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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

DALGACIK DONUSUMU VE SHAP DESTEKLI OZELLIiK SECIMI ILE CNN-
LSTM TABANLI GUNES ISINIMI TAHMINI

Songiil KAYIK
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Yenilenebilir Enerji Sistemleri Anabilim Dah
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Selahattin Baris CELEBI

2025, 68 Sayfa

Bu tez caligmasi, giines 1sin1mi1 tahmininde yiiksek dogruluk ve aciklanabilirlik saglamak
amaciyla ayrik dalgacik tabanli hibrit bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)- Uzun Kisa Siireli Bellek
Ag1) modeli ile SHAP destekli analiz ve 6zellik se¢imini bir araya getiren 6zgiin bir ¢ergeve
onermektedir. Caligmada, Suudi Arabistan’in Riyad sehrine ait 15 dakikalik araliklarla toplanan
ii¢ yillik meteorolojik veriler kullanildi. Manuel 6zellik miihendisligi ile veri seti zenginlestirildi,
ardindan Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) uygulanarak giiriiltii azaltimi ve ¢ok 6l¢ekli bilesen
cikarimi gergeklestirildi. CNN katmanlari uzamsal desenleri, LSTM katmanlar1 ise zamansal
bagimliliklart modelledi. Optuna tabanli Bayses¢i optimizasyon ile hiperparametreler belirlendi.
Shapley Katki Agiklamalar1 (SHAP) analizi ile ortalama katkisi en yiiksek %20°lik dilimdeki
degiskenler segildi ve model yeniden egitilerek ablasyon caligmalari ile bilesen katkilari
dogrulandi. 5 katli zaman serisi bdlme ¢apraz dogrulama yontemi ile yapilan degerlendirmelerde
modelin, her bir fold sonucunda diisiik K6k Ortalama Kare Hatasi (RMSE) ve yiiksek Belirleme
Katsayis1 (R2) degerleri elde edebildigi goriildii. Ozellikle zenith agis1 ve bulut opakligi gibi
degiskenlerin tahminde baskin rol oynadigi belirlendi. Ayrica modelin saglamlig1 belirsizlik
tahmini ile degerlendirildi. SHAP yardimiyla segilen 6zellikler Temel Bilesenler Analizi (PCA)
ile de dogrulandi. Elde edilen sonuglar, nerilen yontemin giines enerjisi potansiyelinin 6zellikle
kisa vadeli degerlendirilmesinde, sebeke entegrasyonu ve enerji yonetiminde giivenilir bir arag
oldugunu goéstermektedir. Onerilen yaklasim benzer iklim kosullarma sahip bolgelerde
uygulanabilme potansiyeli tagimakta olup, esnek bir tahmin sistemi sunarak literatiirdeki
aciklanabilir Derin Ogrenme (DL) tabanli giines 1sinimi tahmini ¢alismalarma nemli bir katki
saglama potansiyeline sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Giines 1stnimi tahmini, ayrik dalgacik doniistimii, hibrit CNN-
LSTM, SHAP, 6zellik se¢imi



ABSTRACT

MASTER THESIS

SOLAR IRRADIANCE FORECASTING WITH CNN-LSTM BASED ON
WAVELET TRANSFORMATION AND SHAP-SUPPORTED FEATURE
SELECTION

Songiil KAYIK
Batman University Graduate Education Institute
Department of Renewable Energy Systems
Advisor: Asst. Prof. Dr. Selahattin Baris CELEBI

2025, 68 Pages

This thesis proposes a novel framework that combines a wavelet-based hybrid CNN-
LSTM model with SHAP-supported feature selection and analysis to achieve high accuracy and
interpretability in solar irradiance forecasting. The study used three years of meteorological data
from Riyadh, Saudi Arabia, collected at 15-minute intervals. Manual feature engineering was
applied to enrich the dataset. Then, Discrete Wavelet Transform (DWT, db4, level 2) was used
for noise reduction and multi-scale component extraction. CNN layers modeled spatial patterns,
while LSTM layers captured temporal dependencies. Hyperparameters were optimized using
Optuna-based Bayesian optimization. SHAP analysis was employed to select the top 20% of
variables with the highest average contribution, and the model was retrained. Ablation studies
were conducted to validate component contributions. The evaluation, performed using 5-fold
TimeSeriesSplit cross-validation, showed low RMSE and high R? scores. Variables such as zenith
angle and cloud opacity played a dominant role in predictions. Monte Carlo Dropout was applied
for uncertainty estimation, and PCA-based dimensionality reduction was used to improve
generalization capability. The results show that the proposed method is a reliable tool for
assessing solar energy potential, grid integration, and energy management. This approach offers
a flexible prediction system applicable to regions with similar climate conditions and provides a
valuable contribution to explainable deep learning-based solar irradiance forecasting studies in
the literature.

Keywords: Solar irradiance forecasting, wavelet transform, hybrid CNN-LSTM, SHAP,
feature selection



ON SOZ

Bu tez c¢alismasi, gilines enerjisinin siirdiiriilebilir enerji iiretimindeki 6dnemini
vurgulamak ve giines 1smimi tahmininde DL tabanli yontemlerin etkinligini ortaya
koymak amaciyla hazirlanmistir. Calismanin her asamasinda, yalnizca akademik bir
gerekliligi yerine getirmek degil, ayni zamanda yenilenebilir enerji alanina katki
sunabilecek bilimsel bir yaklagim gelistirmek hedeflenmistir.

Tez siirecinde bana yol gosteren, bilgi ve tecriibeleriyle her zaman destek olan
degerli danismanim Selahattin Baris Celebi hocama en igten tesekkiirlerimi sunarim.
Ayrica yiiksek lisans egitimim boyunca bilgi birikimlerinden faydalandigim tiim
hocalarima minnettarim.

Bu siirecte sabir, anlayis ve moral destegiyle yanimda olan aileme ve dostlarima
da siikran bor¢luyum. Onlarin destegi, bu calismayr tamamlamamda en biiyiik
motivasyon kaynagim olmustur.

Son olarak, calismamda kullandigim verilerin saglanmasinda katki sunan ilgili
kurum ve kuruluslara da tesekkiir ederim.

Bu c¢aligmanin, yenilenebilir enerji alaninda yapilacak yeni arastirmalara 1sik
tutmasi dilegiyle...

Songiil KAYIK
BATMAN-2025
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1. GIRIS

Enerji, dlinya genelinde ekonomik ve sosyal kalkinmanin temel unsurlarindan biri
olarak kabul edilmektedir. Sanayilesme ve kentlesme siireclerinde itici gii¢ gorevi goren
enerji, ayn1 zamanda teknolojik gelismelerin vazgegilmez bir bilesenidir (Duffy vd.,
2015). Ancak hizla artan kiiresel niifus, enerji ihtiyacin1 6nemli 6l¢lide derinlestirmekte
ve endiistrilesme ile teknolojik ilerlemelerin yarattig1 talep artigini tetiklemektedir. Bu
durum, fosil yakitlara olan bagimliligi artirmakta ve ¢evreye yonelik olumsuz etkileri
beraberinde getirmektedir (Abas vd., 2015). Fosil kaynaklarin kullanimi, kiiresel 1sinma,
iklim degisikligi ve hava kirliligi gibi ciddi ¢evresel sorunlara yol agmaktadir. Bu da
temiz ve silirdiiriilebilir enerji kaynaklarina yonelik kiiresel ilgiyi artirmaktadir (W. Bach,
1981; Korkmaz vd., 2024; O. Yaman, 2021). Bu baglamda, yenilenebilir enerji tiretimi
son yillarda hizli bir artig gostermis olup, uluslararasi kuruluglar tarafindan cesitli
politikalarla tesvik edilmektedir. Ornegin, Birlesmis Milletler ve Avrupa Birligi gibi
kurumlar, yenilenebilir enerji entegrasyonunu desteklemek amaciyla karbon vergisi gibi
diizenleyici kurallar gelistirmistir (Z. Ahmed vd., 2022; Elaouzy & El Fadar, 2023;
Tsangas vd., 2022).

Mevcut enerji kaynaklarinin verimli kullanimi ve tek bir kaynaga bagimliligin
azaltilmasi, ilkeler i¢in stratejik bir avantaj saglamaktadir. Kiiresel enerji talebinin
giinden giine artmasi, yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiyact da ayni oranda
yiikseltmektedir. Bu kaynaklar arasinda riizgér, giines, hidroelektrik, biyoyakit ve yesil
hidrojen enerji teknolojileri 6ne ¢ikmakta olup, ¢evresel siirdiiriilebilirlik agisindan
giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir (Aadya Sharma, 2024). Bunlar arasinda &zellikle
giines enerjisi, kurulum ve kullanim kolayligi, diisiik isletme maliyeti, ekonomik
verimlilik ve yaygin erisilebilirlik gibi avantajlariyla dikkat cekmektedir. Giines enerjisi,
hem termal (1s1l) hem de fotovoltaik (elektrik) iiretim amaciyla kullanilabilmekte olup,
gelecekteki sanayi uygulamalarinda (6rnegin, 1sitma sistemleri veya gii¢ iiretimi) umut
vaat eden bir potansiyele sahiptir (Elkelawy vd., 2024).

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 igerisinde giines enerjisi, smnirsiz enerji
potansiyeline sahip olup ¢evre dostudur. Bu potansiyelin temelinde, yeryiiziine ulasan

giines radyasyonu yer almaktadir. Ancak Diinya, bol miktarda giines radyasyonu



kaynagina sahip olsa da, bu enerjinin kesintili (intermittent) dogasi (bulutluluk,
mevsimsel degisiklikler ve gece-glindiiz dongiisii) dogasi, tiretimdeki belirsizlikleri
artirmakta ve yaygin kullanimini sinirlamaktadir (Pommeret & Schubert, 2022). Bu
kesintililik, giines enerjisinin  elektrik  sebekesine gilivenilir entegrasyonunu
zorlagtirmaktadir ayrica dogru ve siirekli tahmin yOntemlerine olan ihtiyaci
dogurmaktadir (Tandon vd., 2025; Wang vd., 2025). Bu nedenlerle literatiirde, giines
enerjisi tahminine yonelik ilgi artarak devam etmektedir. Ozellikle enerji arz-talep
dengesinin saglanmasi, sebeke istikrarinin korunmasi ve kaynak optimizasyonu igin
gelecege yonelik tahminler kritik rol oynamaktadir (Travieso-Gonzalez vd., 2024). Bu
baglamda, YZ tabanli gelismis modellerin (klasik MO, DL ve hibrit yaklasimlar)
entegrasyonu, giines enerji sistemlerinin siirdiiriilebilirligini artirabilecek bir potansiyel
sunmaktadir.

Glines 1s1inimi1, birim alan basina diisen giic (irradiance, W/m?) olarak
tanimlanmakta olup, giines enerjisinin temel dl¢iistidiir. Bu kavram, Kiiresel Yatay Isinim
(GHI), Dogrudan Normal Isinim (DNI) ve daginik Yatay Isinim (DHI) gibi alt bilesenleri
icermektedir (Sekil 1.1). GHI, bir bdlgeye diisen toplam giines enerjisi miktarini gosterir.
Buna karsin DNI, 6zellikle yogunlastirilmis giines enerjisi sistemlerinin performansi igin

hayati 6neme sahiptir (Karaman vd., 2021).

42 )

pAL
- .
I

GHI = DNIxcos(&)+DHI

Sekil 1.1. GHI, DNI ve DHI arasindaki geometrik iligki ve toplam yatay 1sinimin hesaplanmasi
(Boutahir vd., 2022)

Glines 1siniminin dogru tahmin edilmesi, sebeke operatdrlerinin tiretim kalitesini
ve kontroliinii iyilestirmesini saglamaktadir. Ayrica bu sonuclar, degisken elektrik

tiretimine uygun sekilde planlama, zamanlama ve gii¢ diizenlemesini kolaylastirir (Wan



vd., 2015). Tahminler, enerji tiretim planlamasi, yonetim ve sistem verimliligi agisindan
vazgecilmez olup, giines panellerinin kapasite belirlenmesi ile arz-talep dengesinde rol
oynamaktadir (Krishnan vd., 2023). Tiim bu nedenlerle, giines 1stniminin modellenmesi
ve tahmin edilmesi, gelecegin enerji sistemleri i¢in stratejik bir calisma alani olarak 6ne
cikmaktadir.

Giines 151n1m1 tahmini, giines enerjisinin gsebekeye etkili entegrasyonu agisindan
bliyiik faydalar sunabilir. Literatiirde, bu tahmin i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir,
ancak atmosferik kosullar (bulutluluk, nem, vb), cografi konum ve panel agis1 gibi
faktorler nedeniyle tahminler zorlasmakta ve karmasiklasmaktadir (Geetha vd., 2022;
Winster Praveenraj vd., 2024). Bu baglamda, meteorolojik veriler (hava sicakligi, riizgar
hiz1 vb) ile giines 1s1nim1 arasindaki iliskiler analizi edilmelidir (Celebi & Aslan, 2024).
Ciinkii veri kiimelerinin zaman ve mekansal degiskenligi tahmin dogrulugunu
etkilemektedir (Yunus Khan vd., 2020). Giines 1sinimi tahmini igin geleneksel
istatistiksel yontemler (ARIMA modelleri gibi), uzun yillar kullanilmis olsa da,
giinlimiizde ML tabanli zaman serisi analizleri istatistiksel yontemlere bir alternatif
olarak 6ne ¢ikmaktadir (Giirel vd., 2023). ML, yapay zekanin bir alt kiimesi olarak son
yillarda yogun ilgi goren bir ¢alisma alani olup, verilerdeki karmasik &zellikleri yiiksek
dogrulukla temsil edebilen algoritmalar sunmaktadir. Bu algoritmalar, hava kirliligi
izleme, hisse senedi fiyat tahmini ve enerji talebi Ongoriisii gibi sirali zaman serisi
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (D. M. Ahmed vd., 2022). Gegmiste
zaman serisi sorunlarinin ¢éziimii i¢in lineer istatistiksel yontemler tercih edilirken,
giinlimiizde veri hacmi ve karmagsikliginin artmasi nedeniyle bu yontemler yetersiz
kalmaktadir. ML tabanli yaklasimlar, bu alanda 6nemli ilerlemeler saglamis olup,
geleneksel yontemlerin manuel 6zellik belirleme zorluklarini agmaktadir (Arseven &
Cmar, 2025). Bu nedenle literatiirde, klasik ML tabanli yaklasimlar (Karar agaclari,
Naive Bayes vb) sik¢a onerilmektedir. Ancak bu yontemler karmasik veri paternlerini
yakalamada hala sinirli kalmaktadir. Bu soruna ¢6ziim olarak, arastirmacilar YSA ya da
YSA tiirevleri gibi yontemlerin kullanildigi tahminlere yonelmistir. Literatiir, YSA
tabanli modellerin enerji iiretimi, tiikketimi ve riizgar hizi1 gibi zaman serisi tahmin
problemlerinde basarili oldugunu gostermektedir. Ayrica dalgacik doniisiimii gibi sinyal
isleme teknikleriyle entegre edildiginde tahmin dogrulugu artmaktadir (Gasparin vd.,
2022).

Sinir ag1 tabanli tekniklerin gelisimi, uzun siireli veriler arasindaki baglanti

paternlerini daha etkin yakalamayi saglayabilmektedir. Bu da zaman serisi tahminlerinde



yiiksek dogruluk elde edilmesine olanak tanimaktadir. Zira YSA’lar, verilerdeki dogrusal
olmayan iligkileri 6grenme yetenegine sahiptir (Travieso-Gonzalez vd., 2024). Bu
modellerin biiyiik veri kiimeleri isleyebilmesi, yliksek dogruluklu tahminlere ulagsmay1
miimkiin kilmaktadir (K. Wang vd., 2019). Ancak, YSA’lar ve YSA tiirevli yontemler
bircok avantajina ragmen, klasik ML tabanli yontemlerine kiyasla bazi zorluklar
icermektedir. Bunlarin basinda, optimal hiperparametrelerin belirlenmesi gelmektedir.
Hiperparametreler, model egitimi oncesi kullanici tarafindan ayarlanan ve 6grenme
siirecinde sabit kalabilen ya da giincellenebilen parametrelerdir (6§renme orani, katman
sayis1 veya dropout orani1 vb). Hiperparemetreler tahmin performansini biiyiik oranda
etkiler. Bu ayarlarin YSA ya da tiirevlerindeki komplike yapisi, suboptimal segimlerde
performansi diistirebilmektedir (Ali vd., 2023; Caligkan, 2023). Bu nedenle giines 1g1nim1
tahmini gibi sinir agi tabanli problemlerde hiperparametre optimizasyonu ve model

mimarisi tasarimi kritik 6neme sahiptir.

1.1. Tezin Amaci

ML son yillarda popiiler bir sekilde calisilan bir yapay zeka alt kiimesi olup,
yiiksek seviyelerde etkili 6zellik temsil edebilen algoritmalara sahiptir. ML tabanl
yontemler hastalik tanisi, hava kirliligi, hisse senedi ve enerji fiyat araligi tahmini gibi bir
cok siralt zaman serisi problemlerinde yogun sekilde kullanilmaktadir (D. M. Ahmed vd.,
2022; 1. Yaman vd., 2025). ML tabanli yontemlerinin kullanimi bu alanlarda ¢ok daha
basarili sonuglar elde edilmesini saglamistir (Chodakowska vd., 2024). Klasik zaman
serisi veri analizleri, gegmis ve simdiki durum bilgileri i¢cin manuel olarak etkin
ozellikleri belirler. Bu ise zorlu bir siire¢ olup, istenilen performansin yakalanamamasina
neden olabilmektedir. Bu problemlerin ¢6ziimii i¢in de sinir ag1 tabanli yontemler tercih
edilmektedir (Ismail Fawaz vd., 2019). Sinir ag1 tabanli yontemlerin sirali veriler arasinda
iliskilileri yiiksek seviyede algilayabilmesi sayesinde geleneksel yontemlerin kullanim
alanlar1 zaman i¢inde azalmaktadir. Ozellikle LSTM, Yinelemeli Sinir A1 (RNN) ve
CNN gibi modern sinir ag1 tabanh teknikler, tahmin islemlerinde daha etkili yontemler
olarak 6ne ¢gikmaktadir (T. Zhu vd., 2021). Ancak literatiirde, bu tiir yeni nesil ML tabanli
yontemlere odaklanan siirli sayida gilines i1sinimi tahmin c¢alismasi bulunmaktadir.
Bununla birlikte bu yontemlerin birlikte kullanildig: hibrit yaklasimlar su an popiiler bir
calisma alanidir. Bu tez ¢alismasinda, giines 1s1nimi1 tahmininde kullanilan yeni nesil ML

yontemlerinden yararlanarak, hibrit bir mimari ile kullanilmistir. Yontemimiz



literatiirdeki bu boslugu gidermeyi amaglamaktadir. Bunun i¢in yiiksek tahmin
dogruluguna sahip 6zgiin bir framework gelistirilmistir. Meteorolojik parametrelerin
kullanildig:r hibrit modellerin tahmin performansi 6zellik 6nem analizi ile birlikte
kullanildiginda performansta iyilesme saglanmistir (Durap, 2025; Matrenin vd., 2024).
Bu caligmalar, yeni modeller icin referans olusturmakta ve gelecek c¢alismalara yon
vermektedir.

Tez ¢alismasinda, DL tabanli zaman serisi analiz yontemleriyle giines 1sinimi
tahmini i¢in yiiksek dogruluklu bir model gelistirilmistir. CNN ve LSTM algoritmalari
hibrit bir mimaride birlestirilerek, verilerin hem uzamsal (CNN ile 6zellik ¢ikarma) hem
de zamansal (LSTM ile bagimlilik yakalama) ozelliklerinden eszamanli olarak
yararlanilmas1 saglanmistir. Modelin tahmin performansini yiikseltmek ve gilivenilir
sonugclar elde etmek amaciyla, manuel 6zellik mithendisligi adimlar1 (Goriiniir sicaklik ve
DNI/GHI orani hesaplamalar1) uygulanmistir. Ayrica DWT (db4 dalgacik ile level=2
ayristirma) ile veri zenginlestirilerek hibrit bir yontem tercih edilmistir. Modelin
yorumlanabilirligini artirmak i¢in SHAP analizi gergeklestirilmistir. Ardindan ortalama
SHAP degerlerinin 6nem degeri %80 ve lzerindeki ozellikler (%20’lik en etkili
ozellikler) seg¢ilmistir. Bu secilen o6zelliklerle model yeniden egitilmis ve ablasyon
calismalariyla (LSTM, dropout katmanlar1 vb) bilesenlerin katkisi dogrulanmistir. En
optimum hiperparametrelerin (dalgacik degeri, filtreler vb) tespiti igin Optuna tabanli
Bayes¢i optimizasyon yontemi (20 deneme) ile aranmigtir. Modelin zaman serisi
dogasina uygun olarak, degerlendirmeler 5 farkli fold {izerinden zaman serisi bélme
yontemi ¢apraz dogrulamasi ile yapilmistir. Bu sayede basar1 hem giivenilir hem de
genellestirilebilir hale getirilmistir. Ayrica, Monte Carlo Dropout (MC Dropout) ile
belirsizlik analizi (std_pred) ve PCA ile boyut indirgeme gergeklestirilerek SHAP tabanlt
ozellik se¢imi giivenirligi kontrol edilmistir. VVeri seti olarak, Suudi Arabistan’in Riyad
sehrine ait meteorolojik veriler bir API araciligiyla (Solcast’dan 3 yillik wveriler)
alinmistir. Ardindan veri kiimesi 6zellik miithendisligi ve DWT ile genisletilerek kisa
vadeli giines 1s1n1m1 tahminleri yapilmistir. Gelistirilen optimal model, cesitli istatistiksel
metriklerle (RMSE, R?, ortalama belirsizlik) degerlendirilmistir. Sonug olarak gelistirilen
model sayesinde bir bdolgenin giines enerjisi potansiyeli analiz edilmis, enerji
yatirimlarinin ve yonetiminin daha verimli planlanmasina katki saglamasi amaglanmaistir.
Ayrica, Onerilen yontem benzer iklim Ozelliklerine sahip bolgelerde kullanilabilecek
esnek ve giivenilir bir cerceve olarak literatiire kazandirilmustir. Ozet olarak, calismada

giines 1s1m1mi1 tahmini amaciyla Optuna ile optimize edilmis, SHAP ile 6zellik se¢imi



yapilan ve ablasyon ile mimari yapisi dogrulanmig yeni bir hibrit DWT-CNN-LSTM
modeli onerilmektedir. Caligmanin temel hedefleri sunlardir:

(1) Dalgacik temelli sinyal ayristirma (frekans bilesenlerini ortaya ¢ikararak) ve
manuel 6zellik miihendisligi ile giris verisinin niteligini artirmak,

(it) Hem uzamsal hem de zamansal desenleri yakalayabilen bir CNN-LSTM hibrit
mimarisi tasarlamak,

(ii1) Otomatik hiperparametre optimizasyonu kullanarak tahmin performansini en
iist diizeye ¢ikarmak,

(iv) SHAP analizi ile giines 1s1nim1 i¢in en Onemli 6zellikleri tespit etmek ve
belirsizlik metrikleriyle model giivenilirligini dogrulamak.

Bu tez c¢alismasi, gelismis sinyal isleme tekniklerini DL yontemleri ve
hiperparametre optimizasyonu bir araya getirmektedir. Boylece yenilenebilir enerji
alaninda giivenilir, yiiksek dogruluklu ve agiklanabilir bir tahmin araci gelistirmek

amaclanmstir.

1.2. Literatiir Taramasi

Giines 1s1mniminin dogru tahmini, 6zellikle GHI agisindan, yenilenebilir enerji
calismalarinin temel taslarindan biri haline gelmistir. Bu durum, sebeke kararliligi,
verimli enerji dagitimi ve PV sistemlerin entegrasyonu gibi ihtiyaglardan
kaynaklanmaktadir (Zhang vd., 2025). Geleneksel istatistiksel ve fiziksel modeller bulut
opakligi, atmosferik degiskenlik gibi faktorlerin etkiledigi gilines verilerinin dogrusal
olmayan ve duragan olmayan dinamiklerini yakalamada yetersiz kalmaktadir
(Papachristopoulou vd., 2024). Ornegin, ARIMA tabanli ydntemler istikrarli ve ideal
kosullar altinda makul dogruluk saglayabilmektedirler ve 6zellikle yaz aylarinda giines
1sinim verileri i¢in saatlik tahminlerde yiliksek basarili sonuglar elde edebilmektedirler.
Ancak bu yontem degisken hava kosullarinda ve ani degisiklikleri yonetmede sinirlilik
gostermektedir. Kis degiskenligi gibi durumlarda tahmin R? degerleri 0.90’larinda altinda
kalabilmektedir (Chodakowska vd., 2024). Sonug¢ olarak gelecek degerlerin mevcut
degerleri yansittigini varsayan istatistiksel modeller basit temel hatlar olarak hizmet
ederler. Ancak karmasik zamansal bagimliliklar1 modelleyemedigi icin yiiksek hatalar
tiretebilir (Hammond vd., 2024).

ML alanindaki ilerlemeler, bu zorluklar1 daha iyi ele alan veri odakli tekniklere

odaklanmay1 saglamistir (Chu vd., 2024). Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Rastgele



Ormanlar (RF) gibi yontemler kisa vadeli gilines 1simim tahminlerinde umut verici
sonuglar gostermistir. Ayrica SVM varyantli algoritmalar hava sicakligi ve riizgar hizi
gibi meteorolojik girdileri dahil ederek istatistiksel ve fiziksel modellere kiyasla RMSE
sonuglarinda iyilestirmeler ve azalmalar saglayabildigi gorilmistir (Aouidad &
Bouhelal, 2024; Celebi & Aslan, 2024). Bolgesel bir calismada, Kocaeli ilinde yatay
diizleme gelen aylik ortalama giinliikk global gilines i1smnimini tahmin etmek igin
literatiirdeki 30 regresyon modeli degerlendirilmistir. 1973-2006 yillar1 arasinda
Meteoroloji Genel Midiirliigii verileriyle yapilan analizde, yaz aylarinda (Haziran-
Agustos) tahmin hatalarinin yiiksek oldugu tespit edilmistir. Modeller, lineer, ikinci ve
ticlincii dereceden polinom denklemleri icerecek sekilde tasarlanmistir. Performans igin
MABE, MBE, MAPE, MPE ve RMSE metrikleri kullanilmistir. Daha dogru sonuglar i¢in
bolgeye Ozgii yeni regresyon modelleri Onerilmistir (Arslanoglu, 2016). Ancak bu
modeller sirali verilerle basa ¢ikmada zorlandigi anlasilmistir ve bu durum sinir aglari
tabanlt mimarilerin benimsenmesini tesvik etmistir (Malalha vd., 2024).

Yapilan bir ¢calismada, PV modiillerinin maksimum gii¢ liretimini tahmin etmek
icin YSA tabanli bir yaklasim 6nerilmistir. Modelde giris olarak giines 1s1nimi, sicaklik
ve riizgar hizi verileri kullanilmistir. Cikis olarak ise cevresel kosullar altinda elde
edilecek maksimum gii¢ 6ngoriilmistiir. Yontemin performansi, giinliik, aylik ve yillik
gercek verilerle degerlendirilmis olup, geleneksel ¢oklu dogrusal regresyon modellerine
kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigi goriilmistiir (Hiyama & Kitabayashi, 1997).
Diger bir ¢alismada, monokristalin PV modiillerinin gii¢ iiretimini tahmin etmek i¢in
YSA tabanli bir model gelistirilmistir. Cevresel veriler ve bir yillik iiretim 6l¢timleri
kullanilarak, herhangi bir giine ait gii¢c degeri %95 dogrulukla ongdriilmiistiir. Gelistirilen
model, polinomal regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon, analitik ve tek diyot
modellerinden daha {istlin performans gdstermis olup, zaman serisi analizi ile sinir ag1
tabanli tahminlerin etkinligini vurgulamistir (Mellit & Pavan, 2010). Bolgesel diger bir
caligmada, Tiirkiye’'nin 125 farkli bolgesinde fotovoltaik santrallerin elektrik giicii
tiretimini tahmin etmek i¢cin ML tabanli yontemler test edilmistir. YSA, Coklu Dogrusal
Regresyon (CDR) ve k-En Yakin Komsu Regresyonu (k-EYKR) kullanilmig, yedi
bagimsiz degiskenle gii¢ tahmini yapilmistir (Uguz vd., 2019).

Klasik zaman serisi analizleri, gegmis ve simdiki veriler arasindaki iliskileri
yakalamada sinirlt kalirken, sinir ag1 tabanli yontemler bu problemleri etkili bir sekilde
cozmektedir (S.-C. Lim vd., 2022). Sinir ag1 tabanli modeller, sirali verilerdeki gecici

bagimliliklar1 yiiksek seviyede algilayabildigi i¢in geleneksel yontemlerin kullanim



alanlar giderek azalmaktadir. DL tabanli modellerin zaman serisi analizindeki basarilari,
birgok arastirmact bu alana yoneltmistir (Gasparin vd., 2022). Bu modeller, enerji
tiretimi-tiiketimi ve riizgar hiz1 tahmininde etkili olup, yiiksek dogruluk saglamaktadir
(Ifaei vd., 2023).

Yapilan DL tabanli bir ¢aligmada LSTM yontemi ile gilinliik 1s1nim tahmini
yapilmistir. Onerilen yontem Karar Agaci Regresyonu, RF, Gradyan Giiclendirme ve K-
En Yakin Komsu yontemleri ile kiyaslanmistir. Yontemi test etmek i¢in Temmuz 1983-
Aralik 208 tarihleri arasinda Corum ilinin dogrusal olmayan ve karmasik giines 1s1nim
degerleri kullanmistir. Sonuglar bir RNN modeli uzantisi olan LSTM tabanli zaman serisi
analizinin, diger yontemlerden daha iyi sonug elde edilebildigini gostermistir. Veri seti
olarak Amerika’nin Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (NASA) tarafindan sunulan
Prediction of Worldwide Energy Resource (POWER) hizmetinden faydalanilmistir. Veri
setinde toplam 12969 adet veriden yararlanilmigtir (Kara, 2019). LSTM aglar1 zaman
serisi bagimliliklarini modellemede iyi performans gosterebilmektedirler ve tarihsel
1sinim veri setleri lizerinde egitildiginde tahmin islemlerinde R? > 0.95 degerlerine
ulagabilmektedirler (Li vd., 2023). Bununla birlikte, LSTM’ler ¢cok degiskenli girdilerde
uzamsal paternleri géz ardi edebilir ve bu da ¢oklu 6zellik senaryolarinda suboptimal
performansla sonuglanabilir (L. Zhu vd., 2025).

Tezimizde gercek zamanli meteorolojik veriler (Riyad lokasyonu) kullanilmis
olup, gergek hayat uygulamalarini da desteklemektedir. Ozellikle LSTM, gegmis
bagimliliklar1 hatirlayan bir Yinelemeli Sinir Agi (RNN) varyanti, RNN ve CNN,
konvoliisyonel katmanlarla 6zellik ¢ikarma, gibi teknikler giines 1sinim1 tahmininde daha
etkili sonuglar vermektedir (Mishra & Palanisamy, 2019). Hibrit DL modelleri, giines
1sinim1 tahmininde hem uzamsal hem de zamansal 6zellikleri yakalamada baskin bir
paradigma olarak ortaya ¢ikmaktadir (Hong vd., 2020). CNN-LSTM hibritlerinde, CNN
katmanlarini yerel patern ¢ikarma ve LSTM ise sirali modelleme i¢in kullanilabilir. Bu
da daha yiiksek dogruluk elde edilmesine yardimei olabilir (Cevik Bektas & Altas, 2024).
Bir ¢alismada Cezayir lokasyonuna ait verilerden 6zellik ¢ikarma i¢in CNN modeli,
zaman serisi analiz i¢in ise LSTM kullanilmistir. Model giinliik 1simim tahminlerde
normalize RMSE 0.0833 ve R2? 0.99 degerlerine ulasmistir. Ancak c¢alismada
hiperparametre ayarlamasi ve agiklanabilirlik eksik kalmistir (Ladjal vd., 2025). Benzer
sekilde, Ekvador lokasyonu ic¢in 1-12 saat araligi icin GHI tahminleri yapilmistir.
Caligmada Girtiltii ile Tamamlayic1 Topluluk Ampirik Mod Ayristirmas1 (CEEMDAN)
-CNN-ATT-LSTM hibrit modeli gelistirmistir. Mevsimler arast RMSE degerlerini 135—



149 W/m? olarak rapor edilmistir. Dikkat mekanizmalar1 DNI gibi ana degiskenlere
odaklanmay1 iyilestirmis, ancak yontem sistematik optimizasyon veya belirsizlik
nicellestirmesi olmadan yapilmistir (Camacho vd., 2025). Bu ¢alismalar hibrit yontemler
duragan olmayan verileri yonetmede avantajli olduklarini géstermistir (Saf LSTM ve ya
da CNN’lere kiyasla RMSE iyilestirmesi goriigmiistiir). Ancak tiim bu ¢alismalar manuel
parametre se¢imi ve kara kutu karar verme siiregleri agisindan sinirliliklart vardir (Zhou
vd., 2024).

Hiperparametre optimizasyonu, model ayarlarin1 otomatiklestirerek uygun
parametrelerin se¢imini kolaylastiran bir yontemdir. Bayesci yaklasimlar kullanan
Optuna gibi kiitiiphaneler, genis arama alanlarinda verimli ¢6ziimler sunmaktadir (Akiba
vd., 2019). Literatiirde metaheuristik algoritmalar da yaygin bi¢imde kullanilmistir.
Ornegin, ozellik faktorizasyonuna dayali bir CNN-LSTM modeli, metaheuristik
optimizasyon ile gelistirilmis ve Tokyo’da saatlik giines 1gin1im1 tahmini i¢in RMSE 0.183
elde etmistir (D. Wang vd., 2025). Benzer bigimde, giinlik PV tahminlerinde CNN-
SLSTM modelinin hiperparametreleri Slime Mould Optimization (SMO) yontemi ile
ayarlanmig ve R? = 0.97 degeri elde edilmistir. Bununla birlikte, bu ¢alisma sinirli sayida
ornek (~896 wveri) iizerinde yapilmis ve herhangi bir aciklanabilirlik teknigi
kullanilmadigi i¢in yorumlanabilirlik agisindan zayif kalmistir (Mariappan vd., 2025).
Hiperparametre optimizasyonuna ek olarak, sinyal ayristirma yontemleri de model
performansini artirmak igin kullanilmaktadir. Ornegin, DWT ve CEEMDAN giiriiltiiyii
azaltmak ve ¢ok olgekli dzellikleri yakalamak amaciyla entegre edilmistir. Ozellikle
DWT, zaman serilerini yaklasik (diisiik frekansli egilimler) ve detay (yiiksek frekansli
dalgalanmalar) bilesenlerine ayirarak modelin saglamligini artirdi (Jin vd., 2025). Benzer
sekilde, Tiirkiye ve Isvigre’de yapilan bir calismada DWT-BiLSTM yaklagimi
uygulanmis, sinyaller dalgacik seviyesi 6’ya kadar ayristirilmis ve RMSE = 53.20 W/m?
ile MAE = 27.67 W/m? degerleri elde edilmistir. Ancak calismada SHAP gibi
aciklanabilir  yapay zeka teknikleri uygulanmamis, bu durum modelin
yorumlanabilirligini sinirlamistir (Cevik Bektas & Altas, 2024). Bu baglamda, XAl
yorumlamali DL tabanli teknikler gilines 1sinimi1 tahminde literatiire Onemli katki
sunacaktir. Sonug olarak literatiirde, DL tabanli yontemlere odaklanan giines 1s1nimi1
tahmin ¢alismalar1 sinirlidir. Ozellikle bu yontemlerin birlesimin olusan hibrit modellerin
kullanim1 oldukga popiiler bir ve yenilik¢i teknikler olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu nedenle
hibrit yaklagimlar (6rnegin CNN-LSTM entegrasyonu) ile yapilacak ¢aligmalar literatiire

katk1 sunacaklardir.



XAI yontemleri, SHAP LIME vb, enerji tahmininde model seffafligini artirmak
amaciyla giderek daha fazla kullamlmaktadir (Van Zyl vd., 2024). Ornegin bir calismada
SHAP tabanl 6zellik se¢imi ve Gauss giiriiltii artirma tekniklerini entegre eden hibrit bir
DL modeli gelistirmistir. Bu yaklasim, CNN, GRU, LSTM ve CNN-GRU gibi temel
modeller lizerinde 6nemli performans artiglar saglamig ve ayn1 zamanda egitim siiresini
kisaltmistir  (Thipwangmek vd., 2024). Bununla birlikte, s6z konusu modelin
genellenebilirligi ve giivenilirligi yeterince dogrulanmamustir. Literatiirde eksik kalan bu
yon, Monte Carlo Dropout kullanilarak belirsizlik nicellestirmesi ile tamamlanabilir. Bu
yontem, kalibre edilmis giiven araliklar1 sunarak model giivenilirligini artirmaktadir (Gal
& Ghahramani, 2016).

Yukarida da degerlendirmelere gore giincel literatiirdeki ilerlemelere ragmen hala
bosluklar devam etmektedir. Genel olarak bakildiginda ¢ogu hibrit mimari
parametrelerinin optimizasyonunu (Optuna yoluyla dalga tipi/seviyesi adaptasyonu gibi),
uyarlanabilir 6zellik se¢imi i¢in XAl kullanim1 ve model dogruluk analizini -belirsizligini
ihmal etmektedir. Calismamiz, DWT yardimiyla 6zellik zenginlestirmekte ve Bayes¢i bir
yaklagimla DWT-CNN-LSTM mimari optimizasyonu yapmakta, en etkili %80’lik
yiizdelik se¢imi i¢in SHAP kullanmakta ve MC Dropout ile model saglamligini test
etmektedir. BoOylece ugtan uca bir boru hatti Onererek literatiirdeki bosluklari
gidermektedir. Ayrica yiikksek dogruluk orani ile 6ne ¢ikmaktadir. Modelimiz 5 fold
capraz dogrulamada ortalama RMSE 6.62 W/m? ve R? 0.98 elde etti.

Literatiir genel olarak degerlendirildiginde, DL tabanli modeller giincel bir
calisma alan1 olup bir¢ok arastirmact bu alana yonelmistir (Aslan & Celebi, 2022;
Gasparin vd., 2022). Boylelikle DL tabanli modeller, enerji tiretimi-tiiketimi ve riizgar
hiz1 tahmini gibi ¢esitli zaman serisi alanlarma uygulanmistir (Ifaei vd., 2023). Bu
yontemlerin zaman serileri analizindeki basarilar1 goz oniine alindiginda, enerji tahmini
icin yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmesi beklenir. Bu bilgiler dogrultusunda DL
tabanli tekniklerle glines 1s1n1m1 tahmini literatiire 6nemli bir katki saglayacaktir. Ayrica
tez calisgmamizda gercek veriler kullanilmistir. Zamansal veri analizi ile glines 1s1niminin
gercek veriler ile tahmin edilmesi gergek zamanli uygulamalarin kullanimini biiyiik
Ol¢iide destekleyecektir (Z. Wang vd., 2025) Sonug olarak, yapilan literatiir taramasi DL
tabanli hibrit modellerin glines 1s1n1m1 tahmininde basarili sonuglar verebildigini ve bu
modellerin 6zellikle meteorolojik parametrelerin entegrasyonu ve Ozellik 6nem
analizleriyle daha da giiclendirilebilecegini gostermektedir. Bu ¢alismalar, gelistirilecek

yeni modeller i¢cin 6nemli bir referans olusturmakta ve gelecekte yapilacak caligsmalara
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yol gostermektedir. Yapilan tez calismasinda, gercek zamanli meteoroloji verileri
kullanilarak kisa vadeli 1sinim tahmini yapilmasi igin etkili bir hibrit yontem
onerilmektedir. Bununla birlikte caligmada literatiirdeki ham meteroloji verilerden baska
manuel 6zellik mithendisligi ile yeni 6zellikler {iretildi. Ardindan DWT ile veri kiimesi
genisletildi. DWT zaman serisi verisindeki gizli desenleri ve farkli frekans bilesenlerini
ortaya ¢ikarmak ic¢in kullanildi. Bu sayede, modelin 6grenebilecegi daha anlamli ve
ayrintili 6zellikler elde edildi.

Tezin ilerleyen boliimlerinde, giines enerjisi ile ilgili teorik bilgiler 2. boliimde
sunulmaktir. Kullanilan yontemlerin ve veri setlerinin ayrintili agiklamasi 3. bdliimde
verilmektedir. 4. boliimde ise yapilan analizlerin sonuglari ile elde edilen bulgular
kapsamli bir sekilde degerlendirilmektir. Son bdliimde ise, tezde elde edilen bulgularin

genel bir degerlendirmesi, sinirliliklar ve gelecek ¢alisma Onerileri yer almaktadir.
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2. GUNES ENERJISININ TEMELLERI VE UYGULAMALARI

2.1. Giines Enerjisi

Gilines, Diinya’nin da iginde yer aldigi giines sisteminin merkezinde
konumlanmakta olup, sistemin kiitlesinin yaklasik %99.8’ini olusturmaktadir (E.
Hossain, 2023). Bu devasa kiitle, esas olarak hidrojen ve helyum gazlarindan meydana
gelmekte olup, glinesin ¢ekirdeginde gerceklesen niikleer flizyon reaksiyonlari sayesinde
muazzam miktarda enerji iiretmektedir. Ozellikle, hidrojen atomlarmimn helyuma
dontisiimii sirasinda agiga c¢ikan bu enerji, giines 1s1nimi olarak adlandirilmakta ve uzay
boslugunda yaklasik 1366 W/m? yogunluga sahip bir solar sabit (solar constant) ile
yayilmaktadir (Hirshberg, 1973). Bu 1sinim, Diinya atmosferine ulasmadan 6nce ¢esitli
stireclerden gecse de yeryiizline varan miktar1 bile insanligin kiiresel enerji tiiketimini kat
kat asacak potansiyele sahiptir. Niikleer enerji kaynaklar1 disinda, fosil yakitlar, riizgar,
hidrolik ve biyokiitle gibi tiim yenilenebilir enerji formlarinin dogrudan veya dolayli
kaynagi giinestir (Zaidi, 2018). Giinesin yiizey tabakasi olan fotosferin sicakligi yaklasik
5800 K olup, bu sicaklikta madde kismen iyonize plazma halinde bulunmakta ve 1sinimin
spektrumunu belirlemektedir (Ibrahim, 2015). Giines ¢ekirdeginden yayilan bu 1gimlar,
yiiksek enerji potansiyeli tasiyarak Diinya’ya ulasmakta; ancak, atmosferik absorpsiyon,
sacilma ve yansima nedeniyle enerjinin yaklasik %60-70’i uzayda veya atmosferde
kaybedilmektedir (NASA Earth Observatory, 2019). Bu baglamda, giines 1sinlarindan
elde edilen enerjinin etkin kullanimi, siirdiiriilebilir enerji stratejileri agisindan kritik
oneme sahiptir. 1970’lerden itibaren diinya genelindeki teknolojik ilerlemeler giines
enerjisi iiretim maliyetlerini énemli dl¢iide diisiirmiistiir. Ornegin, 2023 itibariyla giines
fotovoltaik Sistemlerinin Seviyelendirilmis Enerji Maliyeti (LCOE) %89 oraninda
azalmigtir (Ozgiir, 2021). Bu gelismeler sayesinde, giines enerjisi sinirsiz bir kaynak

potansiyeli olarak daha verimli bir sekilde degerlendirilmektedir.

2.2. Giines Radyasyon Cesitleri

Giines 1s51mimi1, Giines’ten yayilan elektromanyetik enerji olarak tanimlanmakta

olup, Diinya atmosferine ulasan en biiyiik dogal enerji kaynagidir. Bu enerji, genis bir
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dalga boyu spektrumunda dagilmakta ve 0.1 nm ile 1000 pm arasinda degisen aralikta
yogunlagmaktadir. Ozellikle ultraviyole (UV: 0.1-0.4 pm), goriiniir 151k (0.4-0.7 pm) ve
kizilotesi (IR: 0.7-1000 pm) bantlarinda belirgindir (Moan, 2001). Diinya ylizeyine
ulasan giines 1s1n1mu, ii¢ ana bilesenden olusmakta olup, bu bilesenler enerji sistemlerinin
tasarimi1 ve performans analizinde temel rol oynamaktadir. Bunlar sirasiyla Dogrudan
(direkt), dagimik (difiiz) ve yansiyan radyasyon (Moan, 2001) olarak karsimiza
cikmaktadir (Kilic, 2016).

2.3. Direkt (Dogrudan) Giines Radyasyonu

Dogrudan giines radyasyonu, giinesten herhangi bir engel, yansima veya sacilma
olmaksizin Diinya yilizeyine ulasan 1ginimi ifade etmekte olup, atmosferik etkilerden en
az etkilenen bilesendir. Bu radyasyon, atmosfer veya diger nesneler tarafindan
sogurulmayan, yansitilmayan ve dagilmayan giines 1s18inin dogrudan yeryliziine varan
kismidir; bu nedenle, giines enerjisinin en yogun ve konsantre formunu olusturmakta
olup, konsantre giines enerjisi (CSP) sistemlerinde kritik rol oynamaktadir (Wald, 2009).
Dogrudan radyasyon, yeryliziine 6nemli miktarda enerji tasiyarak dogrudan isitma,
aydinlatma ve fotovoltaik doniisiim siireclerini desteklemekte; ancak, bulut ortiisi,
aerosol yogunlugu ve zenith acgist gibi faktorler nedeniyle giinlik ve mevsimsel
degiskenlik gostermektedir (Thekaekara, 1976). Bu degiskenliklerin anlasilmasi, giines
enerjisi liretiminin verimliligini artirmak, iklim modellerini gelistirmek ve radyasyon
6l¢iim stratejilerini optimize etmek agisindan biiylik 6nem arz etmektedir.

Dogrudan giines radyasyonu, pirheliometre ad1 verilen 6zel bir cihazla l¢iilmekte
olup, bu cihaz gilinesi siirekli olarak dogru bir aciyla izleyerek hassas oOl¢iimler
yapmaktadir (Lee vd., 2009). Pirheliometre, yatay diizleme gelen dogrudan radyasyon
siddetini ve metrekare basina diisen enerji miktarini W/m? cinsinden belirlemekte;
icindeki sensor, alinan radyasyona gore voltaj lireterek bu veriyi kaydetmektedir (Vignola
vd., 2019). Bu 6l¢iimler, giines enerjisi tahmin modellerinde temel veri kaynagi olarak
kullanilmakta olup, atmosferik etkilerin (optik derinlik vb) modellenmesini

saglamaktadir.

2.4. Daginik (Difiiz) Giines Radyasyonu

Dogrudan giines radyasyonunun aksine, daginik giines radyasyonu, atmosferde

molekiiller, aerosoller ve bulutlar tarafindan sagilarak farkli yonlere dagilan ve yeryliiziine
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ulasan enerji bilesenini ifade etmektedir. Bu siire¢, Rayleigh ve Mie sagilmalar1 gibi
fiziksel mekanizmalarla gergeklesmekte olup, radyasyonun yogunlugunu azaltarak daha
genis bir alana yayilmasina neden olmaktadir (LIU & JORDAN, 1993). Atmosferik
faktorler, 6rnegin bulut ortiisii, hava kirliligi, yagmur ve kar, daginik radyasyonun
olusumunda temel rol oynamakta; bu faktorler, giines 1sinlarnin dogrudan yolundan
sapmasina yol acgarak, bulutlu gilinlerde toplam radyasyonun biiylik kismini1 daginik
bilesenin olusturmasina sebep olmaktadir. Daginik radyasyon, dogrudan radyasyona
kiyasla daha diisiik yogunlukta olup, yumusak godlgeler ve diisiik kontrastli esit
aydinlatma saglamakta; bu 6zellik, glines enerjisi tahmin modellerinde (6rnegin, bulut
opaklig1 gibi degiskenlerle modellenen sistemlerde) kritik 6neme sahiptir. Daginik giines
radyasyonu, golge bantli piranometre cihazi ile Sl¢iilmekte olup, bu cihaz dogrudan
radyasyonu engelleyerek sadece daginik bileseni kaydetmektedir (Pearcy, 2000). Calisma
kapsaminda, dagmik radyasyonun modellenmesi, veri isleme adimlarinda dalgacik
dontigimii gibi tekniklerle giiriiltii azaltma ic¢in kullanilmakta olup, bu, atmosferik

sacilmanin tahmin dogrulugunu artirmaktadir.

2.5. Yansiyan Giines Radyasyonu

Yansiyan 1sinim ise, yiizeyden geri yansiyan radyasyon miktarii belirtmekte
olup, albedo (yansima katsayisi) ile dogrudan iliskilidir. Albedo degeri kar, su veya agik
renkli zeminlerde yiliksek oldugundan (6rnegin, kar i¢in 0.8-0.9), yansiyan radyasyon

artmaktadir (Gates, 1980).

2.6. Global (Kiiresel) Giines Radyasyonu

Kiiresel radyasyon, toplam giines radyasyonu olarak da adlandirilmakta olup,
yeryiiziine ulasan dogrudan ve daginik radyasyon bilesenlerinin toplamini temsil
etmektedir. Bu kavram, giines enerjisi sistemlerinin tasarimi ve performans analizinde
temel bir parametre olup, yatay bir yiizeye gelen toplam enerji miktarini ifade etmektedir.
Matematiksel olarak, yatay kiiresel radyasyon GHI denklem (2.1) ile hesaplanmaktadir
(Qiu & Li, 2019):

GHI = DNI x cos(8) + DHI 2.1)

Burada DNI dogrudan normal radyasyon, 0 giines geometrisini (zenith agisi), ve

DHI daginik yatay radyasyon degerlerini temsil etmektedir (Korachagaon & Bapat,

14



2012). Bu denklem, zenith agis1 dikkate alarak dogrudan bilesenin yatay projeksiyonunu
hesaplamaktadir. Dikey ylizeyler igin ise ek egim faktorleri (tilt agisi gibi) dahil
edilmektedir. Kiiresel radyasyonun 0l¢ii birimi, metrekare basina watt (W/m?) olarak
ifade edilmekte olup, bu deger meteorolojik verilere, glines geometrisine ve atmosferik
parametrelere (aerosol optik derinligi, su buhart vb) dayali karmasik matematiksel
modellerle tahmin edilmektedir (Badescu, 2008). Gergek kiiresel radyasyon
hesaplamalari, glincel yontemler igermekte olup bu modeller uzay tabanli solar sabitten
baslayarak atmosferik kayiplar1 simiile etmektedir (Awad vd., 2018). Calisma
kapsaminda GHI, solar enerji tahmininde temel girdi olarak iglenmekte olup, veri 6n
isleme adimlarinda standartlastirma ve sekans olusturma ile model mimarisine entegre

edilmektedir.

2.7. Yogunlastirici1 Termal Sistemler

Yogunlastirict Termal Sistemler (CSP), giines 1sinlarin1 aynalar veya mercekler
yardimiyla tek bir odak noktasi veya hattina toplayarak yiiksek sicakliklara ulagmay1
saglayan teknolojilerdir. Bu sistemler, dogrudan radyasyonun yogunlastirilmasina dayali
olup, elde edilen 1s1 enerjisini buhar tiirbinleri, Stirling motorlar1 veya siiperkritik CO,
cevrimleri gibi giic doniistirme mekanizmalariyla elektrige ¢evirmektedir (Carlqvist,
2009). CSP’nin temel avantaji, termal depolama kapasitesidir. Ornegin, erimis tuz veya
faz-degisim malzemeleri kullanilarak 1s1 depolanabilmekte ve bu sayede gece veya
bulutlu donemlerde stirekli iiretim saglanabilmektedir. Sistem tiirleri arasinda parabolik
trough (hatt1 odak), solar tower (nokta odak) ve Fresnel reflektorler 6ne ¢ikmakta olup,

bunlar yiiksek verimlilik (%20-30) ve dlgeklenebilirlik sunmaktadir (Sekil 2.1).

Sekil 2.1. Parabolik oluk tipi yogunlastirict giines enerjisi sistemi (Montanes vd., 2017)
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2.8. Fotovoltatik Giines Teknolojileri

PV gilines hiicreleri, giines 1s5181n1n elektrik enerjisine doniistiiriilmesinde temel rol
oynamakta olup, mevcut giines enerjisinden maksimum elektrik iiretimi saglamayi
amaclamaktadir. Bu teknolojinin temel fizigi, yar1 iletken malzemelerdeki foton
absorpsiyonu ve yiik tastyici ayrimi tizerine kuruludur; ancak, Shockley-Queisser sinir1
gibi kisitlamalar verimliligi sinirlamakta ve malzeme sentezi zorluklarini artirmaktadir

(Polman vd., 2016).

2.9. Giines Paneli (Fotovoltaik Modiil) Cesitleri

PV paneller, giines enerjisinin elektrik doniisiimiinde kritik bir rol oynamakta
olup, hiicre malzemesi ve iiretim siireglerindeki gelismeler modiil verimliligini artirirken
maliyetleri diistirmektedir. Sekil 2.2, Tiirkiye’de farkli PV panel tiplerine gore alan-bazl
yillik elektrik tiretimini (kWh/m?) géstermekte olup, monokristalin tipler ortalama 1800
kWh/m?, polikristalin 1600 kWh/m? civarinda iiretim saglamaktadir (Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanligi, Tiirkiye, 2023).
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Sekil 2.2. Tiirkiye’de Farkli PV Panel Tiplerine Gore Alan-Bazli Y1llik Elektrik Uretimi
(kWh/m?) (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, Tiirkiye, 2023)

Bu kargilastirma, panel tipi se¢iminde alan basina yillik iiretimin dogrudan etkili
oldugunu vurgulamakta olup, 6zellikle sinirlt gat1 alan1 veya yiiksek verim gerektiren

uygulamalarda monokristalin silikon teknolojisi 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak, maliyet,
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iklim dayaniklilig1 ve yatirim geri dontis siiresi gibi ek faktorlerin de dikkate alinmasi

gerekmektedir (Mitrasinovic, 2021).

2.10. Gelisen PV Teknolojileri

Son yillarda PV pazarinda teknolojik gelismeler hiz kazanmis olup, 6zellikle n-
tip Monokristal TOPCon (Tunnel Oxide Passivated Contact) paneller, yiiksek
verimlilikleri (%25+) ve uzun vadeli performans avantajlari sayesinde sektérde 6n plana
¢ikmaktadir. TOPCon modiiller 2025 yili sevkiyatlarinin yaklasik %70’ini olusturarak p-
tip PERC teknolojisinin oniine ge¢mistir (Tiismus vd., 2025). Bu yiikselisin baslica
sebepleri sunlardir: Yiiksek modiil verimi ve bifacial (¢ift yiizli) kazang,
seviyelendirilmis elektrik maliyetini (LCOE) oOnemli Olglide diisiirmekte; iiretim
altyapisinin doniigiimii, PERC hatlarmi diisiikk maliyetle TOPCon’a uyarlamakta; 151k
kaynakli bozunmaya (LID) direng, n-tip wafer’larin dayanikliligini artirmakta; biiyiik
tireticilerin (LONGi, Jinko, Trina) GW o6lgekli gegisi sektorii yonlendirmektedir
(European Commission. Joint Research Centre., 2024).

2.11. Yiikselen Teknolojiler

Fotovoltaik alanda sadece TOPCon degil, farkli ileri teknolojiler de
gelistirilmekte olup, Arastirma ve Gelistirme (Ar-Ge) calismalari yeni hiicre
tasarimlarinin ticari pazara girisini hizlandirmaktadir. One ¢ikan yiikselen teknolojiler su
sekilde ozetlenebilir: Silikon-Perovskit Tandem hiicreler, laboratuvar ortaminda
%34.85’in lizerinde verimlilik degerlerine ulasmis olup, bu teknolojinin 2026-2027
yillarinda GW 6lgekli iiretim hatlarina gegmesi beklenmektedir (European Commission.
Joint Research Centre., 2020). Tam Perovskit, Organik ve I11-V hiicreler, 6zellikle uzay
uygulamalarinda ve Ar-Ge calismalarinda 6ne ¢ikmakta; bakir metallizasyon ise giimiis

tilketimini azaltmak amaciyla hiicre iiretiminde giliclenmekte olup, maliyet diisiisii

saglamaktadir (Murarka & Hymes, 1995).

2.12. Sebeke Baglantih Sistemler

Sebeke baglantili (on-grid) sistemler, PV dizilerinin tirettigi Dogru Akimi (DC),
sebeke ile senkron calisabilen bir inverter araciligiyla Alternatif Akima (AC) ¢evirerek

dogrudan dagitim sebekesine besleyen, depolama zorunlulugu olmayan yenilenebilir
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enerji kurulumlaridir. Bu sistemlerde kullanici, iiretim fazlasin1 sebekeye satar veya
mahsuplastirir. Uretimin yetersiz kaldig1 anlarda enerjiyi sebekeden ceker (Sahin vd.,
2022). Avantajlar arasinda diisiik maliyet, kolay entegrasyon ve yiiksek verimlilik yer

almaktadir. Dezavantajlari ise sebeke bagimliligi ve kesinti riskidir.

Solar Irradiance

Main Utility
Breaker Panel

Utility
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< System
\g Monitor

Sekil 2.3. Sebeke baglantili (on grid) sistemler (National Academies of Sciences, Engineering,
and Medicine, 2023)

2.13. Sebeke Baglantisiz Sistemler

Sebeke baglantisiz (off-grid) fotovoltaik sistemler, genel dagitim sebekesine
erisimi olmayan veya enerji bagimsizligi hedefleyen yapilara kesintisiz elektrik saglamak
icin PV modiillerini batarya depolamasi ve akii yonetimiyle birlestirir (Sekil 2.4). Enerji,
bir sarj regiilatorii iizerinden akii bankasina aktarilir. Inverter AC yiikleri besler. Sistemin
giivenilirligi, “6zerklik giinleri (battery autonomy)” ve tasarim derin desarj oranlariyla
belirlenir (Zenk, 2018). Avantajlart enerji 6zerkligi ve uzak bolgeler igin uygunluk;

dezavantajlar yliksek batarya maliyeti ve bakim gereksinimidir (Zenk, 2018).
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Sekil 2.4. Sebeke baglantisiz (off grid) sistemler (Victron Energy BV, 2023)

2.14. Diinyada Giines Enerjisi Kullanimi

Diinya genelinde enerji tikketiminin hizla artmasi, yenilenebilir enerji
kaynaklarma olan ihtiyaci ayn1 oranda yiikseltmekte olup, bu kaynaklar arasinda giines,
riizgar, hidro, biyoyakit ve hidrojen teknolojileri 6n plana ¢ikmaktadir. Mevcut enerji
kaynaklarinin verimli kullanimi ve ¢esitlendirilmesi, iilkeler igin stratejik bir oncelik
haline gelmis olup, gilines enerjisi bu baglamda hem 1s1l hem de elektrik iiretimi amaciyla
umut vaat eden bir secenek olarak degerlendirilmektedir. Enerji, sanayilesme ve
kentlesme stireclerinde kritik bir faktor olup, ekonomik ve teknolojik gelismelerde hayati
rol oynamaktadir. Ayrica, niifus artis1 enerji krizini yogunlastirmaktadir (Demirbas,
2009).

Giines, devasa miktarda enerji yayarak tiim gilines sistemini beslemekte olup,
Diinya enerji ihtiyacini karsilayabilecek kapasiteye sahiptir. Ancak bu enerjinin yalnizca
bir kismi yeryliziine ulagsmaktadir. Giinesten gelen radyasyon, atmosferde absorpsiyon,
sacilma ve yansima siireglerinden ge¢cmektedir Dogrudan yeryiiziine ulasan kisim
tutulmaktadir. (Sharma & Puri, 2023; Wikipedia, 2025). Yeryiiziine ulasan ortalama
radyasyon, cografi konuma gore degismekte olup, ekvator bolgeleri en yiiksek degerlere
sahiptir (Sharma & Puri, 2023). “Giines kusagi” olarak adlandirilan 35° Kuzey ve Giiney
enlemleri aras1 bolgeler, yil boyunca 2000-3500 saat giineslenme siiresine ve 3.5-7
kWh/m?/giin potansiyele sahip olup, kurak alanlarda 2000-2500 kWh/m*yil’a
ulagmaktadir (Energy Sector Management Assistance Program (ESMAP), World Bank,
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2019; Shabaniverki, 2017). Diinya tizerindeki global radyasyon dagilimi cografi konuma
gore farklilik gostermekte olup, ekvatorda yaklasik 2200 kWh/m?/yil, Akdeniz’de 1700
kWh/m?yi1l, Orta Avrupa’da 1000 kWh/m?/y1l ve Kuzey Avrupa’da 800 kWh/m?/yil
degerleri gozlenmektedir. 2023 sonu itibariyla kiiresel PV kurulu giicii 1.6 TW’yi agsmis
olup, 2024°te 600 GW ek kapasite ile 2.2 TW’ye ulagmas1 beklenmektdir (Masson vd.,
2024; Sandro, 2025). Giines enerjisi tiretimi, gelismis iilkelerde (Cin, ABD, Japonya,
Almanya vb) daha yiiksek olup, PV kapasitesinde bu tilkeler bas1 ¢gekmektedir. Bununla
birlikte gevresel sorunlar ve talep artisi, glines enerjisini cazip kilmaktadir (Soto vd.,
2022). Oniimiizdeki 20 yilda giines enerjisi kiiresel piyasada %30-35 kapasite artist
saglayacak olup, enerji yatirimlarinin 6nemli kismini olusturmasi beklenmektedir.
Kurulum maliyetleri teknolojik ilerlemelerle %80’den daha fazla diismesine ragmen,
tiretim potansiyeli diisiik tilkelerde (Cin, ABD) tiretim yiiksekken, Afrika gibi yiiksek
tiretim potansiyelli bolgelerde altyapr eksikliginden kaynakli olarak tiretim diisiik
kalmaktadir (M. S. Hossain vd., 2024). Bu durum ise giinlimiizde hala devam eden bir

problem olarak siirmektedir.

2.15. Riyad’in Giines Enerjisi Potansiyeli

Riyad (24.713552 N, 46.675296 E koordinatlar1), Suudi Arabistan’in baskenti
olup ¢61 iklimine sahiptir. Yiiksek giines radyasyonu potansiyeliyle yenilenebilir enerji
dontigiimiinde kritik rol oynayan bir sehir olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Sekil 2.5). Yillik
GHI yaklagik 2200 kWh/m? diizeyinde olup, bu deger ekvator bolgeleriyle yarisir
niteliktedir (Almasoud & Gandayh, 2015). Atmosferik faktorler (bulut opakligi, aerosol
vb) degiskenlik gosterse de, Riyad’da ortalama 3000-3200 saat giineslenme siiresiyle
yiksek verimlilik saglanabilecek bolgeler arasindadir (Energy Sector Management
Assistance Program (ESMAP), World Bank, 2019).

20



sol@rgis

http://solargis.info

i e
Average annual sum, period 1999-2011 0 200 km

<2000 2150 2300 2450 kWh/m? SolarGIS © 2013 GeoModel Solar

Sekil 2.5. Suudi Arabistan’in y1llik ortalama giines enerjisi potansiyeli dagilimi (Riyad bolgesi)
(Solargis, t.y)

Calismada Riyad’in secilme gerekgesi, cografi avantajlarindan dolayidir. Yiiksek
DNI ve diisik nem orani, CNN-LSTM modelimiz i¢in ideal bir test bolgesi gorevi
gormektedir. Ayrica Riyad’in Suudi Arabistan’in enerji merkezinde olmasi, tezdeki
amagclarimizdan birisi olan gergek diinya uygulamalarini temsil etmektedir. Giincel
caligmalarda kararimizi desteklemektedir. Genis kapsamli bir ¢alisma 43 farkli veri
kaynaktan Riyad radyasyon iklimini analiz etmistir. Sonuglar Riyad’in yiiksek GHI
potansiyelini dogrulamistir (Almasoud & Gandayh, 2015). Ayrica Riyad diinyada yiiksek
solar enerji potansiyelli bolgeler arasinda da gosterilmektedir (Energy Sector
Management Assistance Program (ESMAP), World Bank, 2025).
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3. YONTEM

Onerilen giines 1s1n1m1 tahmini gergevesi sirali asamalardan olusmaktadir: Veri 6n
isleme, ¢ok Olgekli dzellik ¢ikarimi igin DWT, hibrit CNN -LSTM modellemesi, Optuna
ile hiperparametre optimizasyonu, SHAP ile 0zellik segimi ve performans
degerlendirmesidir. Bu entegre yaklasim, zaman serisi verilerindeki giiriiltiiyli azaltmayn,
mekansal ve zamansal desenleri yakalamay1 ve modelin yorumlanabilirligini saglamay1

hedefleyerek tahmin dogrulugunu artirmay1 amaglamaktadir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1. Onerilen DWT-CNN-LSTM giines 1sin1m1 tahmin modeli

Bu ¢aligmadaki tiim deneyler, 64 ¢ekirdekli iki adet Intel Xeon Platinum 8480+ CPU
ve 128 GB RAM’e sahip, Linux tabanli yiiksek performansli bir hesaplama sunucusunda
gerceklestirilmistir. Yazilim ortami olarak Python 3.11.9 ve TensorFlow 2.12 kullanilmistir.
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3.1. Yapay Zeka

YZ, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zeka sergilemesini saglayan
teknolojiler ve yontemler biitiinii olarak tanimlanabilir. YZ, 6grenme, problem ¢6zme,
karar verme ve algilama gibi bilissel islevleri taklit ederek, karmasik gorevleri otonom
veya yart otonom bir sekilde gerceklestirebilen sistemlerin gelistirilmesini hedefler
(Ozturk, 2024). Bu alanda yapilan ¢alismalar saglik, egitim, finans, ulasim enddistri gibi
bir¢ok sektdrde doniistiiriicii etkiler yaratmis ve modern toplumun teknolojik altyapisinda
merkezi bir rol iistlenmektedir (Ashim & Caligkan, 2025; Kumar vd., 2024; Sunar vd.,
2021).

Y Z’nin temel bilesenleri arasinda 6grenme, ¢ikarim yapma ve uyarlanabilirlik yer
alir. ML, YZ’nin en 6nemli alt dallarindan biri olarak, verilerden 6grenen algoritmalarin
gelistirilmesine odaklanir (Aslan & Celebi, 2024). Denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi yaklagimlar, farkli problem tiirlerine ¢6ziim sunar.
Omegin, denetimli dgrenme, etiketlenmis verilerle modellerin egitilmesini saglarken;
pekistirmeli 6grenme, 0Odiil temelli Ogrenme siiregleriyle otonom sistemlerin

gelistirilmesinde etkilidir (Sutton vd., 1998).

3.2. Makine Ogrenmesi

Klasik ML algoritmalar1 genelde el ile belirlenen 6zellik se¢cimine ve daha az
karmagik model mimarililerine dayanir. Zaman serisi verilerinde ise kisa ve uzun vadeli
karmasik iligkiler, giiriiltii ve dalgalanmalar 6nemli bir zorluktur (Gamboa, 2017; Kayik
& Celebi, 2025). Ozellikle meteorolojik verilerde ¢ok boyutluluk, dogrusal olmayan
iligkiler ve ani degisimler siktir. DL gibi ML algoritmalari, bu tiir karmasik iligkileri insan
miidahalesi olmadan otomatik olarak 6grenebilir. CNN ve LSTM gibi DL modelleri,
ozellikle ¢ok sayida giris degiskeni igeren ¢ok degiskenli zaman serisi verilerinde manuel
0zellik miihendisligi gerektirmeksizin otomatik olarak gecici ve non-lineer iligkileri
cikarabilir. Hibrit CNN-LSTM yapilar, klasik yontemlerle agiklanamayan yiiksek
diizeyde karmagsikligi etkili sekilde modelleyerek daha yiiksek tahmin dogrulugu
saglayabilir ve ¢ok degiskenli zaman serilerinde hata performansimin belirgin sekilde
tyilestirebilir (Celebi & Emiroglu, 2023b; Widiputra vd., 2021).

DWT gibi ileri analizler 6zellik miihendisligiyle entegre edilebilir. Son yillarda
yapilan birgok bilimsel ¢alismada, meteoroloji verileri ile kisa vadeli enerji tahmini igin

hibrit DL modellerinin geleneksel yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi gostermistir
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(Ladjal vd., 2025; Widiputra vd., 2021). Bu yiizden, tezde DL tabanli hibrit bir yaklagim
tercih edilmistir. Bunun igin ¢alismamizda DL tabanli bir pipleline tasarlanmistir.
Kullanilan yontem hem klasik zaman serisi tekniklerinden hem de geleneksel ML

modellerinden daha esnek ve giiclii bir yaklasim sunmaktadir.

3.2.1. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri

ML yontemleri 6zellikle zaman serisi tahminleri gibi alanlarda biiyiik ilerlemeler
gostermistir. Geleneksel yontemler, 6rnegin ARIMA, SARIMA, regresyon ve sezgisel
teknikler, hedef degiskenin istatistiksel karakteristiklerine dayali modellere dayanir. Bu
yaklagimlar, 6zellikle diisiik veri hacmi, sinirli degiskenli veri yapisi ve diisiik hesaplama
gereksinimi gibi durumlarda tercih edilmektedir (Kontopoulou vd., 2023). Ancak, ¢ok
boyutlu ve non-lineer iliskiler igeren gercek diinya veri kiimelerinde bu yontemlerin
performansi diisebilir. Bu nedenle bu yontemler 6rnegin bir finansal zaman serisine ait
sadece son gozlemlere dayanarak kisa vadeli temel tahminler igin tercih edilebilir (Tsay,
2005). Ancak giines enerjisi tahmini gibi hava kosullarina bagimli digsal degiskenler
eklenince model yapis1 karmasiklasir. Bu nedenle, geleneksel yontemlerin giiclii oldugu
alanlar ile sinirliliklarini analiz ederek, hibrit modelli tekniklerin daha gergek¢i ¢oztimler

olarak diisiiniilebilir (B. Lim & Zohren, 2020).

3.2.2. Yapay sinir aglari

YSA, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenilerek gelistirilmis, ¢ok katmanl
yapilar olarak tanimlanir. Yapilar, ndron adi verilen diigiimlerin agirlikli baglantilarla
birbirine baglandig1 katmanlardan olusur. Bu yap1 sayesinde, egitim verisi {lizerinden
O0grenme yaparak ¢ok sayida girdi arasindaki iligkileri modelleyebilirler. YSA’lar temel
olarak asagidaki bilesenlerden olusur (S.-C. Wang, 2003):

1-Giris katmani, YSA’nin temel yap: taglarindan biridir ve agin cevreyle ilk
temas noktasi olarak diisiiniilebilir. Bir sinir ag1 modeli, gergek diinyadan veya gesitli veri
kaynaklarindan aldigr ham bilgiyi 6nce giris katmaninda toplar. Bu katmandaki her bir
noron, bir veri drneginde yer alan bir 6zellige (feature) karsilik gelir.

2-Gizli katmanlar, YSA’nin asil 6grenmeyi ve karmagsik ortintiileri kesfetmeyi
gerceklestirdigi katmanlardir. Girig katmanindan gelen ham veriler, gizli katmanlarda

bir¢ok farkli doniisiime ugrar ve islenir. Her bir gizli katmandaki néron (diigtim), 6nceki
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katmandan aldig1 agirlikli girisleri toplar ve bu toplama, bir aktivasyon fonksiyonu
uygular. Bu sayede dogrusal olmayan iligkiler ve karmasik veri desenleri 6grenilebilir.
Gizli katmanlardaki néronlarin kullandig1 aktivasyon fonksiyonlari sinir agia esneklik
kazandirir. Bu katmanda kullanilan en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan
bazilar1 sigmoid ve ReLU’dur.

3-Cikis katmani, YSA’da modelin 6grenme siirecinin son asamasidir ve tim
katmanlardan gegen bilginin 6zetlenip bir tahmin veya karar olarak disariya aktarildigi
boliimdiir. Agdaki 6nceki katmanlardan gelen sinyaller, ¢ikis katmaninda birlestirilerek
son igleme tabi tutulur. Buradaki her bir néron, modelin iiretecegi ¢ikti ile dogrudan
iliskilidir. Cikig katmaninin yapisi, ¢6ziilmek istenen probleme gore degisir. Eger bir
smiflandirma problemi s6z konusuysa, ¢ikis katmaninda genellikle “softmax” veya
“sigmoid” gibi aktivasyon fonksiyonlart kullanilir. Softmax, birden fazla sinifin
bulundugu c¢oklu siniflandirma problemlerinde, her sinifa ait olasilig1 hesaplar. Sigmoid
ise, genellikle iki sinifl1 (binary) problemler i¢in uygundur ve sonucu 0 ile 1 arasinda bir
degere sikistirir. Regresyon problemlerinde ise ¢ikis katmaninda ¢cogunlukla aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaz ya da “linear” aktivasyon segilir. boylece model gercek deger
araliginda sayisal tahminler tiretebilir (Celebi & EmiRoglu, 2023; S.-C. Wang, 2003).
Sekil 3.2, YSA’ya ait bir néronun temel matematiksel modelini gostermektedir. Sekil

3.2’de goriilecegi tizere soldan saga bir bilgi akis1 olur.

Girisler Agirhklar  Toplam ve  Aktivasyon Cikti
Bias fonksiyonu

[ Q]

-

Sekil 3.2. Bir néronun girdi-¢ikt1 iligkisi (Birecikli vd., 2020)

Sekil 3.2°deki girisler (iy,iy,...,i,) modele disaridan gelen ham verileri temsil
ederler. Her bir giris, genellikle bir veri 6zelligini ifade eder. Agirliklar (wy, wy, ..., wy,) ,
olarak temisl edilir. Her giris, bir agirlik ile ¢arpilir. Bu agirliklar, sinir aginin 6grenme

siirecinde gilincellenen ve her girisin 6nemini belirleyen parametrelerdir. Girisler ile
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agirliklarin ¢arpimi toplandiktan sonra, modelin esnekligini artirmak i¢in bir “bias (b)”
eklenir. Ardindan aktivasyon fonksiyonu uygulandiktan sonra, elde edilen deger “Cikt1”

olarak adlandirilir ve genellikle “y” ile gosterilir. Bu ¢ikt1, ya bir sonraki katmana iletilir

ya da agin nihai ¢iktis1 olur (S.-C. Wang, 2003).

3.3. Derin Ogrenme

DL ¢ok katmanli bir YSA’nin gelismis bir bigimi olarak ML’nin en 6nemli
alanlarindan biri haline gelmistir. DL, 6zellikle karmasik ve yiiksek boyutlu verilerde,
veri i¢indeki Oriintiileri ve iligkileri otomatik olarak 6grenme kapasitesiyle one c¢ikar.
Geleneksel YSA’larda genellikle tek gizli katman bulunurken, DL modellerinde ¢ok daha
fazla sayida katman (bazen onlarca veya yiizlerce) ardisik olarak kullanilabilir. Bu ¢ok
katmanli yapi, verinin daha yiiksek diizeyde ve daha soyut 6zelliklerini ¢ikarabilmeyi
miimkiin kilar (LeCun vd., 2015).

DL, o6zellikle biiyiik veri setlerinin ve giiclii hesaplama kaynaklarinin erisilebilir
hale gelmesiyle birlikte, ses ve goriintii isleme, dogal dil isleme, tibbi tani, otomatik siiriis
gibi birgok alanda ¢1gir agic1 sonuglar vermistir (Duru vd., 2021; Yilmaz & Poli, 2022).
Cok katmanli aglarda her katman verinin farkli bir temsilini 6grenir. Alt katmanlar
genellikle temel ve basit 6zellikleri (6rnegin kenarlar, renkler), daha iist katmanlar ise
daha karmagik oriintiileri (6rnegin nesne pargalari, yiizler) modelleyebilir (Aslan, 2025).
Bu ozelligi sayesinde DL modelleri, manuel 6zellik mithendisligi ihtiyacin1 da biiyiik
olgitide ortadan kaldirir (Schmidhuber, 2015).

YSA’lar, DL’nin temel tasin1 olusturur. Ancak klasik YSA’lar tek katman ile
ogrenme sinirli kalabilirken, DL de ise katman sayisi arttikga modelin 6grenme giicii ve
temsil kapasitesi de artar. Fakat bu durum beraberinde asir1 uyum, hesaplama maliyeti ve
uzun egitim siireleri gibi zorluklar da getirebilir. Bu yiizden dropout, batch normalization,
erken durdurma gibi diizenleme teknikleri yaygin sekilde kullanilir. Sonug olarak DL,
cok katmanli ve parametreli YSA mimarileriyle modern ML’nin en etkili araglarindan

biri olmus, karmasgik verilerde istiin performans saglamistir (F. Bach, 2015).

3.3.1. Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

CNN mimarisi, giris verisinden uzamsal ve/veya zamansal Oriintiileri otomatik

olarak dgrenmek iizere gelistirilmis katmanli yapilardan olusur. Ozellikle bir boyutlu
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konvoliisyon katmanlari, zaman serisi veya ardisik veri analizinde 6ne ¢ikar (Yilmaz,
2025). Her konvoliisyon katmaninda, giris iizerinde kayan, 6grenilebilir ¢ekirdekler (w*)
kullanilir. Bu ¢ekirdekler, model egitimi sirasinda optimize edilerek veri i¢indeki
karakteristik desenleri yakalar. Bir CNN’de, ¢ekirdek (kernel) k i¢in konum (i, ) ‘deki
aktivasyon olmak iizere ag parametresi Denklem (3.1)-(3.2) ile hesaplanir (O’Shea &
Nash, 2015):

k _ k k
24 = Z X(i+m,j+n) *Wimm) T D (3.1)

mn

3.2
af,jy = f(26,5) (32)

Burada X(i+m,j+n)s giris matrisinden ilgili pencerenin degerlerini, w(km'n)
cekirdegin agirliklarmi, b* ise bias terimini gosterir. f aktivasyon fonksiyonudur ve
genellikle ReLU(f(z) = max(0, z) tercih edilir. Bu yap1 sayesinde CNN katmanlari,
giris verisindeki yerel (lokal) desenleri otomatik olarak ¢ikarir ve bu desenleri bir sonraki
katmanlara aktarir (Celebi & Emiroglu, 2023a). Tipik olarak, konvoliisyon katmanlarinin
ardindan max-pooling gibi alt drnekleme katmanlar1 gelir. Bu islemler uzamsal veya
zamansal boyutun kiigiiltiilmesini ve daha soyut O6zelliklerin olusturulmasini saglar.
Sonraki asamada, flatten islemi ile ¢cok boyutlu ¢iktilar tek boyuta indirilir ve tam
baglantili (fully connected) katmanlara giris olarak verilir (Aslan, 2025). Tez
calismasinda, CNN mimarisinin bu 6zelliklerinden faydalanarak o6zellikle dalgacikla
ayristirilmis zaman serisi verisinde yerel ve gecici Oriintlilerin otomatik sekilde
ogrenilmesi hedeflenmistir. Dalgacik doniisiimii ile elde edilen detay ve yaklasik
bilesenler, giris olarak CNN’e sunuldugunda ag, hem frekans bazli hem de zamansal
degisimleri modelleyebilir. Bu sayede, klasik yontemlerin kagirabilecegi kisa siireli
dalgalanma veya ani degisimlerin model tarafindan otomatik olarak yakalanmasi
miimkiin olur. Sonug olarak, CNN tabanli mimari hem geleneksel 6zellik miithendisligi
ithtiyacin1 azaltir hem de yiiksek boyutlu verilerde giiclii performans gosterir. Tez

kapsaminda gelistirilen modelde, bu yapinin avantajlarindan yararlanilmaya ¢alismistir.
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3.3.2. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), ardisik ve zamana bagli veri yapilari ile ¢alismak
icin Ozel olarak tasarlanmis YSA tiirevleridir. RNN’ler, klasik ileri beslemeli
(feedforward) aglarin aksine, ag i¢inde geri baglantilar (feedback) icerir. Boylece ag,
onceki adimlardan gelen bilgiyi hafizasinda tutarak, gilincel girdileri ge¢gmisteki baglama
gore degerlendirebilir. RNN’in temel farki, bir “gizli durum” (hidden state) tizerinden,
agin gecmiste isledigi bilgileri yeni gelen veri ile birlestirmesidir. Matematiksel olarak,
her adimda agin durumu Denklem 3.3’deki tanimladig1 gibi giincellenir (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997):

he = f(Wenxy + Wyphe—q + b) (3.3)

Burada x; giincel giris, h;_ bir dnceki gizli durum, W, ve Wy, agirlik matrisleri,

b bias ve f aktivasyon fonksiyonudur (Sekil 3.3).

Ciks Vi Yo Vi V2 Vi
birimleri . . . .
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Gizli W
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A )
birimleri dD o

Sekil 3.3 Tekrarlayan sinir aginda girdi, gizli ve ¢ikig birimleri (uyarlandi (Celebi & Fidan,
2024)

RNN’ler dil modelleme, zaman serisi analizi, ses isleme ve makine gevirisi gibi
ardigik bagimliliklarin 6nemli oldugu bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. RNN
yapisi, verinin sirasini ve gecmisini dikkate aldigi i¢in 6zellikle zamansal bagimliliklar
iceren problemlerde avantaj saglar. Ancak RNN’ler uzun ardigik veri dizilerinde
“gradyan sonmesi (vanishing gradient)” ve “gradyan patlamasi (exploding gradient)” gibi
O0grenme sorunlarina yatkindir. Bu nedenle pratikte genellikle Gated Recurrent Unit

(GRU), LSTM gibi gelismis varyantlar1 tercih edilir (Graves vd., 2013).
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3.3.3. Uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM)

LSTM aglari, klasik RNN’nin zaman i¢indeki uzun vadeli bagimliliklar
O0grenmede yasadig1 “gradyan sonmesi” sorununu asmak i¢in gelistirilmis, 6zel kapi
mekanizmalarina sahip RNN varyantlaridir. LSTM hiicreleri, 6zellikle uzun ardisik
verilerde gecmisten gelen bilgiyi koruyabilmek ve unutulmasi gereken detaylari
silebilmek i¢in i¢ yapisinda unutma (forget), giris (input) ve ¢ikis (output) kapist olmak
tizere ti¢ ana kap1 kullanir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).
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Sekil 3.4. Bir LSTM hiicresinin i¢ yapisi ve ¢aligma prensibi (Celebi & Karaman, 2023)

LSTM her bir her zaman adiminda kapilarini ve durumlarin1 Denklem (3.4)-(3.9)

ile tamimlandig1 gibi giinceller:

fe = o(Wsx, + Urhy_y + by) (3.4)
iy =0(Wix; + Uhi_1 + b;) (3.5)
¢; = tanh(W_x; + U hy_1 + b.) (3.6)
=t Oc1+it O¢ (3.7)
0 = oc(Woxt + Uohy_q + by) (3.8)
h; = o; O tanh(c;) (3.9)
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Burada x; giris vektoridiir (tezimizde CNN ¢iktis1), h;_, Ve c;_, Onceki gizli
durum ve hiicre durumudur ve o sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Gerekirse birden
fazla LSTM katmanu {ist iiste yerlestirilebilir. Her zaman adiminda, unutma kapis1 6nceki
hiicre bilgisinin ne kadarinin korunacagini, giris kapisi ve aday hiicre yeni bilgi
giincellemesini ve ¢ikis kapisi ise yeni gizli durumu belirler. Bu sayede, LSTM hiicresi
gecmisteki onemli bilgileri gerektigi kadar uzun siire saklayabilir.

Tez calismasinda, zaman serisi verilerinde LSTM katmanlar1 kullanilarak hem
kisa siireli hem de uzun vadeli zamansal bagimliliklarin otomatik olarak 6grenilmesi
hedeflenmistir. LSTM katmanlarina girig olarak genellikle 6n islenmis 6zellikler veya
CNN katmanlarmin ¢iktilar1 verilebilir. Boylece, verideki karmasik gegici ve lokal
ortintiiler LSTM araciligiyla zaman boyutunda islenir. Ayrica, LSTM mimarisinde birden
fazla katman ardigik olarak kullanilabilir. Cok katmanli LSTM yapilari, daha derin ve
soyut zaman serisi temsilini modelleyerek, 6grenme kapasitesini artirabilir. Son LSTM
katmaninin ¢iktist ise genellikle tam baglantili (dense) bir katmandan geg¢irilerek nihai

tahmin (6rnegin 1s1n1m degeri) elde edilir.

3.4. Veri Kiimesi

Tez galigmasinda, giines enerjisi sistemlerinin tasarimi ve performans analizi igin
temel bir bilesen olan meteorolojik ve giines 1s1n1m1 verilerinden olusan kapsamli bir veri
kiimesi olan Solcast kullanilmistir. Bu veri kiimesi, bir API araciligiyla temin edilmis
olup, sistemlerin enerji {lretimini etkileyen c¢ok c¢esitli atmosferik ve c¢evresel
parametreleri icermektedir. Calismada Riyad lokasyonu, Suudi Arabistan (24.713552° K,
46.675296° D), i¢in 15 dakikalik meteorolojik degiskenlerden olusan bir veri kiimesi
kullanilmaktadir. Veri kiimesi, 1 Nisan 2022’den 1 Nisan 2025’e kadar olan dénemi
kapsamaktadir. 105.312 6rnek ve 28 dzellikten (zaman bilgisi dahil) olusmaktadir. Ham
veriler, Solcast platformunun acik erisimli API’si araciligiyla 30 giinliik bloklar halinde
elde edilmistir (Solcast, 2025).

Veri 6zellikleri hava sicakligi (air_temp), yiizeyin yansitma kapasitesini ifade
eden albedo, gilinesin yatay diizlemdeki agisal konumunu gosteren giines azimutu
(azimuth), acik gokyiizii kosullarinda 1ginimin farkli bilesenlerini temsil eden dogrudan
daginik 1s1mmim (clearsky dhi), dogrudan normal 1smim (clearsky dni), kiiresel yatay
1s1nim (clearsky ghi) ve egik ylizeye gelen 1s1nim (clearsky gti) bulunmaktadir. Ayrica,
atmosferik kosullar1 detaylandiran bulut opakligi (cloud opacity), ¢iy noktasi sicakligi
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(dewpoint_temp), gercek diinya kosullarinda ol¢iilen dogrudan daginik i1sinim (dhi),
dogrudan normal 151n11m (dni), kiiresel yatay 1s1n1im (ghi) ve egik yiizeye gelen 1s1n1m (gti)
gibi parametreler veri kiimesinde yer almaktadir. Cevresel faktorler arasinda ise yagis
miktar1  (precipitable water), yagis orani  (precipitation rate), bagil nem
(relative_humidity), ylizey basinci (surface pressure), kar birikimini ve etkilerini 6lgen
kar derinligi (snow_depth), kar su esdegeri (snow_ water equivalent), catidaki kar
kirlenmesi (snow_soiling_rooftop) ve zemindeki kar kirlenmesi (snow_soiling_ground)
parametreleri bulunmaktadir. Riizgar dinamiklerini degerlendirmek icin riizgar yonii
(wind_direction_10m ve wind_direction 100m) ve riizgar hizi (wind_speed 10m ve
wind speed 100m) 10 metre ve 100 metre yiiksekliklerde Olgiilmiis; giinesin dikey
konumunu belirleyen giines zenith acis1 (zenith) ile veri toplama zaman araliklarini ifade
eden veri periyodunun sonu (period_end) ve periyot (period) parametrelerinden

olugsmaktadir (Tablo 3.1).

Tablo 3.1. Giines 1sinimu tahmininde kullanilan atmosferik, ¢evresel ve meteorolojik veri

ozellikleri (Solcast, 2025)

Kategori

Parametre Ad1

Aciklama

Meteorolojik

Cevresel

Riizgar
Dinamikleri

Giines Konumu
ve Zaman

air_temp

albedo

azimuth

clearsky_dhi
clearsky_dni
clearsky_ghi
clearsky_gti
cloud_opacity
dewpoint_temp

dhi

dni

ghi

gti

precipitable_water
precipitation_rate
relative_humidity
surface_pressure
snow_depth
snow_water_equivalent
snow_soiling_rooftop
snow_soiling_ground
wind_direction_10m
wind_direction_100m
wind_speed 10m
wind_speed_100m
zenith

period

period_end

Hava sicakligi

Yiizeyin yansitma kapasitesi

Glinesin yatay diizlemdeki agisal konumu

Acik gdkylizii kosullarinda dogrudan daginik 1s1nim
Acik gokylizii kosullarinda dogrudan normal 1s1mim
Acik gokylizii kosullarinda kiiresel yatay 1s1nim
Acik gokylizii kosullarinda egik yiizeye gelen 1s1mim
Bulut opaklig:

Ciy noktasi sicaklig

Gergek kosullarda 6lgiilen dogrudan daginik 1sinim
Gergek kosullarda 6lgiilen dogrudan normal 1s1nim
Gergek kosullarda 6lgiilen kiiresel yatay 1s1nim
Gergek kosullarda 6lgiilen egik yiizeye gelen 151nim
Yagisa doniisebilir atmosferik su miktari

Yagis orani

Bagil nem

Yiizey basinct

Kar derinligi

Kar su esdegeri

Catidaki kar kirliligi

Zemindeki kar kirliligi

10 m yiikseklikte riizgar yoni

100 m yiikseklikte riizgar yonii

10 m yiikseklikte riizgar hiz1

100 m yiikseklikte riizgar hizi

Glinesin zenith (dikey) agist

Veri toplama siiresini ifade eden zaman aralig1 baslangici
Veri toplama siiresini ifade eden zaman aralig1 sonu
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Calisma 6n islemede, tutarli zaman indekslemesi saglamak i¢in zaman hizalamay1
icermektedir. Bunu eksik veya anormal degerlerin lineer interpolasyon ve z-skor tabanli
aykirt deger tespiti (esik +3 standart sapma) ile ele alinmasi izlemistir. Zaman
bagimliliklarin1 korumak i¢in, veri kiimesi kronolojik olarak %80 egitim (dogrulama
dahil) ve %20 test olarak boliinmiistiir. Optuna ile hiperparametre optimizasyonu i¢in, 5
fold zaman serisi bolme kullanilarak, zaman-serisi farkindaligina sahip i¢ capraz
dogrulama uygulanmistir. Boylece bdliimler arasinda veri sizintis1  Onlenmek

amagclanmustir.

3.5. Ozellik Cikarim

Tez calismasinda ozellik ¢ikarimi iki farkli yontemle gerceklestirilmistir. Ilk
olarak, manuel 6zellik miithendisligi yapilmistir. Yani mevcut ham verilerden anlamhi
yeni Ozellikler elde edilmistir. Bu tiir yeni 6zellikler, fiziksel anlami olan ve literatiirde
sik¢a kullanilan yéntemlerdir (Owens vd., 2025). ikinci olarak, DWT uygulanarak her bir
sayisal 6zellikten otomatik olarak yeni alt 6zellikler tiiretilmistir. Bu doniisiim ile hem
Solcast kaynakli verilerden hem de manuel 6zellik mithendisligi ile tiretilen verilerden
diisiik frekansh (trend/cA) ve yliksek frekansli (detay/cD1) bilesenleri ¢ikarilmastir.
Boylece, modelin hem kisa siireli dalgalanmalara hem de uzun vadeli trendlere duyarli
hale gelmesi amaglanmistir. Db4 dalgacik se¢imi, dalga ayrigtirmada etkili oldugu igin

tercih edilmigstir. Seviye 2, yeterli frekans ayristirmasi sagladigi i¢in kullanilmistir.

3.5.1. Manuel 6zellik mithendisligi

Tez caligmasinda manuel 6zellik miithendisligi ile li¢ yeni 6zellik elde edilmistir.
Olusturulan yeni 6zellikler, literatiirde fotovoltaik gii¢ ve giines enerjisi tahmini alaninda
sikca kullanilan ve fiziksel olarak anlamli olan oranlardan secilmistir. “apparent_temp”
(hissedilen sicaklik), riizgarin sogutucu etkisini hesaba kattig i¢in gergek enerji tiretimini
daha iyi yansitir (Lateef vd., 2021). “dni_ghi_ratio” ve “dhi_ghi_ratio” oranlar ise,
atmosferdeki bulutluluk durumu, 151k dagilmasi ve giineslenme kosullarin1 6zetleyen
gostergelerdir. Bu nedenle, tezde kullanilan manuel 6zellikler fiziksel anlami giiclii ve
onceki ¢aligmalarda performans artis1 sagladigi kanitlanmig gostergelerden olugmaktadir
apparent_temp, dni_ghi_ratio ve dhi_ghi_ratio Denklem (3.10)-(3.12) kullanilarak
hesaplanmustir (Liu vd., 2021):
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apparent_temp =T, — 0.7 XV,

wind

(3.10)
DNI

o I 3.11

dni_ghi_ratio CHl e (3.11)
DHI

. . 3.12

dhi_ghi_ratio GHI + < ( )

Burada T, hava sicakligy, V., riizgar hizi, DNI dogrudan gelen giines 1s1n1mu,
€ ise sifira bolmeyi engellemek icin kiiiik bir degerdir (tezde 1 X 107 olarak alind1).
Ozellik mithendisligimizde amacimiz modelinin yalnizca ham sensér verilerinden degil,
ayni zamanda bu tiir anlaml1 ve agiklayicr tiirev bilgilerini kullanilarak model basarisini

artirmayi amaglamaktadir.

3.5.2. Dalgacik doniisiimii ile cok dl¢ekli 6zellik ¢ikarim

Calismada, ¢cok degiskenli zaman serisi verilerindeki kisa vadeli dalgalanmalari
ve uzun vadeli egilimleri yakalamak amaciyla, 6n isleme adimi1 olarak DWT
uygulanmistir. DWT, sinyalleri frekans bilesenlerine ayirarak giiriiltiiyii etkili bir bigimde
azaltmasi ve ilgili oriintiileri 6n plana ¢ikarmasi nedeniyle, giines 1s1nim1 tahmininde DL
modellerinin dayamkliligimi ve dogrulugunu énemli 6lgiide artirir. Ornegin, 15 dakikalik
giines 1s1n1imu1 verilerinde, DWT yiiksek frekansl bilesenlerle ani bulut gecislerini, diisiik
frekansli bilesenlerle ise giinliik egilimleri ayristirarak modelin non-stationarity ile basa
ctkmasini saglar. Son donem calismalar, bu teknigin hibrit modellerde kullaniminin
RMSE degerlerinde iyilesme sagladigini gostermektedir (Cevik Bektas & Altas, 2024).
Benzer bigimde, DWT’yi CNN-LSTM mimarileriyle biitiinlestiren hibrit yaklagimlar,
degisken hava kosullarin1 yonetmede {istiin basar1 sergilemistir. Bu entegrasyon, dalgacik
bilesenlerinin CNN katmanlarinda yerel 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilmasini saglar ve
LSTM’nin zamansal bagimliliklar1 modellemesini gii¢lendirir (Camacho vd., 2025).

Optuna optimizasyonuna dayali olarak (Bolim 3.6°da ayrintili bigimde ele
alinmstir), Daubechies-4 (db4) ana dalgacik ve 2 seviyeli ayristirma en iyi parametreler
olarak se¢ilmistir. Db4 dalgacig, yiiksek vanishing moments db4 i¢in 4 moment) 6zelligi
sayesinde diizgiin sinyalleri (giines 1smimi gibi) etkili bicimde temsil eder ve simir
etkilerini minimize eder (Shensa, 1992). Bu islem, uzun vadeli egilimleri temsil eden bir
diistik frekansl yaklagim bileseni (cA) ile kisa vadeli varyasyonlari ve giiriiltiiyli yansitan

bir yliksek frekansl detay bileseni (cD1) iiretmistir. ¢cD2 hari¢ tutulmustur ¢iinkii seviye
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2’de yeterli ayristirma saglanmistir. Boylece ayristirilmig katsayilar orijinal zaman
¢Oziiniirliigline uyarlanmis (yeniden 6rneklenmis) ve CNN-LSTM modeline girig verisi

olarak birlestirilmistir. DWT, matematiksel olarak denklem (3.13) -( 3.14) ile tanimlanir:

cAi[k] = Z x[n] - g[2k — ] (3.13)
eDjlk] = ) x[n] - h[2k — n] (3.14)

Burada, g diisiik gegiren filtreyi, h yiiksek gegiren filtreyi, x[n] giris sinyalini,
cAjseviye j’deki yaklasim katsayisim ve cDjdetay katsayisini temsil etmektedir.
Dalgacik parametreleri icin arama alani, Optuna’nin TPE algoritmasi ile optimize
edilmistir. Bu algoritma, Bayes¢i optimizasyon temelli olup, hiperparametre uzayini

verimli tarayarak en iyi db4 ve seviye 2 kombinasyonunu belirlemistir.

3.6. Optuna ile Bayes¢i Optimizasyon ve TPE Algoritmasi

Geleneksel hiperparametre belirleme yontemleri, manuel deneme-yanilma veya
grid/random search gibi temel yaklagimlari icermektedir. Ancak, hiperparametre uzayinin
karmagiklig1 ve parametreler arasindaki etkilesimler, bu yontemleri hem zaman alict hem
de verimsiz hale getirebilir. Optuna, Bayesian optimizasyon temelli bir yaklasim sunar ve
TPE gibi algoritmalarla hiperparametre arama alanin etkin bir sekilde kesfeder. Ayrica,
erken durdurma (pruning) mekanizmasi ile diisiikk performansli denemeleri filtreleyerek
hesaplama kaynaklarini optimize eder (Akiba vd., 2019).

Calismada, hiperparametre optimizasyonu i¢in Optuna’nun TPE algoritmasi
tercih edilmistir. TPE, Bayesyen optimizasyon ¢ergevesinde, model egitiminin maliyetli
oldugu durumlarda en iyi parametre kombinasyonunu az sayida deneme ile bulmay:
hedefler. TPE, hiperparametre uzayini olasiliksal yogunluk tahminleri ile modelleyerek,
onceki denemelerin bagarimlarini (6rnegin dogrulama kaybi) dikkate alir. Bu algoritma,
hiperparametre kombinasyonu (6) e ilgili performans metrigi y (¢alismamizda RMSE)
tizerinden bir hedef fonksiyonu optimize eder. TPE’de, en iyi sonuglari veren
hiperparametrelerin secilme olasiligini artirmak igin iki yogunluk dagilimi tanimlanir:

[(6) (en iyi y degerlerine karsilik gelen dagilim) ve g(@) ise (daha kotii y degerlerine
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karsilik gelen dagilim). Buradan optimizasyon Denklem 3.15 ile ifade edilebilir
(Hakhverdyan, 2024).

" L(6)
0" = argmax

gmax @) (3.15)

Burada, [(8) ve g(6) Parzen estimator ile tahmin edilir ve y igin bir esik degeri
belirlenerek arama alani daraltilir.

Tablo 3.2’de DL modelinin mimarisinde Optuna optimizasyon algoritmasi ile
ayarlanan tiim hiperparametreler ve arama araliklar1 gdsterilmektedir. Ogrenme oran1 igin
stirekli ve logaritmik bir aralik tanimlanirken, diger katmanlara ait parametreler ise
literatlire uygun olarak belirli segenekler {izerinden optimize edilmistir. Dropout oranlari
stirekli bir aralikta, filtre ve néron sayilari ise kategorik olarak taranmistir (Gal &
Ghahramani, 2015; Tsai vd., 2024). Bu parametrelerin her biri, modelin tahmin

performansini en iist diizeye ¢ikarmak amaciyla optimize edilmistir.

Tablo 3.2: Optuna Bayesian Optimizasyonu ile belirlenen hiperparametreler, arama uzayi ve en
iyi degerler

. Parametre . En Iyi R
Kategori Ad Arama Uzay: (Tip) Deger Ilgili Fold/Not
Kategorik: [‘db2’, ‘db4’, s Tim fold’lar; diisiik
Dalgacik dalgacik ‘db6’, ‘symd’, “coif1’] db4 giiriiltii igin.
) Fold 5’te en diisiik
Dalgacik dalgacik level Tamsay1: [1, 2, 3] 2 RMSE (4.49).
. Logaritmik: 1e-5 ile 1e-3 Stabil egitim; Fold 1-5
Model learning_rate aras: 0.0001 ortalama RMSE 6.62.
Model filtersl Kategorik: [32, 64, 128] 64 Dengeli 6zellik ¢ikarma.
Model filters2 Kategorik: [32, 64, 128] 64 Dengeli 6zellik ¢ikarma.
Model kernel_sizel Kategorik: [3, 5] 3 Kiigiik kernel, yerel
pattern’lar igin.
Model kernel_size2 Kategorik: [3, 5] 5 Orta kerflel’ genty
pattern’lar igin.
Model Istm_units1 ~ Kategorik: [64, 128, 256] 128  Zman bizillmhhkla“
Model Istm_units2  Kategorik: [64, 128, 256] 64 Hafiza verimliligi.
Kategorik: [0.1, 0.2, 0.3, .
Model dropoutl 0.4,0.5] 0.3 Diizenleme.
Model dropout2 Katernokil[%%]o'Z' 03, 0.2 Diizenleme.
Model dense_units  Kategorik: [32, 64, 128] 32 Basit ¢ikt1 katmani.

Bu hiperparametreler, Optuna ile 20 trial sonrasi belirlenmistir. Optuna ile

gerceklestirilen bu optimizasyon, giines enerjisi tahmininde hiperparametrelerin
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etkilesimini dikkate alarak, modelin genel performansimi 1iyilestirdigi ablasyan

calismalarindan anlasilmaktadir.

3.7. Model Degerlendirme

Bir ML modelinin basarisi, daha 6nce gormemis oldugu test veri seti iizerinde
degerlendirilir. Bunun icin birgok istatiksel metot vardir. Onerilen DWT-CNN-LSTM
modelinin performansi, birgok istatistiksel yontem ile degerlendirilmistir.

Degerlendirme Metrikleri: Calismamizda tahmin dogrulugu, regresyon
metrikleri kullanilarak nicel olarak degerlendirilmistir. Ger¢ek degerler kiimesi y;,
tahminleri y; ve 6rnek sayisin1 n kabul edelim. Buradan Denklem (3.16)-(3.26)’da
(Botchkarev, 2019; Chicco vd., 2021; Lewinson, 2025):

e Kok Ortalama Kare Hata (RMSE): Ger¢ek ve tahmin edilen degerler

arasindaki kare farklarin ortalamasinin karekokiidiir (Denklem 3.16):

n
1
RMSE = EZ i — 902 (3.16)
i=1

e Ortalama Mutlak Hata (MAE): Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki
mutlak farklarin ortalamasidir (Denklem (3.17)).

n
1
MAE = EZ lyi — il (3.17)
=1

e Aciklanan Varyans Oram (R?): Modelin toplam degiskenligin ne kadarim
acikladigini gosterir (Denklem (3.18)):

n C— .)2

e Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE): Gergek degerlere gore yiizdesel
hatadir (Denklem (3.19)):
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. ‘ (3.19)

n
100 i — Vi
MAPE — _Z ‘yl Vi
n 4 i
i=1
e Medyan Mutlak Hata (MedAE): Tahmin ve ger¢ek degerler arasindaki mutlak
farklarin medyanidir (Denklem (3.20)):

MedAE = median(|y; — ¥;1) (3.20)

e Aciklanan Varyans Skoru (EVS): Modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerin
varyansini ne kadar iyi agikladigim1 ve verideki degiskenligin ne kadarimi basariyla

yakaladigin1 gésteren bir performans dlgiitiidiir (Denklem (3.21)):

. Var(y—J)
EVS =1- 55 (3.21)

Burada Var, varyansi temsil eder.
e Kok Ortalama Kare Hatamin Ortalama Degere Oram1 (CVRMSE): Modelin
hata biiyiikliglinii gercek degerlerin ortalamasi1 gore yiizde olarak ifade eden bir hata

olgiitidir (Denklem (3.22)):

RMSE
CVRMSE =

x 100 (3.22)

e Ortalama sapma hatas1 (MBE): modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere gore
ortalama olarak ne kadar fazla ya da eksik oldugunu gosteren bir hata 6l¢iitiidiir (Denklem
(3.23)):

n
1
MBE=—>" (5 - y1) (3:23)
l

e Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (SMAPE): tahmin ile ger¢ek degerler
arasindaki farki, her iki degerin ortalamasina oranlayarak yiizde olarak hesaplayan ve

Olgege duyarli olmayan bir hata 6l¢iitiidiir (Denklem (3.24)):
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n
100 lyi = 3l

sMAPE = — 3.24

n L Tl + 972 420

e Olceklenmis Ortalama Mutlak Hata (MASE): Modelin ortalama mutlak
hatasini, basit bir naif tahmin yonteminin ortalama mutlak hatasina bolerek ol¢ekten
bagimsiz sekilde karsilastirma yapmaya olanak taniyan bir hata olgiitiidiir. Naive tahmin

baz alinarak normalize edilir (Denklem (3.25)):

MAE

nglz Vi = yial

e Test_Uncertainty: Test veri seti ilizerinde yapilan tahminlerin belirsizligini
nicel olarak ifade eden bir metriktir. Bu belirsizlik genellikle Monte Carlo Dropout (MC-
Dropout) gibi stokastik ¢ikarim yontemleri ile elde edilir. MC-Dropout kullanildiginda,
ayn1 giris verisi lizerinde model birden fazla tahmin tiretir. Her bir veri noktasi i¢in bu
tekrar tahminlerin standart sapmasi hesaplanir. Ardindan, tiim veri noktalar1 i¢in elde
edilen standart sapmalarin ortalamasi alinarak ortalama tahmin belirsizligi elde edilir

(Denklem (3.26)):

n T
1 1 2
Test Uncertainty = EZ T (j/l.(t) — yi) (3.26)
1

i=1 t=

Burada yi“), i-inci veri noktasi igin t-inci MC-Dropout tahminini; y; ise ayn1 veri

noktasi i¢in tiim tekrarlarin ortalamasini ifade eder.

3.8. Capraz Dogrulama ve Veri Bolme

Bu calismada modelin genelleme yetenegini degerlendirmek ve overfitting’i
onlemek amaciyla 5 katli capraz dogrulama (5 fold CV) uygulanmistir. Capraz
dogrulama, veri setini birden fazla alt kiime olarak bolerek modelin farkli veri parcalar
tizerindeki performansini test eder. Bu yontem, 6zellikle gilines enerjisi gibi zaman serisi

verilerinde modelin degisken hava kosullarina uyumunu OSlger. Literatiirde, CV’nin
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tahmin modellerinde hata tahminini azalttig1 ve giivenilirligi artirdig1 vurgulanir (Kohavi
& others, 1995). Bu yaklagim, gelecege dayali veri sizintisin1 6nler ve gegmis verilerle
egitim, gelecek verilerle test saglar. Zaman serisi bolme ile veri seti 5 (n_splits=5) kata
boliinmiistiir. Her kat icin egitim seti onceki verilerden, dogrulama ve test setleri ise
sonraki verilerden olusur (Bergstra & Bengio, 2012) Veri boyutu (Riyad 15 dakikalik
giines verisi) dikkate alinarak, test size=0.2 ile ayrilmis, kalan kisim 5 kata boliinmiistiir.
Her fold’da, veriler Z-score normalization ile normalize edilmis ve ardindan zaman
adiml sekanslar (time steps=24) olusturulmustur. CV sonuglar1 bir modelin genelleme

yetenegini, asir1 dgrenme riskini ve tahmin giivenilirligini gosterir (Sekil 3.5).

2 e e e L T o o | s -~
N\
/ [ Veri kiimesi | \
I
I
| Fold1 [Egitim | Test | |
I ¥
| Fold2 |  Egitim | Test ] | :
| L
| Fold 3 | Esitim Test | | :
I I
| Fold4 | E gitim | Test | |
| !
\ Fold5 | Egitim | Test | ,
O e e e e e o e s Py

Sekil 3.5. 5-Katli ¢apraz dogrulama siireci
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Model Performansi Degerlendirilmesi

Tezde 6nerilen SHAP tabanli 6zellik se¢imi kullanan ve CNN-LSTM mimarisi ile
olusturulan modelin performansi, 5 fold zaman serisi ¢apraz dogrulama yontemiyle
degerlendirilmistir. Her fold i¢in test veri kiimesine ait RMSE, MAE, R? ve belirsizlik
metrigi hesaplanmigstir. Sonuglar hem normalize edilmis hem de orijinal dl¢ekli degerler
lizerinden ayr1 ayri1 hesaplanmistir. Boylece model performansinin daha anlasilir ve

yorumlanabilir olmasi saglanmaya c¢aligilmistir (Tablo 4.1).

Tablo 4.1. DWT-CNN-LSTM tabanli modelin 5 katli ¢apraz dogrulama sonuglarina goére test
setindeki performans metrikleri

Fold Test R_MSE Test l\_/IAE Test RMSE Test MAE  MedAE Test_ Test R?
(Orig) (Orig) (Scaled) (Scaled) (Scaled) Uncertainty

Fold 1 10.17 5.52 0.155 0.084 0.01 1.62 0.966

Fold 2 7.31 3.48 0.12 0.057 0.017 3.61 0.982

Fold 3 5.57 2.25 0.091 0.037 0.005 1.24 0.99

Fold 4 5.58 2.62 0.089 0.042 0.011 2.54 0.99

Fold 5 4.49 1.59 0.074 0.026 0.003 1.16 0.993

Ort+Std 6.62+2.22 3.09+1.52 0.11+0.03 0.05+0.02 0.01+0.01 2.03+1.04 0.98+0.01

Tiim fold’lar arasinda en diisiik test hatasini ve en yliksek R? degerini Fold 5 elde
etmistir (Test RMSE = 4.49, Test MAE = 1.59, Test R? =0.993). Bununla birlikte diger
fold’larda da modelin dogruluk ve genelleme kabiliyeti yiiksektir. Fold sonuglarinin
ortalamast ve standart sapmalar1 ise modelin istikrarli bir sekilde c¢alistigini
gostermektedir (Ort. RMSE = 6.62 £+ 2.22; Ort. R> = 0.98 £+ 0.01). Modelin normalize
edilmis hata metrikleri de oldukg¢a diisiiktiir (6r. Test RMSE scaled = 0.11 + 0.03). Fold
5teki diisik MedAE (0.003) modelin hatalarinin  ¢ogunun kiiglik oldugunu
gostermektedir. Belirsizlik metrikleri modelin ¢iktilarinda MC Dropout ydntemi
kullanilarak hesaplanmistir. Buna gore ortalama belirsizlik degeri 2.03 + 1.04’tiir ve Fold
5’te bu deger 1.16°ya kadar diismektedir. Bu da modelin sadece tahmin dogrulugu
acisindan degil, ayn1 zamanda belirsizlik analizi bakimindan da giivenilir sonuclar
urettigini gostermektedir.

Tiim sonuglar, 6nerilen modelin hem deterministik hem de belirsizlige duyarl bir

yaklasimla gilines enerjisi zaman serisi tahmininde yiiksek dogruluk sundugunu
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gostermektedir. Fold’lar arasindaki diisiik varyans, modelin farkli zaman araliklarinda
tutarli sonuglar verdigini ve genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Farkl1 fold’larda modelin Test RMSE ve R? performanslarinin Karsilagtiritlmasi dagilimi
sirastyla (Sekil 4.1) ve (Sekil 4.2)’de gosterilmektedir.

Test RMSE (Original) Comparison Across Folds Test R? (Original) Comparison Across Folds
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Sekil 4.1. Farkl1 fold’larda modelin RMSE Sekil 4.2. Farkli fold’larda modelin R?
performansi performansi

Genel olarak, RMSE ve R? sonuglar1 birlikte degerlendirildiginde, modelin hem
dogruluk hem de giivenilirlik agisindan literatiirdeki giincel yaklagimlar ile uyumlu ve iist
diizey bir performans ortaya koydugunu gostermektedir. Her bir fold ayr1 ayr
incelendiginde, modelin tiim katlamalarda yiiksek dogruluk ve kararli performans

gosterdigi goriilmektedir.

4.2. Zaman Serisi Uzerinde Tahmin Basarim

Modelin zaman serisi lizerindeki tahmin basaris1 Fold 5 i¢in test verisi tizerinden
degerlendirilmistir. Sonuclar ilk 20 giinii boyunca gercek ve tahmin edilen GHI
degerlerinin karsilastirilmasiyla gorsellestirilmistir (Sekil 4.3). Test veri kiimesinin uzun
bir zaman araligin1 kapsamasi nedeniyle, modelin performans: ilk 20 giinliik veri
tizerinden ayrintili olarak degerlendirilmistir Grafik incelendiginde, modelin gergek
zaman serisi ile neredeyse birebir uyumlu tahminler irettigi gozlenmektedir. Tahmin
egrisi ile gercek egri arasindaki sapma son derece diisiiktiir ve giinliik dongiisel desenler

basariyla yakalanmistir.
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Time Series Prediction Performance - First 20 Days (Fold 5)
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Sekil 4.3. Fold 5 i¢in zaman serisi test tahmin sonuglar1 (ilk 20 Giin)

Modelin basarili tahmin performansi, hem lineer hem de non-lineer bilesenleri
yakalayabilen hibrit CNN-LSTM mimarisi ve dalgacik doniisiimiiyle 6zniteliklerin
ayristirlmasi sayesinde elde edilmistir. Ozellikle uygulanan dalgacik ayristirmasi ve
SHAP tabanli 6znitelik se¢imi, modelin kisa siireli varyasyonlara duyarliligini artirmistir.
Test tahminlerinin gercek degerlerle yiiksek korelasyon gdstermesi, modelin zamansal
genelleme yetenegini desteklemektedir. Bu bulgu, modelin egitim sirasinda 6grendigi
iligkileri test donemine de aktarabildigini ve asir1 6grenme egilimi gostermedigini
kanitlamaktadir. Sonuglar, modelin gilines enerjisi zaman serisi tahmini i¢in pratik
uygulamalara uygun bir dogruluk diizeyine ulagtigini ortaya koymaktadir.

Fold 5 iizerinde elde edilen model ¢iktilari, egitim ve dogrulama kayip egrileri,
egitim ve dogrulama kayip egrilerinin hizli bir sekilde azalarak minimum seviyede
sabitlenmesi, modelin asir1 6grenmeden kacindigini ve iyi bir genel 6grenme kapasitesi

edindigine isaret etmektedir (Sekil 4.4).

Model Results - Fold 5
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Sekil 4.4. Egitim ve dogrulama kayip egrileri (a), ger¢ek ve tahmin degerlerinin dagilimi (b),
artiklarin frekans dagilimi (¢)

Sekil 4.4(a)’da Fold 5 igin kayip grafigi gosterilmektir. Ozellikle 30. epoch’tan

sonra model optimum deger yaklagsmistir. Sekil 4.4(b)’de, gercek ve tahmin edilen
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degerlerin dagilimi gosterilmistir. Tahminlerin biiyiikk cogunlugunun y = x dogrusu
etrafinda toplandig1 ve gii¢lii bir dogrusal iliski bulundugu gériilmektedir. Ozellikle,
ekstrem (diisiik ve yiiksek) GHI degerlerinde dahi modelin sapmasinin oldukga sinirl
kaldig1 gozlenmektedir. Bu da modelin hem ortalama hem de ug¢ degerleri basariyla
yakalayabildigine isaret etmektedir. Artiklarin frekans dagilimin simetrik ve merkezi
olarak sifira yakin konumlandigini gostermektedir (Sekil 4.4(c)). Bu durum, modelin
sistematik bir onyargi tasimadigini ve hata dagiliminin beklenen istatistiksel 6zelliklere
uygun oldugunu gostermektedir. Ug¢ artik degerlerin goriilmemesi, modelin aykiri
degerlere karsi da dayanikli oldugunu gostermektedir. Sonu¢ olarak, modelin hem
dogruluk hem de artik analizi agisindan, literatiirde raporlanan giincel yaklagimlarla
uyumlu bir basar1 gosterdigi degerlendirilebilir. Regresyon ve hata analizleri, modelin
pratik uygulamalarda giivenle kullanilabilecegini desteklemektedir.

Calismada klasik bir ML c¢alismasindan farkli olarak modelin tahmin hatalari
detayli degerlendirilmistir. Fold 5’in saatlik hata dagilimi incelendiginde, 6zellikle giines
1siniminin yiiksek oldugu giindiiz saatlerinde RMSE degerlerinin arttigi goriilmektedir

(Sekil 4.5).

Hourly RMSE Analysis - Fold 5
10- |

8- T —

6

RMSE

4-
2-

-

5 10
Hour of Day

b

20

Sekil 4.5. Saatlik RMSE analiziyle modelin giin i¢i tahmin hatasi

Modelde hata, giin ortasinda en yiiksek seviyeye ulasmakta ve bu saatlerde giines
1sinimindaki ani degisimler ile bulutluluk gibi meteorolojik faktdrlerin 6ngoriilebilirligi
tahmini zorlastirdig: diistiniilmektedir. Bununla birlikte, model giiniin biiyiik bolimiinde
istikrarl1 bir hata seviyesi sergilemistir. Ozellikle giin ortas: saatlerinde hata maksimuma
ulagsa da genel olarak kabul edilebilir diizeydedir. Bu sonuglar, modelin hem tipik hem

de zorlu kosullarda anlaml1 bir tahmin basarisi ortaya koydugunu gostermektedir.
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4.3. Model Belirsizlik Analizi

Modelin tahmin giivenilirligi, MC Dropout yontemiyle elde edilen +1c belirsizlik
band {lizerinden degerlendirilmistir. Fold 5’te, test verisinin ilk 20 giinii i¢in yapilan bu
analizde modelin tahmin ortalamalar1 gercek degerlere oldukca yakindir. Cogu tahmin,
+1 standart sapma bandi i¢inde kalmaktadir. Bu sonug, modelin tahminlerine iliskin
belirsizlik diizeyinin diisiik oldugunu ve ongoériilerin biiylik ¢ogunlugunun belirsizlik
band1 iginde yer aldigini gdstermektedir. Ozellikle giines 1s1nmmi1 degerlerinin hizli

degistigi saatlerde dahi belirsizlik bandinin gbérece dar kalmasi, modelin istikrarli ve

giivenilir tahminler iirettigini gostermektedir (Sekil 4.6).
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Sekil 4.6. MC Dropout ile elde edilen +10 belirsizlik bandi ve tahmin giivenilirligi

Farkli fold’larda MC Dropout yontemiyle hesaplanan test belirsizligi
karsilagtirildiginda, modelin belirsizlik seviyesinin genel olarak diisiik ve tutarli oldugu
gorilmiistiir. Fold 3’te belirsizlik 2.5 seviyesine kadar yiikselirken, Fold 5°te bu deger
1.2’ye kadar diismektedir. Fold’lar arasindaki bu degisimin veri setindeki mevsimsel veya
meteorolojik degiskenlikten kaynaklanabilir. Ornegin, Fold 1 daha degisken kis verilerini
(bulutlu giinler, yiiksek RMSE) icerirken, Fold 5 yazin stabil giines patenlerini (diisiik
RMSE) yansitabilir (Sekil 4.7).
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—.Test Uncertainty (MC Dropout) Comparison Across Folds
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Sekil 4.7. Fold bazinda MC Dropout ile elde edilen test belirsizligi degerlerinin karsilastirilmasi

Genel olarak tim fold’larda test belirsizligi seviyesinin diisiik olmasi, modelin
yalnizca dogruluk degil, ayni zamanda tahmin giivenilirligi acisindan da istikrarh
oldugunu gostermektedir. Ozellikle Fold 5°te gozlenen diisiik belirsizlik, modelin hem
dogruluk hem de istatistiksel olarak basarili sonuclar {irettigini gostermektedir. Bu
bulgular 6nerilen giines enerjisi tahmin modelinin MC Dropout ile yapilan giiven araligi

dogrultusunda da giivenilirliginin nicel olarak gostermektedir.

4.4, Oznitelik Secimi ve Aciklanabilirlik

Bu calismada, modelin karar verme mekanizmasini daha iyi anlamak ve tahmin
basarisin1 artirmak amaciyla SHAP tabanli 6znitelik 6nem analizine basvurulmustur.
Egitilen CNN-LSTM modelinin test verisi iizerinde en fazla etki eden Oznitelikler
belirlenmis, en yiiksek ve etkili %80°lik dilime giren 6zellikler segilerek modelin yeniden
egitilmesinde kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore, giines 1s1nimi1 tahmininde en etkili
ozniteliklerin ¢ogunlukla azimuth cA (glinesin azimut acisinin dalgacik ayristirmasi ile
elde edilen cA komponenti) ve bu 6zelligin farkli zaman adimlarindaki versiyonlari
(6rnegin, azimuth cA_t0, azimuth cA t12) oldugu belirlenmistir. Bu durum, modelin
uzaysal-geometrik faktorleri ve bunlarin zamansal degisimini etkin bigimde kullandigini
gostermektedir. Ayrica, surface pressure t8 gibi meteorolojik degiskenlerin de 6nemli
katki sundugu gozlemlenmistir. SHAP degerlerinin biiyiikliigii ve dagilimi, modelin
kararlarinda hangi 6zniteliklerin baskin rol oynadigin1 ve katki yonlerini (pozitif/negatif)

acikca ortaya koymaktadir (Sekil 4.8).
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SHAP Summary Plot (Dot) - Top 20% (max 20)
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Sekil 4.8. SHAP tabanli analizle belirlenen en etkili 6zniteliklerin gorsellestirilmesi (En etkili
yiiksek %80’lik dilim)

SHAP tabanli Oznitelik se¢imi ile en yiiksek %80’lik dilimde yer alan
ozniteliklerin kullanilmasi, modelde yalnizca anlamli katki saglayan degiskenlerin yer
almasini saglamis; bu sayede hem asir1 6grenme Onlenmis hem de modelin etkili
ozellikler ile egitilmesinden kaynakli olarak performans artig1 saglanmustir.

Calismamizda, SHAP ile secilen 6nemli 6znitelikler iizerinde Ana Bilesen Analizi
(PCA) uygulanmis ve elde edilen bilesenlerin toplam varyansin ne kadarmi agikladigi
incelenmistir. Buradaki amag, modelde kullanilan 6zniteliklerin birbirini ne Olgiide
tamamladigint ve ka¢ ana bilesenin verideki toplam varyansin biiyiik kismini

aciklayabildigini gostermektir (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9. Bilesen sayisina gore kiimiilatif agiklanan varyans.

Sekil 4.9, secgilen Ozniteliklerin yiiksek bir oranda verinin toplam varyansini
acikladigin1 gostermektedir. Buradaki PCA analizi sonucunda, SHAP ile segilen en
yiiksek %80’lik dilime giren 6zniteliklerin (yaklasik 13-15 ana bilesen ile) verinin toplam
varyansinin %95’inden fazlasini agikladigi goriilmektedir. Bu sonug, segilen en yiiksek
%80’lik Oznitelik oraninin model igin yeterli bilgi sagladigini ve boyut indirgeme

acisindan anlamli bir kay1p olusturmadigini dogrulamaktadir.

4.5. Ablation Calismasi ve Baseline Karsilastirmalari

Onerilen modelimizin ana bileseninin katkisin1 degerlendirmek amaciyla
ablasyon ¢alismasi gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma mimariden belirli unsurlari sistematik
olarak kaldirmayi icermektedir (DWT, CNN, LSTM birimlerinin kaldirilmas1 gibi). Bu
varyantla ile zaman serisi ¢apraz dogrulamasi kullanarak 5 katmanli olarak
degerlendirdik. Bu yaklagim, tasarlanan mimarinin performansi karsilastirmak igin
faydalidir. Elde edilen sonuglar, kapsamli bir karsilastirma i¢in ortalamasi alinarak
raporlanmustir. Ek olarak, basit bir benchmark olarak persistence baseline’i dahil ettik.
Bu yontem, karmasik modellerin performansimni degerlendirmek i¢in basit ve hizli bir
referans noktas1 saglar. Zaman serisi tahminlerinde bu tiir baseline’ler, karmagsik
modellerin katma degerini vurgulamak i¢in onemlidir. Tablo 4.2, 5 katmanli ¢apraz
dogrulama igin ablasyon sonucunda elde edilen ortalama performans metriklerini
gostermektedir. Tam modelimiz, giirtiltii azaltma i¢in DWT, uzamsal 6zellik ¢ikarma i¢in
CNN ve zamansal bagimliliklar icin LSTM’yi entegre ederek iistiin performans
gostermistir. Bu model, DWT olmadan varyanta gére RMSE’de yaklasik %28 azalma,
SHAP tabanli 6zellik se¢imi olmadan %32 azalma ve LSTM katmanlar1 olmadan %32

tyilesme saglamistir. Bu iyilestirmeler, DWT nin ham meteorolojik verilerden giirtiltiiyii
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azaltmadaki roliinii vurgular. Ayrica, CNN ve LSTM arasindaki iligki, giines irradiansi
zaman serilerinde yerel desenler ile uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamada gosterir.
Beklendigi lizere, persistence baseline en kotii performansi sergilemistir. Bu sonug,
giindiiz-gece dongiileri veya hava degisimleri gibi dinamik zamansal degisiklikleri
dikkate almamasindan kaynaklanir. Belirsizlik metrigi, DL modellerimizde kullanilan
Monte Carlo Dropout gibi olasiliksal bir ¢erceveye sahip olmadigi igin persistence

baseline’e uygulanamamistir (Tablo 4.2).

Tablo 4.2. Ablasyon ve azaltma analizleri ile temel model karsilagtirmalar1 (katmanlar arasi
ortalama).

Test RMSE_o Test MAE_o0 Test R*_

Yapilandirma . . - Test_Uncertainty
rig rig orig

Tam (DWT+CNN+LSTM) 6.62 3.09 0.98 2.03

DWT Olmadan ) 9.2 5.07 0.96 3.07

SHAP Tabanli Ozellik Se¢imi 11.05 6.3 0.95 3.84
Olmadan

Sadece CNN (LSTM Olmadan) 9.77 5.62 0.97 4.07
Persistence model 12.45 6.78 0.91 -

Tam modelimizin ortalama RMSE degeri olan 6.62 W/m?dir. Persistence
modelinin ise 12.45 W/m?dir. Persistence model diger tim modellerden belirgin sekilde
daha kotidir. Bu da karmasik modellimizin (DWT+CNN+LSTM gibi) tahmin

performansini ciddi sekilde artirdigini gostermektedir.

4.6. Hiperparametre Optimizasyonu Sonuglari

Calismanin  sonuglarim1 daha ayrintili analiz edebilmek icin Fold 5°te
gerceklestirilen Optuna hiperparametre optimizasyonunun ge¢misi incelenmistir. Y
ekseninde amag fonksiyonu olarak RMSE tercih edilmistir, X ekseninde ise deneme
(trial=20) sayis1 yer almaktadir. Mavi noktalar, her bir denemede ulasilan amag degerini;

kirmizi ¢izgi ise o ana kadarki en iyi sonucu (Best value) gostermektedir (Sekil 4.10).
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Sekil 4.10. Fold 5 i¢in Optuna optimizasyon ge¢misi.

Sekil 4.10 incelendiginde, Optuna optimizasyonu sonucunda erken denemelerde
amag¢ degerimizin hizla distigli, sonraki denemelerde ise daha kii¢iik dalgalanmalarla
optimum noktaya yaklasildigi goriillmektedir. Yaklasik 5-7. denemeden sonra modelin
hiperparametrelerinin 6nemli Olclide iyilestigi, sonrasinda ise degerlerin belirli bir
aralikta sabitlendigi gozlenmektedir. Bu durum, deneme sayisinin modelin karmasikligi
ve veri seti blylikliigline gore yeterli oldugunu gostermektedir. Sekil 4.10, modelin
hiperparametrelerinin rastgele veya sezgisel olarak degil, sistematik bir arama ile
optimize edildigini gostermektedir. Ozellikle Optuna gibi Bayesian optimizasyonu
tabanli algoritmalarin, DL modellerinin karmagik parametre uzaylarinda global

optimuma yakin sonuglar elde etmesine dnemli 6l¢iide katki sagladigi goriilmektedir.

4.7. Giincel Literatiirle Karsilastirma

Onerilen modelimizin performansini giincel literatiirle bagdastirmak amaciyla,
Tablo 3’te giincel ¢alismalarla karsilastirmasi sunulmaktadir. Bu karsilastirmada,
ozellikle sinyal ayrigtirmali hibrit CNN-LSTM mimarilerine 6ncelik verilmistir. Bununla
birlikte veri seti benzerligine 6zen gosterilmistir. Yani, kurak veya yar1 kurak
bolgelerdeki yer tabanl verilerin kullanildigi ¢alismalar tercih edilmistir. Bununla
birlikte, secilen ¢alismalar kisa vadeli (6rnegin 15 dakika -giinliikk) GHI tahminlerine

yoneliktir. Metrikleri W/m? biriminde raporlanmaistir.
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Tablo 4.3. Giines igsimasi tahmininde ML modellerinin karsilastirmali analizi

Tahmin RMSE

Referans Model Konum/Veri Seti Ufku (W) Notlar
5 katli gapraz dogrulama;
. . Optuna hiperparametre ayart;
DWT-Optuna- ilr);%?széﬁlzggllcast SHAP ozellik secimi (7680
Bu Caligma P esik); MC Dropout belirsizlik

CNN-LSTM- API, 105.312 15 dakika 6.62+2.22

(2025) (ortalama 2.03 W/m?); dalgacik

SHAP :rr:;ké ?}?32 2025 ayristirma (dbé.l., seviye 2);
ablation’lara gore RMSE’de
%15-25 istiinliik.
Ek meteorolojik degiskenli/
(Cevik Trabzon, Tﬁrkiye; DWT ayristirma (dmey
Bektas & ~ DWT-BILSTM DasehIsviore 19 o i 539 dalgacik, seviye 6); ADAM
Altas, 2024) Kasim 2016 - 20 opt!m.lzg edici; »
Aralik 2021 belirsizlik/SHAP yok; egitim
siiresi 44-120 saniye.
II::(IZJ\Z; (:jg(;lr r'liyOCak Pearson korelasyon tabanlt
CEEMDAN- 2023 - 2é Subat 130.42 ozellik se¢imi; hiperparametre
(Camacho ONN-ATT- 2024 ve 22 1,612 (Kis); ayari (batch 128, LSTM
vd., 2025) LSTM Haziran - 22 saat 141.15 katmanlari 2); SHAP/belirsizlik
Agustos 2024: (Yaz) yok; veri seti yiiksek irtifa
124448 dmek daghik bolge.

Capraz dogrulama yok; 6zellik

Ghardaia, Cezayir, 0.0833 se¢imi ve ablation ¢aligmasi,

(Ladjalvd., — HIbAtCNN-— 517 50035575 Ginliik

2025) LSTM . (normalize)  Optuna/SHAP yok; diisiik
ornek .
ornek sayisi.
Ozellik Tokyo, Japonya; 1 Capraz dogrulama yok;
(Y. Wang Faktorizasyonu-  Ocak 2017 - 31 Saatlik 0.183 korelasyon analizi ve ablation
vd., 2025) CNN-LSTM- Aralik 2021; (normalize) ¢ahigmasi; Optuna/SHAP yok;
Kendi Dikkat 43.824 6rnek belirsizlik i¢in MC Dropout.
Karur Giines Tekrarlt Ozellik Eleme (RFE);
(Mariappan  Hibrit CNN- Parki, Hindistan; Giinlik 01895 Slime Mould Optimizasyonu
vd., 2025) SLSTM Nisan 2019 - Eyliil ' (SMO); Optuna yok; belirsizlik
2021; 896 drek yok; diisiik 6rnek sayisi.

Giincel literetiirdeki sonuglar degerlendirdiginde modelimiz, kurak ortamda ultra-
kisa vadeli (15 dakika) tahminlerde rekabetci veya iistiin metrikler elde etmistir. Ozellikle
RMSE (6.62 W/m?) ve R? (0.98) degerlerinde 6ne ¢ikmaktadir. Bu, (Camacho vd., 2025)
gibi uzun ufuklu modellerden iistiindiir. Ayrica, (Cevik Bektas & Altas, 2024) gibi saatlik
tahmin modellerine gore avantajlidir. Calismamizda diger ¢alismalarda farkli ve 6nemli
ayirt edici bir unsur olarak 15 dakika araliklara odaklanmamizda gelmektedir. Bu amag
gercek zamanli sebeke yonetimi ve acil karar alma sistemleri igin kritiktir. Soyleki
modelimiz ultra kisa siireli olmasindan dolay1 PV entegre sebekelerde ani bulut ortiisii
gibi dalgalanmalara hizli yanit verir. Buna karsilik, (Y. Wang vd., 2025) gibi saatlik
ufuklar planlama i¢in yeterli olsa da acil operasyonel ¢eviklikte yetersiz kalma ihtimali
vardir. Caligmamiz giincel ¢aligmalarla karsilagtirildiginda, Optuna hiperparametre

entegrasyonumuz one ¢ikmaktadir. (Camacho vd., 2025) ¢alismamiza kiyasla diisiik veri
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kiimesinde (2575 ornek) yiiksek performans elde etmis (R?=0.99) olsada modellerinin
seffaflik ve yorumlanabilirligi yoksundur. Calismamizda SHAP tabanli 6zellik se¢imi ve
XAl kullandik. Dahasi, MC Dropout belirsizlik 6lgiimiimiiz (ortalama 2.03 W/m?)
literatiirdeki yaygin bir boslugu gidermektedir. Oysaki (Ladjal vd., 2025) ve (Mariappan
vd., 2025) gibi ¢aligmalar belirsizlikten yoksundur. Tez ¢alismasinda gelistirdigimiz
pipeline ile giincel literatiirdeki sinirliliklart gidermis bulunuyoruz. Ayrica agikladigimiz

gibi sebeke dayaniklilig1 i¢in pratik ve ultra hizli bir uygulamayi 6neriyoruz.

4.8. Simirlamalar ve Gelecekteki Yonelimler

Bu ¢aligma, DWT, Optuna optimizasyonu, CNN, LSTM ve SHAP tabanli 6zniteik
secimi ile glines enerjisi tahmininde Oonemli avantajlar sunmaktadir. Ancak bilimsel
titizlik agisindan bazi smirlamalarmn tartisilmas: gerekmektedir. Oncelikle calismanin
cografi kapsami Riyad sehriyle sinirlidir. Veri seti Solcast API iizerinden elde edilmis
olup, 105.312 6rnek igermektedir. Bu durum, farkli iklim kosullarin1 kapsayan ¢oklu saha
karsilastirmalaria kiyasla bir kisit olusturmaktadir. [laveden modele ait sonuglar 5 katl
capraz dogrulama ve ¢oklu hata metrigi analizi yontemleri ile dogrulanmis olsa da, baska
veri setlerinde test edilmemistir. Bu eksiklik, modelin daha genis genellenebilirligi
konusunda soru isaretleri yaratmaktadir. Gelecekteki ¢calismalarda bu konu ele alinmali
ve modelin farkli cografyalarda ve lokasyonlarda performansini degerlendirilmedir.
Buradan ¢ikan sonuglar dogrultunda mimaride degisiklik ve glincellemeler gerekebilir.

(Calismada kodlar GitHub iizerinden agik kaynak olarak paylasilmistir. Bu yaklasim,
calismanin tarafsiz incelenmesine ve agik olarak akademik degerlendirilmesine katki
sunacaktir. Ancak, ¢alismadaki veri kiimesi kaynagi olan Solcast API’ye bagimlilik bir
smirlilik olarak 6ne ¢ikmaktadir. Akademik kullanim i¢in veriler, veri sunucu tarafindan
ticretsiz olsa olarak erigsime sunulsa da, veri kaynagi saglayicisi ticari uygulamalarda iicret
talep edilebilir. Bu durum, modelin Olceklenebilirligini kisitlayabilir. Gelecekteki
calismadalards, agik veri kaynaklarinin kullanilmasi ile bu bagimlilik azaltilabilir.

Onerilen cerceve, 15 dakikalik ultra kisa vadeli tahminlere odaklanmaktadir. Bu
odak, kritik elektrik sebekesi icin acil operasyonlarini desteklemektedir. Veri seti 2022-2025
yillart arasindadir. Toplam 30 baslangic 6zelligi test edilmistir. Bunlar, 27 ham 6zellik ve 3
miihendislik {irlinii 6zellikten olugsmaktadir. Ultra kisa vadeli tahminlerin, sebeke karar alma
stireclerinde 6nemli faydalar1 olabilir. Ancak daha uzun vadeli tahminler (6rnegin, saatlik

veya giinliik) i¢in model test edilmemistir ve uyarlanmaya ihtiya¢ duyabilir.
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Calismamizda hesaplama maliyetleri bir bagka 6nemli sinirliliktir. Model egitim
siirecinde GPU kullanilmamistir (Boliim 3.1°de ortam tanitilmaktadir). Her ne kadar
GPUya da TPU gibi maliyetli bir donanimdan faydalanilmamis olsada, modelin egitimi
kismen yiiksek kabul edilebilecek donanimlar iizerinde (64 ¢ekirdek CPU ve 128 GB
RAM) yaklasik sekiz saat siirmiistiir. Tablo 4.4, boru hatt1 siirecindeki ana adimlarin

stirelerini gostermektedir.

Tablo 4.4. Boru hatt stirecindeki ana adimlarin siiresi

Islem Adim Siire (SS:DD:SN)
Veri Yiikleme ve On Isleme 00:00:04
ilk Model Egitimi ve Analizi 01:32:00
SHAP Degerleri ile Ozellik Segimi 00:01:25
Ablasyon Caligsmasi 01:35:55
Optuna ve Nihai Model Egitimi (Fold 1-5) 05:14:00
Toplam ~07:52:00

Bir diger sinirlilik ise Optuna ile yalnizca belirli hiperparametrelerin optimize
edilmis olmasidir (Ogrenme orani, LSTM birimleri vb). Ancak bazi parametreler
(batch_size gibi) bu siirece dahil edilmemistir. Bununla birlikte optimizasyona dahil
edilen mevcut parametrelerin (LSTM g¢ekirdek boyutu gibi) arama uzayr limiti bir
siirliliktir. Bu limitlerin genisletilmesi modelimizin performansini artirma ihtimaline
sahiptir. Ancak bu ayarlamalar hesaplama maliyetini 6nemli dlgiide yiikseltecegi igin
dikkatli planlanmalidir.

Gelecekteki calismalarda, farklt veri kaynaklarinin entegrasyonunu saglayan
multimodal yaklagimlar kullamlabilir. Ornegin, uydu goriintiileri ile meteorolojik
verilerin birlestirilmesi, modelin ¢evresel ve atmosferik kosullar1 daha kapsamli sekilde
O0grenmesini saglayarak tahmin dogrulugunu artirabilir. Ayrica, Transformer tabanli
farkli mimarilerin denenmesi, 6zellikle uzun vadeli bagimliliklarin ve karmasik zamansal
iliskilerin modellenmesinde performans iyilestirmelerine katki saglayabilir. Bunun
yaninda, model genellenebilirligini artirmak icin farkli cografi bolgelerden elde edilen
veri setleri iizerinde ¢apraz bolge analizleri yapilabilir. Veri ¢esitliliginin artirtlmasi,
modelin degisken iklim kosullarmma adaptasyonunu giiclendirecektir. Ayrica, veri 6n
isleme ve Ozellik miihendisligi adimlarinda otomatiklestirilmis yontemler (AutoML

teknikleri) kullanilabilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, gilines 1sinimi1 tahmininde yiiksek dogruluk, agiklanabilirlik ve
model giivenilirligi saglamak amaciyla dalgacik tabanli bir hibrit CNN-LSTM mimarisi
gelistirilmis, SHAP destekli 6zellik se¢imi ve belirsizlik analizi ile entegre edilmistir. Suudi
Arabistan’in Riyad bolgesine ait {i¢ yillik, 15 dakikalik araliklara sahip meteorolojik veri seti
lizerinde yiiriitiilen ¢alismada, manuel 6zellik miithendisligi ile veri zenginlestirilmistir. DWT
ile giiriiltii azalttim1 ve ¢ok Olgekli bilesen ¢ikarimi gergeklestirilmistir. CNN katmanlar ile
uzamsal desenler, LSTM katmanlar1 ile zamansal bagimliliklar modellenmistir. Optuna
tabanl Bayesyen optimizasyon ile hiperparametreler otomatik olarak belirlenmistir.

Modelin degerlendirilmesinde 5 katli zaman serisi bolme ile ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Sonuglar diisiik RMSE (6.62 W/m?) ve yiiksek R? (0.98) degerleri
ile literatiirdeki bir¢ok caligsmaya kiyasla iistiin performans sergilemistir. SHAP analizi,
zenith acisi, bulut opakligi ve dalgacik bilesenlerinin tahmin basarisinda belirleyici
oldugunu gostermistir. MC Dropout ile belirsizlik tahminleri yapilmis ve modelin
giivenilirligi dogrulanmistir.

Elde edilen bulgular, oOnerilen yontemin hem kisa vadeli giines 1s1mnimi
tahminlerinde hem de benzer iklim kosullarina sahip bolgelerde uygulanabilecek
Olceklenebilir bir ¢oziim sundugunu ortaya koymaktadir. Bu yaklagim, yenilenebilir
enerji liretiminin planlanmasi, sebeke entegrasyonu ve enerji yonetimi alanlarinda karar
destek sistemleri igin giivenilir bir arac¢ niteligindedir. Gelecekte, ¢oklu lokasyon
verilerinin entegrasyonu, ger¢cek zamanli tahmin sistemleri ve uyarlanabilir model

mimarileri ile yontemin kapsami genisletilebilir.
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TESEKKUR

Veri Erisimi: Yazarlar, bu ¢alismada kullanilan kiiresel gilines 1s1nim1 ve giines
enerji sistemi gli¢ ¢iktist verilerini saglayan Solcast’a tesekkiir eder. Veri seti, makul
talepler dogrultusunda ve kamuya agik bir kurumunda akademik ¢alismaci veya 6grenci
olarak kayit yaptirilmasi sartiyla, ticari olmayan g¢alismalarda kullanim ic¢in Solcast
tarafindan ticretsiz sunulmaktadir. Uygun aragtirmacilar, Solcast API Toolkit araciligiyla
ticretsiz erisim hakk:i elde etmektedir. Daha fazla bilgi ve veri erisimi igin liitfen
https://solcast.com/ adresini ziyaret ediniz.

Hesaplama Altyapisi: Bu arastirmada yer alan tiim/kismi niimerik hesaplamalar
TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi’nde (TRUBA
kaynaklarinda) gerceklestirilmistir.

Kod Erisimi: Tez kapsaminda 6nerilen mimarinin, veri kiimesi saglayicisinin
giivenlik gerekgeleriyle API kismi hari¢ tam uygulamasi asagidaki adreste kamuya
agiktir.

https://github.com/sbariscelebi/solar-irradiance-prediction
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