending) olarak adlandirilir.

Adim 2: Egilimden arindirma adimindan elde edilen her dongii alt serisi, bir Loess egrisi

kullanilarak diizlestirilir ve C*1 elde edilir.

Adim 3: CF*? iizerine diisiik gecisli filtre uygulanir. Filtreleme isleminden sonra, bir

Loess egrisi kullanilarak diizgiinlestirme yapilir ve LX*1 elde edilir.

Adim 4: Mevsimsel seri S¥*1, Ck+1 <den LX*! ‘nin ¢ikarilmasiyla elde edilir. Bu, baska

bir egilimden arindirma adimin olusturur.
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Adim 5: Mevsimsellikten arindirilmis seri, orijinal seri Y,'den S,'nin ¢ikarilmasiyla elde

edilir.

Adim 6: Mevsimsellikten arindirilmis seriye Loess egrisi uygulandiktan sonra
diizgiinlestirilmis egilim serisi T**1 elde edilir. Bu islem, egilim diizlestirme adim1 olarak

adlandirilir.

Di1s dongii adiminda ise diizensizlik serisi R,, , i¢ dongiide elde edilen T, ve S, degerleri

kullanilarak asagida verilen denklem (3.5) ile ifade edilir.

R,=Y,— T,—S, (3.5)

Son olarak, aykiri degerlerin etkisini azaltmak i¢in giivenilirligi artirmak amaciyla
saglamlastirma (robust) yontemleri kullanilir. Bu yontemler, verilerdeki asir1 veya
anormal degerlerin neden oldugu bozulmalarin etkisini azaltarak, daha giivenilir ve

saglam sonuglarin elde edilmesine yardimci olur (Huber 1992).

h = 6median(|R,|) (3.6)

Py = B(IRy)/h 3.7)

Denklem (3.6) de verilen h, diizensizlik seri R,'nin medyan degerine dayali bir
Olceklendirme sabiti olarak kullanilir ve R, degerlerinin medyaninin alt1 kati olarak
tanimlanir. Saglamlagtirma siireci i¢in bir referans noktasi islevi goriir. Agirlik p, R,,'nin
saglamligimi degerlendirmek igin tanmimlanmistir. Denklem (3.7), v zamani igin

tanimlanan saglamlastirma agirligi p,,’yi ifade eder.

Zaman serisi verileri, beklenmedik veya asir1 u¢ degerler icerebilir ve bu degerler analiz
edilirken daha diisiik degerler ile agirliklandirilir. Cift-kare (Bisquare) agirlik fonksiyonu
aykir1 degerlerin etkisini azaltmak amaciyla kullanilan bir saglamlastirma yontemidir.
Aykirt degerler, bu fonksiyon ile neredeyse etkisiz hale gelmektedir (Cleveland vd.

1988). Cift-kare agirlik fonksiyonu denklem (3.8) de verilen formiil ile agiklanir. Bu
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saglamlagtirma yontemi, STL ile bir zaman serisinin mevsimsel, egilim ve diizensizlik

bilesenlerine dogru ve giivenilir bir sekilde ayristirilmasini saglar.

(1-u??% 0 <u<1
0 ,u =1

B(u) = { (3.8)

3.4 Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (SARIMA) Modeli

Zaman serisi, belirli bir zaman diliminde diizenli araliklarla g6zlemlenen verilerin
kronolojik olarak siralanmasi ile elde edilir (Chatfield ve Xing 2019). Zaman serisi
tahmini ise ge¢cmiste gbzlemlenen verilerin egilimleri ile gelecek nokta icin bir ¢ikarim
olusturulmasidir. Box-Jenkins yontemi, zaman serisi verilerini modellemek ve tahmin
etmek icin kullanilan istatiksel bir yontemdir. Bu yontem, serinin esit zaman araliklarinda
elde edilen gézlemlerden olustugunu ve bunun yani sira kesikli ve duragan oldugunu
varsayar. Duragan bir zaman serisi, zamanla degismeyen ortalama ve varyansa sahiptir.
Bu nedenle, Box-Jenkins yontemi lineer stokastik modeller olarak da bilinir. Lineer
duragan stokastik tahmin modelleri; Otoregresif (AR), Hareketli Ortalama (MA) ve
Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) modellerini igerir.

AR modeli, bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gozlem degeri ile ge¢mis
gozlemler arasindaki dogrusal iligkiyi kullanir. Zaman serisinin ge¢cmis degerlerinin,
belirli bir gecikme ile birlikte mevcut degeri tizerinde etkili oldugunu varsayar. Bu model,
p gecikmeli degeri iceriyorsa, p-inci dereceden model olarak tanimlanir ve AR(p) modeli
denklem (3.9) ile gosterilir. Burada y; ve &;, t zamaninda sirasi ile ger¢cek deger ve normal

dagilim hata degeridir. Onceki zaman donemlerinde V;_q,V;_», o Ye—p g0zlem

degerleridir. AR katsayilar1 ise @1, @, ... @, olarak ifade edilir.
Ve =01Ve-1+ B2Yep+ -+ Dpye—p + & (3.9)
MA modeli, bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gézlem degeri ile gecmis hata

terimlerinin arasindaki iligkiyi tanimlar. Bu model, g ge¢mis hata terimini igeriyorsa, g-

uncu dereceden model olarak adlandirilir ve MA(q) modeli denklem (3.10) ile gosterilir.
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Burada e;_;,e;_, ... e,_q Onceki donem hata degerleridir. MA Katsayis1 ise 0y, 05, ... 6,

olarak sembolize edilir.

yt = Et + Hlet_l + Hzet_z + -+ Qqet_q (310)

ARMA modeli ise AR ve MA bilesenlerinin birlesimi olarak, zaman serisi analizinde
hem gecmis gozlemleri hem de gegmis hata terimlerini dikkate alarak mevcut degeri
tahmin eder. ARMA(p, q) modeli, p gecikme degeri ve q ge¢mis hata terimi sayisini

igeren bir modeldir ve denklem (3.11) ile gosterilir.

Ve = & + Qlyt_l + Q)zyt_z + -+ @pyt_p + Qlet_l + Bzet_z + Bl Qqet_q (311)

Zaman serileri sahip oldugu bazi1 6zellikler veya ¢evresel sebeplerden 6tiirli duraganlik
0zelligi bozulabilir. Zaman serisi verileri uzun vadede artma veya azalma egilimi
gosteriyorsa, seri bir egilime sahiptir ve serinin ortalamasini zamanla degisir. Duraganlik
Ozelligini bozan bir diger 6zellik, mevsimselliktir. Zaman serilerinde aylik, yillik gibi
belirli donemlerde diizenli olarak tekrarlanan desenler kendini gdsterebilir. Bu desenler,
zaman serisinin varyans ve ortalamasini donemsel olarak etkiler. Mevsimsel olmayan
fakat periyodik olarak meydana gelen dalgalanmalar da duraganhigi bozan
sebeplerdendir. Dogal afet, salgin hastaliklar, ekonomik kriz gibi digsal olaylarda zaman
serisinin yapisinda ani degisimlere yol agarak diizensiz hareketlere sebebiyet verebilir
(Hamilton 2020). Duragan olmayan zaman serilerinin analizi i¢in serinin duragan hale
getirilmesi gerekmektedir. Duraganlastirma, serinin uygun derecede farkini alarak
saglanir. Bu islem I(d) ile gosterilir ve d, fark alma derecesini temsil etmektedir. Duragan
olmayan zaman serileri i¢in kullanilan Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA)
modeli, ge¢mis gozlem degerlerini, gegmis hata terimlerini ve fark alma islemini
birlestirir. AR katsayis1 p, MA katsayisi q olan ve d kez farki alinmis bir ARIMA(p,d,q)
modeli denklem (3.12) ile gosterilir. Denklem (3.13) de verilen ifadede, V%x,, d-inci fark

alinmis zaman serisidir, y; duragan zaman serisi ve B gecikme operatoriidiir.

Ve = ®1yt_1 + szt_z + -4+ Q)pyt—p + &+ 91et_1 + -+ qut_q (312)
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Vix, = y. = (1 - B)%x, (3.13)

Mevsimsel hareketlere sahip zaman serilerini daha iyi analiz etmek i¢in ARIMA
modelinin genisletilmis bir yontemi olan Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (SARIMA) modeli kullanilmaktadir. SARIMA, ARIMA modelindeki
bilesenlerin yani sira mevsimsel bilesenleri (P, D, Q, s) de igerir. P, Mevsimsel AR
katsayisini, D mevsimsel | sirasin1 ve Q mevsimsel MA sirasini temsil eder. Mevsimsel
dongiiniin uzunlugu s parametresi ile gosterilir. Mevsimsel zaman serisi, ardisik yillardaki
aynt aylarin gozlem degerleri arasindaki iligkiyi agiklar. SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s

ifadesi ¢arpanli model olarak da bilinir ve denklem (3.14) ile gosterilir.
0, (B)Pp(BSVV"x, = 0,(B)0,(BY)e, (3.14)

Bu denklem ifadesinde ©@,(B) ve 6,(B) polinom ifadeleri sirasiyla AR ve MA
bilesenlerini temsil ederken ®»(B*) ve 0, (B*) polinomlar: sirasiyla mevsimsel AR ve

mevsimsel MA bilesenlerini temsil eder. V,”x, , mevsimsel D-inci farki alinmis zaman

serisidir.
3.5 Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) Modeli

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), siral1 verileri modelleyebilmek ve analiz edebilmek i¢in
tasarlanmis bir derin sinir agr tlirtidiir. RNN yapisi, bilgiyi dnceki katmanlardan alarak
bir sonraki katmana tasiyabilen dongiisel bir sisteme sahiptir. Bu sistemi olusturan
gradyanlar, geg¢mis hiicre bilgisini sonraki hiicreye aktararak ardisik verilerdeki
bagimliliklarin 6grenilmesini saglar. Bu sayede RNN model, bu bilgileri kullanarak
tahmin ¢ikariminda bulunur (Rumelhart vd. 1986). Sekil 3.3’de basit bir RNN agin
modeli gosterilmektedir. Burada t zamanindaki gizli durum H;, mevcut giris X, ve dnceki
gizli durum H,_,'in bir fonksiyonu olarak islenmektedir. Boylece gizli durumun
giincellenmesi, hem mevcut verinin hem de ge¢mis bilgilerin birlesimiyle gergeklestirilir.
Yalniz, uzun vadeli sirali verilerde RNN modelin derin katmanlarina dogru gradyanlar

kiiciiliir ve kaybolur. Ortaya ¢ikan bu hafiza problemi, oOnceki katmanlarin
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giincellenmesini zorlastirdig1 i¢in agin 6grenme yetenegini azaltir ve uzun siireli

bagimliliklar1 modellemeyi giiglestirir.

Cikt1 @ o 0
Katmani & )
A

Sakh
Durum

Sekil 3.3 Basit bir RNN agi1 modeli

LSTM ag1 RNN’lerde karsilasilan gradyan kaybolmasi ve bellek problemlerini ¢6zmek
icin gelistirilen 6zellestirilmis bir RNN tiirtidiir. LSTM ag1, gecmis dénemdeki dnemli
bilgileri belleginde daha uzun siire saklayabilme yetenegine sahiptir. Bu sayede zaman
serisi tahminlerinde ve uzun siireli karmasik islemlerde hizli ve etkili bir performans
gostermektedir (Hochreiter 1997). LSTM agi bilgi akisini kontrol etmek i¢in hiicrelerinde
bulunan unutma, giris ve ¢ikis kapilarini kullanir. Temel bir LSTM hiicresi mimarisi Sekil
3.4’de gosterilmektedir. Bu kapilar sayesinde hangi bilgilerin tutulacag: veya silinecegi

belirlenmektedir.

Mimarideki ilk asama olan unut kapisi, 6nceki gizli durumu ve giris verilerini kullanarak
saklanilmasi gereken ilgili bilgileri belirler. Onceki gizli durum H,_; ve giris verileri X,
sigmoid aktivasyonu o ile islenir ve [0,1] arasinda degisen bir ¢ikt1 vektorii elde edilir.
Unutma kapist ilgisiz bilgiler i¢cin 0’a yakin, ilgili bilgiler i¢in ise 1’e yakin bir deger
tireterek filtreleme gorevi goriir. Bu islemler denklem (3.15) ile formiile edilmistir. Daha
sonra bu ¢ikt1 degerleri onceki hiicre durumu ile carpilarak alakasiz bilgilerin sonraki
adimlarda etkisi azalt:ilir. Tkinci asama giris kapisim ve aday bellek agini igerir. Bu siireg

Sekil 3.5’de gosterilmektedir.
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Fo=0(Wpy* X+ Wy xHey + by) (3.15)

Girdi

Sekil 3.4 Temel bir LSTM hiicresinin unut kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapist

Burada, onceki gizli durum ve giris verileri kullanilarak agin uzun vadeli bellegine dahil
edilecek yeni bilgiler belirlenir. ilk olarak giris kapisi, sigmoid aktivasyonu (o)
kullanarak degerleri [0,1] arasinda degisen bir ¢ikt1 vektor elde eder. Unutma kapisindaki
stirece benzer sekilde giris kapisindan 0’a yakin bir ¢ikis degeri bilginin giincellenmemesi

gerektigi anlamina gelmektedir.

Aday bellek ag1 onceki gizli durum ile giris verilerini kullanarak tanh aktivasyon
fonksiyonunu ile yeni bir bellek giincelleme vektorii olusturur. tanh Fonksiyonu
degerleri [1,-1] araliginda oldugu igin negatif deger tiretimi hiicre durumundaki bir
bilginin etkisinin azaltilmasini saglar. Yeni bellek giincelleme vektorii ile giris kapisinin
irettigi ¢ikt1 vektorii noktasal olarak carpilarak hiicre durumu giincellenir. Bu asamalar

sirasi ile denklem (3.16), denklem (3.17) ve denklem (3.18) ile gerceklestirilir.
Iy = o(Wiy * Xe + Wiy * He_y + by) (3.16)

Cr = tanh(Woy x X + W x Hey + b,) (3.17)
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Ct = Ct—l * Ft + Il * ét (3.18)

Bellek

Unutma Giris
Kapisi Kapisi

Y

Sakh
Durum

Girdi

Sekil 3.5 Aday hiicre kullanilarak yeni bir bellek hiicresinin olusum siireci

Son asama olan ¢ikis kapisi, 6nceki gizli durum ve mevcut giris verisini kullanarak
sigmoid aktivasyon fonksiyonu islenir. [0,1] arasinda tiretilen degerler hangi bilginin
cikis olarak aktarilacagini belirler. Daha sonra hiicre durumundaki bilgiler tanh
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak [-1,1] arasinda bir degere doniistiiriiliir. tanh
Fonksiyonundan gelen hiicre durumu degeri, ¢ikis kapisinin belirledigi degerle carpilarak
son cikis degeri elde edilir. Cikis kapisi, hangi bilginin disariya aktarilacagini
denetleyerek modelin daha hassas ve etkili sonuglar elde etmesini saglar (Xiao vd. 2019).
Bu siirece ait islemler denklem (3.19) ve denklem (3.20) de verilmistir. Bu denklemlerde
'W' ve 'b' swrasiyla agirlik ve yanlhilik parametrelerini temsil etmektedir. LSTM
modelindeki tiim kapi islemleri, bilgiyi unutma, bellekte tutma ve c¢iktiyr olusturma

stirecleri Sekil 3.6'da gosterilmektedir.
Ot = O-(VVO,X * xt + WO,h * Ht—l + bO) (319)
H; = o; * tanh(C;) (3.20)

LSTM aglarinin ¢esitli uygulamalarda esneklik saglamak ve performansi artirmak ic¢in

farkli gesitleri gelistirilmistir. Standart LSTM modeli, bir ileri bir geri yonde bilgi
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aktarimini saglayan temel modeldir. Eger LSTM hiicreleri birden fazla katman halinde
olusturulmus ise bu yap1 Katmanli LSTM olarak bilinir. Cift yonlii LSTM aglar, giris
verisini hem ileri hem geri yonde isleyerek gecmis ve gelecek verileri aym1 anda
degerlendirme imkani sunar. Konvoliisyonel LSTM (ConvLSTM) aglar uzaysal ve
zamansal Ozellikleri islemek icin 6zel olarak gelistirilmis bir modeldir. ConvLSTM,
veriler iizerinde yalnizca zamansal bagimliliklar1 degil, ayni zamanda mekansal
Oriintlileri de 6grenebilmek i¢in konvoliisyonel islemler kullanir. Dikkat Mekanizmali
LSTM aglar ise girdi verisinde hangi bilesenlerin daha 6nemli oldugunu belirlemek i¢in
dikkat mekanizmasi eklemektedir. Kullanilacak LSTM modeli, girdi veri dizisinin

tiiriine, gorev tanimina ve hedef dogrultusuna goére degismektedir.

Unutma Giris Aday Cikis i
Kapis1 = Kapis1 Bellek . Kapis1

Fi| o I o C¢ |tanh Ot| o

A\ 4
4
>
>
—
&

Girdi

Sekil 3.6 LSTM hiicresinde bilgi akis siireci

Bu calismada tek boyutlu bir zaman serisi lizerinde tahmin gergeklestirildigi i¢in Standart
LSTM ag tercih edilmistir. Ozellikle belli bir desene sahip tek degiskenli zaman serisi
tahminlerinde basarili olan Standart LSTM ag1 karmasik islemler gerektirmez ve bu da
modelin uygulanabilirligini artirarak esneklik saglar. Daha az katman sayis1 ve parametre

icerdigi i¢in egitim siiresi daha hizlidir ve hesaplama maliyeti diisiiktiir.

3.6 SARIMA-LSTM Hibrit Modeli

Bu tez calismasinda saatlik giines 1s1n1min1 tahmini i¢in hibrit bir yaklasim gelistirilmistir.
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Onerilen hibrit model, istatiksel yontemlerden biri olan SARIMA ve DL ydntemlerinden
biri olan LSTM aglarin1 birlestiren bir tahmin modelidir. Bir zaman serisi hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan 6zellikler sergilediginden, tek bir tahmin modeli yerine hibrit
bir model kullanmak tahmin performansi artirir (Diagne vd. 2013). Hibrit metot
seciminde SARIMA ve LSTM modellerin zaman serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenleri iizerindeki tahmin yetenekleri géz oniinde bulundurulmustur. SARIMA, bir
zaman serisinin hem mevsimsel hem de egilim bilesenlerini dikkate alarak daha dogru bir
sekilde modelleme yapabilir. Diizenli periyotlara sahip verilerde mevsimsel degisimlerin
etkilerini agikc¢a ortaya koyar (Dabral vd. 2017). Gergek diinya zaman serisi verileri
genellikle geleneksel tahmin yontemlerinin dogru tahminler yapmasini engelleyen
karmasikliklara sahip dogrusal olmayan desenlerden olusur. LSTM aglar1 uzun ve kisa
vadeli bagimliliklar1 dikkate alarak bu desenleri yakalamay1 6§renme ve zaman serisi
tahmininin dogrulugunu artirma yetenegine sahiptir (Abbasimehr ve Paki, 2021). Tek bir
yontem kullanmak, zaman serisinin giines 1simmimi degerleri arasindaki iligkileri
yakalamak icin yetersiz kalabilir. Mevcut ¢alismada kullanilan giines 151n1im zaman serisi
mevsimsellik, egilim ve diizensiz hata degerleri igermektedir. Bu baglamda tahmin
dogrulugunu artirmak ig¢in bireysel metotlarin avantajlarini birlestiren STL tabanli bir
hibrit model gelistirilmistir. Mevsimsel-Trend Ayristirmast (STL) basligr altinda elde
edilen denklem (3.3) ifadesi yeniden diizenlenerek denklem (3.21) olarak asagida

verilmistir.

Yt = St + Tt + Rt (3.21)

Burada Y; zaman serisini, S; mevsimselligi, T; egilimi (trend) ve R, diizensizlik
bilesenini temsil etmektedir. Hibrit metot, zaman serinin bu bilesenlerinin ayr1 olarak
modellenmesi ile olusturulmustur. STL teknigi ile ayristirilmis zaman serisinde,
SARIMA modeli mevsimsel ve egilim bilesenleri igin, LSTM ag1 ise diizensizlik bileseni
i¢in tahmin gergeklestirir. Bu tahminlerin toplami hibrit modelin sonucunu vermektedir.
Onerilen hibrit modelin akis diyagrami Sekil 3.7'de gdsterilmektedir. Asir1 6grenmeyi
onlemek, modelin her donem i¢in kararliligini ve tahmin performansini degerlendirmek
icin zaman serisi 10-katli CV teknigi uygulanarak her dongii i¢in ayr1 egitim ve test verisi

belirlenmigtir. Mevsimsellik ve egilim igeren zaman serisi verileri i¢in gelistirilen
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SARIMA modeli, glines 1sin1im1 zaman serisinin dogrusal bilesenleri arasindaki iliskiyi
aciklama yetenegine sahipken, diizensizlik zaman serisi verileri i¢in gelistirilen LSTM

modeli lineer olmayan iligkileri agiklamada iyi bir performansa sahiptir.

[ Giines Isinim Zaman Serisi ]

J

[ STL Aynstirma }
&
Y.
Mevsimsel Trend Diizensizlik
Sy (T Ry
:f \:
J c—‘
¥
{Zamn Serisi 10-Kat CV Béliinmesi ] [ Zaman Serisi 10-Kat CV Bliinmesi J
SARIMA [ LSTM J
Tahmin Modeli Tasarim Tahmin Modeli Tasarim
v
Giines Isinim Tahmini ] [ Giines Ismmm Tahmini ]
AR

L <

4
Hibrit SARIMA-LSTM Modeli
Giines Isimmm Tahmini

Sekil 3.7 Onerilen SARIMA-LSTM hibrit modelin akis diyagrami

Hibrit metot bu iki avantaji birlestirerek tahmin dogrulugunu yiikseltmeyi hedefler. Hem
SARIMA hem de LSTM model tasarimlar1 i¢in parametre degerleri orijinal zaman serisi
verileri kullanilarak belirlenmistir. Son olarak hibrit model i¢in tahmin siireci denklem
(3.22) de verilmistir. Mevsimsel ve egilim verileri igin elde edilen SARIMA tahmini ile
diizensizlik bilesenler i¢in elde edilen LSTM tahmin degerlerinin toplami hibrit modelin

tahmin degerini vermektedir.

HiBRiTtahmin = SARIMA(Tt + St)tahmin + LSTM(Rt)tahmin (3-22)
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4. BULGULAR

Bu béliimde ¢alismada onerilen hibrit modelin tasarim siireci ve model degerlendirilmesi
sunulmustur. Hibrit modelin farkli mevsim kosullar1 altinda tahmin performansini
incelemek i¢in dort mevsimi temsil eden giinler secilerek degerlendirme metrikleri ile
kargilagtirmali olarak analiz edilmistir. Tanisal kontrol grafikleri model genelleme

yetenegi ve kararliligi test edilmistir.

4.1 Degerlendirme Metrikleri

Calismada gelistirilen hibrit, SARIMA ve LSTM modellerinin tahmin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan K6k Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Normalize Edilmis
Kok Ortalama Kare Hatasi (NRMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Determinasyon

Katsayis1 (R?) metrikleri Cizelge 4.1°de sunulmustur.

Cizelge 4.1 Calismada kullanilan performans degerlendirme metrikleri

Olgiit ~ Isim Esitlik
N 2
. z (Ygergek,i - Ytahmin,i)
RMSE Kok Ortalama Kare Hata i=1
N

- . . .. N
NRMSE  Normalize Edilmis Kok Ortalama j%z (ersei = Voanmini)”
1=

Kare Hata
u
1 N
MAE Ortalama Mutlak Hata NZ | Ygerceri — Yeanmin,i |
i=1
N
. Y. .Y, . .)2
R? Determinasyon Katsayisi Z._ (Ygerseiei = Yeanmin,
1 _ =1

N 2
Z . (Ygergek,i - ,Ll)
i=1

Burada, Yjercex,; gercek deferi, Yignpmin,; tahmin degerini, u gergek degerlerin ortalamasmi ve N
degerlendirilecek veri noktalarinin sayisini temsil etmektedir.

Bu o6l¢iitler modellerin dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilan istatistiksel bir metriktir.
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RMSE, gerc¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin
karekokii olarak ifade edilir. RMSE, kisa donemli giines 1sinim1 tahminlerinde etkili bir
degerlendirme aracidir ve degeri sifira yaklastikga modelin performansi iyilesir. NRMSE,
tahmin edilen degerler ile gercek degerleri karsilastiran RMSE degerinin normalize
edilmesiyle elde edilen bir metriktir. Normalize edilmesi hatanin mutlak biiytikligiinii
modelin Olgiilen veri araligina gére daha anlamli bir sekilde karsilagtirilmasini saglar.
MAE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir. Diisiik
bir MAE degeri, giiclii bir tahmin performansini gosterir. R? skoru tahmin degerlerinin
gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu 6l¢en bir metriktir. Bu, gercek ve tahmin edilen
degerler arasindaki dogrusal iliskiyi gosterir. R? skoru [0,1] arasinda degisir ve 1’e daha

yakin olmasi, modelin tahmin performansinin daha iyi oldugunu gostermektedir.

4.2 SARIMA Model Tasarim

Tez asamasiin bu béliimiinde zaman serisinin mevsimsel-egilim bilesenleri iizerinde
tahmin gergeklestirmek iizere SARIMA model tasarimi ele alinmistir. SARIMA modeli
gelistirilirken sirasi ile zaman serisi duraganlik testi, otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve
kismi  otokorelasyon fonksiyonu (PACF) grafiklerinin incelenmesi, model
parametrelerinin 6ngoriilmesi, Akaike ve Bayes bilgi kriterlerinin elde edilmesi ve
gelecek tahmini agamalar takip edilmistir. Sekil 4.1, giines 1s$1n1m1 zaman serisinin aylik

kutu grafigini gostermektedir.
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Sekil 4.1 2018-2022 yillar arasi dl¢iilen giines 1s1n1m1 zaman serisinin aylik kutu grafigi
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Gilines 1s1nmmi1 degerleri beklendigi sekilde Haziran, Temmuz ve Agustos aylarinda
belirgin bir sekilde yliksektir ve genis bir dagilim gostermektedir. Aralik, Ocak ve Subat
aylarinda ise giines 1simimi degerleri en diisiik degerlerini almistir. Kis aylarinda giines
1s1mim degerleri daha dar bir dagilim gostermistir. Gegis donemi olan bahar (Mart, Nisan,
Mayis) ve sonbahar (Eyliil, Ekim, Kasim) aylarinda ise giines 1isinim1 seviyelerinin orta
seviyede bir dagilimi elde edilmistir. Bu grafik gilines 1smnimi1 zaman serisinin sahip

oldugu mevsimsel farkliliklar1 net bir sekilde ortaya koymaktadir.

4.2.1 Zaman Serisi Duraganhk Testi

Box-Jenkins yoOntemlerinin kullanilabilmesi i¢in zaman serisinin duragan olmasi
gerekmektedir. Duraganlik, serinin sabit bir ortalamaya ve varyansa sahip olmasi ve iki
veri noktasi arasindaki kovaryansin sifir olmasi anlamina gelir. Zaman serisinin
duraganligini analiz etmek icin istatistiksel testler bulunmaktadir. Literatiirde, zaman
serilerinin stokastik 6zelliklerini analiz etmek i¢in Dickey-Fuller birim kok testi (ADF)
(Dickey ve Fuller 1979) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testi
(Kwiatkowski vd. 1992) yaygin olarak kullanilmaktadir. ADF testi, “Zaman serisi birim
kok igerir.” seklindeki sifir hipotezini (Ho) One siirerken, KPSS testi, “Zaman serisi
duragandir.” seklindeki sifir hipotezini (Ho) 6ne siirer. P-degeri anlamlilik diizeyi 0.05
degerinden daha kiiglikse, Ho reddedilir. Cizelge 4.2 orijinal zaman serisi i¢in ADF ve
KPSS testlerinin sonuglarin1 gostermektedir. Her iki test sonucunda p-degeri 0.05
degerinden daha kiiclik olarak elde edilerek Ho’in reddedilmesini saglar. Bu sonug,
orijinal zaman serisinin birim kok i¢ermedigini ancak duragan olmadigini

gostermektedir.

Cizelge 4.2 Orijinal glines 1s1n1m1 zaman serisi i¢gin ADF ve KPSS test sonuglari

Test Ho P-degeri Test Kritik  Anlamhhk
reddedildi istatistigi deger diizeyi

ADF Dogru 0,001 -35,918 -1,9416 0,05

KPSS Dogru 0,01 4,2140 0,1460 0,05

Giines 1smmimi1 zaman serisinin mevsimsel hareket ve egilim igermesi duraganligi

bozmaktadir. Bu nedenle duraganligi saglamak icin giines 1sinmimi verilerine fark ve
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mevsimsel fark alma islemleri uygulanir. Fark alma islemlerinden sonra elde edilen

zaman serisi grafigi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2 Fark ve mevsimsel fark sonrasi giines 1sinimi1 zaman serisi

Grafikteki dalgalanmalarin, zaman i¢inde sabit bir ortalama etrafinda dagilim gosterdigi
ve belirli bir degisim araligina sahip oldugunu gozlemlenmektedir. Doniistlirtilmiis
zaman serisi verileri i¢in ADF ve KPSS test sonuglar1 Cizelge 4.3’de sunulmaktadir.
KPSS test sonucunda p-degerinin 0.05 degerinden daha yiiksek elde edilmesi, Ho’in
reddedilemeyecegi anlamina gelmektedir. Bu durum giines 1smnimi zaman serisinin
duragan haline geldigini gostermektedir. Boylelikle SARIMA modeli parametreleri i¢in

fark ve mevsimsel fark derecesi 1 olarak belirlenmistir (d =1 ve D=1).

Cizelge 4.3 Fark ve mevsimsel fark sonrasi giines 1sinimi1 zaman serisi i¢in ADF ve KPSS test

sonuglart
Test Ho P-degeri Test Kritik  Anlamhhk
reddedildi istatistigi deger diizeyi
ADF Dogru 0,001 -94,7804 -1,9416 0,05
KPSS Yanlis 0,1 0,0081 0,1460 0,05

4.2.2 Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Grafikleri

Otokorelasyon (ACF) ve Kismi Otokorelasyon (PACF) grafikleri, model tanimlama i¢in

baslangi¢c diizeyinde bir ongorii saglar. ACF grafigi, gozlemlenen deger ile Onceki
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degerleri arasindaki iliskiyi gosterirken, PACF grafigi, onceki gecikmelerin etkilerini
dikkate almaksizin iki gozlem noktasi arasindaki iliskiyi analiz eder. ACF grafigi yavasca
azaliyorken, PACF grafigi hizli bir diisiis gosteriyorsa, bir AR modeli segilir. Tersine,
PACEF grafigi yavasca azalirken ACF grafigi ani bir diislis gosteriyorsa, bir MA modeli
tercih edilir. Hem ACF hem de PACF grafikleri kademeli bir azalma gosteriyorsa, bir
ARMA modeli uygundur. Sekil 4.3 giines 1simmim1 zaman serisinin ACF ve PACF
grafiklerini gostermektedir. Her iki grafikte de gecikme arttikga otokorelasyon
katsayilarinda hizli bir azalma goériilmemektedir. Bu zaman serisinin egilim igerdigini
gostermektedir. Ayrica ACF grafiginde pozitif ve negatif yonde kendini tekrar eden
tekrarlt desenlerin olustugu gozlemlenmektedir. Bu tekrarli desenler zaman serisinin
mevsimsel bilesenlerinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle 24. ve 48. gecikmelerde yiiksek
bir sigrama goriilmektedir. PACF grafiginde ise 1 ile 27 arasindaki gecikmeler anlamli
otokorelasyon gostermektedir. Kademeli bir sekilde azalma zaman serisinin duragan
olmadigini ifade etmektedir. Bundan dolay: fark alma iglemi uygulanmasi gerekir. ACF

ve PACF grafikleri bu sekilde zaman serisinin duraganlik analizi i¢in de kullanilabilir.
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Sekil 4.3 Giines 1s1n1m1 zaman serisinin ACF ve PACF grafikleri
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Giines 1s1n1m1 zaman serisinin birinci derece farki (d=1) alindiktan sonraki ACF ve PACF
grafikleri Sekil 4.4°de gosterilmektedir. PACF grafiginde, tiglincii gecikmedeki diisiis,
AR{3} modelinin uygun oldugunu gostermektedir. Ciinkii parametre diizeyleri
belirlenirken giiven araligi icinde kalana kadar gecen anlamli gecikme sayisina
bakilmaktadir. Ayrica kademeli bir azalma yerine ani bir diigiis gozlemlenmesi zaman
serisinin egilimden arindirildigini ifade etmektedir. Yalniz ACF grafiginde ise tekrarlt
desenler devam etmektedir. Aymi sekilde 24. ve 48. gecikmelerde yiikselme
goriilmektedir. Bu zaman serisinin halen mevsimselligin etkisinde oldugunu gosterir. Bu
nedenle ARIMA modeli yerine SARIMA modeli kullanilmas1 daha uygundur. Ayrica
ACEF grafiginde giiven aralig1 disinda kalan anlaml1 otokorelasyon sayis1 oldukca fazladir.
Bu nedenle diisiik katsayili olacak sekilde MA {0}, MA{1}, MA{2} modelleri tercih
edilebilir.
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Sekil 4.4 Birinci derece fark alma sonrasi giines 1sin1imi1 zaman serisinin ACF ve PACF grafikleri
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Mevsimsel parametre degerlerinin belirlenmesi i¢in giines 1$inim1 zaman serisine son
olarak mevsimsel fark alma iglemi uygulanarak ACF ve PACF grafikleri incelenmelidir.
Sekil 4.5 birinci derece mevsimsel fark (D=1) alindiktan sonraki giines 1sinimi1 zaman
serisinin ACF ve PACF grafiklerini vermektedir. ACF grafiginde birden fazla gecikme
degeri anlamli oldugu i¢in diisiik katsayili olacak sekilde Mevsimsel MA {0}, Mevsimsel
MA{1}, Mevsimsel MA{2} modelleri tercih edilebilir. 24. ve 48. gecikmelerde ayni
sekilde yiikselme goriildiigii icin mevsimsel periyot parametresi (s) 24 olarak secilir.
PACF grafiginde ise 3. gecikmede otokorelasyon katsayilar1 tamamen giiven araligi
igerisine girmektedir. Bundan dolayr Mevsimsel AR{3} modeli tercih edilebilir. Bu
grafikler parametre belirlenmesinde bir 6ngorii olusturmaktadir. Bu nedenle parametre
seciminde farkli model kombinasyonlar1 ile belirli Olciitlere gore degerlendirme

yapilmasi model dogrulugu i¢in daha uygun olacaktir.
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Sekil 4.5 Birinci derece mevsimsel fark alma sonrasi glines 1s1n1m1 zaman serisinin ACF ve PACF
grafikleri
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4.2.3 Model Tanimlamasi

Model parametreleri, gogunlukla tercih edilen Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi
Kriteri (BIC) temel alinarak belirlenmistir. Bu iki kriter, modelin uyumu ve karmasikligi
hakkinda bilgi sunmaktadir. Japon istatistik¢i Hirotugu Akaike tarafindan gelistirilen
AIC, modelin karmagiklig1 ile veriye uyumunu dengelemek i¢in kullanilir; daha diisiik
AIC degeri, daha iyi bir modeli gosterir (Akaike 1974). Verilen denklemlerde, k
modeldeki parametre sayisini, L modelin maksimum olasilik fonksiyonunu, n ise veri

setindeki gozlem sayisini temsil etmektedir. AIC denklem (4.1) ile ifade edilmektedir:

AIC = 2k —21n(L) (4.1)

Gideon E. Schwarz tarafindan gelistirilen Bayes Bilgi Kriteri (BIC), hem model uyumunu
hem de karmasikligin1 degerlendirir. Ancak, 6zellikle daha basit modelleri tercih etme
egilimindedir (Schwarz 1978). BIC denklem (4.2) kullanilarak aciklanir:

BIC = In(n)k — 2In(L) (4.2)

Bu nedenle, en uygun model tanimlamasi yapabilmek amaciyla ACF ve PACF grafik
incelemesinde belirlenen olas1 parametre degerleri ile gesitli SARIMA model senaryolari
tasarlanmistir. AR ve mevsimsel AR katsayisi 3 olarak alinmistir. MA ve mevsimsel MA
katsayilar sirast ile 0, 1 ve 2 olacak sekilde dikkate alinmistir. Fark alma ve mevsimsel
fark derecesi 1’dir. (d=1 ve D=1). Periyot s, ise grafiklerdeki 24 gecikmede bir yiikselme
gorildiigi ve saatlik veri kullanildig1 i¢in 24 olarak belirlenmistir. Bu parametreler
dogrultusunda gelistirilen modellerin AIC ve BIC degerleri Cizelge 4.4'de sunulmaktadir.
Bu baglamda en diisiik AIC ve BIC degerini veren model SARIMA(3,1,2)x(3,1,1)24
olarak tamimlanmustir. Cizelge 4.5 se¢ilen SARIMA(3,1,2)x(3,1,1)24 modelin parametre
sonuglarmi gostermektedir. Her bir parametre i¢in deger, standart hata, t-istatistigi ve p-
degeri verilmistir. Sabit terimin modelde anlamli bir katkis1 yoktur. AR ve MA terimleri
istatiksel olarak anlamlidir ve kisa vadeli iligkilerin yapisin1 yakalamaktadir. SAR ve
SMA terimleri ise uzun vadede gii¢lii bir mevsimsel hareketi ifade eder. 24 saatlik ve 72

saatlik mevsimsel dongiiler, modelde anlamli etkiler gostermektedir. Varyans degeri ise
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modeldeki hata terimlerinin dagilimini temsil eder ve istatiksel olarak anlamli bir deger

elde edilmistir.

Cizelge 4.4 SARIMA Model kombinasyonlari i¢in AIC ve BIC degerleri

Model AlC BIC
SARIMA(3,1,0)%(3,1,0)24 2,7297e+05 2,7304e+05
SARIMA(3,1,0)%(3,1,1)24 2,6625e+05 2,6633e+05
SARIMA(3,1,1)x(3,1,0)24 2,7552e+05 2,7558e+05
SARIMA(3,1,1)%(3,1,1)24 2,6159e+05 2,6168e+05
SARIMA(3,1,2)x(3,1,0)24 2,6820e+05 2,6828e+05
SARIMA(3,1,2)x(3,1,1)24 2,6155e+05 2,6165e+05
SARIMA(3,1,3)x(3,1,1)24 2,6155e+05 2,6166e+05
SARIMA(3,1,3)x(3,1,2)24 2,6155e+05 2,6166e+05

Cizelge 4.5 SARIMA(3,1,2)x(3,1,1)2s modelin parametre sonuglari

Parametre Deger Standart Hata t-Istatistik p-degeri

Sabit 0 0 -0,0327 0,9740
AR{1} 1,4291 0,0690 20,6981 0
AR{2} -0,4631 0,0485 -9,5431 0
AR{3} -0,0483 0,0026 -18,774 0
SAR{24} 0,0662 0,0020 32,5541 0

SAR{48} -0,0004 0,0021 -0,1766 0,8598
SAR{72} 0,0267 0,0021 12,5239 0
MA({1} -1,7347 0,0690 -25,1321 0
MA{2} 0,7356 0,0688 10,6898 0
SMA{24} -0,9396 0,0011 -861,7929 0
Varyans 22,8699 0,0566 404,2915 0

4.3 LSTM Model Tasarim

Tez calismasmin bu boliimiinde zaman serisinin diizensizlik bilesenleri i¢in tahmin

gerceklestirmek tizere LSTM model tasarimi ele alinmistir. LSTM model gelistirilirken
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siras1 ile veri hazirhigl, egitim ve test verilerinin belirlenmesi, veri setinin yeniden
sekillendirilmesi, LSTM modelin olusturulmasi, modelin derlenmesi, modelin egitimi ve
model performansinin degerlendirilmesi adimlar1 takip edilir. Hibrit yontemde
kullanilacak LSTM aginin 6zelliklerini belirlemek i¢in orijinal giines 1sin1mi1 zaman Serisi
kullanilmustir. Ik olarak giris parametrelerini anlamli bir sekilde o6lgeklendirme
gerekmektedir. Giines 1sinimi1  zaman serisi verileri i¢in minimum-maksimum
normalizasyon teknigi uygulanmis ve her bir veri noktast [0-1] araliginda
Olceklendirilmistir. Modeli egitmek i¢in 2018-2021 yillar1 arasi saatlik gilines 1simnimi1
degerleri egitim verisi olarak ayrilmistir. Model degerlendirmesi igin test verisi olarak
2022 yilina ait saatlik giines 1sinimi verileri kullanilmistir. Veri yapisi yeniden
sekillendirilirken LSTM aginin girdi verisi olarak kullanacag: ardisik veri noktasi sayist
belirlenmistir. Mevcut calismada zaman adimi 24 se¢ilmistir. Bu, her tahmin noktasi i¢in
onceki 24 saatin verilerinin kullanildigi anlamina gelmektedir. Olusturulan Standart
LSTM modeli i¢in bir LSTM katmani, bir Dense katmani gelistirilmistir. Dongii sayisi
100 belirlenerek her dongiide modelin derlenmesi ve egitimi i¢in gerekli optimizasyon
algoritmalari, 6grenme katsayis1 ve yigin boyutu gibi hiperparametre degerleri model

kayip grafiklerine bakilarak se¢ilmistir.

4.3.1 Hiperparametre Degerlerinin Ayarlanmasi

LSTM ag i¢in dogru hiperparametre degerlerini belirlemek, modelin dogrulugunu ve
genelleme yetenegini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Uygun olmayan degerlerin segilmesi
modelin egitim verisine asirt uyum saglamasina ya da tam tersi modelin yetersiz
kalmasima sebebiyet verebilmektedir. Farkli hiperparemetre degerleri ile olusturulan
LSTM modelleri Cizelge 4.6’da sunulmaktadir. Yigin sayist ve grenme orant modelin
egitim siiresini etkilerken; katman sayisi, néron sayis1 veya asirt uyumu azaltmak i¢in
kullanilan seyreltme oram1 modelin 6grenme yetenegi lzerinde etkilidir. Farkli
hiperparametre degerlerine sahip LSTM modellerin performans yetenegini incelemek
icin egitim veri seti ve dogrulama veri seti hata kayip grafikleri incelenmistir. Cizelge 4.7
LSTM modellerinin egitim sonuclarini gostermektedir. Farkli optimizasyon algoritmalari
ile olusturulan LSTM-1, LSTM-2, LSTM-3 ve LSTM-4 modellerinin hata kayip
grafikleri Sekil 4.6’da verilmektedir.
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Cizelge 4.6 Belirlenen LSTM modellerinin hiperparametre degerleri

Model Optimizasyon  Noéron Yigin Ogrenme Seyreltme
Algoritmasi Sayisi Boyutu Katsayisi Oram

LSTM-1 RMSprop 32 64 0,001 -
LSTM-2 Adagrad 32 64 0,001 -
LSTM-3 SGD 32 64 0,001 -
LSTM-4 Adam 32 64 0,001 -
LSTM-5 Adam 64 64 0,001 -
LSTM-6 Adam 32 32 0,001 -
LSTM-7 Adam 32 64 0,001 0,2
LSTM-8 Adam 32 64 0,01 -

Cizelge 4.7 LSTM modellerinin egitim sonucu

Model Egitim  Egitim Veri Seti Dogrulama Veri Seti  Test Veri Seti
Siiresi Hata Kaybi Hata Kaybi RMSE
LSTM-1 56,555 0,0047 0,0045 4,16
LSTM-2  538s 0,0077 0,0078 5,31
LSTM-3 56,15 0,0074 0,0074 5,73
LSTM-4 58,65 0,0045 0,0045 4,12
LSTM-5 1d55s 0,0043 0,0045 4,09
LSTM-6 2d34s 0,0045 0,0046 4,15
LSTM-7 1d04s 0,0059 0,0046 4,10
LSTM-8 58,45 0,0045 0,0045 4,86

LSTM-1 modelinde dogrulama egrisi egitim egrisinin altinda kalmaktadir. Bu egitim
verisinin dogrulama verisine gore daha zor modellendigini gostermektedir. LSTM-2 ve
LSTM-3 modellerinde ise egitim ve dogrulama egrileri birbiri ile uyumlu bir hizalanma
gosterse de daha yiiksek bir hata kayip degeri elde etmislerdir. Ayrica test verisi lizerinden
yapilan degerlendirme de en yiiksek RMSE degerine sahip ilk iki modeldir. LSTM-4
modelinde ise hata kayip degeri daha diisiik elde edilmis ve egitim egrisi ile dogrulama
egrisi birbirine uyumlu bir sekilde azalma egilimi gostererek ayni seviyede hizalanma
gostermistir. Ayrica test veri i¢in yapilan degerlendirmede 4,12 RMSE degerinin elde

edilmesi modelin hedef ¢iktiyr dogru tahmin edebildigini ve veri iizerinde iyi bir
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genelleme yetenegine sahip oldugunu ifade etmektedir. Bu nedenle LSTM modeli

olusturulurken Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir.
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Sekil 4.6 LSTM-1, LSTM-2, LSTM-3 ve LSTM-4 modellerin hata kayip grafikleri

LSTM-5, LSTM-6, LSTM-7 ve LSTM-8 modellerinin hata kayip grafikleri Sekil 4.7°de
sunulmaktadir. LSTM-5 modeli i¢in dogrulama egrisi dongiiniin sonuna dogru egitim
egrisinin tizerinde bir egilim gostermistir. Ayni sekilde LSTM-6 modelinde de olusan
hata kayip grafiginde dogrulama egrisi dongii sonlarmma dogru yiikselise ge¢mistir.
LSTM-7 modelinde ise seyreltme katmaninin eklenmesi dogrulama egrisinin tim dongii
boyunca egitim egrisinin altinda kalmasina neden olmustur. Bu modelin verileri iyi bir
sekilde modelleyemedigini ve genelleme yeteneginin zayif kaldigin1 gostermektedir.
Bundan dolay1 modelden seyreltme katmani ¢ikarilmistir. Ayrica LSTM-5, LSTM-6 ve
LSTM-7 modelleri en uzun egitim siiresine sahip ilk ti¢ modeldir. LSTM-8 modeli i¢in
dogrulama ve egitim hata kayip degerleri diisiik ve birbiri ile tam olarak uyumlu elde

edilmistir. Ancak hata kayip grafigi incelendiginde dogrulama egrisinin yiiksek
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degiskenlikte ve salinim egiliminde oldugu goriilmektedir. Model daha yiiksek 6grenme
katsayist ile verileri iyi bir sekilde optimize edememistir. Bu nedenle 6grenme kat sayisi
0,001 olarak sec¢ilmistir. Mevcut calismada kullanilmak iizere olusturulan modellerden
LSTM-4 modeli segilmistir. Tek katmanli standart LSTM modelin parametre degerleri

Cizelge 4.8’de 6zetlenmektedir. Her K katmani i¢in bu parametre degerleri kullanilmastir.
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Sekil 4.7 LSTM-5, LSTM-6, LSTM-7 ve LSTM-8 modellerin hata kayip grafikleri

Cizelge 4.8 Calismada kullanilan LSTM modelin parametre degerleri

Parametre Deger
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU
Ogrenme Katsayisi 0,001
1.Katman 64 hiicre
Dense Katmani 1 hiicre
Dongii Sayisi 100
Yigin Boyutu 64
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4.4 Hibrit Model Tasarimi

Hibrit yontem, orijinal giines 1s1n1imi1 zaman serisinin STL tabanli ayristirilmasi metoduna
dayali olarak olusturulmustur. Bu baglamda STL ayristirmast sonucu Sekil 4.8’de
gosterilen mevsimsel ve egilim verilerini igeren zaman serisi ile diizensizlik verileri
igeren zaman serisi elde edilmistir. Elde edilen zaman serileri zaman serisi 10-Katli CV

ile ayrilmistir.

Mevsimsel-Egilim Zaman Serisi
T T ¥ T T T T

-
<
-

h =2y
< =
T T

Giines Ismimi (KWh/m?)
— [ I &
- -

2018 2019 2020 2021 2022
Zaman (saat)

Diizensizlik Zaman Serisi

- W B
R — I
T
1

b &
=

Giines Isinimi (kWh/m?)
8 o

1
-
<

T
1

_50 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2018 2019 2020 2021 2022

Zaman (saat)

Sekil 4.8 Giines 1s1n1m1 zaman serisinin STL ayristirmasi sonucu elde edilen zaman serileri

SARIMA(3,1,2)x(3,1,1)24 modeli mevsimsel-egilim zaman serisi katmanlari igin tahmin
gerceklestirirken, LSTM-4 modeli ise diizensizlik zaman serisi katmanlari igin tahmin
gerceklestirmistir. Elde edilen tahmin sonuglariin toplami hibrit modelin tahminini
vermektedir.
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4.4.1 Hibrit Model Tahmin Performansi

Bu boliimde hibrit modelin korelasyon, histogram ve normal Q-Q grafigi diger tahmin
modelleri ile karsilagtirmali olarak incelenmistir. Bu grafikler, modelin dogrulugunu ve
uygunlugu hakkinda bilgi saglar. Ik olarak 10-Katl1 zaman serisi CV uygulandigindan
dolayr her K iterasyonu ig¢in hibrit ve diger tahmin modellerinin performans

degerlendirme metrik sonuglar1 Cizelge 4.9’da sunulmaktadir.

Cizelge 4.9 Hibrit, SARIMA ve LSTM modellerinin her K iterasyonu igin metrik sonuglari

K-KATLI CV MODEL RMSE NRMSE MAE R?
(KWh/m?) (%) (KWh/m?)
SARIMA 45950 36,50 25827  0,9316
1. ITERASYON LSTM 6,5319 52,46 3,0492  0,8659
HIBRIT 3,6644 29,43 1.8705  0,9565
SARIMA  3,9062 48,61 25366  0,9159
2. ITERASYON LSTM 4,0203 50,03 2,3003  0,9113
HIiBRIT 2,5765 32,06 1,6015  0,9640
SARIMA  4,7028 29,77 2,7114  0,9450
3. ITERASYON LSTM 5,4899 34,75 2,6711  0,9256
HIBRIT 3,086 19,53 1,6976  0,9765
SARIMA  3,4752 48,65 2,1567  0,9178
4. ITERASYON LSTM 3,4485 48,27 1,7322  0,9191
HIBRIT 2,2541 31,55 1,3193  0,9671
SARIMA  4,3976 25,29 24271  0,9573
5. ITERASYON LSTM 5,4248 31,20 2,6260  0,9349
HIBRIT 3,0702 17,65 1,6618  0,9796
SARIMA  2,8965 38,70 1,7811  0,9442
6. ITERASYON LSTM 3,1503 42,09 1,5887  0,9358
HIBRIT 1,8645 24,91 1,1204  0,9772
SARIMA  5,2265 32,55 3,1538  0,9347
7. ITERASYON LSTM 5,4398 33,88 2,6372  0,9290
HIBRIT 3,2378 20,16 1,8924  0,9751
SARIMA  3,2629 37,69 1,6913  0,9477
8. ITERASYON LSTM 3,0027 34,69 1,5074  0,9567
HIBRIT 1,8945 21,88 1,0839  0,9824
SARIMA  5,3593 37,30 2,9931  0,9224
9. ITERASYON LSTM 5,1948 36,16 25728  0,9271
HIiBRIT 3,1860 22,17 1,9158  0,9726
SARIMA  3,3431 29,30 1,7239  0,9625
10. ITERASYON LSTM 2,9812 26,13 1,4869  0,9707
HIBRIT 1,8503 16,22 0,9856  0,9885
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Her iterasyonda 3960 adet veri igeren test donemleri i¢in degerlendirme yapilmistir.
Metrik sonuglara gore hibrit model tiim iterasyonlarda en diisik RMSE, NRMSE ve MAE
degeri ile en yiiksek R? degerine sahiptir. Tiim iterasyonlarin ortalamasi alindiginda sirasi
ile SARIMA model 4,1165 RMSE, 36,44 NRMSE, 2,3758 MAE ve 0,9379 R? degeri,
LSTM model 4,4684 RMSE, 38,97 NRMSE, 2,2172 MAE ve 0,9276 R? degeri elde
edilmistir. Hibrit model ise 2,6684 RMSE, 23,56 NRMSE ve 1,5149 MAE ile en diisiik
hata degerlerini verirken, 0,9740 R? degeri ile en yiiksek determinasyon katsayisina
ulasmistir. Tahmin modellerin  metrik Kkarsilastirma  grafikleri  Sekil 4.9°da
gosterilmektedir. Onerilen hibrit model SARIMA tahmin modeline gore %35,18 oraninda
RMSE degerini, %35,35 oraninda NRMSE degerini, %36,24 oraninda MAE degerini
azaltirken R? degerini ise %3,85 oraninda iyilestirmistir. LSTM tahmin modeline gére ise
%40,28 oraninda RMSE degerini, %39,55 oraninda NRMSE degerini, %31,68 oraninda

MAE degerini azaltirken R? degerini ise %5 oraninda iyilestirmistir.
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Sekil 4.9 Hibrit, SARIMA ve LSTM modellerinin ortalama metrik sonuglariin siitun grafigi

Model degerlendirmesi i¢in gerekli olan tanisal grafikler tiim veri seti iizerinden
gerceklestirilmistir. Hibrit, SARIMA ve LSTM modellerinin tahmin edilen gilines 1s1n1m1
degerleri ile gergek giines 1smmimi degerleri arasindaki iliskiyi gosteren korelasyon
grafikleri Sekil 4.10’da verilmistir. Bu grafik modelin veriler {izerinde genelleme
yetenegi hakkinda bilgi verir. Hibrit model 0,9754 R? degeri ile olduke¢a gii¢lii bir

dogruluk oranma sahiptir. Kirmizi ile gosterilen dogrusal ¢izgi etrafinda veriler siki bir
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sekilde konumlanmistir. SARIMA ve LSTM modelleri de gergek verilere uygun gilines

1sinim1 tahmini  gergeklestirmistir ancak hibrit modelin gerisinde kalmistir. Veriler

dogrusal ¢izgi etrafinda kiimelenmis olsa da sapmalar daha fazla goriilmektedir.

SARIMA model LSTM modeline gore daha yiiksek bir korelasyon degeri elde etmistir.
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Sekil 4.10 Hibrit, SARIMA ve LSTM modellerinin korelasyon grafikleri

Calismada kullanilan modellerin histogram grafikleri Sekil 4.11°de gosterilmektedir.

Histogram grafigi modellerin hata dagiliminin normal dagilim egrisi (N(0,1)) ile ne kadar

uyumlu oldugu hakkinda bir fikir sunar.
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Sekil 4.11 Hibrit, SARIMA ve LSTM modellerinin histogram grafikleri
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Hibrit modelin hata dagilimi N(0,1) egrisine yakin bir yap1 sergilemistir, bu durum
Onerilen modelin dengeli bir tahmin performansina sahip oldugunu gdstermektedir.
SARIMA ve LSTM modelleri de hibrit modele kiyasla biraz daha genis bir aralikta hata
dagilimi gostermistir. Her iki modelde de u¢ degerlerdeki sapmalar tahmin performansini
olumsuz etkilemektedir. Tahmin modelleri i¢in olusturulan Q-Q grafikleri ise Sekil
4.12’de sunulmaktadir. Bu grafikler modellerden elde edilen hata degerlerin normal
dagilima (kirmiz1 kesikli ¢izgi) ne kadar uygun oldugunu degerlendirmek i¢in kullanilir.
Ideal bir durumda noktalar diiz bir 45° ¢izgi iizerinde siralanarak veri setini teorik bir
normal dagilim ile karsilastirir. Tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen hibrit modelin hata
degerleri normal dagilima en uygun sekilde siralanmigtir. Bu hibrit modelin tutarli ve
istatiksel olarak anlamli bir sekilde hata dagilimi gosterdigini ifade etmektedir. SARIMA
ve LSTM modelleri ise yalniz baslarina kullanildiginda hibrit modele kiyasla daha zayif
bir tahmin performansi gostermistir. Ozellikle ug degerlerde daha fazla sapma goriilmekte
normal dagilimdan uzaklasilmaktadir.
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Sekil 4.12 Hibrit, SARIMA ve LSTM modellerinin Q-Q grafikleri

4.4.2 Farkhh Mevsim Kosullar1 Altinda Hibrit Model Tahmin Performansi
Bu boliim, hibrit modelin tahmin performansint farkli mevsim kosullar1 altinda

degerlendirmek iizere yapilan deneysel ¢alismalarin sonuglarini sunmaktadir. 17.06.2018

— 31.12.2022 tarihleri arasini kapsayan tahmin aralig1 icerisinden doért mevsimi temsil

51



eden giinler belirlenmistir. Cizelge 4.10 yaz mevsimi giinleri, Cizelge 4.11 sonbahar
mevsimi giinleri, Cizelge 4.12 kis mevsimi giinlerini, Cizelge 4.13 ise ilkbahar mevsimi
giinleri icin gerceklestirilen saatlik glines 1s1nim1 tahmini sonuglarni vermektedir.
Kullanilan performans degerlendirme metriklerinin tiimiinde hibrit model daha 1yi bir
tahmin performansi gostermistir. Tahmin performansini sirast ile SARIMA ve LSTM

modeli takip etmektedir.

Cizelge 4.10 Yaz mevsimi giinleri i¢in giines 1ginim1 tahmin sonuglari

Tahmin Edilen Giin Model RMSE NRMSE MAE R?
(KWh/m?) (%) (KWh/m?)

SARIMA  1,3476 7,54 1,5753  0,9979
Agustos 20, 2018 LSTM 2,0408 11,42 1,2845  0,9949
HiBRIiT  0,9505 5,32 0,6373  0,9980
SARIMA  1,0534 5,13 0,8961  0,9994
Agustos 12, 2019 LSTM 2,4827 12,08 1,6375  0,9968
HIiBRIT  0,4259 2,07 0,3880  0,9998
SARIMA  0,8768 2,15 0,4494  0,9986
Agustos 2, 2020 LSTM 2,0572 10,10 1,2116  0,9957
HIiBRIT  0,5054 1,85 0,3611  0,9996
SARIMA  0,7625 3,76 0,6731  0,9990
Agustos 4, 2021 LSTM 0,9702 4,79 0,6591  0,9989
HiBRIiT  0,4588 2,26 0,3753  0,9998
SARIMA  0,5497 2,54 0,4378  0,9996
Temmuz 25, 2022 LSTM 1,3278 6,15 0,8983  0,9987
HIiBRIT  0,4451 2,06 0,3753  0,9997

Yaz mevsimi i¢in ortalama metrik sonuglarina gére Hibrit model 0,5571 RMSE, 0,4274
MAE ve 2,71 NRMSE ile en diisiik hata degerini elde etmistir. SARIMA modeli 0,9180
RMSE, 4,22 NRMSE ve 0,8063 MAE elde ederken, LSTM modeli 1,7757 RMSE, 8,91
NRMSE ve 1,1382 MAE degeri elde etmistir. En yiiksek R? degerine ise 0,9994 ile Hibrit
model ulasmistir. Yaz giinleri igerisinde en diisik hata degerine ve en yiiksek
determinasyon katsayisina 12 Agustos 2019 giinii i¢in hibrit model tarafindan
kaydedilmistir.
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Cizelge 4.11 Sonbahar mevsimi giinleri i¢in giines 1s1n1im1 tahmin sonuglart

Tahmin Edilen Giin Model RMSE NRMSE MAE R?
(kWh/m?) (%) (kWh/m?)
SARIMA 1,4553 3,32 1,1834 0,9948
Ekim 6, 2018 LSTM 1,8876 4,31 1,3118 0,9966
HIiBRIT 0,7035 1,61 0,4928 0,9984
SARIMA 0,7560 1,70 0,5651 0,9986
Ekim 14, 2019 LSTM 0,9262 2,09 0,6572 0,9971
HIiBRIT 0,4455 1,00 0,3262 0,9993
SARIMA 1,0122 1,87 0,8098 0,9988
Eyliil 10, 2020 LSTM 1,8411 3,41 1,3209 0,9937
HIBRIT 0,6512 1,21 0,5660 0,9993
SARIMA 0,9626 6,83 0,6738 0,9973
Ekim 3, 2021 LSTM 1,503 10,66 0,8491 0,9965
HIBRIT 0,53 3,76 0,4011 0,9993
SARIMA 0,3233 1,97 0,2541 0,9999
Eyliil 15, 2022 LSTM 1,1130 6,78 0,8666 0,9982
HIiBRIT 0,2480 1,51 0,2167 0,9999

Sonbahar mevsimi i¢in elde edilen ortalama metrik degerlerine gore, hibrit model 0,5156
RMSE, 1,82 NRMSE ve 0,4006 MAE ile en diisiik hata degerlerini saglamistir. LSTM
modeli 1,4542 RMSE, 5,45 NRMSE ve 1,0011 MAE degeri ile hibrit modele kiyasla
daha yiiksek hata degeri gostermistir. SARIMA modeli ise 0,9019 RMSE, 3,14 NRMSE
ve 0,6972 MAE degerleriyle LSTM modele kiyasla daha iyi bir tahmin performansi
gosterirken hibrit modelin tahmin performansini yakalayamamistir. Modeller arasindaki
karsilagtirmada, en yiiksek determinasyon katsayisi ise 0,9992 R? degeriyle hibrit model
tarafindan elde edilmistir. 15 Eyliil 2022, giinii i¢in gerceklestirilen saatlik giines 1s1n1m1
tahmininde ise tiim donemlerin tahmin performansi icerisinde en diisiik hata degerleri

elde edilmistir.

Kis mevsimi i¢in elde edilen metrik sonuglarin ortalamasi alindiginda modellerin tahmin
dogrulugu en yiiksekten en diisiige dogru sirast ile 0,5698 RMSE, 8,35 NRMSE ve 0,4198
MAE degerine sahip hibrit modeli, 1,1885 RMSE, 19,50 NRMSE ve 0,8901 MAE degeri
ile SARIMA modeli 1,7073 RMSE, 23,69 NRMSE ve 1,1335 MAE degeri ile LSTM
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modeli gelmektedir. 0,9975 R? degeri ile hibrit model daha basarili bir tahmin yetenegi
gostermektedir. Kis giinleri igerisinde en diisiik hata degeri 6 Aralik 2020 giinii hibrit

model tarafindan elde edilmistir.

Cizelge 4.12 Kis mevsimi giinleri i¢in giines 1ginimi1 tahmin sonuglart

Tahmin Edilen Giin Model RMSE NRMSE MAE R?
(kWh/m?) (%) (KWh/m?)

SARIMA  2,3687 51,49 1,8271  0,9693
Aralik 15, 2018 LSTM 1,9827 43,10 1,2262  0,9465
HIiBRIT 0,8255 17,95 0,6085  0,9920
SARIMA  0,6255 5,74 0,5061  0,9985

Subat 19, 2019 LSTM 2,3688 21,75 1,7734  0,9815
HIiBRIT 0,5549 5,10 0,4217  0,9988
SARIMA 11237 17,63 0,9489  0.9973
Aralik 6, 2020 LSTM 1,5326 24,04 0,9061  0.9904

HIBRIT  0,3979 6,24 0,3077  0.9989
SARIMA  0,6991 5,60 0,4989  0,9984

Subat 23, 2021 LSTM 1,4853 11,90 1,0127  0,9977
HIBRIT 0,5290 4,24 0,4378  0,9994
SARIMA  1,1254 17,03 0,6696  0,9960
Aralik 29, 2022 LSTM 1,1671 17,66 0,7491  0,9924
HIiBRIT 0,5418 8,20 0,3231  0,9986

[lkbahar mevsimi i¢in modellerin tahmin yetenekleri incelendiginde hibrit model igin
0,709 RMSE, 3,62 NRMSE ve 0,5257 MAE degerleri elde edilmis ve en yiiksek R? degeri
0,9993 seviyesine ulagilmigtir. SARIMA model 1,3931 RMSE, 7,17 NRMSE ve 1,0571
MAE degeri ile basar1 siralamasini takip ederken, 2,2622 RMSE, 11,89 NRMSE ve
1,4002 MAE degerine sahip LSTM modeli son sirada yer almaktadir. En yiiksek tahmin
dogruluguna 15 Mayis 2020 giinii i¢in hibrit model tarafindan ulasilmistir.

Calismada kullanilan hibrit, SARIMA ve LSTM modelleri i¢in tahmin grafikleri Sekil
4.13 — Sekil 4.21 aras1 sunulmaktadir. Segilen giinler, 2018'den 2022'ye kadar olan dort
mevsimin her birini temsil etmektedir. Her modelin tahmin degerleri cesitli renklerde

gosterilirken, gergek giines 1s1nimi degerleri kirmizi ile gosterilmistir.
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Cizelge 4.13 Ilkbahar mevsimi giinleri icin giines 1s1n1m1 tahmin sonuglari

Tahmin Edilen Giin Model RMSE NRMSE MAE R?
(KWh/m?) (%) (KWh/m?)
SARIMA 1,0894 6,82 0,7180 0,9936

Mart 25, 2019 LSTM 2,3038 14,42 1,9027  0,9937
HIiBRIT  0,4715 2,95 0,3798  0,9996
SARIMA  0,5260 2,59 0,4392  0,9996
Mayis 15, 2020 LSTM 2,0008 9,87 1,1687  0,9952
HIiBRIT  0,4686 2,31 0,3695  0,9998
SARIMA  1,3456 6,08 1,1048  0,9992
Mayis 14, 2021 LSTM 1,3432 6,07 0,8867  0,9988
HIiBRIT  0,7191 3,25 0,5197  0,9996
SARIMA 26116 13,21 1,9665  0,9962
Nisan 24, 2022 LSTM 3,4009 17,21 1,6427  0,9850

HIBRIT  1,1769 5,95 0,8336  0,9982

Sekil 4.13, 2018 yili igerisinden secilen yaz, sonbahar ve kis giinlerinin tahmin
grafiklerini gostermektedir. Gilines 151n1mu1 veri setinde test donemi 16 Haziran 2018 giinii
itibari ile basladigl i¢in ilkbahar mevsimini temsil eden giin secilememistir ve {i¢
mevsimsel giin iizerinden degerlendirme yapilmistir. Grafikler incelendiginde, 6nerilen
hibrit modelin tahmin egrisi ger¢ek degerlerin egrisine yakin hizalandigi gériilmektedir.
Diger modellerden farkli olarak, hibrit yontem ani artis ve azalis egilimlerini daha iyi
yakalamistir. SARIMA modeli kis ve yaz giinii i¢in giines 1sinim1 tahmininde gergek
degerlerin altinda bir egilim gostermistir. LSTM modeli ise yaz ve sonbahar gilinii
tahmininde ger¢ek degerlerin altinda kalirken, kis giinii tahmininde gercek degerlerin

tizerine ¢ikarak bir sapma gostermistir.

Sekil 4.14 ve Sekil 4.15, 2019 yili i¢in segilen farkli mevsim giinlerinin giines 1s1n1m
tahmin grafigini gostermektedir. Grafikler incelendiginde tiim mevsim giinleri i¢in
LSTM modelinin tahmin egrisi gercek degerlerden daha uzak bir hizalanma gostermistir.
Hibrit ve SARIMA tahmin modeli ise gergek degerlerin egrisine oldukga yakin bir tahmin
tretmistir. Ancak ilkbahar giinii tahmininde SARIMA modeli de gercek degerlerin

altinda kalmistir.
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Sekil 4.13 2018 y1linda {i¢ mevsim i¢in saatlik giines 1s1nim1 tahmin grafikleri

Sekil 4.16 ve Sekil 4.17, 2020 yil1 i¢in secilen farklt mevsim giinlerinin giines 1ginimi1
tahmin grafigini gostermektedir. Grafikler incelendiginde LSTM modeli tiim mevsim
giinleri i¢in gercek degerlerin altinda bir ¢ikt1 tiretmistir. Hibrit model tiim mevsim
giinleri i¢in gergek degerlere en yakin tahmin gergeklestirirken, SARIMA modeli ise

sadece kis giinii tahmini i¢in ger¢ek degerlerin egrisinden belirgin bir sapma gostermistir.
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Sekil 4.18 ve Sekil 4.19, 2021 yil1 i¢in segilen farkli mevsim gilinlerinin glines 151n1m
tahmin grafigini gostermektedir. Grafikler incelendiginde tiim mevsim giinleri i¢in hibrit
ve SARIMA modelin gergek giines 1sinimi1 degerlerine en yakin hizalanma gosterdigini

ancak LSTM modelin ger¢ek degerlerin egrisinin altinda kaldig1 goriilmektedir.

Son olarak Sekil 4.20 ve Sekil 4.21, 2022 yil1 i¢in segilen farkli mevsim giinlerinin gilines
1sinim tahmin grafigini gostermektedir. Tiim mevsim glinleri i¢in hibrit ve SARIMA
modeli ger¢ek giines 1sinimi degerlerine yakin bir tahmin gergeklestirmistir. LSTM

modeli ise ilkbahar, yaz ve kis glinleri tahmini i¢in belirgin bir sapma gostermistir.

Gelistirilen hibrit model, giines 1s1nim degerlerindeki ani diisiis ve yikselisleri,
mevsimsel gecisleri, gece saatlerindeki kesintiyi etkili bir sekilde yakalamistir. Hibrit
modelin tahmin yeteneginin sadece belirli bir zaman dilimi i¢in degil tekrar eden dort
mevsimi i¢eren donemler i¢in degerlendirilmesi model kararliligi ve performansi
hakkinda bilgi saglamistir. Tanisal kontrol grafikleri ise veri genelleme ve veriler
arasindaki iliskiyi agiklayabilme yetenegi ile en uygun yaklasimin 6nerilen hibrit model

oldugunu ortaya koymaktadir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Giines 1s1mimi1 tahmini iklim degisikligine karsi 6nlem alinmasi dahil yenilenebilir enerji
kaynaklarinin etkili bir sekilde kullanimi ve planlanmasi bakimindan biiyiilk 6nem arz
etmektedir. Son yillarda popiiler hale gelen derin 6grenme tabanli modeller siklikla tercih
edilmesine ragmen, tahmin siirecinde tek bir yontem kullanmak her zaman yeterli
olmayabilir. Bu baglamda gergeklestirilen tez ¢alismasinda Afyonkarahisar ili i¢in saatlik
giines 1s1n1im1 tahmin modellemesinde, literatiirde kullanilan dogrusal ve dogrusal
olmayan yontemler birlestirilerek hibrit bir yaklasim gelistirilmistir. Tez ¢alismasinda,
girdi parametresi olarak Afyonkarahisar Meteoroloji Miidiirligii’nden alinan 2018-2022
yillar1 arasina ait zaman serisi formunda saatlik giines 1s1nim verileri kullanilmistir.
Orijinal glines 1s1nimu Vverileri {izerinde herhangi bir islem yapilmadan ham veri olarak

kullanilmistir.

Onerilen hibrit yontem, giines 151n1m1 zaman serisinin STL ile ayristirilma prensibine
dayanmaktadir. Veriler arasindaki dogrusal iliskiyi daha iyi agiklayabilen SARIMA ile
dogrusal olmayan iliskileri agiklama yetenegine sahip LSTM yonteminin birlesimi
seklinde tasarlanmistir. Bu sayede, veri igerisindeki hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan bilesenler, daha dogru tahmin edilmistir. Onerilen hibrit modelin tiim zaman
dilimindeki tahmin performansini ve kararliligint degerlendirebilmek i¢in verilere zaman
serisi 10-Katli CV teknigi uygulanmis ve model 17.06.2018 — 31.12.2024 tarihleri arasi
test edilmistir. Ayrica gelistirilen modelin farkli mevsim kosullari altinda tahmin
yetenegini incelemek tizere test verisi igerisindeki zaman diliminden dort mevsimi temsil

eden belirli giinler se¢ilmistir.

Hibrit model performans degerlendirme metrik sonuglarina gére ortalama olarak %37,84
oraninda RMSE degerini, %37,45 oraninda NRMSE degerini, %34,03 oraninda MAE
degerini azaltmistir. Korelasyon katsayisini ise %4,42 oraninda iyilestirmistir. Bulgulara
gore tahmin performans basarisini sirasi ile SARIMA ve LSTM modeli takip etmektedir.
Farkli mevsimsel kosullara sahip giinler igin modellerin tahmin performansi
degerlendirildiginde ayni sekilde hibrit modelin tahmin dogrulugu daha yiiksek elde

edilmistir. Cizelge 4.14, onerilen hibrit yaklagimin literatiirdeki diger kisa vadeli giines
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1istmim1 tahmin ¢alismalar1 ile NRMSE ve R? metrikleri bakimindan karsilastirmasini

sunmaktadir.

Cizelge 4.14 Literatiirdeki giines 1s1n1imu1 calismalart ile meveut ¢alismanin karsilagtirilmasi

Calisma Yontem Calisma NRMSE R?
Bolgesi (%)
Takilalte vd. (2022) RF Cezayir 26,50 0,675

Huang vd. (2021) WPD-CNN-LSTM-MLP  Denver, ABD 23,91 0,985

Zang vd. (2020) CNN - LSTM Teksas, ABD 28,41 0,951
Benali vd. (2019) RF Odeillo, 27,78 -
Fransa
Ajith ve Ramon (2023) MICNN-LSTM Yeni Meksika, 30,12 0,94
ABD
Myers vd. (2020) Solis-Heliosat Kumpula, 25,09 -
Finlandiya
Huynh vd. (2021) RLMD-SVR Central 29 0,967
Highlands,
Vietnam
Guermouni vd. (2021) ABC-LS-SVM Gardaya, 24,13 0,943
Cezayir
Tez Cahismasi STL-SARIMA-LSTM Afyon, 23,56 0,974
Tiirkiye

Takilalte vd. (2022), yaptiklar1 kisa vadeli giines 1simimi1 tahmin g¢alismasinda giris
paremetresi olarak sadece gecmis gilines 1sinim1 degerlerini kullanmislardir. Veri seti
icerisinden gece saatleri ¢ikarilarak filtrelenmistir. Huang vd. (2021) ise saatlik giines
1sinim1 tahmini i¢in onerdikleri hibrit modele girdi verisi olarak saatlik giines 1ginimu,
sicaklik, bagil nem ve riizgar hizt parametrelerini kullanmislardir. Zang vd. (2020),
gerceklestirdikleri ¢alismada gece saatlerini dahil etmeden saatlik giines 1sinimi, ¢ig
noktasi sicakligl, glines zenit agisi, riizgar hizi, riizgar yonii, bagil nem parametrelerini
giris verisi olarak kullanmislardir. Onerdikleri CNN-LSTM hibrit modelin mevsimsel
performansin1 degerlendirmek igin test araligi igerisinde dort mevsimsel giin
se¢mislerdir. Benali vd. (2019), calismada kullandiklar: saatlik gilines 1s1inimi verilerini
makine Ogrenim silirecine dahil etmeden Once temizleme ve filtreleme islemi

uygulamiglardir. Gece saati ve aykiri verileri ¢ikardiktan sonra giin dogumu ve giin
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batimina yakin giines 1sinim verilerini de kaldirmiglardir. Ajith ve Ramon (2023)
yaptiklart saatlik tahmin ¢alismasinda girdi verisi olarak giines 1$inimi1 zaman serisi ve
gOkylizii gorintilerini kullanmislardir. Egitime girmeden once girdi verilerine giiriiltii
giderme ve kenar yumusatma filtreleme islemleri uygulamislardir. Myers vd. (2020) daha
dogru bir tahmin elde edebilmek i¢in giines zenit acisinin 80° veya altinda oldugu
donemleri dikkate almislardir. Huynh vd. (2021), gergeklestirdikleri ¢alisma igin
yalnizca giin 15181 saatlerinde elde edilen gilines 1sinimi1 verilerini kullanmiglardir. 30
dakikalik zaman araliklar1 ile olusturulmus zaman serisi i¢in 6n islem yapilarak eksik
veriler tamamlanmistir. Guermouni vd. (2021), saatlik giines 1s1nim1 tahmini igin sezgisel
optimizasyon algoritmasi kullanmislardir. Literatiirdeki c¢alismalar incelendiginde
mevcut ¢alismanin 6n islemsiz ham veri kullanarak anlamli ve yeterli dogrulukta tahmin
gerceklestirdigi goriilmektedir. Tahmin calismasini etkileyen kisitlamalar ve gelecek

calismalar i¢in yapilabilecek planlamalar asagida 6zetlenmistir.

Mevcut calismada sadece giines 1s1n1m degerlerinden olusturulan tek boyutlu zaman serisi
kullanilmistir. Ancak sicaklik, nem ve bulut hareketi gibi meteorolojik faktorler glines
isinimint tahminini etkileyen parametrelerdir. Ayrica zaman serisi olusturulurken ham
veri kullanilmasi tercih edilmis olup herhangi bir veri 6n islemi yapilmamistir. Gece
saatlerinde Ol¢lim alinamamasi veya ongoriilemeyen zaman noktalarinda dogan aykiri
degerler tahmin performansi iizerinde olumsuz etkilere neden olabilir. Ayrica SARIMA
ve LSTM modelleri i¢in orijinal zaman serisi 0zelligine gore belirlenen parametre

degerleri hibrit model tasariminda da ayni kullanilmastir.

Gelecek calismalar i¢in diger meteorolojik bilgilerinin eklenmesi ile girdi veri sayisinin
artirnlmast ve ham veriler iizerinde kalite kontrol tekniklerinin kullanilmasi
diisiiniilmektedir. Ayrica hibrit modelin parametrelerinin secilmesinde orijinal zaman
serisi yerine STL ile ayristirma sonucu elde edilen zaman serileri dikkate alinarak
belirlenmesi planlanmaktadir. Son olarak 6nerilen STL tabanli hibrit metot, farkli cografi
kosullar altinda giines tahmini ¢aligmalari i¢in farkli model birlesimleri ile gelistirilebilen

ve ilerletilebilen bir yaklasim olarak arastirmacilara fikir sunmaktadir.
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