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OZET
Doktora Tezi

GUNES ISINIM TAHMINI ICIN ZAMAN SERiSi TEMELLI YENI HiBRIT BIR
YAKLASIM

Burak ARSEVEN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Said Mahmut CINAR

Gilines 1s1n1m1 tahmini konusu, giines enerjisi sistemlerinin verimliligini artirmak, enerji
tiretimini optimize etmek ve sebeke yoOnetimini gelistirmek agisindan kritik 6neme
sahiptir. Ozellikle kisa vadeli tahminler, bulutluluk degisimleri gibi atmosferik
dalgalanmalarin enerji iiretimi iizerindeki etkilerine hizli bir sekilde uyum saglanmasini
mimkiin kilarak, enerji arz ve talep dengesinin korunmasina katkida bulunmaktadir.
Literatiirde, glines 1s1n1m1 tahmini konusunda farkli veri setleri ve teknikler kullanilarak

bircok caligma gerceklestirilmistir.

Tez kapsaminda ilk olarak, Afyon Bolge Istasyonu’nda (ABI) toplanan ve her biri saatlik
formatta olan 1s1nim, ortalama hava sicakligi ve bagil nem verilerinin farkh
kombinasyonlar1 kullanilarak ¢ok degiskenli ridge regresyon (MRR) ve ¢ok degiskenli
lasso regresyon (MLR) yontemleri kullanilarak tahminleme islemi gerceklestirilmistir
(BRBA yaklagimi). Ikincil olarak, veri setleri tek boyutlu ayrik dalgacik déniisiimii
(DWT) teknigi ile farkl seviyelerde ayristirilmis ve ayristirma sonucunda elde edilen alt
sinyaller i¢in ayr1 ayrt MRR ve MLR modelleri gelistirilerek tahminleme islemi
gerceklestirilmistir (WRBA yaklasimi). Son olarak, farkli giris veri seti kombinasyonlari
i¢in olusturulan DWT-MRR ve DWT-MLR modelleri ile yapilan tahminlerin etkinlikleri,
kernel k-means algoritmasi kullanilarak simirlar1 belirlenen agiklik endeksi (CI)
kiimelerinde incelenmis, sonrasinda her bir kiimede farkli modellerle gergeklestirilen

tahminlerin en iyi sonuglar1 verdigi tespit edilmistir. Son olarak her kiimede en iyi tahmin



sonuclarini veren modeller kullanilarak hibrit bir tahmin modeli olusturulmus ve en dogru

sonugclar bu hibrit modelle elde edilmistir (CA-WRBA yaklasimi).

Onerilen yaklasimlardan CA-WRBA ile yapilan tahminlerin sonuglarina bakildiginda,
¢ok bulutlu (MC) kiimede 1s1nim ve bagil nem verilerinin kullanildigt DWT-MLR-V1
modeli, bulutlu (C) kiimede 1s1nim, bagil nem ve ortalama hava sicaklig1 verilerinin
kullanildigt DWT-MRR-V3 modeli ve az bulutlu (SC) kiimede ise 1s1nim ve ortalama
hava sicakligi verilerinin kullanildigi DWT-MLR-V2 modeli en basarili sonuglar1 verdigi
belirlenmistir. Sonug olarak, her kiimede en iyi sonucu veren modellerin hibritlenmesi ile

alt1 aylik ve bir y1llik test donemleri i¢in oldukga basarili tahmin sonuglari elde edilmistir.
2025, xiii + 106 sayfa
Anahtar Kelimeler: Isinim tahmini, Makine 6grenmesi, Cok degiskenli ridge regresyon,

Cok degiskenli lasso regresyon, Ayrik dalgacik doniisiimii, Ac¢iklik

endeksi, Kernel k-means algoritmasi.
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis

A TIME SERIES BASED NEW HYBRID APPROACH FOR SOLAR RADIATION
FORECASTING

Burak ARSEVEN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical-Electronics Engineering

Supervisor: Dog¢. Dr. Said Mahmut CINAR

Short-term solar radiation forecasting is critically important for improving the efficiency
of solar energy systems, optimizing energy production, and enhancing grid management.
In particular, short-term forecasts enable rapid adaptation to atmospheric fluctuations
such as cloud cover variations, thereby contributing to the balance between energy supply
and demand. In the literature, numerous solar radiation forecast studies have been

conducted using different datasets and techniques.

Within the scope of this thesis, initial forecasts were performed using multivariate ridge
regression (MRR) and multivariate lasso regression (MLR) models based on different
combinations of hourly data collected at the Afyon Regional Station (ABI), including
radiation, average air temperature, and relative humidity (BRBA approach). In the second
phase, the datasets were decomposed using various levels of one-dimensional discrete
wavelet transform (DWT). Separate MRR and MLR models were then developed for each
resulting sub-signal to perform forecasting (WRBA approach). Finally, the performance
of the DWT-MRR and DWT-MLR models—constructed for various input dataset
combinations—was evaluated across clusters defined by the clearness index (CI) using
the kernel k-means algorithm. Within each cluster, the models yielding the most accurate
forecasts were identified. A hybrid forecasting model was then developed by integrating
the best-performing models in each cluster, resulting in the most accurate predictions

overall (CA-WRBA approach).

il



According to the proposed CA-WRBA approach results, the DWT-MLR-V1 model
utilizing radiation and relative humidity data provided the best forecasts in the mostly
cloudy (MC) cluster. In the cloudy (C) cluster, the DWT-MRR-V3 model, which used
radiation, relative humidity, and average air temperature, yielded the most accurate
results. For the slightly cloudy (SC) cluster, the DWT-MLR-V2 model was the most
successful based on radiation and average air temperature. By hybridizing the best-
performing models from each cluster, highly accurate forecasts were achieved for both

six-month and one-year testing periods.

2025, xiii + 106 pages

Keywords: Radiation forecast, Machine learning, Multivariate ridge regression,

Multivariate lasso regression, Discrete wavelet transform, Clearness index,

Kernel k-means algorithm.
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Oncelikle, yalnizca yiiksek lisans ve doktora tez siireclerimde degil, aym1 zamanda
diisiinsel gelisimime de biiyiik katkilar saglayan, akademik hayatim boyunca bana hep
yol gosteren ve bir akademisyen olmanin 6tesinde bir abi olarak gordiigiim danismanim
Do¢. Dr. Said Mahmut CINAR’a en derin slikranlarimi1 sunarim. Kendisi, bilgi ve
tecriibeleriyle bana daima rehberlik etmis ve bu tezin ortaya ¢ikmasinda en biiyiik katkiy1

saglamistir.

Tezim boyunca gergeklestirdigim Tez Izleme Komiteleri’nde yer alarak yapici elestirileri
ve kiymetli yonlendirmeleriyle bu siirece 6nemli katkilar sunan Prof. Dr. Ali Bekir

YILDIZ ve Dog. Dr. Emre AKARSLAN’a tesekkiir ederim.

Bu tez kapsaminda kullanilan verileri saglayarak calismamiza onemli destek veren

Meteoroloji 5. Bolge Miidiirliigii'me de ayrica tesekkiirlerimi sunarim.

Bugiine kadar her adimimda yanimda olan, durum ve sartlar ne olursa olsun beni
destekleyen ve fedakarliklartyla bugiinlere gelmemde en biiyiik katkiy1 saglayan babam
Mehmet ARSEVEN ve annem Sengiil ARSEVEN’e sonsuz tesekkiir ederim.

Bir diger tesekkiirtim ise hayatima anlam, mutluluk ve huzur katan sevgili esim Av. Arb.
Uzl. Nur BOZOK ARSEVEN ve en biiylik motivasyon kaynagim olan kiymetli oglum ve
en yakin arkadagim Baturalp ARSEVEN’e sonsuz tesekkiir ederim. Varliklariyla bana gii¢

verdikleri ve bu siireci bilylik bir hoggorii ve anlayisla destekledikleri i¢in minnettarim.

Son olarak, basta sevgili kardesim Buse ARSEVEN HASTURK olmak iizere, adini
burada tek tek sayamadigim esimin ailesine, kardesimin esine, kiymetli mesai

arkadaslarima ve tezimin tamamlanmasinda emegi gecen herkese siikranlarimi sunarim.

Burak ARSEVEN
Afyonkarahisar 2025



ICINDEKILER DiZiNi

Sayfa

OZET ..ottt nnans i
ABSTRACT ...ttt sttt e s st et et e s st e seente e st enseenseeneenseeneas il
TESEKKUR ... v
ICINDEKILER DIZINT.....oooiiieoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e vi
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINT ......coooviiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee e viii
SEKILLER DIZINI ......ooiiiiieioeececeeeeeeeeeeee et X
CIZELGELER DIZINT ..o Xii
L GIRIS ottt 1
2. LITERATUR BILGILERT ....coouiiiiiiiicniicieie s 5
3. MATERYAL Ve METOT ..ottt st 19
3.1 Agiklik Endeksi (Clearness IndeX-CI)........cccceevuieriiiiienieeiienieeieeie e 19
3.2 Kullanilan Makine Ogrenmesi Tabanlt Yontemler ..............ccoevevervevveeureernnnne. 21
3.2.1 Cok Degiskenli Ridge Regresyon YONtemi .........ccccevcueeiieenieeiieniennieenene 21

3.2.2 Cok Degiskenli Lasso Regresyon YONtemi .........ccceeveeerieenieeniienienniiennne 23

3.3 Dalgactk DONUSTHIMT ......veervierieeiieeieeniieeieeiee et eniee e esteeebeesteesbeesaaessbeessnesnsaens 24
3.3.1 Siirekli Dalgacik DONUSUMI ......cccveeeiiiieiiieeiieeeeeecee e e 26

3.3.2 Ayrik Dalgacik DONUSTMT .......everiieiiiieeiieeieecie e e e 27

3.4 Kiimeleme Algoritmalart ..........cceecueriiriiiiiiiiniiienieceeceecce e 29
3.4.1 Manuel YONEEM ......coouiiiiiiiieiieeiieeie ettt ettt ettt 30

3.4.2 K-Means AlOTItMaST .......c.ueevuieeiiieeiieeeiieeeieeeireeeireeeaeeesreeesereeesereesneeas 31

3.4.3 Kernel K-Means AIOTItMAST ......cc.eeeriieeriieeiiiieeiieeeireeeieeeeveeeniveeeeeee e 32

3.5 Performans ANALIZI ........c.oeouieiieiiiieiie et 35
3.5.1 Istatistiksel Performans OIGHEIETT............c.oeuevevireeieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 35

3.5.2 Grafiksel Degerlendirme Yontemleri.......ccccocvvveevieenciieenciieeniie e 39

4. ONERILEN ISINIM TAHMIN YAKLASIMLARI .......c.cocooviviiieeeeeeeeeeeenenn, 41
4.1 Temel Regresyon Tabanlt YakKIagim.........cccoecveviiiiiiiniiniiiiicicee e 41
4.2 Dalgacik ve Regresyon Tabanli Yaklagim..........cocoviriiiniinininiiniiiiiccne 43
4.3 Kiimeleme Destekli Dalgacik ve Regresyon Tabanli Yaklagim.......................... 45

5. BULGULAR ..ottt ettt sttt et enteentesneennea 47
5.1 Kullantlan Veri SEHIETT ......ccviriiriiiiiniiiiiieeieieeenesiteeeee et 47

vi



5.2 Tiim Veri Setlerinin ve A¢iklik Endeksi Degerlerinin Ayristirilmasi.................. 56

5.3 Cok Degiskenli Ridge ve Lasso Regresyon Modellerinin Belirlenmesi ............. 61
5.4 Kiimeleme STUIECIEIT ....ueiiiiiiiiiieciiiic e e et 64

5.5 Nihai Tahmin Sonuglari
5.5.1 Temel Regresyon Tabanli Yaklagim ile Elde Edilen Tahmin Sonuglari...... 71
5.5.2 Dalgacik ve Regresyon Tabanli Yaklasim ile Elde Edilen Tahmin Sonugclari.

5.5.3 Kiimeleme Destekli Dalgacik ve Regresyon Tabanlh Yaklasim ile Elde Edilen

Tahmin SONUGIATT ........oeiiiiiiiiii e e e e 84
0. SONUGLAR ..ottt ettt ettt ettt se et et et e s e nbessesseeneeneens 92
T KAYNAKLAR ..ottt sttt ettt et v et saeetaeseesaesae s esessessessesseeseenis 96
OZGECMIS ..o 104

vii



SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler

°C Santigrat derece

G Saatlik 1s1n1m degeri

H Saatlik bagil nem degeri

kWh/m? Kilowatt saat bolii metrekare

T Saatlik ortalama hava sicaklig1 degeri
W/m? Watt bolii metrekare

Kisaltmalar

ABI Afyon Bolge Istasyonu

ACO Karinca kolonisi optimizasyonu

Al Yapay zeka

AlIC Akaike bilgi kriteri

ANFIS Uyarlanabilir néro bulanik ¢ikarim sistemi
ANN Yapay sinir ag1

A-P Angstorm-Prescott

ARIMA Oto regresif entegreli hareketli ortalama
ARMA Oto regresif hareketli ortalama

BDTR Artirilmis karar agaci regresyonu
BPNN Geri yayilimli sinir ag1

BRBA Temel regresyon tabanli yaklagim

BRR Bayesian ridge regresyonu

CA-WRBA Kiimeleme destekli dalgacik ve regresyon tabanli yaklagim
CI Aciklik endeksi

CNN Evrisimsel sinir ag1

CWT Stiirekli dalgacik dontisiimii

db Daubechies

DBSCAN Yogunluk tabanli kiimeleme

DHI Difiiz yatay 1s1nim

DL Derin 6grenme

DNI Dogrudan normal 151mim

DNN Derin sinir ag1

DTR Karar agaci regresyonu

DWT Ayrik dalgacik doniistimii

DWT-MLR Ayrik dalgacik doniisiimii cok degiskenli lasso regresyon
DWT-MRR Ayrik dalgacik doniisiimii ¢ok degiskenli ridge regresyon
EMD Ampirik mod ayristirma

ER Diinya dis1 1g1n1im

GEPA Giines Enerjisi Potansiyeli Atlasi

GHI Toplam yatay 151n1m

GSI Kiiresel giines 151n1m1

GRU Kapili tekrarlayan birim

HPF Yiiksek gegiren filtre

JB Jarque-Bera

LPF Algak geciren filtre

viii



LR Lasso regresyon

LSTM Uzun kisa donem bellek

ML Makine 6grenmesi

MLP Cok katmanli algilayici

MLPNN Cok katmanli algilayicili sinir ag1
MLR Cok degiskenli lasso regresyon

MRR Cok degiskenli ridge regresyon

MVRB Cok degiskenli regresyon tabanli
NMAE Normalize edilmis ortalama mutlak hata
NN Sinir ag1

NRMSE Normalize edilmis kok ortalama karesel hata
OR Dogrusal/siradan regresyon

PV Fotovoltaik

RB Regresyon tabanl

REGST Cift asamal1 yayilmis regresyon

RF Rastgele orman

RFR Rastgele orman regresyonu

RMSE Kok ortalama karesel hata

RR Ridge regresyonu

RTM Radyatif transfer modeli

SS Silhoutte skoru

SVR Destek vektor regresyonu

SVM Destek vektor makinesi

ULR Tek degiskenli lasso regresyon

URR Tek degiskenli ridge regresyon

V1 Versiyon-1

V2 Versiyon-2

V3 Versiyon-3

VMD Varyasyonel mod ayrigtirma

WRBA Dalgacik ve regresyon tabanl yaklasim

WT Dalgacik doniisiimii
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1. GIRIS

En genel tanimiyla enerji, fiziksel is yapabilme kapasitesidir. Dogada ¢esitli bicimlerde
bulunabilen ve birbirleri arasinda doniisiime ugrayabilen enerji, 1s1, 151k, hareket ve
kimyasal reaksiyonlar gibi farkli formlara sahiptir (Garver 1916). Insanlik tarihinin her
asamasinda enerji ihtiyacinin karsilanmasi konusu hayati bir 6neme sahip olmustur.
Gilinlimiiziin modern toplumlarinda enerji; sanayi, ulasim, saglik, tarim ve teknoloji gibi
temel alanlarin etkinligi ve siirdiiriilebilirligi agisindan hayatin vazgecilmezleri arasinda
kabul edilmektedir (Christophorou 2014). Siyasal acidan ise enerji kaynaklarina sahip
tilkeler, kiiresel politikada 6nemli bir gii¢c unsuru haline gelirken, enerjiye bagimli iilkeler

dis politikalarini bu bagimliliga gore sekillendirmek zorunda kalmaktadir.

Kaynaksal acidan enerji, yenilenebilir ve yenilenemeyen enerji kaynaklart olarak iki ana
kategoriye ayrilmaktadir. Petrol, dogalgaz ve komiir gibi fosil kaynaklar, 6zellikle sanayi
devriminden bu yana diinya enerji talebinin biiyiik bir kismini karsilamaktadir. Ancak bu
kaynaklar, olumsuz cevresel etkileri ve simirli rezervleri nedeniyle uzun vadede
stirdiiriilebilir bir perspektif sunmazlar (Urry 2014). Uranyum ve toryum gibi niikleer
enerji kaynaklarinin kullanilmasiyla da elektrik iiretimi saglanmaktadir. Her ne kadar
niikleer enerji kaynaklar1 yapilarinda karbon elementini icermiyor olsalar bile, bu
kaynaklarin atik yonetimi ve gilivenlik riskleri biiyiik tartigmalara yol agmakta ve
mimkiin  oldugunca bu kaynaklara bagvurulmamast otoriteler tarafindan
vurgulanmaktadir. Giines, riizgar, hidroelektrik, jeotermal, biyogaz ve biyokiitle gibi
cesitleri bulunan yenilenebilir enerji kaynaklari ise, stirdiiriilebilir olmalar1 ve ¢evre dostu
yapilar1 sayesinde fosil ve niikleer kaynaklarin sebep olabilecegi olumsuz etkileri
minimize etme potansiyeline sahiptir. Ayrica, yenilenebilir enerji kaynaklar1 enerji arzi
noktasinda giivenligi artirarak fosil yakitlara olan bagimliligi azaltmakta ve karbon
emisyonlarinin diisiiriilmesine katk1 saglamaktadir. Ozellikle kiiresel iklim degisikligi ile
miicadelede, enerji doniisiim siireglerinde yenilenebilir kaynaklarin rolii giderek daha
fazla dnem kazanmaktadir. Bu temiz enerji kaynaklari, dogal stireclerden elde edildikleri

i¢in tiikkenme riskleri de oldukca diistiktiir.



Yenilenebilir ve siirdiirtilebilir enerji kaynaklar1 arasinda potansiyeli en yiiksek olan hig
kuskusuz giines enerjisidir. Yasamin devamliliginin ana kaynagi olan giines enerjisinden,
fotovoltaik (PV) paneller ve giines termal sistemleri yardimiyla elektrik enerjisi
iretilebilir. Giines termal sistemleri prensip olarak gilines 151811 toplayarak suyu 1sitan
veya elektrik iiretimi icin termal enerjiye doniistiiren sistemlerdir. Fakat giines
enerjisinden elektrik enerjisi liretme noktasinda PV paneller daha yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. PV panelleri, yapilarinda yer alan yar iletken malzemeler sayesinde
izerlerine gelen glines 15181 miktarina bagl olarak elektrik enerjisi iiretmektedirler. PV
paneller, glines 1s1nimin1 dogrudan elektrik enerjisine ¢evirebilen yari iletken cihazlardir
(Cinar ve Arseven 2021). Bu doniisiim, fotoelektrik etki olarak adlandirilan ii¢ asamali
fiziksel bir siire¢ sayesinde ger¢eklesmektedir. Ik asamada, PV iizerine gelen giines 15181
fotonlar1, PV hiicresinin ylizeyine ¢arptiginda, yar1 iletken malzeme i¢indeki elektronlar
uyarilarak daha yiiksek enerji seviyesine tasmirlar. ikinci asamada, PV hiicresinde
bulunan eklem baglantisi, bu elektronlarin belirli bir yonde hareket etmesini saglayan bir
elektrik alan1 olusturur. Ugiincii asamada ise elektronlarin hareket etmesiyle devrede
elektrik akim1 olugsmus ve dolayisiyla elektrik enerjisi tiretilmis olur (Hersch ve Zweibel

1982).

PV panellerin verimliligini etkileyen bir¢ok faktdr bulunmaktadir. Bu faktdrlerden olan
1s1nim miktar1 ve spektral dagilim ise en 6onemli etkenlerdendir. Ayrica, ¢evresel sicaklik
arttikca PV yapisindaki yar iletkenlerin bant araligi degisebilir ve bu yiizden elektrik
tretimi azalabilir. Bunun yani sira, panelin yoni, egim agisi, golgelenme ve panel
ylzeyinin kirlenmesi gibi fiziksel faktorler de PV sistemlerinin performansini
etkilemektedir. Giines 151n1m1, PV panellerin verimini etkileyen en temel degiskendir.
Gilines 1s1nimi1, dogrudan normal 1smim (Direct Normal Irradiance-DNI), difiiz yatay
1simim (Diffuse Horizontal Irradiance-DHI) ve yansiyan olmak iizere {i¢ ana bilesene
ayrilmaktadir. Toplam yatay 1simim (Global Horizontal Irradiance-GHI) ise bu ii¢
bilesenin toplamidir. DNI, atmosfer tarafindan dagilmadan PV yiizeyine ulasan 1ginimdir
ve ayni zamanda PV sistemlerinin iiretecegi elektrigi en c¢ok etkileyenidir. DHI,
atmosferde sagildiktan sonra yeryiiziine ulasan 1sitmimdir. GHI ise DHI ve giinesin zenit

acistyla carpilmis DNI'nin toplamina esittir (Stein vd. 2012).



PV panellerinden iiretilecek elektrik enerjisinin belirlenmesi noktasinda ise gilines
isiniminin etkin bir sekilde tahmin edilmesi konusu 6nemli bir rol oynamaktadir. PV
sistemlerinin verimli calismasini saglamak, enerji arz ve talep dengesini optimize etmek
ve sebeke entegrasyonunu giiclendirmek icin dogru i1sinim tahminlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Saatlik, giinliikk, haftalik ve mevsimsel tahminler, giines enerjisi
sistemlerinin etkin yonetimi agisindan olduk¢a Onemlidir. Saatlik tahminler, 6zellikle
anlik enerji talebi yonetimi ve sebeke dengelemesi i¢in biliyiik dnem tasimaktadir. Bu
tahminler, kisa vadeli enerji liretim dalgalanmalarinin 6ngdriilmesine yardimei olmasiyla
fotovoltaik (PhotoVoltaic-PV) sistemlerinin ve enerji depolama birimlerinin daha verimli
kullanilmasinda 6nemli bir 6ngorii saglamaktadir. Isinimin yani sira bulut ortiisli, nem
orani ve atmosferik degiskenlik gibi faktorler, saatlik tahminlerin dogrulugunu etkileyen
diger temel unsurlardir. Giinliik bazda gergeklestirilen tahminler, enerji saglayicilari ve
sebeke operatorleri tarafindan talep yonetimi ve enerji ticareti stratejilerinin belirlenmesi
icin kullanilmaktadir. Ozellikle yenilenebilir enerji pay1 yiiksek olan bolgelerde, bu
tahminler elektrik fiyatlarinin dalgalanmasini azaltmak ve enerji arz gilivenligini
saglamak ag¢isindan kritiktir (Debroy vd.). Haftalik tahminler, orta vadeli enerji iiretim
planlamasinda yol gostericidir. Ozellikle biiyiik 6lgekli PV santrallerinde ve enerji
depolama stratejilerinde haftalik 6ngoriiler oldukca degerlidir. Mevsimsel tahminler ise
uzun vadeli enerji politikalarinin belirlenmesi, yatirnm kararlarinin alinmasi ve giines

enerjisi tiretiminin y1llik degisimlerinin analiz edilmesi agisindan énemlidir.

Glines 1s1mmm1 tahminlerinin  dogrulugunu artirmak i¢in yapay zeka (Artificial
Intelligence-Al), makine Ogrenmesi (Machine Learning-ML), derin 6grenme (Deep
Learning-DL) ve istatistiksel modelleme teknikleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Gelismis tahmin sistemleri, meteorolojik verilerle entegre edilerek daha hassas ongoriiler
sunmakta ve boylece PV sistemlerinin daha verimli kullanilmasina olanak tanimaktadir.
Bu baglamda, yiiksek dogrulukta giines 1s1n1m1 tahmini yapmak, PV sistemlerinin verimli
caligmasin1 saglayarak, enerji arz ve talep dengesini optimize etmekte ve sebeke
entegrasyonunu da artirmaktadir. Bu doktora tezinde giines 1smnimi tahminlerinin
dogrulugunu artirmaya yénelik yeni yaklasimlar sunulmaktadir. Ozellikle saatlik

tahminlerin hassasiyetini gelistirmek, mevcut PV sistemlerinin performansini optimize



etmenin yani sira, enerji arz ve talep dengesini anlik olarak yonetebilmek ve tahmin

alaninda gelecekteki ¢alismalar i¢in saglam bir temel olusturmak hedeflenmektedir.



2. LITERATUR BIiLGILERI

Insanlar yiizyillardir giines enerjisinden cok gesitli amaclarla faydalanmaktadir. Yasam
dongiisiiniin de temel kaynagi olan giines enerjisi bilinen tarihte ilk olarak antik
uygarliklar tarafindan pasif 1sitma kaynagi olarak kullanilmistir. M.O. yedinci yiizyila
kadar camin da yardimiyla ates yakmak amaciyla kullanilan giines enerjisi, M.S. birinci
ylizyillda Romalilar tarafindan hamamlarin ve binalarin isitilmast i¢in kullanilmstir.
Antik Yunan ve Cin uygarliklar ise gilines 151811 aynalar yardimiyla yogunlastirarak

farkli birgok yararli model gelistirmistir.

Modern anlamda giines enerjisi teknolojilerinin temelleri 18. ylizyillda atilmaya
baslanmistir. 1767 yilinda Isvigreli bilim insanm1 Horace-Bénédict de Saussure, ilk giines
kolektoriinii icat etmistir (Enebe vd. 2024). Bu cihaz, farkli katmanlardan olusan cam
paneller yardimiyla giines 151811 emerek sicakligi artirmistir. Bu bulus, modern giines
enerjisi teknolojilerine ilham kaynagi olmus ve ozellikle giines firinlarinin ve sera
teknolojisinin gelisiminde 6nemli bir rol oynamistir. 1839 yilinda Fransiz fizikg¢i
Alexandre Edmond Becquerel, platin, altin ve piring gibi belirli materyallerin 1s18a maruz
kaldiginda elektrik {iiretebildigini kesfetmistir. Bu kesif, giiniimiizde kullanilan PV
hiicrelerinin de temellerini olusturmustur (Copeland vd. 1942). 20. yiizyilin ortalarinda
Swensson, Becquerel’in kesfini ileri tasiyarak yari iletken malzemelerde 1518a
duyarliligin nasil optimize edilebilecegini arastirmistir. Swensson-Becquerel etkisi
sayesinde, PV malzemelerin 151k emme kapasitesinin belirli dalga boylarinda
artirllabilecegi ve bu sayede giines hiicrelerinin verimliliginin gelistirilebilecegi one
stiriilmiistiir. Swensson yaptigi ¢alismanin bulgularinda bakir siilfat, nikel siilfat, ¢cinko
stilfat ve siilfiirik asit gibi elektrolitlerin gercekten de 1s1ga duyarl oldugunu ve hiicre
tarafindan  {retilen potansiyeli degistirdigini  bildirmistir.  Ayrica, elektrolit
konsantrasyonunun da olduk¢a 6nemli oldugunu ¢alismasinda bildirmistir (Copeland vd.

1942, Malik vd. 2010).

PV etkinin kesfi ile birlikte, giines enerjisinden elektrik liretimi yapilabilecegi fikri ortaya
atilmis, ancak bu alandaki c¢aligmalar Ozellikle 20. yiizyilin ikinci yarisinda hiz

kazanmistir. Bu siirecin ivmelenmesinde, 1973 yilinda gerceklesen petrol krizinin



yarattig1 enerji glivenligi endigeleri onemli bir rol oynamig ve iilkeleri alternatif enerji
kaynaklarma yonelmeye tesvik etmistir (Aydin 2024). Petrol krizinin ardindan, basta
Amerika Birlesik Devletleri (ABD) ve Avrupa iilkeleri olmak iizere bir¢ok iilke enerji
bagimsizligin1 artirma amaciyla yenilenebilir ve siirdiirtilebilir enerji teknolojilerine
yonelik yatinmlar yapmaya ve bu yatirimlari desteklemeye baslamistir. 1980'ler ve
1990'larda, PV panellerinin verimliligini artirmaya yonelik olarak yeni malzemeler ve
iretim teknikleri gelistirilmis, bu baglamda ¢ok kristalli (polikristalin) silikon giines
panelleri piyasaya siiriilmistiir. Bu gelismeler, iiretim maliyetlerinin 6nemli Olgiide

diismesini saglayarak daha genis ¢apli uygulamalarin 6niinti agmistir (Cepik 2015).

Glines enerjisi, giliniimiizde diinya genelinde en hizli biiyliyen yenilenebilir enerji
kaynaklarindan biri olup, enerji arz-talep giivenligi ve cevresel siirdiiriilebilirlik acisindan
oldukca Onemli bir rol oynamaktadir (Kapluhan 2014). Son yillarda kiiresel enerji
doniistimiiniin temel bilesenlerinden biri haline gelen gilines enerjisinin elektrik
iiretimindeki pay1 bir¢ok tlilkede giderek artmaktadir. Gelismis ve gelismekte olan tilkeler
arasinda, gilines enerjisinden elektrik iiretme potansiyeli yliksek olan iilkelerde giines
enerjisi yatirnmlar1 hiz kazanmig ve gilines enerjisinin toplam elektrik tiretimindeki pay1
onemli oOl¢iide artmustir. Yiiksek giines enerjisi potansiyeline sahip lilkelerden olan
Tiirkiye’nin ortalama kiiresel 1s1n1m degeri Glines Enerjisi Potansiyel Atlasi’na (GEPA)
gbore kWh/m?-giin cinsinden degerlendirilmekte ve giineslenme siiresi ise saat/y1l bazinda
analiz edilmektedir. GEPA verileri, Tiirkiye’nin PV sistemlerden yiiksek verim elde
edebilecek uygun kosullara sahip oldugunu isaret etmektedir. Ulkenin farkl1 bdlgelerinde
glineslenme siiresi ve 151n1m seviyesi farklilik gostermesine ragmen, 6zellikle Gilineydogu
Anadolu, I¢ Anadolu ve Akdeniz Bélgeleri giines enerjisi iiretimi agisindan en avantajli

bolgeler arasinda yer almaktadir (GEPA 2025).

Giines enerjisinden elektrik iiretimi, cesitli fiziksel, cevresel ve teknolojik degiskenlere
bagl olarak farkli olgeklerde gergeklesmektedir. En onemli degiskenlerden olan,
kullanilan PV panel teknolojisi ve sistem konfigilirasyonu, elektrik iiretim kapasitesinin
belirlenmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Monokristalin, polikristalin ve ince film PV
paneller, farkli 1s1n1im seviyelerinde degisken performanslar sergileyerek toplam tiretim

potansiyelini etkilemektedir. Ozellikle yeni nesil perovskit ve ¢ift yiizeyli (bifacial)



paneller, hem 6n hem de arka ylizeylerinden gelen 151n1m1 sogurarak daha ytiksek tiretim
kapasitelerine ulasabilmektedir (Rahman vd. 2025). Panel tiiriine ek olarak, sistemin egim
acis1 ve yonlendirilmesi de toplam enerji iiretimini dogrudan etkilemektedir (Barbon vd.

2025).
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Sekil 2.1 Tiirkiye’ nin gilines enerjisi potansiyeli atlas1 (GEPA) (GEPA 2025).

Giines enerjisi sistemlerinin toplam {iretimini belirleyen bir diger temel faktor cevresel
kosullardir. Bulutluluk orani, bagil nem, hava kirliligi, hava basinci ve sicaklik gibi
meteorolojik degiskenler, glines panellerine ulagsan 1si1nim miktarin1 ve dolayisiyla
elektrik tiretimini biliyiik Olciide etkilemektedir (Arseven ve Cinar 2025b). Yiiksek
sicakliklar, PV hiicrelerde i¢ direng artisina neden olarak panel verimliligini diistirmekte
ve boylece toplam iiretim seviyesini azaltmaktadir. Buna ek olarak, panel yiizeylerinde
biriken toz, kir ve kar tabakasi, 1s1nimin absorbe edilmesini engelleyerek enerji iiretimini
olumsuz yonde etkilemektedir. Benzer sekilde yiiksek bagil nemin sebep olacag:
buharlagsma ile de PV panellerin iizerlerine diisecek 1smnim azalmakta ve dolayisiyla

iiretim kapasitesi benzer oranda olumsuz etkilenmektedir.

Tim bu degiskenler i¢inde en kritik ve belirleyici olani ise giines 1s1mnimi1 siiresi ve
seviyesidir. PV panellerine ulasan toplam enerji miktarin1 belirleyen DHI, DNI ve GHI
bilesenleri, elektrik iiretiminin mutlak sinirlarini belirlemektedir (Loutfi vd. 2017).
Yiiksek 1sinim seviyelerine sahip bolgelerde, ayni teknolojik donanima sahip sistemler

cok daha yiiksek iiretim kapasitesine ulasabilirken, diisiik 1smnim seviyelerine sahip



bolgelerde daha biiylik yiizey alanlar1 veya yogunlastirici sistemler gerekmektedir. Yillik
ortalama 1s1n1m seviyeleri yiiksek olan yerlerde, 1ginim tahmini ve optimizasyonu, giines
enerjisi yatirimlarinin planlanmasi agisindan oldukca biiyiik 6nem tagimaktadir. Isinim
tahmini teknikleri sayesinde, saatlik, gilinlik ve mevsimsel bazda enerji iiretim
projeksiyonlar1 yapilabilmekte, boylece sistemlerin optimum seviyede ¢alismasi
saglanabilmektedir (Arseven ve Cinar 2023). Isinim tahmini konusu iizerinde pek ¢ok
arastirmact oldukga farkli veriler, yontemler ve yaklasimlar kullanarak farkli zaman
Olcekleri icin ¢alismalar gergeklestirmistir. Bu ¢alismalar, Sekil 2.2'de sunulan genel
kategorilere gore siniflandirilabilir. Kullanilan belli basli yontemler ise Sekil 2.3°de

sunulmustur.

Yontemler
Tahminlerin Cesitli
sirelerine gore modellerin
siniflandirilmasi kullanimi

Sy Bs
C g,

Giris Verileri Uygulamalar

Tahminler igin Eneriji, tarim ve

toplanan veri iklimdeki
tirleri kullanimlar

Sekil 2.2 Giines 1s1n1m1 tahmini ¢alismalarinin genel kategorilere gore siniflandirilmasi.
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Sekil 2.3 Giines 151n1m1 tahmininde kullanilan baglica yontemlerin siniflandirilmasi.

Gelecekte elde edilecek 1sinim degerini tahmin etmek ic¢in arastirmacilar tarafindan
gelistirilen modellerin birgogunda sadece ge¢mis 1s1n1m degerleri modellerin girislerinde
kullanilmistir. Moreno-Munoz ve arkadaglar (vd.) ge¢emis 1sinim verilerini kullanarak
gelecekteki degerleri tahmin etmek icin bir oto regresif hareketli ortalama (Auto
Regressive Moving Average-ARMA) modeli gelistirmisti. ARMA modelinin
belirlenmesi i¢in Ispanya'nin giineyindeki Cordoba’da yer alan bir istasyonda 1994-1997
yillart arasinda kaydedilen bes dakikalik kiiresel 1s1n1im verileri kullanilmistir (Moreno-
Munoz vd. 2008). Colak vd. bir saatlik 1s1n1mu bir, iki ve ii¢ saat 6nceden tahmin etmek
icin ARMA ve oto regresif entegreli hareketli ortalama (Auto Regressive Integrated

Moving Average-ARIMA) modelleri olusturmuslardir. Elde ettikleri sonuglar, ARMA ve



ARIMA modellerinin kisa vadeli tahminlerde etkili oldugunu gostermistir (Colak vd.
2015). Hocaoglu vd., Eskisehir’de bulunan bir giines goézlem istasyonundan 2005-2006
yillar1 arasinda toplanan bir yillik verileri kullanarak sinir aglar1 (Neural Network-NN)
tabanli bir model gelistirmistir. Calismada, saatlik giines 1s1mimu verileri iki boyutlu
gorsellere doniistiiriilerek NNlere giris verisi olarak sunulmustur (Hocaoglu vd. 2008).
NNler gibi daha karmasik modeller, dogrusal olmayan iliskileri 6grenme potansiyeline
sahip olsalar da, veri 6n isleme ve model yorumlanabilirligi agisindan bazi zorluklar
igerebilirler. Sansa vd. ise kis mevsiminde elde edilecek giines 1s1nimin1 tahmin etmek
icin bir ¢alisma yiirtitmiistiir. Arastirmada ARMA yontemini kullanmiglar ve elde ettikleri
simiilasyon sonuglarina gore, tahmin i¢in en uygun modelin ARMA(3,3) oldugunu tespit
etmislerdir (Sansa vd. 2020). Chodakowska vd. iklimsel olarak birbirlerinden oldukca
farklilik gosteren Amman (Urdiin) ve Varsova (Polonya) sehirlerinden toplanan 1smnim
verilerini kullanarak aylik ve saatlik olgeklerde 1sinim tahmini yapmak icin ARIMA
yontemini kullanmiglardir. Calismalarmin sonucunda, en dogru tahmin sonuglarinin
Amman i¢in ARIMA(1,0,0)(0,1,1)24 ve ARIMA(0,0,0)(0,1,1)12 modelleri ile, Varsova
icin ise ARIMA(1,0,0)(0,1,1)24 ve ARIMA(0,0,0)(1,1,0)12 modelleri ile alindigini rapor
etmislerdir (Chodakowska vd. 2023). Bununla birlikte, bu ¢alismada ana odak, 1sinim

verisinin kendi i¢ yapisina dayanmaktadir.

Gilines 1sinim1 tahmin c¢aligmalarinda bir¢ok arastirmaci tarafindan, ge¢mis 1simnim
degerleri ile gelecekte olusmas1 muhtemel degerler arasindaki dogrusal iliskiler dikkate
alinarak regresyon tabanli (RB) modeller 6nerilmistir. Arseven ve Cinar, bir yil, alt1 ay,
dort ay ve iki aylik test donemleri i¢in bir sonraki saatin giines 1sinimini tahmin etmek
icin ARIMA, ridge regresyon (RR) ve lasso regresyon (LR) yontemleri ile ayri ayri
modeller olusturmuslar ve sonug olarak tiim test periyotlar1 i¢in en iyi tahminlerin
ARIMA(2,1,1) modeli ile elde edildigi sonucuna ulasmislardir (Arseven ve Cinar 2023).
Bu caligmada RR ve LR'nin de kullanilmasi, regresyon tabanli modellerin 1smnim
tahminindeki potansiyelini gostermekle birlikte, tek basina ge¢mis 1s1mim degerlerine
odaklanmanin sinirliliklarina isaret edebilir. Zira ARIMA modelinin performansinin daha
yluksek ¢ikmasi, zaman serisi yapisinin baskin oldugunu gosterse bile, farkli degiskenlerin
modellere entegrasyonuyla daha gii¢lii sonuglar elde etme potansiyeli goz ardi

edilmemelidir. Elsayed vd., giines 1s1nim1 tahmini i¢in en uygun modeli belirlemek
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amactyla dogrusal/siradan regresyon (Ordinary Regression-OR), destek vektor
regresyonu (Support Vector Regression-SVR), rastgele orman regresyonu (Random
Forest Regression-RFR), karar agaci regresyonu (Decision Tree Regression-DTR) ve
Bayesian ridge regresyonu (BRR) gibi RB yontemleri kullanmislardir. Elde edilen
sonuclar, en yiikksek dogruluk oranina sahip tahminlerin RFR modeli tarafindan
saglandigini ortaya koymustur (Elsayed vd. 2023). Jumin vd. 1stnimda meydana gelecek
degisimleri tahmin etmek i¢in artirilmis karar agaci regresyonu (Boosted Decision Tree
Regression-BDTR) modelini kullanmistir. Onerilen modelin performansi, OR ve NN
dahil olmak {iizere geleneksel yontemlerin performanslart ile karsilastirilmis ve
calismanin sonuglari, 6nerilen BDTR modelinin diger yarigmaci modellerden daha iyi
performans sergiledigini gostermistir (Jumin vd. 2021). Almorox ve Hontoria ise
calismalarinda Ispanya'daki 16 meteoroloji istasyonundan aldiklar1 giinesli saatlere dayal:
kiiresel giines 1s1n1mi1 tahmini i¢in farkli matematiksel modelleri test etmislerdir. Uciincii
derece modeller en iyi performansi gosterse bile, dogrusal modelin sadeligi ve genis
uygulanabilirligi nedeniyle tercih edilmistir. Ayrica, mevsimsel bdliimlemenin tahmin
dogrulugunu 6nemli 6l¢ilide artirmadig da belirlenmistir (Almorox ve Hontoria 2004).
Bu c¢alismalar, dogrusal olmayan iligkileri de yakalayabilen ML tabanli regresyon
modellerinin 1s1n1m tahmininde umut vadeden sonuglar verdigini géstermektedir. Ancak,
bu modellerin bircogu, gecmis 1s1nim degerleri veya giiniin sadece giinesli saatlerinin
1sinim degerleri gibi tek degiskenli veya smurli sayida digsal degisken iceren veri
kiimelerine odaklanmaktadir. Bu durum, 1sinim iizerinde etkili olan tiim meteorolojik
kosullar1 ve c¢evresel faktorleri kapsamli bir sekilde modelleme potansiyelini

kisitlayabilir.

Sicaklik degiskenini giris olarak alan ve ¢ikis olarak gilines 1s1n1im1 tahmini {lireten cesitli
RB modeller de gelistirilmistir. Sicaklik degiskenine dayali gelistirilen bu modellerde,
yluzeye gelen diinya dis1 1ismimin (Extraterrestrial Radiation-ER) sicaklik farkiyla
dogrudan iliskili oldugu varsayilmaktadir (Besharat vd. 2013). Ibrahim vd. Malezya'da
bir y1l boyunca toplanan giinliik ortalama giines 1s1n1mi1 ile minimum ve maksimum hava
sicaklig1 arasindaki dogrusal iligkiyi analiz etmiglerdir. Calisma sonucunda, minimum ve
maksimum hava sicakliklarinin ortalamasi kullanilarak olusturulan OR modelinin giines

1sinim1 tahmini i¢in uygun oldugu belirlenmistir (Ibrahim vd. 2012). Chen vd. Cin
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genelindeki 48 meteoroloji istasyonundan 1994-1998 yillar arasinda toplanan giinliik
verileri kullanarak {i¢ii ortalama hava sicakligina dayali, ikisi ise giineslenme siiresine
dayali bes farkli RB 1s1nim tahmin modeli gelistirmislerdir ve gelistirdikleri modeller ile

daha dogru tahmin sonuglar1 elde ettiklerini raporlamislardir (Chen vd. 2004).

Glines 151n1m1 tahmini alaninda RB yontemlerin tek degiskenli kullanimlarina odaklanan
caligmalarin yanmi sira, ¢ok degiskenli RB (MVRB) modellerin etkinligini arastiran
caligmalar da bulunmaktadir. Jin vd. Cin'deki 69 farkli meteoroloji istasyonundan elde
edilen gilines 1s1m1im1 ve gilineslenme siiresi verilerini kullanarak, GHI degerini tahmin
etmek icin ¢esitli modeller gelistirmistir. Calismada, bagil giineslenme siiresini tek
bagimsiz degisken olarak kullanan {i¢iincii dereceden denklemler tiim istasyonlar bazinda
en dogru sonuglar1 vermistir. Ayrica, tiim iilke i¢in olusturulan genel RB denklem,
istasyonlar i¢in ayri1 ayri belirlenen denklemlere kiyasla daha diisiik dogruluk
gostermesine ragmen yeterli tahmin giiciine sahip bulunmustur (Jin vd. 2005). Mecibah
vd. Cezayir'deki alt1 sehir i¢in gilines 1s1n1imin1 tahmin etmek amaciyla yatay yiizeye diisen
aylik ortalama kiiresel giines 1s1mimi ile aylik ortalama gilineslenme siiresi ve hava
sicaklig1 verileri arasindaki iligkiyi kullanarak 11 ampirik model gelistirmistir. En iyi
sonuglar ikinci ve lclincii dereceden MVRB modellerle elde edilmis ve giineslenme
siiresine dayali modellerin hava sicaklifina dayali modellere kiyasla daha dogru
tahminler sundugu tespit edilmistir (Mecibah vd. 2014). Meza ve Varas maksimum ve
minimum hava sicakliklar1 arasindaki farka dayali gelistirdikleri iki ampirik modelin
performansini, sadece giin ici (giindiiz) saatlerini kapsayan bir modelle karsilastirmistir.
Sonuglar, sicaklik tabanli modellerin Sili'nin normal kosullarinda bulut ortiistine dayali
modele kiyasla daha yiiksek belirleme katsayisina sahip oldugunu gostermistir. Ozellikle,
Allen modeli daha biiyiik bir belirleme katsayisina sahip olsa da atmosferik basing verisi
gerektirirken, Bristow-Campbell modeli biiyiik sicaklik farklarimin oldugu bélgelerde
daha iyi performans sergilemistir (Meza ve Varas 2000). Burada "sadece giin i¢i (giindiiz)
saatlerini kapsayan bir model" ifadesinin netlestirilmesi olduk¢a 6nemlidir. Bir¢ok 1s1n1m
tahmini ¢aligmast dogasi1 geregi giindiiz saatlerine odaklanirken, bu ifadenin altim
cizmek, modellerin tiim 24 saati kapsayan bir giinliilk dongliyii veya gece saatlerindeki
potansiyel enerji akislarini modelleme gibi daha genis kapsamli senaryolar1 ele

almadigin belirtir. Bu durum, ¢alismanin belirli bir baglamda (giindiiz 1s1n1m1) oldukca
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basarili sonuglar verdigini gosterse dahi genel bir enerji yonetim sistemi gibi siirekli veri
akisina ihtiya¢ duyan alanlar i¢cin modelin kapsamini sinirlayabilir. Yani, gece ve aksam
saatlerine ait verilerin modele dahil edilmemesi, modelin giiniin tamamu i¢in kapsamli bir
tahmin yetenegi sunmaktan ziyade, belirli bir periyoda (giines 1s181min oldugu zamanlar)
odaklandigin1 gostermektedir. Bu, calismanin gegerliligini azaltmasa bile uygulama
alaninin ve genellenebilirlik kapasitesinin sinirli oldugunu ortaya koymaktadir. Akarslan
vd. Tiirkiye'nin ii¢ farkli sehri icin geleneksel Angstrom-Prescott (A-P) modellerine
alternatif olarak, glines 1s1nimu1 verilerinin gegmis 6rneklerine, ER’ye ve agiklik endeksine
(Clearness Index-CI) dayal1 bes yeni yar1 ampirik model gelistirmistir. Modellerin test
sonuclari, gelistirilen modellerin geleneksel A-P modellerine kiyasla daha yiiksek

dogruluk sundugunu gostermistir (Akarslan vd. 2018).

RB ve MVRB i1sinim tahmini modelleri; ML, DL ve optimizasyon yontemleriyle
hibritlenerek daha giiclii hale getirilebilirler. Bamisile vd. uzun vadeli GHI ve DHI
tahmini i¢in uzun kisa donem hafiza (Long Short Term Memory-LSTM), XGBoost, cok
degiskenli dogrusal/siradan regresyon (Multivariate Ordinary Regression-MOR) ve DTR
modellerinin performanslarini kargilastirmistir. Senegal’de belirli bir lokasyonda farkl
zaman araliklart ve iki farkli veri setiyle yapilan analizler, bu modellerin tahmin
dogrulugunu degerlendirmeyi amaclamistir ve sonug¢ olarak hem GHI hem DHI igin en
iyi tahminler XGBoost modeli ile elde edilmistir (Bamisile vd. 2022). Ghimire vd. giinliik
giines 151n1m1 tahmini i¢in hiperparametreleri HyperOpt fonksiyonu kullanilarak optimize
edilmis bir destek vektor makinesi (SVM) tarafindan takip edilen bir evrigimsel sinir
aginin (Convolutional Neural Network-CNN) ¢ift asamali y18ilmis regresyon (Ensemble
Stacked Regression-REGST) ile entegre edildigi hibrit bir model Onermislerdir.
Onerdikleri modelin performansini Avustralya’da alt1 farkli nokta igin test etmisler ve bir
y1l boyunca dort mevsim verisi tizerinde yaptiklar karsilastirmalar sonucunda 6nerdikleri
CNN-REGST modelinin diger ML ve DL yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk
sagladigin1 gostermislerdir (Ghimire vd. 2022). Kim vd. ise yaptiklari ¢alismada, giines
1sinim1 tahmini i¢in sicaklik, bagil nem ve toplam bulut hacmi gibi hava durumu
degiskenlerini kullanarak farkli ML ve DL modellerini karsilastirmislardir. Calisma
kapsaminda MVRB bir yontem olan CatBoost ve DL tabanli bir yontem olan CNN

modellerinin performanslart bireysel olarak test edildikten sonra performansi artirmak
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icin CNN-CatBoost hibrit modeli Onerilmistir. Ayrica, riizgar hizi ve yagisin modele
eklenmesinin dogruluk {iizerindeki etkisi incelenmis ve bu ek degiskenlerin ¢ogu
lokasyonda tahmin performansini iyilestirdigi gézlemlenmistir (Kim vd. 2023). Lu vd.
1sin1m tahmini i¢in LibRadtran radyatif transfer modeli (RTM) kiitiiphanesini MVRB ve
DL tabanli modeller olan XGBoost, rastgele orman (Random Forest-RF), MARS, ¢ok
katmanl1 algilayici (Multi Layer Perceptron-MLP), derin sinir ag1 (Deep Neural Network-
DNN) ve hafif gradyan gii¢clendirme makinesi (Light Gradient Boosting Machine-
LightGBM) ile birlestirerek hibrit modeller gelistirmistir. Modellere aerosol optik
derinligi, su buhari, ozon, tek sagilma albedosu ve kara ylizeyi albedosu gibi degiskenler
giris degiskenleri olarak verilmistir. Sonuglar, RTM-RF modelinin ii¢ farkli gézlem
sahasindan alinan 6l¢iimlerle karsilastirildiginda diger modellerden daha iyi performans

gosterdigini ortaya koymustur (Lu vd. 2023).

Yapilan literatiir incelemeleri, meteorolojik degiskenlere ek olarak, agiklik endeksi
(Clearness Index-CI), gilineslenme siiresi ve cesitli baska ek veri tiirlerinin hibrit
yontemlerin gelistirilmesinde kullanildigini géstermistir. Bu ek degiskenler, modellerin
performansin1 artirmak amaciyla genellikle normalizasyon teknikleri gibi 6n isleme
adimlarindan geg¢irilmis veya kullanilan yontemler bu ek degiskenler kullanilarak
birbirine entegre edilmistir. Maham ve Akarslan, 1s1nim tahminine yonelik olarak CI
parametresini temel alan yenilik¢i bir hibrit yontem gelistirme girisiminde
bulunmuslardir. Calismada, tahmin modellerini ANN, dogrusal olmayan otoregresif
digsal (Nonlinear Auto Regressive Exogenous-NARX) ve RR yontemleriyle
olusturmuslardir. Ardindan CI degeri, farkli hava kosullarina baglh olarak {i¢ ana
kategoriye—az bulutlu, kapali ve yogun bulut Ortlisiine sahip—ayrilmistir. Bu
metodoloji, her bir kiime i¢in en uygun modelin se¢ilmesi yoluyla birlestirilerek tahmin
dogrulugunu iyilestirilmeyi amaglamistir. Bulut yogunlugunun fazlaca oldugu iki kiimede
en basarilt sonuglar ANN, bulut yogunlugunun en az oldugu kiimede ise NARX modeli
kullanilarak elde edilmistir. Son olarak her kiimede en iyi sonucu veren modelleri
kullanarak daha dogru tahmin sonuglar elde etmislerdir (Maham ve Akarslan 2022).
Ancak bahsedilen bu ¢alismada, CI kiimelerinin belirlenmesinde herhangi bir 6nceden
tanimlanmis algoritma veya kuraldan yararlanilmamistir. Bu durum, kiime belirleme

stirecinin sistematik bir temelden yoksun oldugunu ve elde edilen kiimelerin dogruluk ve
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giivenilirligini potansiyel olarak sinirlandirabilecegini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla,
CI kiimelerinin tanimlanmasinda daha sistematik ve veri odakli bir yaklasim
benimsenmesi, tahmin performansinin iyilestirilmesi adina 6nemli bir adimdir. Bu
baglamda, daha sofistike kiimeleme algoritmalarinin kullanilmasi, modelin genelleme
kabiliyetini artirabilir ve 151n1im tahminlerinin dogrulugunu 6nemli dlgiide iyilestirebilir.
Lauret vd. gilines 151n1mi1 tahmininde normalizasyon ic¢in CI ve CSI'yi bir dizi tahmin
yontemiyle birlestirmistir. Sonuglar, CI'nin normalizasyon i¢in kullanildig1 durumlarda,
kullanilan yonteme bakilmaksizin siirekli olarak daha iistiin tahmin modelleri sagladigini
gostermistir (Lauret vd. 2022). Ayodele vd. geleneksel mevsimlerden bagimsiz olarak
verileri kiimelemek i¢in k-means algoritmasini kullanmistir. Kiimeleme siirecinde, yagish
ve kuru mevsimler i¢in iki kiime olusturulmus ve farkli SVR modelleriyle yapilan
tahminler daha yiiksek basar1 saglamistir (Ayodele vd. 2019). Ghofrani vd. ise giines
1s1n1m1 tahmininin dogrulugunu artirmak amaciyla iyilestirilmis bir k-means algoritmasi
ve ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 (Multi Layer Perceptron Neural Network-MLPNN)
igeren yeni bir tahmin teknigi gelistirmistir. Onerilen kiimeleme yontemi, verileri daha
giivenilir bir sekilde gruplandirarak tahmin modelinin performansini iyilestirmistir
(Ghofrani vd. 2016). Ancak, bu tiir entegre modellerin karmasikligi, yorumlanabilirlik
agisindan bazi zorluklar tasiyabilir. Ozellikle MLPNN gibi bir sinir aginin isleyisi,
regresyon katsayilart gibi dogrudan yorumlanabilir parametreler sunmadigi i¢in, hangi
meteorolojik degiskenlerin 1sinim tahmini iizerinde en baskin etkiye sahip oldugunu

anlamak agisindan yeterli bilgi sunmaz.

Gilines 1sinmmi tahmin arastirmalarinda, ¢esitli sinyal ayristirma teknikleri de
kullanilmistir. Sinyal ayristirma tekniklerinin entegrasyonu, altta yatan dinamiklerin daha
ayrintili bir sekilde anlagilmasini saglayarak daha dogru ve saglam tahmin modellerinin
gelistirilmesini kolaylastirmaktadir. Bu teknikler, belirli zaman araliklarinda alinan giines
1sinim1 ve/veya diger degiskenleri, zaman veya frekans alaninda temsil edilebilen alt
bilesenlere ayristirilmasina yardimer olur. Bu tiir ¢alismalardan birinde, Ge vd. giines
enerjisi tahminlerinin dogrulugunu artirmak amaciyla ampirik mod ayristirma (Empirical
Mode Decomposition-EMD) ve LSTM sinir aglarin1 birlestiren hibrit bir model
onermistir. EMD teknigi, zaman serisi verilerini daha kararli alt bilesenlere ayirarak

tahmin dogrulugunu artirirken, LSTM sinir aglar1 bu bilesenleri kullanarak gelecekteki
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giines 1s1n1m1 seviyelerini daha isabetli bir sekilde tahmin etmistir. Model, benzer giines
1sinim profillerini kullanarak LSTM aglarini egitmis ve bir saat sonrasinin 1g1nim degerini
tahmin etme noktasinda benzer calismalara gore yiiksek dogruluk saglamistir (Ge vd.
2019). Eslik vd. gilines 1s1nimi verilerini alt seviyelere ayirmak i¢in EMD teknigini ve alt
seviye sinyal tahminleri i¢in ise SVR modellerini kullanmislardir (Eslik vd. 2021). Prasad
vd. aylik giines 1s1n1imin1 tahmin etmek i¢in karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) ve RF
ile birlestirilmis ¢ok asamali ¢ok degiskenli EMD modeli tasarlamis ve modelin
performansini yeterli bulmuslardir (Prasad vd. 2019). Kong vd. ise giines 1s1n1m1 tahmin
performansini artirmak amaciyla EMD, kapili tekrarlayan birim (Gated Recurrent Unit-
GRU) ve dikkat mekanizmasini birlestiren yeni bir model gelistirmistir. Model, Kalman
filtresi ile giiriiltiisii azaltilmis zaman serisini EMD teknigiyle alt bilesenlere ayirarak
tahmin siirecini optimize etmis ve GRU modeli ile tahminleri gergeklestirmistir.
Karsilagtirmali deneyler ve mevsimsel analizler sonucunda, onerilen modelin 6zellikle
sonbahar verisinde yiiksek dogruluk sagladigi ve giines enerjili bina sistemlerinin
diizenlenmesi i¢in giivenilir bir referans sundugu belirtilmistir (Kong vd. 2023). Bununla
birlikte, EMD'nin temel konfigiirasyonu karmasik ve birbirine bagl degiskenleri ayirmak
icin yetersizdir ve bu da cok degiskenli ve dinamik yapilarla karakterize edilen veri

setlerinde etkinligi kisitlayabilir (Huang ve Wu 2008) (Wu ve Huang 2009).

Varyasyonel mod ayrigtirma (Variational Mode Decomposition-VMD) teknigi de gilines
1sinim1 tahmini ¢aligmalarinda EMD ile ayni mantikta kullanilmistir (Majumder vd.
2018). Ali vd. tarafindan gelistirilen VMD tabanli RF modeli, 1s1nim tahmininde ML
yontemlerinin etkinligini vurgulamistir (Ali vd. 2021). Benzer sekilde, Band vd., ¢cok
degiskenli VMD ile DL hibrit modellerini kullanarak giinliik glines 1s1n1m1 tahmininde
onemli gelismeler saglamistir (Band vd. 2024). Baska bir calismada ise Hao vd.
tarafindan 6nerilen VMD-LSTM modeli, LSTM aglarin1 VMD ile entegre etmis ve giines
1s1inimi akisini diger geleneksel modellere kiyasla daha yiiksek dogrulukla tahmin etmistir
(Hao vd. 2024). Bu ¢alismalar, VMD'nin zaman serilerindeki karmasik yapilar1 ayristirma
yetenegi sayesinde tahmin dogrulugunu artirdigimi gostermektedir. Ancak VMD ve
benzeri adaptif ayristirma yontemleri, parametre sec¢imine (Ornegin, mod sayisi,

dengeleme parametresi) olduk¢a duyarli olabilir. Bu parametrelerin dogru sekilde
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ayarlanmasi, genellikle deneme-yanilma yoluyla veya optimizasyon algoritmalartyla

gerceklestirilir ki bu da hesaplama maliyetini ve model gelistirme siiresini artirabilir.

Dalgacik doniisiimii (Wavelet Transform-WT) tabanli yontemler giines 1sinimi1
tahminlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. WT'nin ¢ok Olcekli ayristirma yetenegi,
1s1nim ve/veya diger verilerin farkli frekans bilesenlerine ayrilmasini ve boylece tahmin
modellerinin dogrulugunun artirilmasini saglamaktadir. Bu baglamda, ¢esitli calismalar
WT ile desteklenen ¢esitli modelleri kullanarak basarili tahmin sonuglar1 elde etmistir.
Cao ve Cao geri yayiimli NN (Back Propagation Neural Network-BPNN) ve WT
kullanarak tahmin calismasi gergeklestirmislerdir. Sangay'da Olgiilen alt1 yillik 151n1m
degerleri, cesitli dalgacik fonksiyonlar1 kullanilarak iiclincii seviyede ayristirilmistir ve
onerilen WT-BPNN modelleri ile olduk¢a basarili sonuglar elde edilmistir (Cao ve Cao
2006). Deo vd. galigmalarinda WT ile desteklenen bir SVM modeli kullanmistir. Modelin
basarisi, klasik SVM ile karsilastirilarak degerlendirilmis ve oOnerdikleri WT-SVM
modelinin daha i1yi performans gosterdigi tespit edilmistir (Deo vd. 2016). Salisu vd.
giines 1s1n1m1 tahmini i¢in uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemini (Adaptive Neuro
Fuzzy Inference System-ANFIS) WT ile entegre eden hibrit bir metodoloji dnermislerdir.
Tahmin i¢in aylik ortalama gilines 15181 saatleri, bagil nem, minimum sicaklik ve
maksimum sicakliktan olusan meteorolojik degiskenler kullanilmistir. Siirecin ilk
asamasinda, ikinci seviye WT kullanilarak ayristirilan veri setlerinin alt sinyalleri modele
giris olarak verilmistir. Daha sonra, giines 1s1nim1 tahminleri gerceklestirilmistir (Sani
Salisu vd. 2019). Alizamir ve arkadaslar1 dalgactk LSTM (WLSTM), dalgacik c¢ok
katmanli algilayict ANN (WMLPANN), LSTM, c¢ok katmanli algilayict ANN
(MLPANN) ve ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon spline (MARS) gibi tekniklerin
1s1in1m tahmin etkinligini aragtirmistir. Sonuglar, LSTM ve WT'yi birlestiren WLSTM'nin,
calismada kullanilan iklim verilerine dayali en dogru tahminleri sagladigini gostermistir
(Alizamir vd. 2023). Anupong vd. ise dalgacik ANN (WANN), ANFIS ve dalgacitk SVM
(WSVM) yontemlerinin performanslarini karsilagtirmistir ve sonuglar dalgacik tabanl
WANN ve WSVM yontemlerinin benzer sonuglar iirettigini, ancak WANN'in biraz daha
1yi performans gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica, her iki yontem de ANFIS'e kiyasla
daha yiiksek dogruluk saglamistir (Anupong vd. 2023).
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Bu tez caligmast kapsaminda, kisa vadeli (bir saat sonrasinin) giines 1sinimi degerini
tahmin etmeye yonelik olarak ti¢ farkli yaklasim gelistirilmistir. Calisma, O6zellikle
kiimeleme destekli dalgacik ve regresyon tabanli yaklagim (Cluster Assisted Wavelet and
Regression Based Approach, CA-WRBA) kapsaminda belirlenen, atmosferik kosullara
adaptif bir hibrit modelleme stratejisi sunmaktadir. Bu yaklasim g¢ercevesinde, ilk olarak
CI degerleri bazli kiimeleme yapilmakta ve belirlenen farkli bulutluluk durumlar1 (¢ok
bulutlu, bulutlu ve az bulutlu) farkli kiimelere ayrilmaktadir. Ardindan, her bir kiime (yani
spesifik bulutluluk durumu) i¢in ayr1 ayr1 ve en uygun WIT-MVRB tabanli modeller
gelistirilmektedir. Yaklagim-3'in temelini, her bir kiimede en yiiksek performansi
gosteren bu O6zel modellerin hibrit bir yap1 altinda birlestirilerek genel bir tahmin

modelinin olusturulmasi teskil etmektedir.

Bu 6zgiin yaklasim, literatiirdeki ¢alismalarin genellikle tek bir model veya genel bir
yontemle tiim kosullar1 ele alma egiliminden ayrilmaktadir. Ozellikle giin igindeki
dinamik bulutluluk degisimlerinin 151mim iizerindeki etkilerini daha hassas bir sekilde
yakalamak amaciyla kosula 6zel model se¢imi ve ardindan hibritleme stratejisiyle, tahmin
dogrulugunu 6nemli dlglide artirmay1 basarmistir. Bu sayede, farkli atmosferik durumlar
i¢cin ayr1 ayr1 optimize edilmis modellerin birlesimiyle daha giivenilir, saglam ve dogru

tahmin sonuglar1 elde edilerek literatiire 6Gnemli bir katki saglanmaktadir.
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3. MATERYAL ve METOT

Boliim 3.1°de, agiklik endeksi (Clearness Index-Cl) ile ilgili ayrintilara yer verilirken,
Boliim 3.2°de tezde tahmin i¢in kullanilan makine 6grenmesi (Machine Learning-ML)
tabanli yontemler detayli olarak ele alinmigtir. Boliim 3.3’te kullanilan kiimeleme
algoritmalar1 agiklanmig, Boliim 3.4°te dalgacik dontisiimiine (Wavelet Transform-WT)
dair bilgiler verilmis ve son olarak, Boliim 3.’te performans analizi i¢in kullanilan

grafiksel ve istatistiksel ol¢iitler ayrintili bigimde incelenmistir.

3.1 Agiklik Endeksi (Clearness Index-CI)

Diinya atmosferinin disinda Giines'ten gelen toplam giines 1s1nimini1 ifade eden ER degeri,
atmosferin etkileri (sogurma, sagilma, yansitma vb.) dikkate alinmadan, teorik olarak
Diinya yiizeyine ulasabilecek maksimum giines 1sinimi degerini ifade etmektedir. Bu
deger, Giines-Diinya arasindaki mesafeye ve Giines’in anlik 1s1mnim giicline bagl olarak
degiskenlik gosterebilir. Dolayisiyla, yil igerisinde farkli zaman dilimlerinde ER
degerinde degisimler gézlemlenebilir. Bir ylizeye ulasacak saatlik ER degeri, Denklem
3.1°de verilen ampirik esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir (Igbal 2012):

Iy = I, [1 + 0.33 cos (%)] (cos@Pcosdcosw ~+ sin@sind) (3.1

Bu denklemde:

e I..: Giines sabiti olup degeri 1367 W/m?*’dir (Johnson 1954).

e (: Hesaplanan noktanin enlem agis1 olup -90° ile 90° arasinda degisir. Bu deger,
kuzey yarimkiirede pozitif, giiney yarimkiirede ise negatiftir.

e 0: Deklinasyon agisidir. Giines 1sinlarinin gelis dogrultusu ile ekvator diizlemi
arasindaki agidir. -23.45° ile 23.45° arasinda degisir ve belirli bir tarihe gore
hesaplanabilir.

e w: Giinesin saat acisi, zamanin agisal karsilig1 olup her bir saat basia 15° doniis

yapar. Ogle saatine kadar negatif, sonrasinda pozitif degerlidir.

n: Yilin kaginci giinii oldugunu veren degerdir.
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Saatlik ER degerleri, yilin farkli donemlerinde gilineslenme siireleri ve acilar ile
degisiklik gostermektedir. Ozellikle mevsimsel degisiklikler, 0 degerindeki farkliliklar ve
giin uzunluklar1 nedeniyle saatlik ER degerlerinde belirgin dalgalanmalar
gozlenmektedir. Ancak herhangi bir yilin ayni tarih ve saatinde her yil i¢in hesaplanan
ER degerleri olarak ayni olmaktadir. Bu durum, yillik giines enerjisi potansiyelinin
belirlenmesinde 6dnemli bir referans noktasi olugturmaktadir. Saatlik ER degerlerindeki
bu mevsimsel ve teorik dalgalanmalar, bdolgesel giines enerjisi potansiyelinin
degerlendirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu tiir analizler, belirli bir bolge i¢in
enerji planlamasi ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin optimizasyonunda 6nemli bilgiler

sunmaktadir.

CI parametresi, atmosferin giines 1s1mnimi lizerindeki etkisini nicel olarak belirleyen
onemli bir parametredir. Giines enerjisi ile ilgili yapilan modellemelerde, PV
sistemlerinin verimliliklerinin degerlendirilmesinde ve iklim arastirmalarinda CI
parametresi c¢esitli amaglarla yaygin olarak kullanilmaktadir. En temelde CI degeri,
atmosferik kosullarin giines 1sinimin1 ne dlgiide zayiflattigini gdstererek, bulut ortiisii,
aerosol yogunlugu, su buhar1 ve hava kirliligi gibi atmosferik faktorlerin giines enerjisi
potansiyeli iizerindeki etkisini analiz etmeye olanak tanimaktadir. Saatlik CI degeri

Denklem 3.2 yardimiyla hesaplanmaktadir:

K, =—2 (3.2)

N Isc.cos(07)

Burada; cos(6,) giines istmiminin diinyaya gelis agisidir.

Atmosferin ne denli a¢ik/bulutsuz oldugunun bir derecesi olan CI degeri 0 ila 1 arasinda
degerler alir. Bu deger, atmosferin giines 1sinimi tizerindeki etkisini degerlendirerek,
belirli bir bolgedeki giines enerjisi potansiyelinin belirlenmesine yardimer olur. CI degeri
I'e yaklastik¢a, atmosferin daha seffaf oldugu ve giines 1s1niminin biiyiik 6l¢iide yiizeye
ulastig1 anlasilir. Bu durum genellikle agik ve bulutsuz hava kosullarinda goriliir. CI
degeri 0'a yaklastikca, atmosferik engellemelerin (bulut ortiisii, sis, aerosol yogunlugu,

hava kirliligi gibi) giines 1sinimint biiyiik oranda azalttig1r ve yilizeye ulasan 1smimin
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minimum seviyeye indigi anlasili. Bu durum, yogun bulutluluk veya ko&tii hava

kosullariyla iligkilidir.

3.2 Kullamlan Makine Ogrenmesi Tabanh Yéntemler

Bu boliimde, tez ¢alismasi kapsaminda giines 1sinim1 tahmini i¢in uygulanan ML tabanl
regresyon yontemleri detaylandirilmaktadir. Calismada, o6zellikle ¢ok degiskenli veri
setlerinin karmagik iliskilerini modelleme yetenekleri nedeniyle 6ne c¢ikan iki farkli
MVRB yontem ¢ok degiskenli ridge ve lasso regresyon yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemler sayesinde, kullanilan verilerden anlamli Oriintiiler c¢ikararak tahmin

dogrulugunun ve giivenilirliginin artirilmasi hedeflenmistir.

3.2.1 Cok Degiskenli Ridge Regresyon Yontemi

Ridge regresyon (RR), dogrusal regresyonda (OR) c¢oklu dogrusal baglanti
(multicollinearity) problemiyle basa ¢ikmak i¢in gelistirilmis bir ML tabanli yontemdir.
Coklu dogrusal baglanti, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda
regresyon katsayilarinin dengesizlesmesine yol agmaktadir. RR yontemi ise bu durumu
kontrol altina almak amaciyla modele bir ceza terimi eklemek suretiyle katsayilari

kiiciilterek modeli daha kararl hale getirir (Hoerl ve Kennard 1970).

RR yontemi ile tahmin modeli olusturulurken, verilerin bir kismi modelin egitimi i¢in
ayrilirken, geri kalan kismi ise gelistirilecek modelin dogrulugunu degerlendirmek
amaciyla test verisi olarak kullanilir. Bu yaklasim, egitim verilerine daha az uyum
saglayan, ancak genelleme kabiliyeti daha yiiksek bir model gelistirmeyi hedefler.
Modelin egitim verisine asirt uyum saglamasinin (overfitting) oniline gegmek amaciyla,
RR ydntemi modele bir ceza terimi ekler. Bu ceza terimi, modelin varyansini azaltarak

test verilerinde daha tutarli ve glivenilir sonuglar elde edilmesine katki saglar.

RR modelinde, ceza terimi regresyon Kkatsayilarinin biiyiikliigiinii sinirlayarak
parametrelerin asir1 degerler almasini engeller. Bu sinirlama, 6zellikle ¢oklu dogrusal
baglantinin mevcut oldugu durumlarda modelin daha kararli hale gelmesini saglar. Sonug

olarak, modelin karmasiklig1 azalir ve test verisi ilizerindeki genelleme kapasitesi artar.
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Bu durum, modelin egitim verilerine milkemmel uyum saglama c¢abasini azaltarak,
dogrulama asamalarinda daha basarili sonuglar ortaya koyar. Bu baglamda, RR yontemi
egitim verilerinde hata oranin1 minimize etmeye degil, test verisi lizerindeki hata oranini
dengelemeye odaklanir. Bu 6zellik, modelin farkli veri kiimelerinde daha iyi performans
gostermesini saglar ve asirt 0grenme sorununu azaltir (Marquardt ve Snee 1975).
Dolayistyla, RR modeli daha az karmagik ancak genelleme yetenegi yiiksek tahminler
sunar. Tek degiskenli RR (Univariate Ridge Regression-URR) modelinin parametrelerini

belirlemek i¢in Denklem 3.3’te verilen esitlik kullanilir.

X, = Bo + BiX; + A(B1)? (3.3)

Burada; X, model ile gerceklestirilen tahminin degerini, 8, dogrunun dikey ekseni kestigi
degeri, §; dogrunun egitim katsayisini, A ceza miktarini belirleyen ceza katsayisini ve

A(B1)? URR’de kullanilan ceza terimini ifade etmektedir.

URR modelinden farkl olarak, ¢cok degiskenli RR modeli (MRR) birden fazla bagimsiz
degisken iceren regresyon analizlerinde kullanilmaktadir. Bu model 6zellikle, bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda regresyon katsayilarinin asir

biiylimesini engelleyerek modelin istikrarini artirir ve modelin temel denklemi Denklem

3.4’te verilen sekilde ifade edilir (Saleh vd. 2019):
)?1 =ﬂ0 +.B1Xi1 +,32Xi2 + "'+,BpXip +/121]?=1ﬁj2 (34)

URR modelinde yalnizca bir bagimsiz degisken bulunurken, MRR modeli p sayida

bagimsiz degiskeni kapsayarak daha kompleks veri setleri lizerinde uygulanabilmektedir.

URR denkleminden farkli olarak MRR denklemindeki; By, B, ..., B, degerleri bagimsiz
degiskenlerin regresyon katsayilarina, X;q, X;5, ..., Xjp gergeklestirilmis her bir gézlem
icin bagimsiz degiskenlere ve Z’;:lﬁjz ise MRR modelinin ceza terimine karsilik

gelmektedir.
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MRR modeli, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyondan kaynaklanan
problemleri azaltir ve regresyon katsayilarimin dengesizlesmesini Onleyerek ¢oklu
dogrusal baglantiya kars1 direng gosterir. MRR modeli, ceza terimi sayesinde model
varyansini azaltarak genelleme kabiliyetini artirir. Buna karsin MRR  modeli
biinyesindeki ceza terimi sayesinde model varyansini azaltarak genelleme kabiliyetini
artirir. Birden fazla bagimsiz degiskenin kullanilmasiyla MRR modelinde katsayilarin
asir1 bliyiik degerler almasi beklenmediginden, modelin tahmin sonuglart URR modeline
kiyasla daha tutarli olmaktadir. Bu durum, 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde
katsayilarin dengesizlesmesini 6nleyerek modelin daha saglam bir yapiya kavugmasini
saglar. Kiiclik 6rneklem biiyiikliigline sahip veya ¢ok sayida bagimsiz degisken igeren

veri setlerinde regresyon katsayilarinin asir1 biiytimesi tahmin hatalarini artirabilir.

Ceza katsayisi olan A degerinin optimize edilmesi de olduk¢a onemlidir. Segilecek A
parametresinin kii¢iik degerleri modelin OR modeline yakinsamasina neden olurken,
biiylik degerleri ise katsayilart asir1 kiiciilterek modelin 6nemli degiskenleri géz ardi
etmesine yol agabilir. Bu nedenle, A parametresi ¢apraz dogrulama (cross-validation) gibi
yontemlerle optimize edilerek modelin en iyi performansi gostermesi saglanir. Sonug
olarak, MRR, bagimsiz degiskenler arasinda yliksek korelasyon bulunan veri setlerinde

giivenilir ve dengeli tahminler elde etmek i¢in kullanilan etkili bir ML tabanli yontemdir.

3.2.2 Cok Degiskenli Lasso Regresyon Yontemi

Lasso regresyon (LR), OR’de coklu dogrusal baglant1 (multicollinearity) problemini
¢ozmek ve modelin genelleme kapasitesini artirmak amaciyla kullanilan bir bagka
diizenlilestirme (regularization) yontemidir (Tibshirani 1996). RR’deki gibi, model
katsayilarini kiigiiltmek i¢in bir ceza terimi ekler; ancak, RR’den farkli olarak L; normunu
kullanir. Bu yontem, Ozellikle degisken se¢imi yaparak modelin daha sade ve
yorumlanabilir hale gelmesini saglamasiyla 6ne ¢ikar. Tek degiskenli LR (Univariate
Lasso Regression-ULR), yalnizca bir bagimsiz degisken igeren regresyon analizlerinde
kullanilan temel LR modelidir. ULR modelinin matematiksel gosterimi Denklem 3.5°te

verilmistir (van Wieringen 2015, Arseven ve Cinar 2023).

X, = Bo + BiX; + Al | (3.5)
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URR’den farkli olarak ULR’de L, normuna dayali olan A|f;| ceza terimi kullanilir. Bu
da bagimsiz degiskenin regresyon katsayisini sifira ¢ekebilir. Bdylece, veri setinde

anlamli olmayan degiskenleri elimine ederek modelin asir1 6grenmesi énlenmis olur.

Tek degiskenli model olan ULR’nin genisletilmis hali olan ¢ok degiskenli lasso
regresyonu (MLR), birden fazla bagimsiz degisken iceren regresyon analizlerinde
kullanilir. Modelin temel denklemi Denklem 3.6’da verilen sekilde ifade edilir (Saleh vd.
2019):

X, =Bo+ BiXis + BoXiz + -+ BpXip + /12?=1|ﬁj| (3.6)

MLR’nin en 6nemli 6zelligi, baz1 regresyon katsayilarini sifira esitleyerek degisken
secimi yapabilmesidir. Boylece model, 6nemsiz degiskenleri dislayarak daha sade ve
yorumlanabilir hale gelir. Yine MLR modelin asir1 karmasikligini azaltarak genelleme
kapasitesini artirir. Gereksiz degiskenlerin elimine edilmesi, test verisinde daha iyi
performans elde edilmesini saglar. Ayrica, MRR’nin aksine, MLR yalnizca katsayilari
kiigtiltmekle kalmaz, ayni zamanda belirli katsayilar1 sifira ¢ekerek daha kompakt

modeller olusturur.

3.3 Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii (WT), herhangi bir sinyalin zaman ve frekans bilesenlerini birlikte
inceleme imkan1 sunan giiclii bir matematiksel aractir. Geleneksel analiz yontemlerinden
farkli olarak WT, sinyali farkli 6l¢eklerde pargalayarak hem zaman hem de frekans
¢Oziinlirligl saglar. Bu yoniiyle, sinyallerin yerel 6zelliklerini belirlemek i¢in oldukca

uygun bir tekniktir (Sifuzzaman vd. 2009).

WT, belirli bir ana dalgacik fonksiyonu (mother wavelet) kullanarak sinyali farkli
Olceklerde analiz eder. Ana dalgacik fonksiyonu, doniisiim siirecinin temel yapi tasidir ve
analiz edilen sinyalin zaman-frekans uzayinda nasil temsil edilecegini belirler. Bu

fonksiyon, belirli dlgekleme ve kaydirma iglemleri uygulanarak tiiretilen yeni dalgacik
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fonksiyonlart olusturur. WT yoOntemi, ana sinyalin belirli Oriintiilerle ifade edilen alt
sinyallere ayristirilmasini gerektirir. Bu desenler, tanimlanmis bir dalgacik formu
boyunca biiylime ve daralma sergileyerek zaman i¢inde bir degisim siirecinden gecer. Ana
sinyal ¢esitli ana dalgacik fonksiyonlariyla karsilastirilarak dalgaciklara doniistiiriiliir. Bu
islem, sinyalden ilgili 6zelliklerin ve bilgilerin ¢ikarilmasini saglar. Matematiksel olarak,
bir dalgacik ger¢ek zamanli eksende (-o0, 00) tanimlanan bir fonksiyon ((t)) olarak ifade
edilir. ¥ (t) fonksiyonu Denklem 3.7 ve 3.8’de verilen iki kosulu her zaman saglamak

zorundadir (Percival ve Walden 2000).
[Z w(®)dt =0 3.7)

[2 @2 dt =1 (3.8)

WT’de analiz i¢in farkli dalgacik tiirleri kullanilmaktadir. Her dalgacik fonksiyonu belirli
ozelliklere sahiptir ve farkli uygulamalar icin gelistirilmistir. Segilecek dalgacik
fonksiyonu, temel fonksiyonlarin uzayda ne Ol¢iide kompakt bir bigimde
konumlandirildig: ile ayristirma islemi icin ne kadar uygun oldugu arasindaki dengeyi
saglamalidir (Graps 1995). En yaygin dalgacik tiirleri sunlardir:

e Haar Dalgacigi: En basit ve en eski dalgacik fonksiyonlarindan biridir. Sinyalleri
keskin ayrimlarla bolerek analiz yapar.

e Daubechies (db) Dalgaciklari: db dalgaciklar1 fraktal yapiya sahiptir (Graps
1995). Bu dalgaciklar enerjiyi oldukca verimli bir sekilde yogunlastiran ortogonal
dalgaciklardir (Vonesch vd. 2007).

e Meyer Dalgacig: Siirekli ve tiirevlenebilir bir dalgacik fonksiyonudur. Fourier
doniistimii ile uyumlu bir yapiya sahiptir ve genis spektral bantlara sahip
sinyallerin analizinde kullanilir (Meyer 1992).

e Meksika Sapkasi Dalgacigi: Ikinci tiirevi almmig bir Gauss fonksiyonundan
tiiretilmistir ve kenar tespiti gibi uygulamalarda sik¢a kullanilir.

e Coiflet Dalgaciklari: Ozellikle piiriizsiiz sinyallerin sikistirilmas1 ve analizinde
etkili olup, az sayida dalgacik katsayisiyla yiiksek dogrulukta bir gésterim sunar.

Belirli bir simetriyi ve enerji yogunlastirmasini saglayan ikili kesirli filtre
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katsayilarina sahiptir. Bu yapi, sinyallerin daha etkin analiz edilmesine ve daha
diisiik bilgi kaybina olanak tanir (Wei 1998).
e Symlet Dalgaciklari: db dalgaciklarinin daha simetrik versiyonlaridir ve

distorsiyonu minimize etmek i¢in gelistirilmistir.

Gilines 1s1mim1 sinyalleri, genellikle zamanla degisen ve duragan olmayan bir yapiya
sahiptir. Duragan olmayan sinyaller baglaminda, bilesenlerin zaman icindeki degisen
frekanslardaki analizi kritik 6neme sahiptir. Bu noktada, sinyal bilesenleri, WT yontemi
kullanilarak farkli frekanslardaki bilesenlerine ayristirilabilir (Arseven ve Cinar 2025a).
WT zamansal olarak iki ana gruba ayrilir: siirekli dalgacik doniisimii (Continuous
Wavelet Transform-CWT) ve ayrik dalgacik doniisiimii (Discrete Wavelet Transform-

DWT).

3.3.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

CWT, bir sinyalin zaman-frekans ¢oziiniirliigiinii saglamak amaciyla kullanilan gii¢lii bir
dontigiim yontemidir. CWT, Fourier doniisiimiiniin sinirlamalarini asarak sinyalin frekans
bilesenlerinin zaman boyunca nasil degistigini ortaya koyar. Bu doniisiim, 6zellikle
degisken frekans igerigine sahip sinyallerin analizinde etkili olup zaman-frekans
¢ozlnlirliigl agisindan klasik yontemlere kiyasla biiyiik avantajlar sunar. Herhangi bir ana
dalgacik fonksiyonu 1 kullanilarak CWT ile bir dizi alt dalgacik () tiiretilebilir. Alt

dalgaciklar, ana dalgacigin dlgeklenmesi ve kaydirilmasiyla elde edilir (Denklem 3.9):
- (=
Vos = ml/)( . ) (3.9)

Burada; s 6l¢ekleme veya genisleme faktorii olup dalgacigin genisligini kontrol ederken,
T zaman kaydirma parametresi dalgacigin konumunu belirler. Eger s biiyiirse, dalgacik
genisler ve diisiik frekans bilesenlerini analiz eder; kiiciik s degerleri ise yiiksek frekanslh
bilesenleri ortaya cikarir. Zaman kaydirma islemi ise dalgacigin zaman eksenindeki

konumunu belirler (Aguiar-Conraria ve Soares 2014).
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CWT'nin en 6nemli avantajlarindan biri, sinyalin yerel frekans bilesenlerini detayli bir
sekilde ortaya koymasidir. Bununla birlikte, CWT’nin en temel sorunlardan biri, islem
yukiiniin olduk¢a yiiksek olmasidir. CWT, tiim 6l¢ek ve kaydirma parametreleri igin
stirekli bir doniisiim gercgeklestirdiginden hesaplama maliyeti oldukca fazladir. Bu durum,
ozellikle biiyiik veri setleri veya gercek zamanli uygulamalar i¢in ciddi bir performans
sinirlamasi olusturabilir. Ayrica, dalgacik fonksiyonunun se¢imi analiz sonuglarini
dogrudan etkilediginden uygun dalgacigin belirlenmesi karmagsik bir stiregtir. Bu
sebeplerle, CWT'nin avantajlarina ragmen, pratik uygulamalarda islem verimliligi

acisindan bazi optimizasyonlarinin yapilmasi gerekmektedir.

3.3.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Esasen CWT nin bir alt kiimesi olan DWT, belirli 6lgekler ve zaman araliklar1 dahilinde
dontigimii  kolaylagtinr. DWT baglaminda bir dalgacik, sonlu bir veri setine
uygulanabilen ortogonal bir fonksiyon olarak tanimlanabilir. Islevsel olarak, déniisiim
fonksiyonunun ortogonal olmasi, doniistimden iki kez gegirilen bir sinyalin degismeden
kalmasi ve giris sinyalinin bir dizi ayrik zamanli 6rnekten olustugu varsayimi, bu yontemi
giiclii bir analiz araci haline getirmektedir (Sundararajan 2016). Bu 6zellikleri DWT’nin,
sinyallerin hem zaman hem de frekans bilesenlerinin hassas bir sekilde incelenmesine

olanak tanir ve yiiksek hesaplama verimliligi saglar (Edwards 1991).

DWT, bir sinyali hem zaman hem de frekans alanlarinda analiz eden ve hem diisiik hem
de yliksek frekansli bilesenleri ortaya ¢ikaran matematiksel bir aragtir. Bu da DWT’nin
yapisinda kullanilan algak geciren filtre (Low Pass Filter-LPF) ve yiiksek geciren filtreler
(High Pass Filter-HPF) kullanilarak gerceklestirilir. DWT'de kullanilan LPF, sinyalin
diisiik frekansh bilesenlerini, yani daha kapsamli ve daha az karmasik 6zelliklerini ayirt
etmek i¢in kullanilir. Bu, sinyalin genel yapisini ve uzun vadeli egilimlerini tespit etmek
icin kullanilir. HPF ise sinyalin daha fazla ayrint1 ve hizli degisim ile karakterize edilen

yiiksek frekansli bilesenlerini tanimlamak i¢in kullanilir.
DWT ile analiz edilen bir sinyal, farkli 6l¢eklerde ayristirilarak detay ve yaklasik isimleri
verilen bilesenlere ayrilmaktadir. Yaklasik bilesenler (approximation coefficients), diisiik

frekansl igerikleri temsil eden ve sinyalin genel yapisini belirleyen bilesenlerdir. Bu
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bilesenler LPF aracilifiyla elde edilir ve sinyalin uzun vadeli egilimlerini ve makro
diizeydeki 6zelliklerini yansitir. Ote yandan, detay bilesenler (detail coefficients), yiiksek
frekansli bilesenleri iceren ve sinyalin daha ince yapisal detaylarimi temsil eden
bilesenlerdir. HPF kullanilarak hesaplanan bu bilesenler, sinyaldeki kisa vadeli
degisimleri, ani gegisleri ve yiiksek frekansl dalgalanmalar1 analiz etmeye olanak tanir.
DWT’nin bu yapisi, sinyalin farkli frekans bantlarinda incelenmesini saglarken ayni
zamanda zamansal ¢ozlniirliigiinii de koruyarak, hem genlik hem de zaman bazinda daha
ayrintili bir analiz yapilmasina yardimei olur. Bu nedenle, detay ve yaklasik bilesenlerin
birlikte degerlendirilmesi, 6zellikle giiriiltii azaltma, sikistirma ve 6zellik ¢ikarimi gibi
uygulamalarda onemli avantajlar sunmaktadir. Sekil 3.7°de sunulan DWT ayristirma

agact bir sinyalin n. dereceden DWT kullanilarak ayristirllmas1 — siirecini

gorsellestirmektedir.
LPF HPF
— Ay — Dy
LPF HPF
Az D5
LPF HPF
S
A, D, D, D5 D, | A,

Sekil 3.1 DWT ayristirma agaci (Arseven ve Cinar 2025b).
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Sekil 3.1°de baslangigta S ile gosterilen giris sinyali, LPF ve HPF kullanilarak filtreleme
islemine tabi tutulur. LPF ile filtrelenen bilesen, yaklasik bilesen A; olarak adlandirilir ve
sinyalin diistik frekansli igerigini temsil eder. HPF ile filtreleme sonucu ise detay bileseni
D, elde edilir ve sinyalin yiiksek frekansli, hizli degisen igeriklerini barindirir. Bu islem
iteratif olarak devam eder. Yaklasik bilesenler LPF ve HPF filtrelerinden gegirilerek, daha
diisiik frekans seviyelerine ulasan yeni yaklagik bilesenler ve daha fazla detay bilesenleri
elde edilir. Matematiksel olarak ise Denklem 3.10 kullanilarak yaklasik katsayilari,

Denklem 3.11 kullanilarak ise detay katsayilar1 belirlenir.

Ap(k) = Xpx(n). ¢ (n) (3.10)

Dy (k) = Xnx(n). 1) (n) (3.11)

Burada;

e A, (k), yaklasik katsayilar1 olup ¢; (n) dl¢ekleme fonksiyonu ile hesaplanir.
e Dy(k), detay katsayilar1 olup 1; , (n) dalgacik fonksiyonu ile elde edilir.

e j Olgek seviyesini ve k ise zaman kaymasini ifade eder.

Her ayristirma seviyesinde yaklasik ve detay bilesenlerine ayrilan sinyal, alt seviyelerde
daha ayrintili analiz edilerek hem global hem de lokal 6zelliklerin belirlenmesini
miimkiin kilmaktadir (Strang ve Nguyen 1996). Sonug olarak DWT, hem genlik hem de
zaman bazinda ayrintili bir analiz yapilmasina olanak tanir. Ozellikle giiriiltii azaltma,

sinyal sikistirma ve 6zellik ¢ikarimi gibi uygulamalarda biiyiik avantajlar sunar.

3.4 Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme, gdzetimsiz 0grenme yontemlerinden biri olup, veri setindeki ornekleri
benzerliklerine goére kiimelere ayirmayir amaclar. Kiimeleme algoritmalari, dnceden
etiketlenmemis veriler lizerinde yapisal oriintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. En
yaygin kullanilan algoritmalar arasinda k-ortalamalar (k-means), Kernel k-ortalamalar

(Kernel k-means), hiyerarsik kiimeleme ve yogunluk tabanli kiimeleme (DBSCAN) yer
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almaktadir. Her bir algoritmanin, veri yapisina ve uygulama amacina gdre avantajlari,
dezavantajlar1 ve sinirliliklart bulunmaktadir ve bu algoritmalar, fen bilimlerinden sosyal

bilimlere, biyoinformatige kadar olduk¢a genis bir yelpazede uygulanmaktadir.

Isinim tahmini ¢aligmalarinda kiimeleme algoritmalari, benzer meteorolojik kosullari
tastyan zaman dilimlerinin veya cografi bolgelerin gruplandirilmasina yardimei olarak
model dogrulugunu artirmak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, kiimeleme yoOntemleri
yardimiyla asir1 u¢ kosullarin daha dogru bir sekilde modellenmesi miimkiin olmakta ve
bu da Ozellikle hibrit tahmin sistemlerinin performansini artirmaktadir. Bu tiir
yaklagimlar, hem istatistiksel hem de fiziksel modelleme teknikleriyle birlestirildiginde,

1s1inim tahminlerinde 6nemli iyilestirmeler saglamaktadir.

Bu boliimde, tez kapsaminda CI degerlerinin kiimelenmesinde kullanilan manuel yontem
ile k-means ve Kernel k-means algoritmalarina iliskin genel teorik bilgilere yer

verilmektedir.

3.4.1 Manuel Yontem

Tezde kullanilan CI degerlerini kiimelemek i¢in ilk olarak manuel kiimeleme ydntemi
kullanilmistir. Bu yaklagim, herhangi bir matematiksel formiilasyon ya da algoritmik bir
yap1 gerektirmeyen, tamamen Oznel degerlendirmelere dayanan stokastik bir siiregtir.
Manuel kiimeleme, arastirmacinin gozlemlerine, deneyimlerine ve sezgisel ¢ikarimlarina
bagl olarak gerceklestirilir. Bu yontemde, nesnel bir standart veya tutarli bir karar
mekanizmasi bulunmadigindan, elde edilen kiimelerin dogrulugu ve tekrar tiretilebilirligi
sinirl olabilir. Dolayisiyla, yontemin temel dezavantaji, sonuglarin yorumlayiciya bagl
olarak degisebilme ihtimali nedeniyle tutarlilik ve giivenilirlik agisindan belirsizlikler

tagimasidir.

Bununla birlikte, manuel kiimeleme yontemi 6zellikle veri boyutunun smirli oldugu,
kiimelerin belirgin 6zellikler sergiledigi veya nicel analizlerin yeterli aciklik sunmadigi
durumlarda faydali bir 6n analiz araci olarak degerlendirilebilir. Arastirmacinin alan
bilgisi ve deneyimi, bu yontemin uygulanmasinda kritik rol oynamaktadir. Ancak, 6znel

yargilara olan yiiksek bagimliligi nedeniyle, manuel kiimeleme yontemi ¢cogunlukla nicel
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ve tekrarlanabilir algoritmik yontemlerle desteklenmeli ya da karsilagtirmali olarak
kullanilmalidir. Bu yaklasim, analiz siirecinde daha dengeli ve giivenilir sonuglarin elde

edilmesine katki saglayabilir.

3.4.2 K-Means Algoritmasi

En popiiler ve basit kiimeleme algoritmalarindan biri olan k-means 1955 yilinda literatiire
girmistir. k-means algoritmas1 70 y1l 6nce 6nerilmis olmasina ve o zamandan beri binlerce
kiimeleme algoritmasi yayinlanmis olmasina ragmen halen daha yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Jain 2010). Bu algoritma, gozetimsiz 6grenme yontemleri arasinda en
yaygin kullanilan tekniklerden biri olup, veri madenciligi, istatistiksel modelleme ve ML
alanlarinda genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu algoritmanin temel amaci, benzer
ozellikler sergileyen verileri ayn1 grupta (kiimede) toplayarak, birbirine benzeyen veri
noktalarinin ayni kiimede yer almasini; farkli 6zellikler tasiyanlarin ise ayri kiimelere

atanmasini saglamaktir.

k-means algoritmasi, her bir kiimenin merkezini temsil eden merkez noktalarina
(centroid) dayanmaktadir. Veriler, bu merkezlere olan uzakliklarina gore k adet kiimeye
yerlestirilir. Temel prensip, her bir veri noktasinin ait oldugu kiime merkezine olan
oklidyen uzakliginin karesinin toplamin1 minimize etmektir. Bir diger ifadeyle bu
algoritma her bir veri noktasinin en yakin kiime merkezine olan mesafesinin karesini
minimize eden bir amag¢ fonksiyonunu minimize etme amaciyla calisir (James 2013).

Bahsi gecen amag fonksiyonu, Denklem 3.12’deki sekilde tanimlanmaktadir:

J = Seeally — il (3.12)

Bu denklemde, k kiimelerin sayisim, C; i. kiimeyi, x; j. veri noktasii ve y; ise i. kiimenin

merkezini temsil etmektedir. ||xj - ,ul-” terimi, x; veri noktasi ile y; kiime merkezi

arasindaki 6klidyen mesafenin karesini ifade eder.
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Algoritmanin baslangi¢ asamasinda, kullanici tarafindan belirlenen k adet merkez noktasi
rastgele bir sekilde segilir. Daha sonra, her bir x;, merkez noktasi kendisine en yakin olan

kiimeye atanir. Bu atama islemi Denklem 3.13’te verilen sekilde yapilir:
2 2
C={xtl|xy — || <l — ] VL1<U<K} (3.13)

Veri noktalar1 kiimelere atandiktan sonra ikinci agamada, her bir kiime i¢in yeni merkez
noktalart hesaplanir. Bu merkezler, ait oldugu kiimeye ait tiim veri noktalarinin aritmetik
ortalamasi alinarak elde edilir. Kiime merkezlerinin giincellenme islemleri ise Denklem

3.14’teki esitlik yardimiyla gerceklestirilir:
1
Wi = |C—i|2x]~eci X; (3.14)

Veri noktalariin kiimelere atanmasi islemi ve merkezlerin yeniden hesaplanmasi, kiime
merkezleri ve veri atamalari sabitleninceye kadar tekrarlanir. Algoritma boylece en uygun
kiimelemeyi gerceklestirmeyi amaglar. k-means algoritmasinin avantajlarindan biri,
biiyiik veri setleri lizerinde hizli bir sekilde uygulanabilmesi iken, en bilylik dezavantaji
ise baslangicta secilen merkez noktalarina ve kiimelerin sayisina duyarli olmasidir.

Ayrica, karmagik ya da dogrusal olmayan veri yapilarinda sinirli performans gosterebilir.

3.4.3 Kernel K-Means Algoritmasi

Bu tezde CI degerlerinin kiimeleme siirecinde kullanilan ti¢lincii algoritma, geleneksel k-
means algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olan kernel k-means algoritmasidir.
Kernel k-means algoritmasi, dogrusal olmayan veri yapilarini daha etkili sekilde
modelleyebilmek amaciyla ¢ekirdek (kernel) yontemlerini kullanir. Bu yontem, verileri
dogrudan kiimelere ayirmak yerine, verileri yliksek boyutlu bir o6zellik uzayma
doniistiirerek verilerin bu uzayda kiimelenmesini saglar. Bu doniisiim, @(x) ile
tanimlanan bir fonksiyon aracilifiyla gerceklestirilir (Yakut 2012). Veri noktalari

arasindaki benzerlikler, bir ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla hesaplanir (Denklem 3.15):
K (xi, ;) = 8(x)-0(x;) (3.15)
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Burada K (xl-,x]-) ifadesi, kernel fonksiyonunun temel tanmimini verir. Bu ifade, x; ve x;

veri noktalarinin, dogrusal olmayan bir doniisiim fonksiyonu olan @ araciliiyla yiiksek
boyutlu bir 6zellik uzayina yansitildigin1 ve bu uzaydaki i¢ ¢arpimlarinin (dot product)
hesaplandigin1 gosterir. Ancak bu doniisiim agik bir sekilde gergeklestirilmez. Bunun
yerine, kernel hilesi (kernel trick) olarak adlandirilan yontem sayesinde, bu i¢ ¢arpim,
yalnizca orijinal uzaydaki x; ve x; degerleri lizerinden hesaplanabilir. Bu sayede yiiksek
boyutlu uzaya gegmeden, ayni uzayda ¢alisiltyormus gibi benzerlik dlgitimleri yapilabilir.
Kernel fonksiyonu bu baglamda, iki veri noktasi arasindaki benzerligin dolayli bir
Olciisiinii sunar ve bdylece dogrusal olmayan veya dogrusal bir sekilde degisiklik

gbstermeyen veri yapilarini daha etkili sekilde modellemeye olanak tanir.

Klasik k-means’ten farkli olarak, kernel k-means algoritmasinda kiimeleme oSlg¢iitii olan
maliyet fonksiyonu (J), dogrudan ¢ekirdek matrisi kullanilarak tanimlanir. Denklem
3.16°da verilen formiil, her bir veri noktasinin kendi kiimesindeki diger noktalarla olan

iliskisini kernel benzerlikleri izerinden hesaplar:

2 1
] = Zlk(=1 inECk (K(xil xi) - |C_ijECk K(xil x]) + szi,XjECk K(xl" xj)) (316)

kl

Burada , Cy k. kiimeyi, |Cy| ise bu kiimeye ait veri sayisini temsil etmektedir.

Sonug olarak her bir veri noktasi, kernel fonksiyonu ile hesaplanan uzaklik esas alinarak
en yakin kiimeye atanir. Kiimelerin merkezleri (ya da temsil degerleri), yine c¢ekirdek
matrisinden tiiretilen benzerlik ortalamalariyla giincellenir. Bu islem, kiimeleme kriteri
olan J ama¢ fonksiyonunu minimize edilene kadar tekrarlanir. Bu algoritmanin en biiyiik
avantaji, klasik yoOntemlerin basarisiz oldugu dogrusal olmayan veya dogrusal
degisiklikler gostermeyen veri kiimelerinde daha basarili sonuglar verebilmesidir. Ancak
bu avantaj, hesaplama maliyetinin olduk¢a artmasina neden olabilir. Dahas1 dogru kernel

secimi yapilmadigi takdirde, algoritma istenilen performansi gosteremeyebilir.

Bu tez kapsaminda kullanilan ii¢ farkli kiimeleme yaklasimi olan manuel kiimeleme, k-

means ve kernel k-means algoritmalari; veri isleme yaklasimlari, matematiksel temelleri,
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hesaplama karmagikliklar1 ve dogrusal olmayan veri yapilariyla basa ¢ikabilme
kapasiteleri acgisindan Onemli farkliliklar gostermektedir. Her bir yaklasgimin CI
daha bir sekilde

degerlendirebilmek amaciyla, kullanilan yontemlerin 6ne ¢ikan yonleri sistematik

degerlerinin  kiimelenmesi  siirecindeki  roliinii biitiinctil
bicimde analiz edilmistir. Bu kapsamda hazirlanan Cizelge 3.1, ilgili algoritmalarin temel
ozelliklerini, avantaj ve dezavantajlarini karsilastirmali olarak sunmaktadir. Tablo,
yontemlerin karar verme mekanizmalari, modelleme kapasitesi, uygulama zorluk

derecesi ve dogrusal olmayan veri setlerine karst dayaniklilik gibi boyutlarda

farkliliklarint ac¢ik bigimde ortaya koymaktadir.

Cizelge 3.1. Kullanilan kiimeleme algoritmalarinin karsilagtirmasi.

Ozellik/ Manuel K-Means Kernel K-Means
Algoritma Kiimeleme
Uzman yorumuna  Veri noktalarinien  Verileri yliksek
ve sezgisel gozleme yakin merkezlere boyutlu uzayda
Temel Yaklasim dayalidir. gore k adet kiimeye  kernel
ayirir. fonksiyonlariyla
kiimelendirir.
Belirli bir model Oklidyen mesafeye Kernel
yoktur. dayali merkezleme fonksiyonlariyla
Matematiksel ve  minimizasyon benzerlik temelli
Model yapar. merkezleme ve
minimizasyon
yapar.
Diisiik (Algoritmik  Orta (Hizli ve kolay  Yiiksek (Kernel
slire¢ icermez.) uygulanabilirdir.) matrislerinin
Uygulama hesaplanmasi
Karmagsikhg nedeniyle daha
fazla kaynak
gerektirir.)
Dogrusal Basarisiz Yetersiz Basaril
Olmayan Veri
Oldukga esnektir ve  Basit, hizli ve Karmasik ve
islem yiikii biiytik veri dogrusal olmayan
Avantajlar: gerektirmez. setlerinde etkilidir.  yapilar
tanimlamada
glicliidiir.
Oznel kararlar, Kiiresel kiimelere Kernel se¢iminde
Dezavantajlar: diistik tekrar duyarlilik, lokal hassasiyet, yiiksek
uretilebilirlik minimumda takilma hesaplama maliyeti

riski




3.5 Performans Analizi

Isinim tahmini ¢aligmalarinda, model performansini degerlendirmek amaciyla oldukca
cesitli istatistiksel ve grafiksel oOlgiitler kullanilmaktadir. Bu boliimiin devaminda, s6z
konusu bu 6lgiitlere iliskin detaylara yer verilmektedir. ilk alt béliimde, kullanilan
istatistiksel performans 6Slgiitlerine dair teorik bilgiler ve ilgili formiiller sunulmaktadir.
Devaminda yer alan ikinci alt boliimde ise, kullanilan grafiksel degerlendirme yontemleri

aciklanarak bu yontemlerin yorumlanmasina iliskin genel bilgiler verilmektedir.

3.5.1 istatistiksel Performans Olgiitleri

Model degerlendirme kriterleri arasinda sik¢a kullanilanlardan birisi Akaike bilgi
kriteridir (AIC) (Akaike 1998). Ilk olarak Hirotsugu Akaike tarafindan literatiire
kazandirilan AIC, daha yiiksek olasilik degerlerine sahip modelleri tercih etme
egilimindedir. AIC, modelin karmagikligini (parametre sayisini) cezalandirarak daha basit
modellerin tercih edilmesine yardimci olmaktadir. Boylece asir1t uyumun (overfitting)
Onlenmesine katkida bulunmaktadir (Vrieze 2012). AIC, modeller arasinda se¢im
yaparken regresyon ve zaman serisi analizi de dahil olmak lizere cesitli ML tabanlh
yontemlerle en uygun modellerin belirlenmesi i¢in kullanilan bir kriterdir. Ayrica AIC,
model karmasiklig1 ve uyumunu dengeledigi i¢cin model sec¢imi igin kritik bir arag¢ olarak
kabul edilir. Bununla birlikte, AIC tek basina bir degerlendirme araci olarak yeterli
degildir; bu nedenle, diger model degerlendirme yontemleri ve istatistiksel performans
oOl¢iitleriyle birlikte kullanilmas1 6nerilir. AIC degerini hesaplamak icin kullanilan formiil

Denklem 3.17’de verilmistir (Ozdemir):

AIC = 2k —2In (D) (3.17)

Burada; k modelin parametre sayisin1 ve L ise modelin maksimum olabilirlik (maximum
likelihood) fonksiyonunun tahminini vermektedir. Model se¢imi noktasinda, en kiicilik
AIC degerine sahip model tipik olarak en uygun model olarak kabul edilir ve bu deger
dogruluk ile basitlik arasindaki optimum dengeyi temsil etmektedir. Tez kapsaminda AIC
degerlerinin kullanilmasinin amaci, DWT’nin kullanildig1 yaklasimda hangi ayristirma

seviyesinin daha dogru sonuglar verecegini 6ngérmeye calismaktir.
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Tez kapsaminda olusturulan modellerin performans analizleri i¢in kullanilan bir diger
istatistiksel metrik kok ortalama karesel hata (RMSE) olgiitiidiir. RMSE degeri tahmin
hatalariin biiyiikliigiinii ayn1 birim cinsinden ifade etmesi nedeniyle, hata diizeyinin
dogrudan yorumlanmasina olanak tammmaktadir. Ozellikle siirekli degerlerin tahmin
edildigi regresyon modellerinde yaygin olarak RMSE degerine basvurulmaktadir. Daha
diisiik bir RMSE degeri, olusturulan tahmin modelinin tahmin performansinin yiiksek
oldugunu ve modelle yapilan Ongoriilerin gercek degerlere olduk¢a yakin oldugunu
gostermektedir. Ancak RMSE, hata karelerinin ortalamasi iizerinden hesaplandig: igin,
biiylik hata degerlerine karsi duyarlidir. Bu durum, modelin birka¢ u¢ tahmin hatasi
(outlier) tiretmesi halinde, RMSE degerinin orantisiz bir sekilde artmasina neden olabilir.
Bu nedenle RMSE, o6zellikle veri setinde aykiri degerlerin bulundugu durumlarda
yaniltici olabilir ve modelin geneline dair hatali bir izlenim verebilir. RMSE degerinin az
sayida aykiri degere karsi daha hassas olmasi, dogrudan mutlak hata varyansina
baglanabilir (Brassington 2017). RMSE degeri Gaussian hatalar oldugunda en 6nemli
ongoriiyii saglar (Hodson 2022). RMSE degerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil
Denklem 3.18’de verilmistir (Hodson 2022).

2?:1(£i_xi)2

n

RMSE = (3.18)

Burada, n gozlem sayisini, x; i aninda Ol¢iilmiis gercek degeri, X; ise i aninda model

tarafindan tahmin edilen degeri temsil etmektedir.

Normalize edilmis RMSE (NRMSE) degeri, klasik RMSE degerinin, veri kiimesinin
Ol¢eginden bagimsiz hale getirilmesini saglayan bir hata Sl¢iitiidii. NRMSE degeri,
RMSE'nin veri kiimesindeki maksimum ve minimum degerleri arasindaki farka (yani tiim
verilerim yer aldig1 araligin uzunluguna) boliinmesiyle elde edilir. Boylece, modelin
tahmin hatalari, verinin genel dagilimima gore degerlendirilmis olur. Bu normallestirme
islemi ile farkli 6lceklerdeki veri setleri ya da modeller arasinda karsilagtirma yapilmasi

kolaylastirilmig olur. NRMSE formiilii Denklem 3.19’da verilmistir.
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Z?ﬂ(?i—xi)z

NRMSE =¥ (3.19)

max (x;)

Normalize edilmis ortalama mutlak hata (NMAE), model tahmin hatalarinin mutlak
degerlerinin ortalamasinin, veri setinin dlgegine gore normalize edilerek ifade edilmesini
saglayan bir diger istatistiksel degerlendirme Olgiitiidiir. Tipki RMSE'nin normal
(Gaussian) dagilimli hatalar altinda en uygun kestirimi saglamasi gibi, NMAE de Laplace
dagilimli hatalar altinda en uygun kestirimciyi temsil eder. Bu durumda mutlak
sapmalarin (L1 normu) minimize edilmesi, maksimum olabilirlik tahminini verir.
Dolayisiyla hata dagiliminin agir kuyruklara sahip oldugu ya da u¢ degerlerin bulundugu
durumlarda, normal dagilim varsayimi bozuldugunda, NMAE kullanimi RMSE’ye
kiyasla daha saglam ve uygun bir tercih olabilir (Willmott ve Matsuura 2005).Daha diisiik
bir NMAE degeri, modelin gercek degerlere daha yakin 6ngoriilerde bulundugunu
gosterir ve dolayistyla tahmin performansinin yiiksekligine isaret eder. NMAE degerinin

hesaplanmasinda kullanilan formiil Denklem 3.20°de verilmistir:

|22 |?
max (x;)

NMAE =% . (3.20)

Tezde belirlenen modellerle yapilan tahminlerin ne denli basarili oldugunu ortaya
koymak adina kullanilan 8lgiitlerden bir digeri ise %R?* metrigidir. Bu 6lgiit, bir modelin
tahmin ettigi degerlerin, gozlenen degerler iizerindeki toplam varyansi ne oranda
acikladiginin degerini verir. Regresyon analizlerinde en sik kullanilan degerlendirme
kriterlerinden biri olan %R?, 0 ile 100 arasinda bir deger alir. Daha yiiksek %R? degeri,
modelin tahminlerinin gozlenen degerlerle daha yiliksek uyum i¢inde oldugunu ve
modelin veriyi daha iyi agikladigini gosterir. Ancak, en yiiksek %R? degerine sahip model
her zaman en iyi modeldir denilemez. Ciinkii bu metrik yalnizca dogrusal iliskiyi dikkate
alir ve modelin tahmin dogrulugu hakkinda dogrudan bilgi vermez. Bu nedenle %R?
degeri, diger hata olgiitleriyle birlikte degerlendirildiginde daha anlamli ve giivenilir bir
model degerlendirmesi saglar. Bu metrik i¢in kullanilan hesaplama formiilii Denklem

3.21°de verilmistir (Arseven ve Cinar 2025b):
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%R? = 100.(1-3) (3.21)

Burada, SSE modelin tahminleri ile gercek gdzlemler arasindaki farklarin karelerinin
toplamini, SST gercek degerlerin ortalamasindan sapmalarinin karelerinin toplamini ifade

eder.

Tez kapsaminda gergeklestirilen modelleme siireclerinde olusturulan 1s1nim tahmin
modellerinin basarisin1 objektif bicimde degerlendirmek amaciyla cesitli istatistiksel
performans Olgiitlerinden yararlanilmistir. Bu dlgiitler, hem modelin veriye ne Olgiide
uyum sagladigini hem de asir1 6grenme gibi istenmeyen durumlarin Oniine gecilip
gecilmedigini tespit etmeye ydnelik olarak tercih edilmistir. Ozellikle tahmin hatalarmin
biiyiikliigiinii, oranin1 ve modelin agiklayiciligini degerlendiren bu metrikler; model
karsilastirmalarinda karar verme siirecine onemli katkilar sunmaktadir. Bu tezde
kullanilan temel istatistiksel degerlendirme Slgiitlerinden her birinin sundugu avantajlar
ve bunlarin siirliliklarinin karsilastirmali olarak sunuldugu 6zet tablo Cizelge 3.2°de yer

almaktadir.

Cizelge 3.2. Kullanilan istatistiksel performans olgiitlerinin karsilastirmasi.

Olciit Avantajlar Sinirhiliklar
Asirt uyumu engeller ve model Tek basina kullanilmast
AIC se¢imi i¢in uygundur. yeterli degildir ve goreli bir
olciittiir.
Hata biiytikligiini acikca Aykirt degerlere fazla
RMSE .
gostertr. duyarhdir.
Olgekten bagimsiz karsilastirma  Aykir1 degerlere fazla
NRMSE
yapilmasina olanak tanir. duyarhdir.
Aykiri degerlere kars1 daha az Normalizasyon islemi veri
NMAE duyarhidir ve mutlak hatalara dagilimina bagl olarak
dayandigi i¢in daha istikrarli yaniltici olabilir.
sonugclar verir.
Varyans agiklama orani Sadece dogrusal iliskileri

tizerinden model basarisini verir.  dikkate alir ve ¢ok yiiksek
degerlerde asir1 uyuma
isaret edebilir.

0/0R2
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3.5.2 Grafiksel Degerlendirme Yontemleri

Isinim tahmin ¢alismalarinda olusturulan tahmin modelleriyle ne denli basarili tahminler
yapildigin1  gorsellestirmek adina birgok grafik kullanilabilir. Bu baglamda tez
kapsaminda genel gecer karsilagtirmali grafiklerin yani sira radar grafikleri ve Taylor

diyagramlarina bagvurulmustur.

Radar grafikleri, ¢oklu performans kriterlerinin ayni diizlemde gorsellestirilmesine
olanak tantyan ¢ok eksenli diyagramlardir. Bu grafikler sayesinde, her bir modelin farkli
performans metriklerine goére ne Olciide basarili oldugu tek bir grafik iizerinde
karsilastirmali olarak incelenebilir. Radar grafikleri, 6zellikle RMSE, NMAE, NRMSE
ve %R? gibi olgiitlerin birlikte degerlendirildigi durumlarda model performansinin daha
biitiinciil bir sekilde ele alinmasina olanak tanir. Modelin ilgili eksenlerdeki degerlerine
gore olusturulan ¢okgensel alan, modelin genel basarisin1 gorsel olarak temsil eder.
Alanin biiytikliigii ve sekli, modelin farkli metriklerde gosterdigi performansa gore
degisiklik gdsterir. Boylece, radar grafiklerine bakilarak modellerin giiglii ve zay1f yonleri

kolaylikla ayirt edilebilir.

Taylor diyagramlar1 ise model performansini korelasyon katsayisi, standart sapma ve
RMSE olmak {izere li¢ temel Olgiit lizerinden ayni diizlemde degerlendirmeye olanak
tantyan 6zel bir grafik tiirtidiir. Bu diyagramlarda, tahmin modellerinin gergek veriye olan
benzerligi hem dogruluk hem de tutarlilik baglaminda gorsellestirilmektedir. Taylor
diyagramiin merkez noktas1 gozlemlenen degerleri temsil ederken, her bir model
diyagram iizerinde konumlandirilarak korelasyon katsayisina gore acgisal yerlesimi,
standart sapmasina gore uzakligi ve RMSE degerine gore konumu belirlenir. Bu yap:
sayesinde, farkli modellerin hem bireysel hem de goreli performanslart hizli ve etkili bir
bicimde karsilastirilabilir. Ayrica, 6zellikle benzer dogruluk diizeyine sahip birden fazla
modelin, varyans ve hata biiyiikliigii gibi diger faktorler agisindan ayristirilmasina da

olanak tanir.

Tez kapsaminda radar grafikleri ve Taylor diyagramlari, olusturulan farkli model
yapilandirmalarmin performanslarinin ¢ok yonlii olarak degerlendirilmesi amaciyla

birlikte kullanilmistir. Bu grafiksel analizler sayesinde, yalnizca tek bir metrik lizerinden
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degil, coklu performans gostergeleri temelinde yapilan degerlendirmelerle, hangi model
yapilandirmalarinin 1g1nim tahmininde daha etkili sonuglar iirettigi kapsamli bir sekilde
ortaya konmustur. Boylece, sayisal oOlgiitlerle elde edilen model basar1 skorlar1 gorsel
olarak da desteklenmis ve model se¢imine iliskin karar verme siireci daha nesnel bir

zemine oturtulmustur.
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4. ONERILEN ISINIM TAHMIN YAKLASIMLARI

Tez kapsaminda bir saat sonrasinin 1s1nim degerini tahmin etmek amaciyla ii¢ farkl
yaklasim (Yaklagim-1, Yaklasim-2 ve Yaklasim-3) benimsenmistir. Bu yaklagimlarin

olusturulmasina iligskin detaylar bu boliimde alt basliklarin igeriklerinde sunulmustur.

4.1 Temel Regresyon Tabanh Yaklasim

Benimsenen ilk modelleme stratejisi olan temel regresyon tabanli yaklasim (Basic
Regression Based Approach-BRBA) kapsaminda, ABI’den elde edilen saatlik formattaki
1sinim, ortalama sicaklik ve bagil nem verileri kullanilarak ¢ok degiskenli regresyon
temelli tahmin modelleri olusturulmustur. Bu siirecte, MRR ve MLR yontemlerinden
yararlanilmistir. Amag, farklt meteorolojik degisken kombinasyonlarinin, sonraki saate

ait glines 1s1nim1 degerlerini ne 6l¢iide dogru tahmin edebildigini ortaya koymaktir.

BRBA kapsaminda olusturulan model versiyonlari ise su sekilde yapilandirilmistir:

e Versiyon-1 (V1): Giris degiskeni olarak yalnizca 1s1nim ve ortalama hava sicakligi
verileri kullanilmistir. Model, bir saat dncesinin bu iki degiskene ait degerlerini
kullanarak bir sonraki saate ait 151n1m degerini tahmin etmektedir. Bu versiyon,
ortalama hava sicakliginin 1sinimla olan etkilesimini modelleme ve test etme
agisindan da 6nem tagimaktadir.

e Versiyon-2 (V2): Olusturulan bu versiyonda 1s1nim ve bagil nem verileri model
girisine verilmistir. Bu versiyonda da yine bir saat dnceki degerler esas alinarak
sonraki saat i¢in 151n1m tahmini gergeklestirilmistir. V2, 6zellikle havanin doymus
nem oraninin 1ginim tahmini tizerindeki etkisini bagimsiz olarak degerlendirmeye
olanak tanimaktadir.

e Versiyon-3 (V3): Isinim, ortalama hava sicakligi ve bagil nem degiskenlerinin
tamami giris degiskeni olarak modele sunulmustur. Her bir degiskenin bir saat
Oncesine ait degeri temel alinarak, takip eden saatin 1s1nim miktar1 tahmin
edilmistir. Bu yap1, ¢oklu etkilesimlerin birlikte modellendigi daha kapsamli bir

versiyonu temsil etmektedir.
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S6z konusu bu {i¢ giris seti kombinasyonlar1 araciligiyla, farkli meteorolojik degisken
kombinasyonlarinin tahmin performansi iizerindeki etkisi karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sayesinde, yalnizca belirli degiskenlerin degil, ayn1
zamanda bu degiskenlerin birlikte kullanilmasi durumunda model basaris1 ayrintili olarak
analiz edilmistir. Ayrica, modellerin giris ¢esitliligine bagli olarak nasil tepki verdigi, hata
diizeylerinin hangi degisken kombinasyonlarinda azaldigi/arttigi ve korelasyon
degerlerinin nasil/ne yonde degistigi gibi kritik performans ol¢iitleri grafiksel ve sayisal
analizlerle ortaya konmustur. Boylece, BRBA kapsamindaki modelleme siireci sadece
dogruluk temelli degil, ayn1 zamanda degisken duyarlilig1 acisindan da biitiinciil bir
sekilde degerlendirmeye tabi tutulmustur. BRBA yaklagimina ait genel prensibi ve

modelleme siirecine iliskin sematik gosterim Sekil 4.1°de verilmistir.

Vi V2 V3

Egitim Verilerinin
Aynilmasi

i

MRR ve MLR
Modellerinin
Belirlenmesi

v v v

V1ile Igimim V2 ile Igimim V3 ile Isimim

Tahmini Tahmin Tahmini
e\
Versiyon En e——
Baganh?

Sekil 4.1 Temel regresyon tabanli yaklagim (Basic Regression Based Approach-BRBA) i¢in

olusturulmus prensip semasi (Arseven ve Cinar).
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4.2 Dalgacik ve Regresyon Tabanh Yaklasim

Ikincil modelleme stratejisi olan dalgacik ve regresyon tabli yaklasim (Wavelet and
Regression Based Approach-WRBA) kapsaminda, saatlik 1g1n1im, ortalama hava sicakligi
ve bagil nem verileri, &n islemeye tabi tutulmustur. On isleme siirecinde tek boyutlu DWT
teknigi ile farkli seviyelerde ayristirma gergeklestirilmistir. Bu doniistim ile her bir
degisken, diisiik frekansli (yaklasik bilesen) ve yiiksek frekansli (detay bilesenleri)
bilesenlere ayrilarak daha ayrintili bir yapida temsil edilmistir. Elde edilen bu alt sinyaller,
orijinal verinin hem kisa siireli dalgalanmalarin1 hem de genel egilimlerini daha agik
bicimde modellemeye olanak tanimistir. Dalgacik doniisiimiinde, verilerin genel yapilari
ile yliksek diizeyde benzerlik gosterdigi tespit edilen Daubechies 10 (db10) dalgacigi
tercih edilmistir. db10 dalgaciginin secilmesindeki temel gerekge, kullanilan meteorolojik
zaman serilerinin frekans dagilimlari ve sinyal piiriizsiizliigli agcisindan db10 dalgacigiyla
yapisal uyum gostermesidir. Boylece, doniisiim sonrasi elde edilen bilesenlerin veri
setlerinin igsel dinamiklerini daha dogru yansitmasi hedeflenmistir. Ayrica, her bir
degiskenicin 1., 2., 3. ve 4. seviyelerde tek boyutlu DWT ayristirmasi gergeklestirilmistir.
Buradaki temel amag, hangi seviyedeki tahmin bagarisinin daha basarili olacagim
belirleyerek en uygun ayristirma diizeyini tespit etmektir. Bdylece, sadece DWT
uygulamakla kalinmamis, ayni zamanda frekans c¢Oziiniirligii ile model dogrulugu

arasindaki iligki de sistematik bicimde analiz edilmistir.

Farkli seviyelerde tek boyutlu DWT ile ayristirma islemlerinin sonrasinda, her bir
ayristirllmis sinyal bileseni (yaklasik ve detay bilesenleri) i¢in bagimsiz MRR ve MLR
modelleri gelistirilmistir. Boylece, hem diisilk hem de yiiksek frekansh bilgi icerigi
tasiyan bilesenlerin tahmin giicii ayr1 ayri test edilerek degerlendirilmistir. Her bir model,
kendi seviyesindeki alt sinyalleri kullanarak sonraki saate ait 1s1nim degerini tahmin
edecek sekilde egitilmistir.  Olusturulan bu modelleme yapisi1 sayesinde, klasik
modellemede genellikle g6z ard1 edilen, sinyalin yiiksek frekans bilesenlerinde yer alan

kisa siireli ve kiiciik 6lgekli dalgalanmalar da modele dahil edilerek analiz edilebilmistir.

Ikinci strateji olan WRBA kapsaminda da, ilk strateji olan BRBA’da tanimlanan V1, V2

ve V3 giris degiskeni kombinasyonlarina sadik kalinmis; her bir versiyonun degisken
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kombinasyonlari, bu kez DWT ile aynstirilmis alt sinyaller {izerinde uygulanarak
degerlendirme yapilmistir. Bu yaklasim sayesinde, degisken kombinasyonlarinin yalnizca
ham verilerde degil, ayn1 zamanda ayristirilmis frekans bilesenleri diizeyinde de model
performansina etkisi karsilastirmali olarak incelenmistir. WRBA stratejisi sayesinde, veri
ayristirmasinin tahmin dogruluguna katki saglayip saglamadigi belirlenmis ve ML tabanl
regresyon modellerinin  frekans temelli veri temsilleriyle olan etkilesimi

degerlendirilmistir. WRBA yaklasimina iligkin prensip semas1 Sekil 4.2’de sunulmustur.

Vi V2 V3

h 4

DWT ile Veri Setlerinin Ayngtinimasi
{1 boyutlu, db10, n=1,2,3,4)

Yaklagik Sinyali Detay Sinyalleri
(An) (D1,02,...,0n)
v v
Eqgitim Veerilerinin Eqgitim Verilerinin
Ayriimasi Aynimasi
v ) J
DWT-MRR ve DWT-MRR ve
DWT-MLR DWT-MLR
Madellerinin Madellerinin
Belirlenmesi Belirlenmesi
h v
Yaklagik Sinyali Detay Sinyalleri
Tahmini Tahminleri
DWT Yeniden Yapilandirmasi
v v v
Viile Isimm V2 ile Isimim Viile Isimm
Tahmini Tahmin Tahmini

|

Ak
Versiyon En - e——

Bagarili?

Sekil 4.2 Dalgacik ve regresyon tabanli yaklasim (Wavelet and Regression Based Approach-
WRBA) i¢in olusturulmus prensip semasi.
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4.3 Kiimeleme Destekli Dalgacik ve Regresyon Tabanh Yaklasim

Kiimeleme destekli dalgacik ve regresyon tabanli yaklasim (Cluster Assisted Wavelet and
Regression Based Approach, CA-WWRBA), belirlenen iki numarali strateji olan
WRBA’nin devami niteliginde olup, hava kosullarinin tahmin performansi tizerindeki
etkisini daha ayrintili bicimde analiz etmeye yonelik olacak sekilde gelistirilmistir. Bu
yaklagimda, atmosferik kosullarin ¢esitliligi dikkate alinarak, veriler belirli hava durumu
siiflarina ayrilmis ve her bir sinif i¢in 6zellestirilmis modelleme siiregleri uygulanmistir.
Boylece, DWT-MRR ve DWT-MLR modellerinin farkli meteorolojik kosullar altindaki

tahmin basarilar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

CA-WWRBA stratejisi kapsaminda ilk olarak, saatlik CI degerleri, aralarinda manuel
yontem, k-means algoritmasi ve kernel k-means algoritmasinin bulundugu ii¢ farkl
kiimeleme algoritmasi ile kiimelere ayrilmistir. Her bir algoritma, CI verilerini az bulutlu
(SC), bulutlu (C) ve ¢ok bulutlu (MC) olmak {lizere ii¢ kiimeye ayiracak bigcimde
yapilandirilmistir. Bu siniflandirma islemi ile havanin agiklik-kapalilik diizeyleri
belirlenmis ve bdylece 1s1nim tahmini agisindan 6nemli olan meteorolojik ayrigmalar
dikkate alinmaya calisilmistir. Kiimeleme adimini takiben, WRBA kapsaminda
gelistirilen DWT-MRR ve DWT-MLR modelleri, her bir kiime ic¢in ayr1 ayn
uygulanmistir. BRBA kapsaminda V1, V2 ve V3 olarak tanimlanan giris degisken
kombinasyonlar1 CA-WRBA i¢in de korunarak, her hava kosulu sinifi altinda bu
kombinasyonlara ait model performanslari detayli bicimde analiz edilmistir. Bu sayede,
her bir meteorolojik senaryo i¢in en yiiksek tahmin basarisin1 saglayan modelin ve giris

degiskeni kombinasyonlarinin tespit edilmesi amaglanmaistir.

CA-WRBA’nin 6zgiin yonlerinden biri, CI degerlerine de frekans temelli ayrigtirma
uygulanmasidir. Bu kapsamda, CI zaman serisi dbl10 dalgacigi kullanilarak birinci
seviyede tek boyutlu DWT ile ayristirilmig, ardindan bu ayristirilmis sinyaller i¢in
belirlenen MRR modelleri kullanilarak bir saat sonrasmna ait CI degerleri tahmin
edilmistir. Tahmin edilen bu CI degerleri, ilgili saatin hangi bulutluluk kiimesine ait
oldugunu belirlemek amaciyla kullanmilmistir. Siirecin devaminda kiimelendirme

sonucuna gore, belirlenen kiimede en iyi performans gosteren model ve giris
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kombinasyonu belirlenerek, o saate ait 1s1nim tahmini gergeklestirilmistir. Benimsenen
bu hibrit modelleme yapis1 sayesinde, mevcut atmosferik kosul belirlendikten sonra,
yalnizca o kosula 6zgii 6grenme basarisi yiiksek olan model devreye alinmis ve bdylece
daha isabetli tahminler gergeklestirilmistir. Bu yapi, klasik modelleme yaklasimlarinda
g0z ard1 edilebilecek kosul farkliliklarini dikkate almis ve genel tahmin dogrulugunda
anlamli bir artis elde edilmesini miimkiin kilmistir. Sonug olarak, CA-WRBA yalnizca
zaman serilerinin frekans temelli ayristirilmasiyla sinirli kalmayip, ayni1 zamanda kosul
duyarli, dinamik ve adaptif bir tahmin mekanizmas1 sunmustur. Bu siirecin isleyisine dair

genel prensip semasi, Sekil 4.3°te ayrintili olarak sunulmustur.

¥ h 4
DWT ile Veri Setlerinin Aynstinimasi Eqgitim Verilerinin
(1 boyutlu, db10, n=1,2,3 4) Ayrilmasi
£ l J' h 4
Yaklagik Sinyali Detay Sinyalleri k-means k-means
(An) (D1,D2,....Dn) Algoritmasi Algoritmasi
Egitim Verilerinin Egitim Verilerinin ¥
Ayriimasi Ayrilmasi Kiime Simirlannin
Belirlenmesi
DWT-MRR ve DWT-MRR ve
DWT-MLR DWT-MLR v l
Modellerinin Modellerinin
Belirlenmesi Belirlenmesi sC
Yaklagik Sinyali Detay Sinyalleri
Tahmini Tahminleri

\fl

DWT Yeniden Yapilandirmasi

J' h 4 JV ¥
V1 ile Isimim V2 ile Isimm V3 ile Isimm EI ST
Tahmini Tahmin Tahmini £
hangi kimede?
T L
Tum Kumeler icin ‘
Modellerin Dogruluk < v
Degerlendirmeleri Kime
¢ Tammlamasi
Harh
2 iyon En
Basanli?

Sekil 4.3 Kiimeleme destekli dalgacik ve regresyon tabanli (Cluster Assisted Wavelet and
Regression Based Approach, CA-WRBA) igin olusturulmus prensip semasi.
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5. BULGULAR

Tez kapsaminda, li¢ farkli yaklasim kullanilarak gelistirilen 1s1n1im tahmin modellerinin
olusturulmasinda kullanilan veri setlerine iliskin genel bilgiler Bdélim 5.1°de
sunulmustur. Bir saat sonrasinda alinacak gilines 1s1niminin tahmini amactyla alt1 aylik ve
bir yillik test donemleri i¢in belirlenen ii¢ farkli yaklasim (BRBA, WRBA ve CA-WRBA)
kullanilarak  gelistirilen  tahmin  modellerinin ~ performans  degerlendirmesi
gerceklestirilmistir. Bunun icin Oncelikle, WRBA ve CA-WRBA prosediirlerinin
isletilmesi icin gerekli olan tek boyutlu DWT yontemi uygulanarak, hepsi saatlik
formatlarda olan giines 1s1n1m1, ortalama hava sicakligi, bagil nem ve CI verileri farkli
seviyelerde ayristirilmistir. Devaminda, her bir yaklasim kapsaminda olusturulan giris
veri seti versiyonlar1 (V1, V2 ve V3) icin egitim verileri kullanilarak MRR ve MLR
modelleri gelistirilmistir. CA-WRBA 06zelinde, CI degerleri esas alinarak ii¢ farkli hava
aciklik durumu i¢in kiimeler tanimlanmis ve bu dogrultuda CI degerlerinin kiimeleme
islemleri gerceklestirilmistir. Bu kiimeler igerisinde, her bir kiime i¢in en yiiksek tahmin
basarimini saglayan model ve veri seti versiyonlar: tespit edilmistir. Son agamada ise,
gelistirilen bu ili¢ yaklasimin tahmin performanslart  karsilagtirmali  olarak

degerlendirilmistir.

Bu boliimde, oncelikle tiim veri setleri ile CI degerlerinin tek boyutlu DWT ile
ayristirtlma stireclerine iligkin teknik detaylar sunulmus; ardindan tiim yaklasimlarda tiim
giris seti versiyonlari i¢in kullanilan MRR ve MLR modellerinin belirlenme stireci ile bu
modellere ait parametreler aciklanmistir. Sonrasinda saatlik CI degerlerine dayali olan
kiimeleme siiregleri ayrintili olarak aktarildiktan sonra son olarak her bir yaklagim

kapsaminda elde edilen nihai tahmin sonuglar1 detayli sekilde ortaya konulmustur.

5.1 Kullanilan Veri Setleri

Tez kapsaminda olusturulan 1sinim tahmin modelleri i¢in Afyonkarahisar sehrinde
bulunan Meteoroloji 5. Bolge Miidiirliigii’niin ABI istasyonundan toplanan saatlik 1s1n1m,

sicaklik ve bagil nem verileri kullanilmistir. Deniz seviyesinden 1034 metre yiikseklikte,
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37°45' ve 39°17' kuzey enlemleri ile 29°40' ve 31°43' dogu boylamlar1 arasinda yer alan
bu sehir, Ege Bolgesi'nde yer almasia ragmen tipik Ege ikliminden farkli biraz daha
farkli iklimsel 6zelliklere sahiptir. 37°45' ve 39°17' kuzey enlemleri ile 29°40' ve 31°43'
dogu boylamlar1 arasinda yer alan Afyonkarahisar'da genel olarak yil boyunca diisiik
bagil nem ve mevsimlere gore degisen ortalama sicakliklarla karakterize edilen karasal

iklim 6zellikleri gortilmektedir.

1991-2020 yillar1 arasinda yapilan dlgiimler sonucunda Afyonkarahisar'da yillik ortalama
giineslenme siiresinin yaklasik 7 saat oldugu bilinmektedir. Yaz aylarinda ise giinliikk
giineslenme siiresi Tiirkiye ortalamasinin {izerindedir (Tirkiye'nin yillik ortalama
giineslenme siiresi giinliik 7.2 saattir). Kis aylarinda ise karasal iklimin etkisiyle bulutlu
giin sayis1 nispeten yiiksektir. Ayrica, sehir merkezindeki yillik glines 1s1n1mi1 potansiyeli
1600-1700 kWh/m? olarak kaydedilmistir (Demirkol ve Cunkas 2014). Kis aylarinda
soguk hava Kkiitlelerinin etkisi nedeniyle bolgede soguk hava kosullari hakimdir. Yaz
aylarinda ise Bat1 Anadolu ve Afyonkarahisar ¢cevresinde tropikal hava kiitlelerinin etkisi
goriilmektedir. Karasalligin etkisi Afyonkarahisar'da yaz ve kis donemleri ile gece ve
giindiiz arasinda onemli sicaklik degisikliklerine neden olmaktadir. 1991-2020 yillar
arasindaki resmi veriler incelendiginde, Afyonkarahisar'da yillik ortalama sicakligin 11.3
°C oldugu goriilmektedir. Karasal iklim 6zellikleri gosteren sehirde yillik ortalama bagil

nem orani yaklasik %64'tlir (Kervankiran 2011).

Tezdeki modellerde kullanilan giines 1s1nimi, hava sicakligi ve bagil nem veri setleri,
ABI’den temin edilmistir. Cografi koordinatlari 38°44'16N ve 30°33'37”E olan
meteoroloji istasyonundan alinan veri setleri, 1 Ocak 2018 ile 31 Aralik 2021 tarihleri
arasindaki dort yillik donemi kapsamakta olup, veri setlerinin her biri toplam 35.064
saatlik dlgiimlerden olusmaktadir. Istasyona ait konum bilgileri ve bolgesel dagilimi
gorsellestirmek amaciyla Sekil 5.1°de yer bulduru haritasi verilmistir. Ayrica, 1sinim
tahmin modellerinde giris verileri olarak kullanilan dort yillik saatlik giines 1s1nimi1 (G),
ortalama hava sicaklig1 (T) ve bagil nem (H) degerlerini gosterir grafikler ise sirastyla
Sekil 5.2, 5.3 ve 5.4’te sunulmustur. Cizelge 5.1'de ise tezde kullanilan veri setlerine

iliskin temel istatistiksel gostergeler sunulmustur.
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Sekil 5.1 Calisma alanina ait yer bulduru haritasi.

49

809600 809700




1200 . .

900

600

I$inim [me2]

300

0 0.9 1.8
Zaman [sa]

Sekil 5.2 Saatlik giines 1s1n1m1 verileri.

2.7

3.6
x10%

40

[~
o
T

Sicaklk [°C]
=

-10

20 s s
0 0.9 1.8
Zaman [sa]
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Sekil 5.4 Saatlik bagil nem verileri.

Cizelge 5.1 Isinim, sicaklik ve bagil nem degiskenlerinin istatistiksel gostergeleri.

Gosterge G (W/m?) T (°C) H (%)
Ortalama 197.15 12.76 59.96
Mod 0 0 63.00
Medyan 3.40 12.50 63.00
Maksimum 1117.30 36.90 98.50
Minimum 0 -15.40 11.00
Standart Sapma 288.88 9.05 19.2804
Skewness 1.3462 0.0687 -0.3677
Kurtosis 3.5541 2.3152 2.2823
farque-Bera Test 11039.43 712.70 1542.62
Istatistigi
Jarque-Bera Kritik 5.99 5.85 6.26
Degeri
Jarque-Bera Test Red Red Red
Sonucu

Cizelge 5.1°de sunulan gostergelerden biri olan mod, bir veri setinde en sik tekrar eden
degeri ifade etmektedir. Bu baglamda, tez calismasinda kullanilan veri setleri igin
hesaplanan mod degerleri; G degiskeni icin 0 W/m?, T degiskeni i¢in 0 °C ve H degiskeni

icin %63 olarak belirlenmistir. Bir diger temel istatistiksel 6l¢iit olan medyan, veri

51



setindeki ortanca degeri temsil etmektedir. Calismada hesaplanan medyan degerleri; G
icin 2.2 W/m?, T i¢in 15.1 °C ve H igin %57 olarak tespit edilmistir. Minimum ve
maksimum degerler ise veri setlerinin genligini belirlemektedir. Bir diger temel
istatistiksel Ol¢iit olan medyan, veri setindeki ortanca degeri temsil etmektedir. Caligmada
hesaplanan medyan degerleri; G i¢in 3.40 W/m?, T i¢in 12.50 °C ve H i¢in %63 olarak
tespit edilmistir. Minimum ve maksimum degerler ise veri setlerinin genligini
belirlemektedir. Kullanilan veri setlerine iligkin yapilan analizler dogrultusunda, G
degiskeninin oldukga genis bir araliga sahip oldugu goriilmektedir (0-1117.30 W/m?).
Benzer sekilde, T degiskeni -15.40 ile 36.90 °C arasinda degismekte, H degiskeni ise %11

ile %98.50 arasinda bir dagilim sergilemektedir.

Skewness (egiklik), bir veri setinin simetri durumunu agiklayan bir dlgiittiir (Groeneveld
ve Meeden 1984). G icin 1.3462 degerindeki pozitif skewness, veri setinin uzun bir sag
kuyruga sahip oldugunu ve bazi asir1 degerlerin ortalamay1 yiikselttigini gostermektedir.
T degiskeni i¢in skewness degeri 0.0687 olup, T degiskeninin degisimleri simetrik bir
dagilima sergilemektedir. H degiskeni icin -0.3677 olan negatif skewness degeri ise hafif
bir sol egiklige isaret etmektedir. Kurtosis, bir dagilimin sivriligini ve asir1 deger
yogunlugunu ifade eder (DeCarlo 1997). G i¢in kurtosis 3.5541 olup normal dagilima
gore biraz daha sivri bir dagilim yapisina sahiptir. T ve H degiskenleri i¢in kurtosis
degerleri ise sirastyla 2.3152 ve 2.2823’dir. Bu degerler, T ve H degiskenlerinin normal
dagilimdan daha basik bir yap1 sergilediklerine isaret etmektedir.

Jarque-Bera (JB) testi, bir veri setinin normal dagilima uyup uymadigin belirlemek i¢in
kullanilan bir istatistiksel testtir. Skewness ve kurtosis Ol¢iitlerini esas alarak normal
dagilimdan sapmalar1 degerlendirir (Jarque ve Bera 1980). Bu test, 6zellikle kiiciik ve
orta biiylikliikteki orneklemler i¢in olduk¢a kullanighdir (Gujarati ve Porter 2009). JB

testinin degeri Denklem 5.1 kullanilarak hesaplanmaktadir:

jB =2 (57 + %) (5.1)

4

Burada; /B test istatistigi degerini, n Orneklem biiyiikligiini, S carpiklik (skewness)

katsayisini ve K basiklik (kurtosis) katsayisini temsil etmektedir.
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JB testinin hipotezleri ise su sekildedir:
e Null Hipotezi (Hy): Veri seti normal dagilima sahiptir.

e Alternatif Hipotez (H;): Veri seti normal dagilima sahip degildir.

JB test istatistigine karsilik gelen p-degeri, ki-kare dagilimina gdre hesaplanir ve su
yorum yapilir:
e p-degeri <0.05 ise H, reddedilir, veri seti normal dagilmamaktadir.

e p-degeri > 0.05 ise Hy kabul edilir, veri seti normal dagilima uygundur.

JB testi sonucunda elde edilen test istatistikleri ve p-degerleri incelendiginde, tim
degiskenlerin normal dagilima uygunluk gostermedigi belirlenmistir. Ozellikle G
degiskeni, yliksek pozitif carpiklik (1.3462) ve normal dagilima kiyasla daha sivri bir
dagilima isaret eden basiklik degeri nedeniyle normal dagilim varsayimini dnemli dl¢lide
ihlal etmektedir. Burada, tiim degiskenler i¢in elde edilen JB test istatistikleri kritik
degerin iizerindedir ve degiskenlerin normal dagilim gostermedigi sonucu ortaya
cikmistir. Tiim degiskenler icin JB test istatistiklerinin kritik degerin lizerinde ¢ikmasi,
parametrik modellerin dogrudan uygulanmasinin uygun olmayabilecegine isaret
etmektedir. Bu nedenle, verilerin DWT gibi bir teknikle ayristirilmasi, yalnizca trend ve
giiriiltli bilesenlerini ayirmakla kalmamis, ayn1 zamanda normal dagilima daha yakin
yapilar elde edilmesini saglayarak parametrik yontemler olan MRR ve MLR’m

uygulanabilirligini giiclendirmistir.

Tezde kullanilan analiz kapsamida, ABI’nin bulundugu konum igin bir yillik saatlik ER
degerlerini gosteren grafik Sekil 5.5'de sunulmustur. Grafik, yil boyunca saatlik ER'nin
degisimini ve yerel kosullara bagli olarak ortaya ¢ikan mevsimsel farkliliklart
gostermektedir. Ayrica, Cizelge 5.2'de bir yillik saatlik ER degerlerine iliskin temel

istatistiksel gostergeler sunulmustur.
ER degiskeni i¢in hesaplanan istatistiksel gostergeler incelendiginde (Cizelge 5.2),

ortalama degerin 275.53 W/m? oldugu goriilmektedir. Medyan ve mod degerlerinin 0

olmasi, veri setinde sifir degerinin ¢ok sik tekrar ettigini ve gece saatlerinde giines
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1s1iniminin tamamen kesildigini gostermektedir. Skewness degeri 0.8512 olup veri setinin
saga carpik oldugunu, yani bazi asir1 biiyiik degerlerin dagilimin dengesini etkiledigini
isaret etmektedir. Kurtosis degeri 2.2432 olup normal dagilimdan daha basik bir yapi
gostermektedir. JB test istatistigi 1266.90 olarak hesaplanmis ve kritik deger olan
5.97’nin iizerinde bulunmustur. Bu sonug, ER degiskeninin normal dagilim varsayimini
saglamadigini gostermektedir. Bu durum, gilines 1siniminin dogasi geregi belirli saatlerde

yiiksek degerler almasi1 ve gece saatlerinde tamamen sifira diismesi ile aciklanabilir.
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Sekil 5.5 ABI konumuna ait bir yillik ER degerleri.

Cizelge 5.2 Diinya dis1 1s5tmim (ER) parametresine iliskin istatistiksel gostergeler.

Gosterge ER (W/m?)
Ortalama 275.53
Medyan 0
Maksimum 1323.75
Minimum 0
Standart Sapma 345.80
Skewness 0.8512
Kurtosis 2.2432
Jarque-Bera Test Istatistigi 1266.90
Jarque-Bera Kritik Degeri 5.97
Jarque-Bera Test Sonucu Red
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Tezde kullanilan dort yillik saatlik CI degerlerinin dagilimini gosterir grafik Sekil 5.6’da

ve genel istatistiksel gostergeleri ise Cizelge 5.3 °te verilmistir.

Cl Degerleri

Zaman [sa] x10*

Sekil 5.6 Saatlik CI degerleri.

Cizelge 5.3 Aciklik endeksi (CI) parametresine iligkin istatistiksel gostergeler (sadece giinesli
saatler i¢in).

Gosterge K;
Ortalama 0.6435
Mod 0.006
Medyan 0.7224
Maksimum 0.94
Minimum 0.006
Standart Sapma 0.3939
Skewness -0.4493
Kurtosis 1.7415
Jarque-Bera Test Istatistigi 1581.78
Jarque-Bera Kritik Degeri 5.99
Jarque-Bera Test Sonucu Red

Istatistiksel analiz sonuglarma gére, CI degerlerinin ortalamasi 0.6435 ve medyan
0.7224 olarak elde edilmistir. Bu merkezi egilim Olgiitleri, analiz edilen saatlerde

atmosferik seffafligin genel olarak yiiksek oldugunu ve gilines 1siniminin yer ylizeyine
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ulasmasinda dnemli bir engelin bulunmadigini gstermistir. Ozellikle mod degerinin 1
olmasi, acik gokyiizii kosullarinin analiz edilen saatler arasinda baskin oldugunu ortaya
koymustur. Standart sapmanin 0.3439 gibi orta diizeyde bir degere sahip olmasi, CI
degerlerinin tamamen sabit olmadigini, zaman zaman yar1 agik atmosferik kosullarin da
gozlendigini gostermistir. Bu durum, bdlgedeki meteorolojik kosullarin belli 6l¢iide

degiskenlik gdsterdigini ima etmistir.

Skewness (¢arpiklik) degerinin -0.4493 olmasi, dagilimin sola ¢arpik oldugunu, yani veri
setinde yiiksek CI degerlerinin ¢ogunlukta oldugunu, ancak zaman zaman daha diisiik CI
degerlerinin de gozlendigini ifade etmektedir. Bu bulgu, giinesli saatlerde dahi atmosferik
seffafligin tam olmadig1 bazi anlarin varligina isaret etmektedir. Kurtosis degerinin
1.7415 ile normal dagilima kiyasla daha yayvan bir dagilimi1 géstermesi, CI degerlerinin
uc¢ noktalarda toplanmadigini, bunun yerine daha dengeli bir dagilim sergiledigini ortaya
koymaktadir. Jarque-Bera testi sonucunda elde edilen test istatistigi (1581.78), kritik
degerin (5.99) oldukga iizerinde olup sifir hipotezinin reddine neden olmustur. Bu da CI
dagiliminin normal dagilimdan anlamli derecede sapma gosterdigini, simetrik olmadigini
ve istatistiksel olarak farkli bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Sonug olarak,
yalnizca gilinesli saatler analiz edildiginde, elde edilen bulgular Afyonkarahisar’in
gilineslenme potansiyelinin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, bdlgenin
cogunlukla acik veya az bulutlu hava kosullara sahip oldugunu ve literatiirde bilinen

giineslenme ozellikleriyle ortiistiiglinti gdstermektedir.

5.2 Tiim Veri Setlerinin ve A¢iklik Endeksi Degerlerinin Ayristirllmasi

Belirlenen WRBA ve CA-WRBA tahmin stratejileri kapsaminda; saatlik formattaki glines
1simim1, ortalama hava sicakligi ve bagil nem degiskenleri, tek boyutlu DWT yontemi
kullanilarak birinci, ikinci, tiglincii ve dordiincii seviyelerde ayristirtlmistir. Saatlik CI
degerleri ise tek boyutlu DWT yontemi kullanilarak sadece birinci seviyede
ayristirilmistir. Ayristirma siirecinde, tiim veri setlerinin genel dalga sekillerinin benzerlik
gosterdigi diisiiniilen db10 dalgacigi tercih edilmistir. Bu tercih ile hem tiim veriler i¢in
ortak ve tutarli bir dalgacik deseni belirlenmis hem de her bir degiskenin karakteristik

ozelliklerinin maksimum diizeyde temsil edilmesi hedeflenmistir.
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Farkli seviyelerde DWT ayristirmalar1 yapilmasi sayesinde ise her bir verinin igerdigi
diisiik ve yiiksek frekans bilesenleri ayrintili sekilde analiz edilmistir. Bu sayede, hem
kisa vadeli dalgalanmalarin hem de uzun vadeli egilimlerin daha dogru sekilde
modellenmesi amacglanmistir. Farkli seviyelerde elde edilen bilesenlerin model
performansi tlizerindeki etkisi karsilastirmali olarak degerlendirilmis ve bu dogrultuda
tahmin dogrulugunu en iist diizeye ¢ikaran en uygun ayristirma seviyesi belirlenmeye
calisiimistir. Boylece, yalnizca verinin yapisal Ozellikleriyle uyumlu bir temsil elde
edilmekle kalinmamis, ayn1 zamanda tahmin modellerinin girigleri agisindan en uygun
ayrigtirma yapist belirlenmis ve gelecekte tek boyutlu DWT ayristirma teknigini

kullanacaklar i¢in de genel bir projeksiyon ¢izilmistir.

Yontemsel olarak DWT, bir zaman serisini farkli frekans bilesenlerine ayirarak hem
diistik hem de yiiksek frekansl bilgileri yakalamaya olanak taniyan giiglii bir sinyal
isleme teknigidir. Bu kapsamda, her seviyede elde edilen detay (D,,) ve yaklasik (4,)
sinyaller, zaman serisinin farkli ¢oziiniirliiklerdeki temsilini sunar. Yani, bir sinyalin ¢ok
Olcekli temsili, ardisik olarak ayristirilmis bu bilesenlerin toplamindan yeniden inga
edilebilir. Matematiksel olarak, dordiincii seviyede tek boyutlu DWT ile ayristirilmis bir
sinyal (§) Denklem 5.2’deki sekilde ifade edilebilir:

S(t) = A4(t) + D4(t) + D3 ) + Dz(t) + D, (1) (5.2)

Burada;
o A,(t), dordiincii seviyedeki yaklasik bileseni temsil eder.

e D,(t) (n =1,2,3,4), her seviyedeki detay bilesenlerini ifade eder.

Tahmin yaklasimlarinda kullanilan tiim degiskenlerin tiim seviyelerdeki ayristirmalari
sonucu elde edilen tiim 4,, ve D,;’lerin grafikleri Sekil 5.7-5.14’te verilmistir. Grafiklerde,
G degiskeni 1s1nimi, 7' degiskeni ortalama hava sicakligini, H degiskeni yiizde bagil nemi

ve CI degiskeni ise saatlik CI degerlerini temsil etmektedir.
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Sekil 5.7 Birinci seviye ayrigtirma sonucu elde edilen yaklasik sinyalleri.
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Sekil 5.8 Birinci seviye ayristirma sonucu elde edilen detay sinyalleri.
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Sekil 5.11 Ugiincii seviye ayristirma sonucu elde edilen yaklasik sinyalleri.
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Sekil 5.12 Ugiincii seviye ayristirma sonucu elde edilen detay sinyalleri.
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Sekil 5.13 Dordiincii seviye ayristirma sonucu elde edilen yaklagik sinyalleri.
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Sekil 5.14 Dordiincii seviye ayristirma sonucu elde edilen detay sinyalleri.

Grafiklerden de goriilebilecegi iizere, ayristirma seviyesi arttik¢a yaklasik sinyallerinin

daha diisiik frekansl bilesenleri temsil ettigi ve sinyalin genel egilimlerini daha belirgin
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sekilde yansittigi net bir sekilde gorilmektedir. Yiiksek frekansli degisimlerin
bastirilmast sonucunda, ayristirma seviyesi arttik¢a yaklasik sinyalleri zaman i¢inde daha
diizgiin ve yumusak bir yap1 kazanmaktadir. Detay sinyallerine bakildiginda ise,
ayristirma seviyesi ylkseldik¢e temsil ettikleri frekans bantlarinin daraldigi ve yakalanan
hizli ve ani degisimlerin daha diisiik frekansli dalgalanmalara kaydigi gézlemlenmektedir.
Ust seviyelerde, detay sinyaller daha genis zaman o&lgeklerindeki dalgalanmalari

yansitarak sinyalin orta ve diisiik frekansh gecici 6zelliklerini ortaya ¢ikarmaktadir.

5.3 Cok Degiskenli Ridge ve Lasso Regresyon Modellerinin Belirlenmesi

WRBA ve CA-WRBA kapsaminda kullanilacak alt sinyallerin belirlenmesinin ardindan
tim yaklasimlar kapsaminda alt1 aylik ve bir yillik test donemleri i¢in olusturulacak

1s1n1im tahmin modelleri MRR ve MLR yontemleri ile belirlenmistir.

BRBA yaklagimi kapsaminda V1, V2 ve V3 giris versiyonlart i¢cin MRR ve MLR
modellerinin katsayilar1 olan By, B, B, ve B3 degerleri belirlenmisti. MRR ve MLR
yontemleriyle tiim giris seti versiyonlari i¢in belirlenen bu katsayilar ii¢ buguk yillik ve
ti¢ yillik egitim donemleri icin sirastyla Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5°te verilmistir. Cizelge
5.4 ve Cizelge 5.5te verilen [, degerleri tiim modeller i¢in sabit terimlerdir. §; degerleri
tiim modeller i¢in 151n1m degerlerinin katsayilaridir. 8, degerleri; V1 i¢in ortalama hava
sicakligr degerlerinin katsayisi, V2 i¢in ise ylizde bagil nem degerlerinin katsayilaridir.

V3’te ise B, sicaklik katsayilari, f; degerleri ise bagil nem degerlerinin katsayisidir.

Cizelge 5.4 BRBA i¢in tiim versiyonlarin model katsayilari (ii¢ buguk yillik egitim donemi igin).

Yontem Versiyon Bo B1 B2 B3
Vi 37.7326 0.9564 -2.3430 -
MRR V2 -122.4412 0.9872 2.0701 -
V3 -157.9910 0.9833 1.1152 2.4416
\Y%! 38.9563 0.9562 -2.3384 -
MLR V2 -120.4521 0.9870 2.0676 -
V3 -153.8650 0.9832 1.1032 2.4351
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Cizelge 5.5 BRBA icin tiim versiyonlarin model katsayilar1 (ii¢ yillik egitim dénemi icin).

Yontem Versiyon Bo B1 B2 B3
V1 38.5460 0.9593 -2.3740 -
MRR V2 -123.5735 0.9886 2.0789 -
V3 -167.3785 0.9850 1.3060 2.5346
A\ 39.7850 0.9591 -2.3694 -
MLR V2 -120.3535 0.9884 2.0761 -
V3 -163.8620 0.9848 1.3042 2.5244

Cizelge 5.4 ve 5.5 incelendiginde, MRR ve MLR yontemlerinin V1 versiyonlari i¢in
olusturulan model parametreleri karsilastirildiginda, her iki yontemde de S, ve fS;
katsayilar1 birbirine olduk¢a yakin olup, 8, katsayisinin negatif isareti, ikinci bagimsiz
degisken olan ortalama hava sicaklig1 degiskeninin 1s1n1m tahmini tizerindeki ters yonlii
etkisine isaret etmistir. V2 versiyonunda ise hem MRR hem de MLR yoOntemleriyle
olusturulan modellerde [, katsayisinin negatif ve mutlak degerce yiiksek oldugu dikkat
¢ekmistir. Bu durum, modelin sabit bileseninin veri yapisinda belirgin bir kayma veya
baz etkisine isaret ettigini diisiindliirmistiir. f; ve [, katsayilarinin pozitif degerler
almasu, ilgili bagimsiz degiskenlerin tahmin giicliniin V2 giris seti versiyonunda pozitif
yonde calistigini gostermistir. V3’te B, katsayisinin negatifligi ve mutlak degerinin
yiiksekligi, bu versiyonda daha gii¢lii bir baz etkisinin varligina isaret etmistir. Ayrica, B2
ve B3 katsayilarinin birbirine yakin olmasi, bu iki bagimsiz degiskenin model iizerindeki
etkilerinin benzer biiylikliikte oldugunu ve modelde agirlik acisindan daha dengeli bir
dagilimin saglanmis olabilecegini diisiindiirmiistiir. Ayrica, belirlenen tiim modeller i¢in
bir saat Oncesinin 1511im degerinin katsayisi olan f; katsayisi tiim modellerde dogal

olarak oldukca yiiksek degerler almigtir.

WRBA ve CA-WRBA kapsaminda, tiim giris seti versiyonlari i¢in {i¢ buguk yillik ve {i¢
yillik egitim donemleri kullanilarak, DWT-MRR ve DWT-MLR modellerinin katsayilari
belirlenmistir. Birinci seviyeden dordiincii seviyeye kadar yapilan ayristirmalar
sonucunda elde edilen alt sinyaller i¢in belirlenen S, £;, B, ve B3 katsayilari, BRBA’da
kullanilan bigimiyle tiim versiyonlar i¢in sabit tutulmustur. Ug bucuk yillik egitim verileri

kullanilarak olusturulan DWT-MRR modeli katsayilar1 Cizelge 5.6’da, DWT-MLR
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modeli katsayilar1 ise Cizelge 5.7°de sunulmustur. Ug yillik egitim verileriyle olusturulan
DWT-MRR ve DWT-MLR model sonuclar ise sirasiyla Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9°da

sunulmustur.

Cizelge 5.6 WRBA ve CA-WRBA i¢in DWT-MRR modelleri katsayilar (ii¢ buguk yillik egitim
donemi igin).

VX n A, D,
Bo B1 B B3 Bo B1 B B3
vVl 1 37.010 0980 -2.659 - -3.6x10%  -0.566 -13.150 -
2 8576 0954  0.035 - 0.002 0451 -0.033 -
3 5360 0.971 0.029 - -0.002 0.858  -0.063 -
4 0277 0.998 -9x10* - -0.010 0.966  0.361 -
V2 1 12263 0944  -0.020 - -3.5x10%  -0.566  -0.015 -
2 10.573 0954 -0.026 - 0.002 0.451  0.064 -
3 7.037 0971 -0.022 - -0.002 0.858 -0.015 -
4 0267 0.999 3.6x10* - -0.010 0.966 -0.159 -

V3 1 38744 0980 -2.660 -0.029 -3.6x10* -0.566 -13.150 -0.006
2 11.169 0954 -0.016 -0.032 0.002 0.451 0.160  0.093
3 77757 0971 -0.019 -0.030  -0.002 0.858 -0.118 -0.036
4 0590 0949 -0.018 -0.031 -0.010 0966  0.090 0.0460

Tiim ayristirma seviyelerindeki DWT-MRR ve DWT-MLR modellerine ait katsayilarin
ayrintili incelenmesi, yaklasik sinyallerine (4,,) ait 8 katsayisinin ayristirma seviyesi (n)
arttikca artarak azaldigini ortaya koymustur. Bu azalma, ayristirma seviyesi yiikseldikge
kullanilan bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni (yani bir sonraki saatin 151n1m degeri
tahminini) daha yiiksek bir dogrulukla agikladigini géstermistir. Yine ayristirma seviyesi
arttik¢a modelin karmasikliginin da arttig1 gézlemlenmis, bu durum ise asir1 uyum riskine
kars1 dikkatli olunmas1 gerektigine isaret etmistir. Detay sinyallerine (D,,) ait modellerde
Bo ve By katsayilarinin ayn1 n degeri icin her versiyonda birbirine oldukga yakin oldugu
tespit edilmistir. Bu bulgu, 1s1mim degiskeninin detay sinyallerinin tahminleri lizerinde
diger model degiskenlerinden bagimsiz olarak anlamli bir etkiye sahip oldugunu ve diger

parametrelerin katsayilarindaki degisimlerden biiylik Ol¢lide etkilenmedigini ortaya
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koymustur. Ayrica, egitim verisi sayisi arttikca yaklasik sinyallerinin f; katsayilarinda bir
kisim azalma gozlemlenmistir. Bunun sebebi, daha uzun donemli egitim verilerinin

modele daha istikrarli ve genellenebilir iliski kaliplar1 kazandirmasidir.

Cizelge 5.7 WRBA ve CA-WRBA i¢cin DWT-MLR modelleri katsayilar1 (ii¢ buguk yillik egitim
donemi igin).

VX n A, D,
Bo B1 B> B3 Bo B1 B2 Bs
V1 1 37.010 0.980 -2.660 - -3.6x10*  -0.566 -13.150 -
2 8.624 0954 0.035 - 0.003 0.451 -0.033 -
3 5497 0.971 0.029 - -0.002 0.858 -0.062 -
4 0296 0.999 -9x10* - -0.010 0.966 0.361 -
V2 1 12277 0944  -0.021 - -3.5x10%  -0.566 -0.015 -
2 10.583 0954 -0.026 - 0.003 0.451 0.064 -
3 7.072 0971 -0.022 - -0.002 0.858 -0.015 -
4 0.286 0.999 3.4x10* - -0.010 0.966 -0.159 -

V3 1 38.744 0980 -2.661 -0.029 -3.6x10* -0.566 -13.148 -0.006
2 11.224 0954 -0.016 -0.032 0.003 0.451 0.160  0.093
3 7912 0971 -0.019 -0.030 -0.002 0.858 -0.118 -0.036
4 0.715 0948 -0.018 -0.031 -0.010 0.966  0.089 0.0460

5.4 Kiimeleme Siirecleri

CA-WRBA kapsaminda gelistirilen DWT-MRR ve DWT-MLR yontemlerinin tiim giris
seti versiyonlart ile olusturulan modellerin farkli hava agiklik kosullarindaki
performanslarin1 degerlendirmek amaciyla; manuel, k-means ve kernel k-means
algoritmalar1 kullanilarak ti¢ farkli bulutluluk durumu i¢in CI degerleri icin kiimeler
olusturulmustur. CI degerlerini iceren veri kiimesinin egitim verileri (ilk ii¢ yil ve {i¢
buguk yi1l) manuel, k-means ve kernel k-means algoritmalar1 kullanilarak kiimeleme
islemlerine tabi tutulmustur. Bu ii¢ algoritma kullanilarak, CI degerleri icin MC, C ve SC

saatler olarak kategorize edilen {i¢ farkli bulutluluk kiimesi olusturulmustur.
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Cizelge 5.8 WRBA ve CA-WRBA icin DWT-MRR modelleri katsayilar1 (ii¢ y1illik egitim dénemi

icin).
VX n A, D,
Bo B1 B B3 Bo B1 B- B3
V1 1 38.078 0977 -2.692 - 2.7x10%  -0.561 -13.158 -
2 9.150 0950  0.032 - 0.002 0449 -0.032 -
3 6.080 0969  0.028 - -0.002  0.860  -0.061 -
4 0350 0.997 -8.7x10* - -0.015 0970  0.358 -
V2 1 11.851 0942 -0.017 - 2.5x10*  -0.560 -0.020 -
2 11732 0.946  -0.028 - 0.002 0463  0.066 -
3 7.858 0970 -0.020 - -0.002  0.862 -0.013 -
4 0267 0997 29x10% - -0.010 0970 -0.156 -

V3 1 39914 0978 -2.693 -0.031 -2.7x10* -0.562 -13.155 -0.007
2 12320 0948 -0.017 -0.033 0.002 0.452  0.162  0.096
3 7963 0969 -0.018 -0.029 -0.002 0.861 -0.116 -0.034
4 0651 0945 -0.016 -0.028 -0.010 0972  0.089 0.0456

Kullanilan ilk algoritmik yaklasim olan manuel yontem, herhangi bir hesaplama yiikii
gerektirmeyen ve tamamen Oznel yargilara dayanan bir tekniktir. Kiimeleme icin
kullanilan ikinci algoritma ise k-means algoritmasidir. Bu algoritmanin ilk asamasinda,
veriler li¢ ana gruba ayrilmis ve her grup icin ortalama CI degeri belirlenmistir. Daha
sonra k-means algoritmasi ile Denklem 3.12 minimize edilene kadar Denklem 3.13 ve
3.14'te Ozetlenen adimlan tekrarlayarak ii¢ kiime igin sinir degerleri elde edilmistir.
Saatlik CI degerlerini kiimelemek icin kullanilan {i¢iincii algoritma ise kernel k-means
algoritmasidir. Verileri dogrudan uzayda kiimeleyen klasik k-means algoritmasinin
aksine, kernel k- means algoritmasi bir kernel matrisine dayali bir uzayda kiimelemeye
izin verir. Bu, dogrusal olmayan kiimelerin daha etkili bir sekilde belirlenmesini
kolaylastirir. Kernel k-means algoritmasinda kernel matrisi olarak radyal tabanh
fonksiyon (RBF) secilmistir. RBF ¢ekirdek fonksiyonu, Gauss fonksiyonunda bir temeli
olan iki veri noktas1 arasindaki benzerlik derecesini 6l¢mek i¢in kullanilir. RBF ¢ekirdek
matrisi, RBF ¢ekirdek fonksiyonunu kullanarak bir veri kiimesindeki tiim oOrnekler

arasindaki benzerlikleri hesaplayan bir matristir. Bu se¢im temel olarak CI veri setinin
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dogrusal olmayan yapisindan kaynaklanmistir. RBF ¢ekirdegi, 6zellikle Gauss ¢ekirdek
fonksiyonu olarak bilinen formda yaygin olarak kullanilir. RBF formiilii Denklem 5.2°de

verilmistir. Bu formiil arasindaki benzerligi su sekilde tanimlar (Singh 2024):

K(x,x") = e<%> (5.2)

Burada; ||x —x'||? iki &rnek arasindaki o6klidyen mesafenin karesine, o Gauss

fonksiyonunun standart sapmasi olan yayilim parametresine ve y = % ise kernelin
yayilimini kontrol eden parametreye karsilik gelmektedir. Bu fonksiyon, uzaklik arttik¢a
benzerligin iissel olarak azaldig1 anlamini tagir. Bu da kernel k-means gibi algoritmalarda

dogrusal olmayan sinirlara duyarlilig: artirir.

Cizelge 5.9 WRBA ve CA-WRBA i¢cin DWT-MLR modelleri katsayilari (ii¢ buguk yillik egitim
donemi igin).

VX n A, D,
Bo B1 B B3 Bo B1 B B3
V1 1 39.123 0979 -2.660 - 2.9x10*  -0.563 -13.159 -
2 935 0952  0.031 - 0.002 0.451 -0.031 -
3 6291 0.967  0.026 - -0.002 0.863  -0.058 -
4 0.626 0.998 -7.9x10* - -0.015 0973  0.356 -
V2 1 12520 0942 -0.016 - -3.3x10% -0.562  -0.019 -
2 11.260 0.950 -0.025 - 0.002 0.466  0.064 -
3 8253 0970 -0.018 - -0.002 0.865 -0.011 -
4 0334 0.998 3x10* - -0.010 0973  -0.155 -

V3 1 41.028 0978 -2.686 -0.029 -2.8x10* -0.560 -13.153 -0.068
2 14264 0951 -0.016 -0.032 0.002 0.455 0.160  0.095
3 8752 0970 -0.015 -0.027  -0.002 0.865 -0.115 -0.033
4 0825 0946 -0.014 -0.025 -0.010 0974  0.088  0.045

Kiimelerin smirlar1 belirlendikten sonra, en basarili algoritmanin tespiti amaciyla

silhouette skoru (SS) degerine basvurulmustur. Bu SS degeri, farkli kiimeleme
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algoritmalarinin  basar1 diizeylerinin karsilastirilmast noktasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. SS degeri Denklem 5.3, ortalama SS degeri ise Denklem 5.4

kullanilarak hesaplanmaktadir:

N b(i)—a(i)
S(l) " max (a(),b(i) (5'3)

§=-30,s(0) (5.4)

Burada; s(i), i. veri noktasinin SS degeri, a(i), i. veri noktasinin kendi kiimesindeki diger
veri noktalarina olan ortalama uzakligi ve b (i), i. veri noktasinin en yakin kiimedeki veri

noktalarina olan ortalama uzakligidir. S ise tiim SS degerlerinin ortalamasidir.

SS, her bir gézlemin ait oldugu kiimeye ne kadar uygun ve diger kiimelerden ne kadar
ayrik oldugunu degerlendirerek, kiimelenme kalitesine dair nicel bir 6l¢iit sunmaktadir.
Skor degeri -1 ile 1 arasinda degismekte olup, bu degerin yliksek olmasi, veri noktalarinin
uygun kiimelere atanmis oldugunu gostermektedir. Ortalama SS degerinin en yliksek
oldugu algoritma, genellikle en uygun kiimeleme yontemi olarak kabul edilmektedir
(Ogbuabor ve Ugwoke 2018). Tiim algoritmalar ile kiimelerin sinirlar1 belirlenmistir.
Cizelge 5.10°da ti¢ bucuk, Cizelge 5.11°de ise ii¢ yillik egitim donemleri kullanilarak ti¢

algoritma ile belirlenen siir degerleri ile ortalama SS degerleri sunulmustur.

Cizelge 5.10 Olusturulan CI kiimelerinin sinirlar1 (li¢ buguk yillik egitim donemi igin).

Kiimeleme Cok Bulutlu Bulutlu Kiime (C) Az Bulutlu Ortalama

Algoritmasi Kiime (MC) Kiime (SC) SS
Degeri
Manuel 0<CI<0.3500  0.3500<CI<0.7000 0.7000<CI<1 0.7411
K-Means 0<CI=0.3541 0.3541<CI=<0.6683 0.6683<CI<l 0.7524
Kernel K- 0<CI=0.3053  0.3053<CI=<0.6518 0.6518<CI<l 0.7769
Means
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Cizelge 5.10 ve Cizelge 5.11°de sunulan ortalama SS degerleri karsilastirildiginda, iki
cizelge arasinda belirgin bir fark olmadig1 goriilmektedir. Her iki veri seti lizerinde de
benzer sonuglar elde edilmis olup, bu degerlere dayanarak CI verilerini en basarili sekilde
kiimeleyen algoritmanin kernel k-means algoritmasi oldugu belirlenmistir. Ayrica, ii¢
buguk yillik egitim donemi i¢in manuel, k-means ve kernel k-means algoritmalari ile CI
degerlerinin kiimelenmesine iliskin SS degerleri sirasiyla Sekil 5.15, Sekil 5.16 ve Sekil
5.17°de gorsellestirilmistir.  Sekillerde, her bir veri noktasinin SS degeri ve
kiimelendikleri gruba ne kadar uygun olduklar1 gosterilirken, kiimeleme algoritmasinin
genel performans diizeyini yansitmak amaciyla ortalama SS degerleri de kirmizi kesik
cizgi ile belirtilmistir. Yine sekillerdeki 1 rakami1 MC kiimesine, 2 rakami C kiimesine ve

3 rakamu ise SC kiimesine karsilik gelmektedir.

Cizelge 5.11 Olusturulan CI kiimelerinin sinirlar (ii¢ yillik egitim donemi igin).

Kiimeleme Cok Bulutlu Bulutlu Kiime (C) Az Bulutlu Ortalama

Algoritmasi Kiime (MC) Kiime (SC) SS
Degeri
Manuel 0<CI<0.3500  0.3500<CI<0.7000 0.7000<CI<1 0.7402
K-Means 0<CI<0.3549  0.3550<CI<0.6696 0.6697<CI<1 0.7515
Kernel K- 0<CI<0.3125 0.3126<CI<0.6520 0.6521<CI<1 0.7756
Means

Sekiller (5.15, 5.16 ve 5.17) incelendiginde, manuel yontem ve klasik k-means
algoritmasi ile gergeklestirilen kiimeleme islemlerinde, 6zellikle C kiimesine ait baz1 CI
degerlerinin negatif SS degerleri aldig1 gozlemlenmistir. Bu durum, s6z konusu veri
noktalarinin bulunduklar1 kiimelere yeterince iyi uyum saglayamadigini ve diger
kiimelere daha yakin olabileceklerini gostermistir. Buna karsilik, kernel k-means
algoritmasi ile gerceklestirilen kiimeleme sonucunda, tiim CI degerlerinin pozitif SS
degerleri aldig1 ve dolayisiyla kiimelenmenin daha tutarli ve ger¢ege yakin bir yapida
gerceklestigi tespit edilmistir. Bu bulgular, kernel k-means algoritmasinin, diger

yontemlere kiyasla daha bagaril bir kiimeleme performansi sergiledigini desteklemistir.
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Veri Numarasi
N

0 0.5
Silhouette Skoru
Sekil 5.15 Manuel yontem ile elde edilen SS degerleri.

Veri Numarasi

0 0.5
Silhouette Skoru
Sekil 5.16 K-means algoritmasi ile elde SS degerleri.
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Veri Numarasi

0 0.5 1
Silhouette Skoru

Sekil 5.17 Kernel k-means algoritmasi ile elde SS degerleri.

5.5 Nihai Tahmin Sonuglari

Bu boliimde gelistirilen tiim yaklagimlar (BRBA, WRBA ve CA-WRBA) ile elde edilen

nihai tahmin sonuglar1 ve bu sonuglarin yorumlar verilmistir.

5.5.1 Temel Regresyon Tabanh Yaklasim ile Elde Edilen Tahmin Sonuglar:

Her bir giris seti versiyonu (V1, V2 ve V3) kullanilarak olusturulan MRR ve MLR
modelleri i¢in, en diisiik AIC degerine sahip modellerin daha yiiksek tahmin basarisi
gosterecegi diisiinlilmiistiir. Bu diislince temelinde, AIC kriterinin model se¢imi siirecinde
model karmagsikligi ile veri uyumu arasinda denge kurma yetisi bulunmaktadir. Cizelge
5.12°de, V1, V2 ve V3 veri setlerinin ilk ii¢ buguk yillik degerlerini igeren egitim setleri
kullanilarak olusturulan MRR ve MLR modellerine ait AIC degerleri sunulmustur.
Cizelge 5.13’te ise yine ayn1 V1, V2 ve V3 veri setlerinin ilk ti¢ y1llik egitim setleri temel

alinarak olusturulan MRR ve MLR modellerine ait AIC degerleri verilmistir.
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Cizelge 5.12 BRBA ile olusturulan modellerin AIC degerleri (ii¢ buguk yillik egitim donemi igin).

Versiyon Yontem AIC Degerleri
Vi MRR 9.85
MLR 10.32
V2 MRR 12.28
MLR 13.65
V3 MRR 17.41
MLR 19.38

Cizelge 5.13 BRBA ile olusturulan modellerin AIC degerleri (ii¢ yillik egitim donemi igin).

Versiyon Yontem AIC Degerleri
Vi MRR 10.19
MLR 10.74
V2 MRR 12.96
MLR 13.99
V3 MRR 18.81
MLR 20.09

Isinim, ortalama hava sicaklig1 ve yiizdesel bagil nem degiskenlerinin birlikte yer aldig:
V3 veri setine ait modellerin daha yiiksek AIC degerlerine sahip olmasi, modelin daha
fazla sayida giris degiskeniyle olusturulmasindan kaynaklanmistir. Bu durum, AIC kriteri
acisindan modele ek ceza yiiklenmesine ve modelin uygunlugunun azalmasina neden
olmustur. Sonu¢ olarak, AIC degerleri esas alinarak yapilan degerlendirmede, 151n1m
tahmini agisindan en uygun modelin MRR-V1 modeli oldugu 6n degerlendirmesi
yapilmustir. Ayrica, Cizelge 5.12 ve 5.13 karsilastinldiginda, egitim veri sayisinin

artmasinin belirlenen modellerin giivenilirligini artirdig1 gézlemlenmistir.

BRBA kapsaminda olusturulan modellerin nihai tahmin performanslarini sayisal olarak
ortaya koymak amaciyla, alt1 aylik ve bir y1llik test periyotlarina iliskin elde edilen tahmin
ciktilar istatistiksel metrikler kullanilarak analiz edilmistir. Bu analiz sonuglar1 Cizelge
5.14’te 6zetlenmistir. Cizelge 5.14’°te sunulan verilere gore, tiim degerlendirme kriterleri

dikkate alindiginda, hem alt1 aylik hem de bir yillik test donemleri i¢in en basarili tahmin
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¢iktilart MRR-V1 modeli tarafindan saglannustir. ilgili modelin hata &lgiitlerinde en
diisiik degerlere ulagmasi, tahmin dogrulugunun yiiksekligini ve Ongorii hatalarinin

minimize edildigini ortaya koymustur.

Cizelge 5.14 BRBA kapsaminda olusturulan tiim modellerin performanslari.

Yontem Versiyon Test RMSE NRMSE NMAE %R?
Donemi
Vi Alt1 Ay 39.7630 0.0373 0.0274 97.86
Bir Yil 39.6705 0.0362 0.0227 98.05
V2 Alt1 Ay 57.5668 0.0540 0.0427 96.29
MRR Bir Yil 55.0174 0.0526 0.0368 96.67
V3 Alt1 Ay 58.6175 0.0550 0.0436 96.27
Bir Yil 56.9234 0.0539 0.0376 96.55
Vi Alt1 Ay 41.5495 0.0390 0.0279 96.65
Bir Yil 40.1156 0.0368 0.0253 97.80
V2 Alt1 Ay 58.2581 0.0546 0.0433 96.49
MLR Bir Yil 56.7401 0.0527 0.0364 96.78
V3 Alt1 Ay 61.2338 0.0574 0.0454 96.42
Bir Yil 62.6822 0.0558 0.0389 96.53

Cizelgedeki sonuglar MRR yontemi agisindan degerlendirildiginde, V1 versiyonu her iki
test donemi i¢in en diisiik RMSE, NRMSE ve NMAE degerlerine ulasmis ve en yiiksek
%R? degerini saglamistir. Bu durum, V1’in tahmin dogrulugunun hem kisa hem de uzun
vadede diger versiyonlara kiyasla daha basarili oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle bir
yillik test doneminde elde edilen %R? degeri (%98.05), modelin veriye olduk¢a 1yi uyum
sagladigim1 gostermistir. V2 ve V3 versiyonlarinda ise hata metriklerinde artig
gozlenirken, determinasyon katsayisi belirgin sekilde azalmamistir. Bu da modelin
yapisal olarak benzer performansi korudugunu ancak tahmin dogrulugunun bir miktar

zayifladigina isaret etmistir.
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Sekil 5.18 MRR-V1 ile elde edilen alt1 aylik tahminlerin karsilagtirmasi.
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Sekil 5.19 MRR-V1 ile elde edilen bir yillik tahminlerin karsilastirmasi.
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Cizelgedeki sonuglar MLR yontemi agisindan incelendiginde ise V1 versiyonu yine en
iyi performansi sergilemistir. Ozellikle bir yillik test ddnemindeki %R? degeri (%97.80)
oldukca yiiksek olup, modelin giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu
gostermistir. Genel olarak, her iki yontemde de V1 giris veri seti versiyonlar ile
olusturulan tahmin modelleri 6ne ¢ikmistir. MRR yontemi, 6zellikle V1 versiyonunda
MLR’ye kiyasla daha basarili sonuglar tiretmistir. MRR-V1 ile gergeklestirilen alt1 aylik

tahmin sonuclar1 Sekil 5.18’de, bir yillik tahmin sonuglari ise Sekil 5.19°da sunulmustur.

5.5.2 Dalgacik ve Regresyon Tabanh Yaklasim ile Elde Edilen Tahmin Sonuclari

Olusturulan WRBA stratejisi kapsaminda ilk olarak en uygun DWT ayristirma seviyesi
belirlenmeye ¢aligilmistir. Bu baglamda, birinciden dordiincii seviyeye kadar
gercgeklestirilen ayristirmalar sonucunda elde edilen alt sinyaller i¢in olusturulan {i¢ buguk
yillik ve ti¢ yillik egitim donemleri kullanilarak olusturulan tahmin modellerinin AIC
degerlerine bakilmistir. DWT-MRR ve DWT-MLR yontemleri kullanilarak V1, V2 ve V3
giris seti versiyonlart i¢in farkli ayrigtirma seviyelerinde yaklasik ve detay sinyalleri i¢in

elde edilen AIC degerleri sirastyla Cizelge 5.15 ve Cizelge 5.16’da sunulmustur.

Her bir versiyona (V1, V2 ve V3) ayr1 ayr1 uygulanan farkli seviyelerde gerceklestirilen
ayristirmalar sonucu elde edilen DWT-MRR ve DWT-MLR modellerinden en diisiik AIC
degerine sahip olan seviyede gerceklestirilecek tahmin sonuglarinin daha 1yi olacagi
diistiniilmiistiir. Ayrica WRBA kapsaminda ii¢ buguk yillik egitim seti ile gelistirilen tim
modellerin yaklasik ve detay sinyalleri i¢in elde edilen AIC degerlerini gosterir

enterpolasyon grafikleri sirasiyla Sekil 5.20 ve Sekil 5.21'de sunulmustur.

Cizelge 5.15, Cizelge 5.16, Sekil 5.19 ve Sekil 5.20 incelendiginde, DWT ayristirma
seviyesi arttikca 4, ve D, icin AIC degerinin giderek yiikseldigi gozlemlenmistir.
Boylece, AIC degerleri bir fikir vermistir: DWT ayristirma seviyesinin yiikselmesi,
olusturulacak giines 151n1mi1 tahmin modellerinin performansini olumsuz etkileyecektir.
A, ve D, sinyalleri i¢in AIC degerleri incelendiginde, optimum DWT ayristirma
seviyesinin birinci seviye oldugu ¢ikarimi yapilmstir. Cizelge 5.17'de tiim seviyelerdeki
yaklasik ve detay sinyallerinin {i¢ buguk yillik egitim setleri ile olusturulan DWT-MRR

modelleri i¢in Sy, B, B> ve B3 degerleri sunulmustur.
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Cizelge 5.15 WRBA ile olusturulan modellerin AIC degerleri (ii¢ buguk yillik egitim dénemi

i¢in).
Ayristirma Tahmin Versiyon An D,
Seviyesi Yontemi

V1 5.2852 2.069%4

DWT-MRR V2 5.2677 3.6915

1. V3 5.2963 2.0652

Vi 5.2851 2.0756

DWT-MLR V2 5.2657 3.7679

V3 5.2839 2.0691

V1 6.4380 6.5221

DWT-MRR V2 6.4388 5.5342

2. V3 7.4747 5.5350

V1 6.4345 5.5333

DWT-MLR V2 6.4369 5.5354

V3 7.4379 5.5361

Vi 7.3050 6.0115

DWT-MRR V2 7.3196 6.0890

3. V3 8.9075 6.8520

Vi 7.2846 6.1646

DWT-MLR V2 7.2882 6.1643

V3 8.8850 6.9822

Vi 13.9526 7.4090

DWT-MRR V2 14.0288 7.4546

4. V3 15.9632 7.8865

Vi 13.6798 7.5950

DWT-MLR V2 13.6711 7.6281

V3 15.5225 8.0896
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Cizelge 5.16 WRBA ile olusturulan modellerin AIC degerleri (ii¢ yillik egitim dénemi icin).

Ayristirma Tahmin Versiyon An D,
Seviyesi Yontemi
V1 5.3965 2.0696
DWT-MRR V2 5.3896 3.6950
1. V3 5.4146 2.0700
V1 5.2875 2.0756
DWT-MLR V2 5.2682 3.7691
V3 5.2886 2.0702
Vi 6.4380 6.5252
DWT-MRR V2 6.4425 5.5362
2. V3 7.5122 5.5367
Vi 6.4350 5.5336
DWT-MLR V2 6.4369 5.5354
V3 7.4389 5.5366
V1 7.3074 6.0117
DWT-MRR V2 7.3246 6.0895
3. V3 8.9090 6.8523
Vi 7.2854 6.1648
DWT-MLR V2 7.2896 6.1649
V3 8.8900 6.9826
Vi 13.9552 7.4095
DWT-MRR V2 14.1256 7.4554
4. V3 15.9726 7.8870
Vi 13.6878 7.5972
DWT-MLR V2 13.6883 7.6292

V3 15.7528 8.0902
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Sekil 5.20 Ayristirma seviyeleri icin modellerin AIC degerleri (yaklasik sinyalleri i¢in).
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Dn icin AIC Degerleri
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DWT Ayristirma Seviyesi (n)

Sekil 5.21 Ayristirma seviyeleri igin modellerin AIC degerleri (detay sinyalleri igin).
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Cizelge 5.17 DWT-MRR modellerinin f degerleri (ii¢c bucuk yillik egitim donemi i¢in).

V n An D,
Bo B1 B> Bs Bo B1 B2 B3

1 1 37.010 0980 -2.659 - -3.6x10*  -0.566  -13.150 -

2 8.577 0954 0.035 - 0.002 0.451 -0.033 -

3 5.360 0971 0.029 - -0.002 0.858 -0.063 -

4 0.278 0.999 -9x10* - -0.010 0.966 0.361 -
2 1 12.263 0944 -0.020 - -3.5x10%  -0.566  -0.015 -

2 10.573 0954 -0.026 - 0.002 0.451 0.064 -

3 7.037 0971 -0.022 - -0.002 0.858 -0.015 -

4 0.267 0.999 4x10* - -0.010 0.966 -0.159 -

3 138744 0.980 -2.660 -0.029 -3.6x10* -0.566 -13.148  -0.006
11.169 0.954 -0.016 -0.032 0.002 0.451 0.160 0.093
7.757 0971 -0.019 -0.030 -0.002 0.858  -0.118 -0.036
0.590 0949 -0.018 -0.031 -0.010 0.966  0.090 0.046

VS N 8

Cizelge 5.18'de, tiim seviyelerdeki ti¢ bucuk yillik egitim setleri ile yaklasik ve detay
sinyalleri i¢in olusturulan DWT-MLR modelleri i¢in Sy, 1, 2 ve 3 degerleri verilmistir
(A tiim alt sinyal modelleri igin 0,95'e esittir). Ug yillik egitim setleri kullanilarak elde
edilen By, B1, B> ve B3 katsayilarinin yer aldig: tablolar ise sirastyla Cizelge 5.19 ve
Cizelge 5.20’de sunulmustur. Tiim bu s6z konusu ¢izelgelerdeki (5.17, 5.18, 5.19 ve 5.20)
Bo degerleri tiim modeller i¢in sabit terimlerdir. §; degerleri tim modeller i¢in 1$1n1M
degerlerinin katsayilaridir. 5, degerleri, V1 igin ortalama hava sicaklig1 ve V2 igin yiizde
bagil nem degerlerinin katsayilaridir. V3 igin, B, degerleri ortalama hava sicakligi
degerlerinin katsayilarini verirken [; degerleri ise yiizde bagil nem degerlerine ait

katsayilaridir.

Cizelgelerdeki (5.17-5.20) modellerin katsayilar1 detayli bir sekilde incelendiginde,
ayristirma seviyesi (n) arttik¢a yaklasik sinyallerin (4,) [, degerinde kayda deger bir
diisiis oldugu goriilmiistiir. Bu diisiis, ayristirma seviyesi arttikca, bagimsiz degiskenlerin

bagimli degiskeni (yani bir saat sonrasinin 1s1n1im degerinin tahminini) 4, i¢in daha biiyiik
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bir hassasiyetle agikladigin1 gostermistir. Ayrica, detay sinyalleri (D,) modellerinin S, ve
B katsayilari, her bir versiyonda ayn1 n degerleri i¢in neredeyse esittir. Bu bulgu, 151nim
degiskeninin modeldeki diger degiskenlerden bagimsiz olarak D, tahminini onemli
ol¢iide etkiledigini ve diger degiskenlerin katsayilarindaki degisikliklerden biiytik dlctide

etkilenmedigini gostermistir.

Cizelge 5.18 DWT-MLR modellerinin f degerleri (ii¢ buguk yillik egitim donemi igin).

V n An D,
Bo B1 B B3 Bo B1 B B3

1 1 37.010 0980 -2.660 - -3.6x10*  -0.566  -13.150 -

2 8.624 0954 0.035 - 0.003 0.451 -0.033 -

3 5497 0971 0.029 - -0.002 0.858  -0.062 -

4 0296 0998 -9x10* - -0.010 0.966  0.361 -
2 1 12277 0944 -0.021 - -3.5x10*  -0.566  -0.015 -

2 10.583 0954 -0.026 - 0.003 0.451 0.064 -

3 7.072 0971 -0.022 - -0.002 0.858  -0.015 -

4 0.286 0998 3x10* - -0.010 0.966  -0.159 -

3 1 38744 0980 -2.660 -0.0290 -3.6x10* -0.566 -13.148  -0.006
11.224 0954 -0.016 -0.0323 0.003 0.451 0.160 0.093
7912 0971 -0.019 -0.0301 -0.002 0.858 -0.118 -0.036
0.715 0.948 -0.018 -0.0315 -0.010 0.966 0.089 0.046

AW

Alt sinyaller i¢in model katsayilarinin belirlenmesinin ardindan tiim alt sinyaller i¢in alt
sinyal tahminleri alt1 aylik ve bir yillik test donemleri i¢in gergeklestirilmistir. Alt
sinyallerin tahminler DWT yeniden yapilandirmasi kullanilarak ana tahmin sinyallerine
dontistiiriilmiistiir. Ana tahmin sinyalleri olusturulduktan sonra, WRBA ile belirlenen tiim
modellerin performanslarin1 incelemek igin yine RMSE, NRMSE, NMAE ve %R?
degerlerine basvurulmustur. AIC degerleri esas alinarak belirlenen optimum DWT
ayristirma seviyesi olan birinci seviyede gerceklestirilen ayristirma sonucunda elde edilen
tahmin modellerinin alt1 aylik ve bir yillik test donemleri i¢in tahmin performansina

iliskin istatistiksel sonuglar Cizelge 5.21°de sunulmustur.
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Cizelge 5.19 DWT-MRR modellerinin £ degerleri (ii¢ yillik egitim dénemi i¢in).

V n An Dy,
Bo B1 B B3 Bo B1 B> B3
1 1 37.850 0.976 -2.715 - -0.002 -0.532  -14.002 -
2 8.653 0.952  0.040 - 0.015 0.440 -0.038 -
3 5.932 0.968 0.033 - -0.026 0.842 -0.075 -
4 0.365 0.998 -0.001 - -0.030 0.923 0.396 -
2 1 13.590 0.939 -0.023 - -0.001 -0.545  -0.020 -
2 11.964 0950 -0.029 - 0.013 0.428 0.076 -
3 7.846 0.965 -0.026 - -0.010 0.802 -0.028 -
4 0423 0.997 0.001 - -0.026 0.941 -0.178 -
3 1 40.010 0.974 -2.802 -0.029 -0.001 -0.535 -14.152  -0.009
2 13.005 0.950 -0.018 -0.032 0.010 0.445 0.175 0.096
3 9.102 0.961 -0.021 -0.030 -0.015 0.843 -0.128 -0.041
4 0.750 0.942 -0.025 -0.031 -0.026 0.928 0.103 0.053
Cizelge 5.20 DWT-MLR modellerinin f degerleri (ii¢ buguk yillik egitim dénemi igin).
V n An D,
Bo B1 B B3 Bo B1 B B3
1 1 37965 0975 -2.717 - -0.002 -0.532  -14.002 -
2 8724 0.952 0.041 - 0.017 0.440 -0.039 -
3 6.354 0.967 0.034 - -0.028 0.842 -0.076 -
4 0.385 0.996 -0.001 - -0.033 0.923 0.398 -
2 1 13.653 0.938 -0.024 - -0.001 -0.545  -0.020 -
2 12251 0948 -0.030 - 0.015 0.428 0.078 -
3 7.937 0.962 -0.028 - -0.013 0.802 -0.029 -
4 0.605 0.995 0.001 - -0.028 0.941 -0.180 -
3 1 40329 0972 -2.804 -0.030 -0.001 -0.535 -14.153  -0.009
2 13246 0949 -0.019 -0.034 0.011 0.445 0.176 0.097
3 9.305 0.960 -0.022 -0.032 -0.016 0.843 -0.130 -0.043
4 0.868 0.941 -0.027 -0.033 -0.028 0.928 0.105 0.054
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Cizelge 5.21 WRBA kapsaminda olusturulan tiim modellerin performanslari.

Yontem Versiyon Test RMSE NRMSE NMAE %R?
Donemi

Vi Alt1 Ay 29.5128 0.0277 0.0207 98.02
Bir Yil 31.8803 0.0296 0.0230 97.83
V2 Alt1 Ay 25.1645 0.0236 0.0148 98.54
DWT- Bir Yil 26.2980 0.0244 0.0151 98.48
MRR V3 Alt1 Ay 32.4599 0.0304 0.0240 97.95
Bir Yil 35.8262 0.0332 0.0270 97.69
Vi Alt1 Ay 29.3345 0.0275 0.0199 98.03
Bir Yil 31.8626 0.0294 0.0227 97.85
V2 Alt1 Ay 25.1386 0.0232 0.0144 98.56
DWT- Bir Yil 26.2822 0.0243 0.0149 98.51
MLR V3 Alt1 Ay 31.3480 0.0298 0.0233 97.97
Bir Yil 35.0536 0.0329 0.0265 97.73

Alt1 aylik ve bir yillik test donemlerine ait tahmin performans gostergeleri incelendiginde,
DWT-MRR ve DWT-MLR yontemlerinin farkli versiyonlarinin dogruluk acisindan
anlamli farkliliklar gosterdigi gézlemlenmistir. Her iki yontem agisindan da V2 giris seti
kullanilarak olusturulan modelleri, hem kisa vadeli (alt1 aylik) hem de uzun vadeli (bir
yillik) tahminlerde en yiiksek performansi sergilemistir. DWT-MRR yontemi i¢in V2
versiyonu, alt1 aylik donemde en diisiik RMSE, NRMSE ve NMAE degerlerini iiretmis;
ayn1 zamanda %R? degeri acisindan da en yliksek dogruluga ulasmistir. Bu egilim, bir
yillik test donemi sonuglarinda da korunmus; V2 versiyonu, diger versiyonlara kiyasla
daha diisiik hata degerleri ve daha yiiksek korelasyon katsayisi ile one ¢ikmistir. DWT-
MLR yoéntemi agisindan da benzer bir durum s6z konusudur. V2 versiyonu, alt1 aylik test
doneminde RMSE, NRMSEve NMAE gibi en diisiik hata metriklerini saglamis, %98.56
ile en yiiksek %R? degerini elde etmistir. Bir yillik test doneminde ise DWT-MLR-V2

modeli ayn1 performansi saglama egilimini korumustur.

V1 ve V3 versiyonlariyla karsilastirildiginda, her iki yontemde (DWT-MRR ve DWT-

MLR) de V2 versiyonunun hata oranlarin1 anlamli bigimde diisiirdiigii ve agiklayicilig
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artird1g1 belirlenmistir. Ozellikle V3 versiyonlarinin hem DWT-MRR hem de DWT-MLR
icin en yiiksek hata oranlarina ve en diisiik %R? degerlerine sahip oldugu dikkate
alindiginda, bu versiyonlarin model performansi agisindan daha zayif oldugu sonucuna

varilmistir.

Sonug olarak, DWT ayristirmasiyla olusturulan modeller igerisinde, hem DWT-MRR-V2
hem de DWT-MLR-V2 yontemlerinde hem alt1 aylik hem de bir yillik test donemleri i¢in
tahmin performansi agisindan en tutarli ve basarili sonuglart sunmustur. Bu durum, DWT
ayrigtirmasi sonrast uygun model giris degiskenlerinin belirlenmesinin tahmin basarisi
tizerindeki kritik roliinii ortaya koymustur. En basarili tahmin sonuglarini veren DWT-
MLR-V2 ile gergeklestirilen alti aylik ve bir yillik tahminler ile ger¢ek degerleri
karsilastirir grafikler sirastyla Sekil 5.22 ve Sekil 5.23’te verilmistir.
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Sekil 5.22 DWT-MLR-V2 ile elde edilen alt1 aylik tahminlerin karsilagtirmasi.
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Sekil 5.23 DWT-MLR-V2 ile elde edilen bir yillik tahminlerin karsilastirmasi.

5.5.3 Kiimeleme Destekli Dalgacik ve Regresyon Tabanh Yaklasim ile Elde Edilen
Tahmin Sonuclar

Tez kapsaminda gelistirilen yaklasimlarin sonuncusu olan CA-WRBA stratejisi
kapsaminda, WRBA’ya ek olarak kernel k-means algoritmasi kullanilarak belirlenen CI
kiimeleri — SC, C ve MC — igerisinde modellerin gosterdigi tahmin performanslart ayri
ayr1 analiz edilmistir. Her bir CI kiimesinde, tiim giris veri seti versiyonlar: kullanilarak
olusturulan DWT-MRR ve DWT-MLR modellerinin tahmin performanslar
degerlendirilmis; en yiiksek dogruluk ve giivenilirlik diizeyine ulasan modeller segilerek

hibrit bir yap1 olusturulmustur.

Ug buguk yillik egitim dénemi igin Cizelge 5.22 ve Sekil 5.24'te sunulan RMSE ve %R?2
degerleri, her bir bulutluluk kiimesi i¢in tiim modellerin tahmin dogruluguna iliskin
bulgular1 ortaya koymaktadir. RMSE degerleri hata oranlarin1 dogrudan 6lcerken, %R?
degeri modellerin agiklayicilik diizeyini gdstermektedir. U¢ buguk yillik egitim dénemi
verilerine ait bu degerlendirmelerde, MC (¢ogunlukla bulutlu) kiimesinde en iyi tahmin

performanst DWT-MLR-V2 modeliyle elde edilmistir. Bu model, 6zellikle yogun
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bulutlulugun gozlendigi saatlerde hata oranlarini en aza indirmistir. Orta yogunluktaki
bulutlu saatleri temsil eden C kiimesinde ise DWT-MRR-V3 modeli en basarili tahmin
sonuglarmi vermistir. SC (hafif bulutlu) kiimesinde ise en yiiksek performans, DWT-
MLR-V1 modeliyle elde edilmis ve bu model, gokyiiziiniin daha acik oldugu saatlerdeki

giines 1s1m1min1 basarili bir sekilde tahmin etmistir.

Cizelge 5.22 Tiim modellerin olusturulan CI kiimelerindeki performanslart (ii¢ buguk yillik
egitim donemi igin) (Arseven ve Ciar 2025b).

Tahmin Performans Olgiitii
Yontemi RMSE %R?
MC C SC MC C SC
DWT-MRR-V1 30.5308 36.9454 28.1767 85.0496 97.2403 98.6608

DWT-MRR-V2 149830 36.8075 33.0494 98.5529 97.5504 96.1339
DWT-MRR-V3  30.6847 28.8951 32.0844 83.1277 98.1772 97.4209
DWT-MLR-V1 30.2426 36.9023 27.9698 85.1398 97.4530 98.9274
DWT-MLR-V2  14.7545 37.0218 32.9450 98.6212 97.4638 96.2563
DWT-MLR-V3 31.0181 28.9866 33.1263 82.9666 98.0224 97.2180

Benzer sekilde, ti¢ yillik egitim donemi verileriyle elde edilen sonuglar da (Cizelge 5.23
ve Sekil 5.25) onceki donemle tutarlilik gostermektedir. Bu durum, kullanilan model
yapilarinin ve giris degiskenlerinin her bir bulutluluk diizeyi i¢in uygun bicimde

sec¢ilmesinin, tahmin dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynadigini ortaya koymustur.

Bu bulgular, tahmin dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynayan faktoriin, sadece genel
bir model gelistirmekten ziyade, spesifik atmosferik kosullara (yani bulutluluk
diizeylerine) 6zgili parametre optimizasyonu oldugunu gostermektedir. Baska bir deyisle,
farkli bulutluluk senaryolar1 i¢in ayr1 ayr1 ele alinan ve bu senaryolara en uygun 6zellik
setleri ile egitilen modellerin, genel gecer bir yaklasima kiyasla daha saglam ve giivenilir
tahminler trettigi kanitlanmistir. Bu da, gergek diinya uygulamalarinda karsilasilan
dinamik ve degisken atmosferik kosullar altinda modelin genellenebilirligini ve

saglamligin pekistirmektedir.
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RMSE Karsilastirmasi (diisiik olmasi daha iyidir)
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Sekil 5.24 Tiim tahmin modellerinin CI kiimelerindeki performanslar (ii¢ buguk yillik egitim

donemi igin).

Cizelge 5.23 Tiim modellerin olusturulan CI kiimelerindeki performanslart (ii¢ yillik egitim

donemi igin).

Tahmin Performans Olgiitii
Y ontemi RMSE %R?2
MC C SC MC C SC

DWT-MRR-V1 30.0953 36.3209 28.6455 82.5005 97.1905 98.5113
DWT-MRR-V2 13.5013 33.2027 30.9179 96.4801 95.3030 95.6228
DWT-MRR-V3 33.6533 31.6291 32.6515 78.1722 97.6452 95.1223
DWT-MLR-V1  30.0563 36.0325 28.0856 83.2816 97.0218 98.5128
DWT-MLR-V2  13.2045 35.4627 30.3563 98.6212 97.4638 96.2563
DWT-MLR-V3  33.9865 28.9866 32.8654 78.0996 97.5527 94.9850
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RMSE Karsilastirmasi (diislik olmasi daha iyidir)
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Sekil 5.25 Tiim tahmin modellerinin CI kiimelerindeki performanslan (li¢ yillik egitim donemi

igin).

Sekil 5.26’da, CA-WRBA kapsaminda onerilen algoritma ile gelistirilen hibrit tahmin
modeli kullanilarak alt1 aylik test donemi i¢in elde edilen tahmin degerleri ile gergek
degerlerin karsilastirildig1 radar grafiklerini sunulmustur. Sekil 5.27°de ise CA-WRBA
kapsaminda Onerilen algoritma ile gelistirilen hibrit tahmin modeli kullanilarak bir yillik
test donemi i¢in elde edilen tahmin degerleri ile gercek degerlerin karsilastirildigi radar
grafiklerini sunulmustur. Bu grafikler, modellerin performansina iligskin kapsamli bir

gorsel analiz saglamistir.

CA-WRBA kapsaminda Onerilen hibrit alti aylik ve bir yillik test donemleri igin
olusturulan modellerin performansmnin %R?, RMSE ve standart sapma gibi temel
istatistiksel metrikler tlizerinden ayni anda incelenmesine olanak taniyan Taylor

diyagramlari sirasiyla Sekil 5.28 ve Sekil 5.29 sunulmustur.
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Sekil 5.26 WRBA ve CA-WRBA kapsaminda gelistirilen tiim modellerin nihai tahmin sonuglari
(radar grafikleri — alt1 aylik test donemi i¢in) (Arseven ve Cinar 2025b).

Her iki sekil (Sekil 5.28 ve Sekil 5.29) i¢cin de 1, 2, 3, 4, 5, 6 ve 7 ile numaralandirilan
modellerin isimleri sirasiyla su sekildedir: DWT-MRR-V1, DWT-MRR-V2, DWT-MRR-
V3, DWT-MLR-V1, DWT-MLR-V2, DWT-MRR-V3 ve CA-WRBA kapsaminda
onerilen hibrit modeldir. Taylor diyagramlari, tahmin modelinin, gdzlemlenen gergek
degerlere olan uyumunu ve tahminlerindeki varyans 6zelliklerini, referans noktasina gore
acisal konum, merkezden uzaklik ve radyal mesafe ile gostererek kapsamli bir
degerlendirme sunmaktadir. Bu diyagramlar, modelin performansina iligkin daha detayl
bir bakis ag¢is1 saglayarak, modelin giivenilirligi ve dogrulugu hakkinda 6nemli ¢ikarimlar
yapilmasina olanak tanimistir. Bu diyagramlar sayesinde, modellerin gdzlemlenen
verilerle olan korelasyonlari, standart sapmalar1 ve tahmin hatalar1 tek bir grafik iizerinde
degerlendirilebilmekte; bdylece her bir modelin genel basar1 diizeyi ve giivenilirligi

hakkinda nicel ve gorsel olarak anlamli sonuglara ulasilmaktadir.
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Sekil 5.27 WRBA ve CA-WRBA kapsaminda gelistirilen tiim modellerin nihai tahmin sonuglari
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(Taylor diyagrami — alt1 aylik test donemi igin).
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Sekil 5.28 WRBA ve CA-WRBA kapsaminda gelistirilen tiim modellerin nihai tahmin sonuglar
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Sekil 5.29 WRBA ve CA-WRBA kapsaminda gelistirilen tiim modellerin nihai tahmin sonuglari
(Taylor diyagrami — bir yillik test donemi i¢in).

Calisma kapsaminda degerlendirilen tiim modelleme yaklasimlari arasinda, en yiiksek
dogruluk oranina sahip tahminlerin CA-WRBA ile gelistirilen hibrit model araciligiyla
elde edildigi belirlenmistir. Bu hibrit yapilar, farkli modelleme tekniklerinin avantajlarini
bir araya getirerek tahmin basarimini anlamli diizeyde artirmustir. Ozellikle alt1 aylik ve
bir yillik donemler i¢cin gergeklestirilen ongoriilerde, s6z konusu modellerin gercek
degerlerle yiiksek uyum gosterdigi gézlemlenmistir. Bu kapsamda, model tahminleri ile
gozlenen degerlerin karsilastirmali olarak sunuldugu grafikler sirasiyla Sekil 5.30 ve
Sekil 5.31°de yer almaktadir. Ilgili grafikler, hibrit modellerin zaman serisi boyunca

tutarlilig1 koruyarak ongorii performansini siirdiirdiiglinii ortaya koymustur.

Tezde degerlendirilen tiim modelleme yaklasimlar1 arasinda, en yiiksek dogruluk orani
CA-WRBA tabanli hibrit modelle elde edilmistir. Bu model, farkli yontemlerin giiclii
yonlerini birlestirerek tahmin basarimini1 anlamli sekilde artirmis ve 6zellikle alt1 aylik ve
bir yillik 6ngoriilerde gozlenen verilerle yiiksek uyum sergilemistir. Sekil 5.30 ve Sekil
5.31°de sunulan grafikler, hibrit modelin zaman serisi boyunca 6ngorii tutarliligini

korudugunu agik¢a ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.30 CA-WRBA kapsaminda oOnerilen model ile elde edilen alti aylik tahminlerin

karsilastirmasi.
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Sekil 5.31 CA-WRBA kapsaminda Onerilen model ile elde edilen bir yillik tahminlerin

karsilastirmasi.
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6. SONUCLAR

Gilines enerjisi sistemlerinin etkin yonetimi ve enerji sebekelerinin dengelenmesi
agisindan kisa dénemli giines 1s1n1imi tahmini, kritik bir dneme sahiptir. Ozellikle saatlik
bazda yapilacak dogru tahminler, anlik enerji tiretimi planlamasi ve sebeke entegrasyonu
siireclerinde operasyonel verimliligi artirabilmektedir. Bu baglamda, tez calismasi
kapsaminda bir saat sonrasi giines i1simimint ongoérmek amaciyla li¢ farkli yaklasim
gelistirilmistir. Tez kapsaminda kisa donemlik (bir saat sonrasi) glines 1s1n1im tahmini i¢in
lic farkl1 yaklasim gelistirilmistir. {lk olarak temel regresyon tabanl yaklasim (Basic
Regression Based Approach-BRBA) kapsaminda, Afyon Bolge Istasyonu’ndan (ABI)
elde edilen saatlik formattaki 1sinim, ortalama hava sicakligi ve bagil nem verileri
kullanilarak c¢ok degiskenli regresyon temelli tahmin modelleri olusturulmustur. Bu
stirecte, cok degiskenli ridge regresyon (Multivariate Ridge Regression-MRR) ve ¢ok
degiskenli lasso regresyon (Multivariate Lasso Regression-MLR) yontemlerinden
yararlanilmistir. Amag, farklt meteorolojik degisken kombinasyonlarinin, sonraki saate

ait glines 1s1n1m1 degerlerini ne 6l¢iide dogru tahmin edebildigini ortaya koymaktir.

Daha sonra belirlenen ikincil strateji olan dalgacik ve regresyon tabanli yaklagim
(Wavelet and Regression Based Approach-WRBA) kapsaminda saatlik 151n1im, ortalama
hava sicakligi ve bagil nem verileri, tek boyutlu ayrik dalgacik doniistimii (Discrete
Wavelet Transform-DWT) teknigi kullanilarak farkli seviyelerde ayrigtirilmistir. Bu
dontigiim ile her bir degisken, diisiik frekansh (yaklasik bilesen) ve yliksek frekansli
(detay bilesenleri) bilesenlere ayrilarak daha ayrintili bir yapida temsil edilmistir. Elde
edilen bu alt sinyaller, orijinal verinin hem kisa siireli dalgalanmalarin1 hem de genel
egilimlerini daha agik bicimde modellemeye olanak tanimistir. Dalgacik doniistimiinde,
verilerin genel yapilar ile yliksek diizeyde benzerlik gosterdigi dbl10 dalgacig: tercih
edilmistir. Bu dalgacik tiiriinlin se¢ilmesindeki temel gerekce, kullanilan meteorolojik
zaman serilerinin frekans dagilimlar1 ve sinyal piirlizsiizliigli agisindan db10 dalgacigiyla
yapisal uyum gostermesidir. Ayrica, her bir degisken i¢in birinci, ikinci, {i¢lincii ve
dordiincii seviyelerde tek boyutlu DWT ayristirmasi gerceklestirilmistir. Bu ayristirma
islemlerinin sonrasinda, her bir alt sinyal bileseni i¢in birbirinden bagimsiz MRR ve MLR

modelleri (DWT-MRR ve DWT-MLR modelleri) gelistirilmistir. WRBA kapsaminda da,
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BRBA'da tanimlanan Versiyon-1 (V1), Versiyon-2 (V2) ve Versiyon-3 (V3) giris
degiskeni kombinasyonlarina sadik kalinarak, bu kombinasyonlar DWT ile ayristirilmig
alt sinyaller Tlizerinde uygulanarak degerlendirme yapilmistir. Bu sayede, veri
ayristirmasinin tahmin dogruluguna katkis1 ve regresyon modellerinin frekans temelli

veri temsilleriyle etkilesimi degerlendirilmistir.

Son olarak gelistirilen kiimeleme destekli dalgacik ve regresyon tabanli yaklagim (Cluster
Assisted Wavelet and Regression Based Approach, CA-WRBA) stratejisi kapsaminda ise
ilk olarak, giines 1g1nim1, ortalama hava sicakligi ve bagil nem verileri, tek boyutlu DWT
yontemi kullanilarak farkli seviyelerde ayristirilmustir. Ug farkli giris kombinasyonundan
elde edilen alt sinyaller i¢cin uygun tahmin modelleri belirlenmis ve bu alt sinyaller
tizerinden tahminler gergeklestirilmistir. Daha sonra alt sinyal tahminleri birlestirilerek
her model i¢in ana tahmin sinyalleri elde edilmistir. Buna ek olarak, bir sonraki saate ait
aciklik endeksi (Clearness Index-CI) degerleri de tahmin edilmistir. Egitim verilerindeki
CI degerleri kullanilarak ii¢ farkli bulutluluk kiimesi ¢esitli kiimeleme algoritmalari ile
olusturulmustur. CI kiimelenmesi sonucunda, kernel k-means algoritmasiyla her kiime
icin en basarili tahmin modeli belirlenmistir. Bu kapsamda, ¢ok bulutlu (Mostly Cloudy-
MC) kiime i¢in en iyi tahmin performanst DWT-MLR-V2 modeliyle, bulutlu (Cloudy-C)
kiime i¢in DWT-MRR-V3 modeliyle ve az bulutlu (Slightly Cloudy-SC) kiime i¢in DW'T-
MLR-VI1 modeliyle elde edilmistir. Bu modellerin hibritlenmesiyle nihai tahmin
performansi iyilestirilmistir. Onerilen tahmin algoritmasinin ¢alistirilmasi sonucunda, CI
kiimelenmesi uygulanmaksizin elde edilen en iyi performansa sahip DWT-MLR-V2
modelinin kok ortalama karesel hata (Root Mean Square Error-RMSE) degeri 25.1386
W/m? iken, kiimelere 6zgii en iyi tahmin modellerinin uygulanmasiyla bu deger 20.8154

W/m?’ye diistiriilmiistiir.
Sonug olarak asagidaki ¢ikarimlara ulagilmistir:
o Farkli tek boyutlu DWT seviyeleri analiz edilerek en iyi tahmin performansi
saglayan ayristirma seviyesi belirlenmistir. Bulgular, birinci seviyede tek boyutlu

DWT ile ayristirilmis sinyaller kullanilarak olusturulan modeller ile en yiiksek

tahmin dogrulugunun saglandigin1 gostermistir. Benzer konularda yapilan d6nceki
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aragtirmalarin, DWT ayristirma seviyesinin se¢imi konusunda kapsamli bir
aciklama veya analitik temel sunmadig: tespit edilmistir. Bu eksiklik, bu tezde yer
alan ayristirma seviyesi secimine iliskin saglam bir analiz ve gerek¢elendirme
sunarak literatiirdeki 6nemli bir boslugu doldurdugunu ortaya koymustur. Ayrica
bu bulgu, ileride yapilacak ¢aligmalarda ayristirma kaynakli hesaplama yiikiiniin
azaltilabilecegine de bdylece isaret etmistir.

Farkl giris degiskenleriyle olusturulan tahmin modellerinin, belirlenen bulutluluk
kiimeleri igerisinde gosterdigi performanslar degerlendirilmistir. Bu baglamda,
belirli giris degiskenlerinin, bulutluluk diizeyine goére daha dogru tahminler
sundugu belirlenmistir. Bu durum, daha dogru tahminler elde edebilmek igin
model giris degiskenlerinin bulutluluk diizeylerine gore uyarlanmasi gerektigini
ortaya koymustur. Giris degiskenlerinin her bulutluluk seviyesinin kendine 6zgii
kosullartyla uyumlu olacak sekilde belirlenmesi, modellerin giines 1sinimini
etkileyen faktorleri daha etkili bir bicimde yakalamasina olanak tanimis ve tahmin
dogrulugunu artirmistir. Bu yaklasim, hava durumu desenlerindeki degiskenlige
uyum saglayacak esneklikte model tasariminin 6nemini vurgulamaistir.

MC kiimesinde en dogru tahmin sonuglari, giris degiskenleri olarak 1smnim ve
bagil nemin kullanildigt DWT-MLR-V2 modeli ile elde edilmistir. Bu durum,
bagil nemin tahmin basarisini artiran kritik bir degisken oldugunu gostermektedir.
Ozellikle bulut ortiisii seviyeleri dikkate alindiginda, bagil nemdeki artigin
genellikle bulutlulugu da artirmasi, bu degiskenin giines 1s1n1mu iizerindeki dolayl
etkisini giliclendirmektedir. Bu nedenle, bagil nemin modele dahil edilmesi,
ozellikle bulutlu kosullarda 1s1nim tahmin dogrulugunu anlamh o6lgiide
tyilestirmistir.

SC kiimesinde, gilines 1smimi ve ortalama hava sicakligi verilerinin model
girislerinde kullanildigt DWT-MLR-V1 modeli, en dogru tahmin sonuglarini
vermistir. Bu basari, acik gokyltizli kosullarinda giines 1s1nimi ile hava sicakligi
arasindaki etkilesimin daha belirgin hale gelmesinden kaynaklanmaktadir. Agik
hava kosullarinda atmosferik etkilerin minimumda olmasi, gilines 1siniminin
ylizeye daha yliksek oranda gecisine olanak tanimakta ve bu da yiizey sicakliginin

artmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla, bu kosullarda giines 1s1nimi ile sicaklik
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arasindaki iliski daha giiclii bir yapiya biiriinmekte, bu da model performansina
olumlu yansimaktadir.

e Sonug olarak, gergeklestirilen analizler bulut ortiisii seviyeleri ile meteorolojik
degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koyarak, gelistirilen yontemlerin etkinligini
artirmaya yonelik 6nemli bulgular sunmustur. Bu bulgular, giines i1simnimi

tahminlerinde daha basarili sonuglarin elde edilmesine katki saglamaistir.

Gelecek caligmalar, bu caligmanin bulgular1 ve metodolojik yaklagimi iizerine insa
edilerek daha kapsamli analizlere odaklanabilir. Ozellikle birinci seviye tek boyutlu DWT
ayristirmasinin  sagladigi iistiin tahmin dogrulugunun farkli meteorolojik ve cografi
kosullarda da gecerli olup olmadiginin arastirilmas1 6nem arz etmektedir. Ayrica, daha
biiytlik veri kiimeleriyle farkli bulutluluk diizeylerine gére optimize edilmis model giris
degiskenlerinin incelenmesi, ¢esitli hava kosullarinda daha saglam ve gilivenilir
modellerin gelistirilmesine katki saglayabilir. Bagil nem, sicaklik ve diger meteorolojik
faktorlerin dinamik etkilerinin daha ayrintili olarak analiz edilmesi, mevcut modellerin
dogrulugunu artirabilir ve farkli mevsimsel ve cografi degiskenliklere uyarlanabilir genel

gecer tahmin yontemlerinin olusturulmasina olanak taniyabilir.
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