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Fotovoltaik (FV) gii¢ iiretiminin dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi; sebeke
kararliliginin saglanmasi, enerji planlamasinin optimize edilmesi ve yenilenebilir enerji
kaynaklarimin entegrasyonunun desteklenmesi acisindan kritik dneme sahiptir. Bu ¢aligma,
Tiirkiye, Manisa ili, Akhisar ilgesinde yer alan 100 kW kapasiteli, ¢at1 tipi giines enerjisi
santralinden elde edilen gergek saatlik tiretim verilerini kullanarak bir saat sonrasina yonelik
FV ¢ikisini tahmin etmek amaciyla modiiler bir hibrit Transformer ¢ergevesi Onermektedir.
Zamansal 6zellik 6grenimini gelistirmek amaciyla, Vanilla Transformer kodlayicisindaki
standart ileri beslemeli katman, LSTM, GRU ve 1D-CNN olmak iizere ii¢ alternatif dizi
modelleme birimi ile degistirilmistir. Bu modiiler kodlayici tasarimi, modelin hem uzun
donemli bagimliliklar1 hem de yerel dinamik oriintiileri daha etkin bir sekilde yakalamasina
olanak tanimaktadir. Her bir model, Bayesci hiperparametre optimizasyonu ile ayarlanmis
ve MSE, RMSE, MAE ve R? gibi yerlesik performans olgiitleri kullamlarak
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, 1D-CNN tabanli hibrit modelin en yiiksek tahmin
dogrulugunu sagladigini, Vanilla Transformer’a kiyasla RMSE degerinde yaklasik %15’e
varan iyilesme elde ettigini ve farkli hava kosullari altinda daha kararli R* degerleri
sundugunu gostermektedir.

Tahmin dogruluguna ek olarak, c¢alismada her bir modelin uygulanabilirligini
degerlendirmek amaciyla yorumlanabilirlik (SHAP analizi araciligiyla), c¢ikarim siiresi
verimliligi ve GPU kullanim diizeyi de incelenmistir. Elde edilen bulgular, 6nerilen modiiler
kodlayici yapisinin hem tahmin performansinit hem de hesaplama verimliligini artirdigini ve
gergek Diinya FV tahmin uygulamalar1 i¢in 6lgeklenebilir bir ¢oziim sundugunu ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak, bu arastirma, Transformer mimarilerine zamansal modelleme birimlerinin
entegre edilmesinin yenilenebilir enerji tahmin performansini iyilestirme ve modern gii¢
sistemlerinde veri odakli karar alma siireglerini destekleme agisindan 6nemli bir potansiyele
sahip oldugunu vurgulamaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Bayesci optimizasyon, derin 6grenme, fotovoltaik giines
enerji tahmini, GRU, hibrid Transformer, LSTM, yenilenebilir enerji, ID-CNN

Bilim Kod / Kodlar1 : 20514, 20515, 92432, 92802 Sayfa Sayis1 :158
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF EXPLAINABLE HYBRID TRANSFORMER
ARCHITECTURES FOR PHOTOVOLTAIC POWER FORECASTING BASED ON
MULTIVARIATE TIME-SERIES FEATURE EXTRACTION
PH.D THESIS
OZGE CELIK
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
MATHEMATICS

(SUPERVISOR: PROF. DR. SEBAHATTIN IKiKARDES )
(CO-SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. KADRIYE FiLiZ BALBAL )
BALIKESIR, FEBRUARY - 2026

Accurate and reliable forecasting of photovoltaic (PV) power generation is essential for
ensuring grid stability, optimizing energy scheduling, and supporting the integration of
renewable resources. This study proposes a modular hybrid Transformer framework to
predict one-hour-ahead PV output using real-world hourly production data collected from a
100 kW rooftop solar plant located in Akhisar, Manisa, Tiirkiye. To enhance temporal
feature learning, the standard feed-forward layer in the vanilla Transformer encoder is
replaced with three alternative sequence modeling units, including LSTM, GRU, and 1D-
CNN. This modular encoder design enables the model to capture both long-range
dependencies and local dynamic patterns more effectively. Each model is optimized through
Bayesian hyperparameter tuning and evaluated using established metrics such as MSE,
RMSE, MAE, and R?. Experimental results indicate that the 1D-CNN-based hybrid model
provides the most accurate predictions, achieving up to approximately 15% RMSE
improvement over the Vanilla Transformer and demonstrating more stable R? values across
varying weather conditions.

In addition to predictive accuracy, the study also evaluates interpretability (via SHAP
analysis), inference-time efficiency, and GPU utilization to assess the practical deployability
of each model. Findings indicate that the proposed modular encoder structure enhances both
forecasting performance and computational efficiency, offering a scalable solution for real-
world PV forecasting applications.

Overall, this research highlights the potential of integrating temporal modeling units into
Transformer architectures to improve renewable energy forecasting and support data-driven
decision-making in modern power systems.

KEYWORDS: Bayesian optimization, deep learning, GRU, hybrid Transformer, LSTM,
photovoltaic forecasting, renewable energy, | D-CNN

Science Code / Codes : 20514, 20515, 92432, 92802 Page Number : 158
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ONSOZ VE TESEKKUR

Universite yillarimdan bu yana akademik yolculugumun her asamasina taniklik eden, bilgi
ve deneyimiyle bana her zaman yol gosteren, yalnizca bir danisman degil ayn1 zamanda bir
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1. GIRIS

Kiiresel enerji sistemi, artan niifus, sanayilesme ve kentlesme ile birlikte giderek biiyiiyen
enerji talebini karsilamak zorunda kalmaktadir. Uluslararasi Enerji Ajansi tarafindan
yayimlanan Diinya Enerjisi Goriiniimii 2023 raporuna gore, kiiresel niifusun 2050 yilina
kadar yaklagik 1,7 milyar artmasi beklenmekte olup, bu artisin 6zellikle 2030 sonrasi
donemde enerji talebini dnemli 6l¢iide artiracag ongoriilmektedir (World Energy Outlook
2023, 2023). Mevcut fosil yakit temelli enerji iiretim yapisinin, artan sera gazi salimlari ve
cevresel etkiler nedeniyle siirdiirtilebilir olmadig1 bilimsel olarak ortaya konmustur. Bu
baglamda, kiiresel enerji talebinin karsilanmasinda temiz, ¢evre dostu ve yenilenebilir enerji

kaynaklarina gecis zorunlu hale gelmistir (Kural and Aksoy, 2020).

Fosil yakit kullaniminin neden oldugu karbondioksit (CO;) ve metan (CH,) gibi sera gazi
salimlari, kiiresel 1sinmanin temel sebepleri arasinda yer almakta olup, bu durum iklim
degisikligi ile miicadelede enerji sektdriinli merkezi bir konuma tasimaktadir (Husein et al.,
2024; Fthenakis et al., 2008). Uluslararas1 Yenilenebilir Enerji Ajansi tarafindan yayimlanan
senaryolara gore (IEA, 2023; IRENA, 2023), Sekil 1.1° e gore, 1,5 °C kiiresel 1sinma
hedefinin saglanabilmesi i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarinin kiiresel enerji tiretimindeki
payinin 2030 yilina kadar %68’e, 2050 yilina kadar ise %91’e ulagsmasi gerekmektedir. Bu
siiregte, temiz enerji yatirimlarinin 2020 yilindan itibaren yaklasik %40 oraninda artig

gosterdigi raporlanmaktadir (IEA, 2023).

Planned Energy Scenario 1.5°C Scenario

—_—
80 000 [ Ocean/tidal/wave
| Geothermal
B Wind onshore
60 000 B Wind offshore
csp
40 000 D Solar PV
: . Bioenergy
— S _— [ Hydro-all (excl. pumped)
20 000 . Nuclear
- Fossil Fuels
. Other non-renewable
2022 2030 2050 2022 2030 2050
29% 46% 73% 29% 68% 91% Renewable energy share
12% 27% 53% 12% 46% 70% VRE Share

Sekil 1.1: IRENA planlanan enerji senaryosu
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Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda fotovoltaik (FV) gilines enerjisi, temiz, bol ve
maliyet etkin yapisi nedeniyle 6ne ¢ikmaktadir (Oyuncu ve Herdem, 2022). Son bes yilda
kiiresel dlgekte yillik giines enerjisi kurulu gii¢ artis1 dort katina ¢ikarak yaklasik 425 GW
seviyesine ulagmis; ancak net sifir hedeflerine ulasabilmek i¢in yillik eklenen kapasitenin
1.100 GW’1n iizerine ¢ikarilmasi gerektigi belirtilmistir. Giines enerjisinin iiretim silirecinde
sera gazi saliminin oldukca diisiik olmas1 ve farkl 6l¢eklerde kolaylikla uygulanabilmesi,
bu enerji kaynagini enerji politikalarinin merkezine yerlestirmistir (Bakay and Agbulut,

2020; Fthenakis et al., 2008).

Tirkiye’nin cografi konumu, giines enerjisinden elektrik iiretimi agisindan 6nemli bir
potansiyel sunmaktadir (Sen, 2004; Melikoglu, 2013). Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi
tarafindan hazirlanan Tiirkiye Giines Enerjisi Potansiyeli Atlasi’na gore, Tiirkiye’nin yillik
ortalama toplam giineslenme siiresi 2.741 saat, yillik ortalama toplam giines 1s1mn1mi1 degeri
ise 1.527,46 kWh/m? olarak hesaplanmistir (GEPA, 2024). Bu degerler, Tiirkiye nin
Avrupa lilkelerine kiyasla daha yiliksek bir giines enerjisi potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir. Artan enerji talebi, enerji bagimsizlig1 hedefleri ve cat1 tipi giines enerjisi
santrallerinin yayginlasmasi, FV sistemlerin giivenilir ve verimli bir sekilde isletilmesini

zorunlu kilmaktadir.

Fotovoltaik enerji liretiminin sebekeye entegrasyonunda karsilagilan en 6nemli sorunlardan
biri, iiretimin meteorolojik kosullara bagli olarak dalgali ve kesintili bir yapiya sahip
olmasidir (Hasan and Farhan, 2022). Giines 1s1n1imi, sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve bulutluluk
gibi meteorolojik degiskenler, FV iiretimini dogrudan etkilemekte ve saatlik {retim
miktarlarinda ani degisimlere neden olmaktadir (Ajith and Martinez-Ramoén, 2023;
Chaichan and Kazem, 2018). Bu durum, elektrik sebekesinde denge sorunlari, rezerv
planlama gii¢liikleri ve ekonomik kayiplar dogurabilmektedir (Andreopoulou et al., 2018).
Ozellikle kisa vadeli, bir saat sonrasi iiretim tahminleri; sebeke stabilitesinin korunmasi,
enerji depolama sistemlerinin yonetimi ve operasyonel karar destek siire¢leri agisindan kritik

bir gereklilik haline gelmistir (Chen et al., 2020).

Belirtilen bu o6zellikler nedeniyle FV enerji iiretimi tahmini problemi, klasik regresyon
problemlerinden ziyade; ¢ok degiskenli, dogrusal olmayan ve zamana bagli bir zaman serisi
modelleme problemi olarak ele alinmaktadir (Gao et al., 2024). Matematiksel olarak zaman

serisi, esit aralikli zaman dilimlerinde gozlemlenen nicel degerlerin bir dizisi olarak
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tanimlanmakta ve bu dizideki gecmis gozlemler kullanilarak gelecege yonelik tahminler
yapilmaktadir. Bu baglamda, FV {iretim tahmini problemi genel olarak denklem (1.1) ile
ifade edilebilir:

yt+1 = f(yt'yt—ll o Ve—L+1 X Xe—1) '"lxt—L+1) (11)

Burada y;, t zamanindaki gercek FV enerji iiretim degerini, x, € RP, p boyutlu meteorolojik
degisken vektoriinii, L zaman penceresi uzunlugunu, y;,, bir saat sonrasi i¢in tahmin edilen
FV gii¢ tiretimini ve f(.) ise gegmis tiretim ve meteorolojik gdzlemler arasindaki dogrusal
olmayan iligkiyi temsil eden tahmin fonksiyonunu gdstermektedir. Bu ifade, FV {iretim
tahmininin hem ge¢mis zamansal bagimliliklar1 hem de ¢ok sayida digsal degiskeni aym
anda dikkate alan karmagsik bir matematiksel yapi igerdigini acik bicimde ortaya

koymaktadir.

FV diretim serilerinin duragan olmamasi, kisa ve uzun donemli bagimliliklar1 eszamanl
olarak barindirmasi, ylksek giiriiltii icermesi ve gecikmeli etkilere sahip olmasi, bu
problemin matematiksel acidan zorlugunu artirmaktadir (Chen et al., 2020). Ozellikle bir
saat sonraki iiretimin, yalnizca anlik meteorolojik kosullara degil, ge¢misteki iiretim
degerlerinin birikimli etkisine de bagli olmasi, kayan pencere (sliding window) tabanl
yaklagimlarin kullanimini zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda, hem kiiresel bagimliliklar
hem de yerel zamansal oriintiileri birlikte modelleyebilen gelismis derin 6grenme mimarileri

On plana ¢ikmaktadir (Han et al., 2024).

Literatiirde FV iiretim tahmini i¢in kullanilan yontemler incelendiginde, geleneksel
istatistiksel modellerin dogrusal ve duragan olma varsayimlari nedeniyle bu karmasik yapiy1
yeterince temsil edemedigi goriilmektedir (Bulut and Biiyiikalaca, 2007). Makine 6grenimi
ve derin 0grenme tabanli yaklagimlar, dogrusal olmayan iligkileri modelleme konusunda
onemli ilerlemeler saglamis olsa da, klasik tekrarlayan sinir aglarinin uzun dizilerde
karsilastigi kaybolan gradyan problemi uzun donemli bagimliliklarin 6grenilmesini
sinirlandirmaktadir (Lee and Kim, 2019; Tan and Lim, 2019). LSTM ve GRU gibi kap1
mekanizmali yapilar bu sorunu kismen asarken (Biskin and Cifci, 2021), evrisim tabanli 1D-
CNN mimarileri yerel zamansal oriintiileri yakalamada etkili olmaktadir (Rala Cordeiro et
al., 2021). Ote yandan, Transformer mimarileri kendi dikkat mekanizmas1 sayesinde uzun
donem bagimliliklar1 paralel hesaplama ile modelleyebilmekte (Amato et al., 2025); ancak

standart kodlayic1 bloklarinda yer alan ileri beslemeli sinir ag1 katmanlarmin ¢ok degiskenli
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zaman serilerindeki hassas zamansal siirekliligi temsil etme kapasitesi smirh

kalabilmektedir.

Bu tez calismasinda, s6z konusu smirlamalarin agilmasi amaciyla Transformer tabanli bir
tahmin c¢ercevesi hibrit bir yaklasimla yeniden yapilandirilmistir. Klasik Transformer
kodlayici blogunda yer alan ileri beslemeli sinir ag1 katmanlari, zamansal bagimliliklar1 daha
etkin bicimde 6grenebilen LSTM, GRU ve 1D-CNN birimleriyle degistirilmistir. Bu sayede,
FV iiretim verilerindeki uzun vadeli kiiresel iliskiler ile kisa vadeli yerel oriintiilerin birlikte
modellenmesi hedeflenmistir. Calisma kapsaminda, Tiirkiye’de Manisa ili Akhisar ilgesinde
bulunan 100 kWe kapasiteli c¢at1 tipi bir glines enerjisi santralinden elde edilen gercek
invertdr iretim verileri ile 24 adet meteorolojik degisken kullanilmistir. Modellerin
performansi, bir saat sonrasi kisa vadeli tahmin problemi {izerinden, ayn1 veri seti ve ayni

deneysel protokol altinda karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Bu tez calismasi temel olarak bes ana bolimden olusmaktadir. 2. Literatiir Taramasi
boliimiinde fotovoltaik sistemlerin 6nemi, enerji liretim tahmin yontemleri, makine ve derin
ogrenme temelleri (RNN, LSTM, GRU, 1D-CNN, Transformer) ile FV giic tahmini
alanindaki ulusal ve uluslararasi ¢alismalar ayrintili bigimde incelenmis ve literatiirdeki
bosluklar ortaya konulmustur. 3. Materyal ve Yontem boliimiinde c¢alisma sahasi,
kullanilan invertér ve meteorolojik veriler, veri 6n isleme ve Oznitelik miihendisligi
stirecleri, Onerilen hibrit model yapilari, hiperparametre optimizasyonu ve degerlendirme
metrikleri agiklanmistir. 4. Tahmin Sonuclar1 ve Performans Degerlendirmesi
boliimiinde modellerin hata oranlari, tahmin performanslari, hata analizleri, 6znitelik 6nem
diizeyleri ve hesaplama performanslari gorsellestirilerek karsilastirmali olarak sunulmustur.
5. Tartisma ve Sonuc¢ bdliimiinde ise hibrit modellerin sagladigi katkilar ve ¢alismanin

Ozgiin katkilar1 vurgulanmis ve gelecekteki aragtirmalara yonelik 6neriler sunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu béliimde, fotovoltaik (FV) sistemlerde enerji {iretim tahmini problemini ele alan ulusal
ve uluslararasi literatiir sistematik bir perspektifle incelenmistir. Literatiir taramasi; giines
enerjisi Uretiminin fiziksel ve yapisal karakteristiklerinden yola ¢ikarak, zaman serisi
kestiriminde kullanilan yOntemlerin tarihsel gelisim evrelerini ve giincel egilimlerini

metodolojik bir biitiinliikle ortaya koymay1 amaclamaktadir.

Inceleme kapsaminda, ilk dénem g¢aligmalarda yaygilik gosteren fiziksel ve istatistiksel
yaklagimlar, modern makine 6grenimi ve derin 6grenme tabanli yontemlerle karsilagtirmali
olarak analiz edilmistir. Ozellikle kisa vadeli (short-term) FV gii¢c tahmininde kritik 5neme
sahip olan tekrarlayan sinir aglart (RNN), evrisimsel mimariler (CNN) ve dikkat
mekanizmasi temelli Transformer modelleri ayrintili bigimde tetkik edilmistir. Sekil 2.1° de
zaman serisi problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan ydntemler NotebookLM yardimiyla

hazirlanan bir zihin haritasiyla verilmektedir.

Regresyon Cok Katmanh
) Modc_ellerl Algilayicilar (MLP)
deggﬂg‘_é’;ﬁg?]:&‘:ﬁ ileri beslemeli yapay sinir

matematiksel iligkiyi
meodelleyerek tahmin yapar.

ARIMA (Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli
Ortalama)

Zaman serisinin gegmis
degerlerine dayanarak
gelecekteki degerleri tahmin
eden klasik bir yontemdir.

Destek Vektor

Makineleri (SYM/SVR) [
e

Siniflandirma ve regresyon igin

verileri ayiran hiperdiizlemler

bularak galigir.

Adag Tabanh Modeller

Karar adaclari ve bunlann |
topluluk yontemlerini icerir |
(Orn: LightGBM, Arttinlmis |

Regresyon Adaglari).

istatistiksel
Modeller

Zaman Serisi
Tahmin , Derin

Ogrenme

Modelleri: Bir QRS

ihin Haritasi

% Kiimeleme
\ Algoritmalan

Veri setindeki benzer glnleri

|| veyadesenleri gruplamak igin

" kullanilir (Om: k-Means).

aglanmin temel bir sinifidir ve
dogrusal olmayan iligkileri
ogrenir (Orn: TSMixer).

Tekrarlayan Sinir
Aglari (RNN Tabanl)

Sirali verilerdeki zamansal
bagimhiliklan yakalamak igin
tasarlanmistir (Om: RNN,
LSTM, GRU).

Evrisimli Sinir Aglan
(CNN Tabanh)

Zaman serisi dzelliklerini
gikarmak igin 1 boyutlu
evrigim katmanlarini kullanir
(Om: TCN, TimesNet).

Transformer Tabanh
Modeller

Oz-dikkat (self-attention)
mekanizmas! ile uzun menzilli
bagimliliklar etkili bir sekilde
modeller (Orn: Informer,
Autoformer, iTransformer).

Sekil 2.1: Zaman serisi problemlerinde kullanilan baslica yontemler

S6z konusu yaklasimlarin operasyonel yetkinlikleri, calismalarda rapor edilen nicel bulgular
ve performans metrikleri tizerinden degerlendirilmistir. Yapilan bu sistematik tarama ile
calismanin mevcut literatiirdeki konumu belirlenmis ve doldurmay1 hedefledigi arastirma

boslugu somutlagtirilmistr.



2.1 Fotovoltaik Gii¢c Tahmininde Veri Karakterizasyonu ve Problem Tanim

Giines enerjisi tiretimi, hava kosullarinin dinamik yapisi, bulut hareketleri ve mevsimsel
dongiiler gibi faktorlerin etkisiyle yiiksek diizeyde belirsizlik i¢eren, dogrusal olmayan ve
duragan olmayan bir zaman serisi problemidir (Amato et al., 2025). Bu karmasikligi
yonetmek ve tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla gelistirilen ¢oztimler, genellikle verinin
toplanmasindan modelin nihai degerlendirmesine kadar uzanan sistematik bir siire¢ izler
(Hafez and Bhattacharya, 2012). Ekler boliimiinde verilen Sekil A.1°deki kapsamli zihin

haritasi, bu siirecin farkli yapitaglarini detaylica géstermektedir.

Bu yapitaglarindan ilki belirlenen tahmin ufkudur. Bu dogrultuda g¢alismalar sebeke
operasyonlarindaki kullanim amaglarina gére dort ana kategoriye ayrilmaktadir (Alcaiiiz et
al., 2023);
Ultra Kisa Vadeli (Nowcasting): Birkag saniyeden 30 dakikaya kadar olan bu ufuk,
gercek zamanli operasyon kontrolil i¢in kullanilir (Chen et al., 2020).
Kisa Vadeli: 1 saatten 1 haftaya kadar olan siireci kapsar ve enerji piyasasi islemleri
ile yedek kapasite planlamasi igin kritiktir (Chaouachi et al., 2010).
Orta Vadeli: 1 haftadan 1 yila kadar uzanir ve genellikle sistem bakim planlamasinda
tercih edilir (Kang et al., 2023).
Uzun Vadeli: 1 yildan daha uzun vadeli tahminler olup, tesis tasarimi ve yatirim
fizibilite calismalari i¢in esastir (Das et al., 2023).
Yakin ge¢miste yapilan ¢aligmalarin, sebeke dengeleme ve enerji depolama yonetimi gibi
operasyonel ihtiyaclar dogrultusunda c¢ogunlukla kisa vadeli tahminlere yogunlastig
gorilmektedir (Alcafiiz et al., 2023; Manandhar et al., 2023; Amato et al., 2025). Ekler
boliimiinde verilen Tablo A.1, kisa vadeli tahminlere (saatlik, giinliik veya ultra kisa vadeli)
odaklanan ¢alismalarin kullandig1 veri setlerinin niteligini detaylandirmaktadir. Boylelikle,
caligmalarin gercek ham veri (real/raw), acik erisim (open access) veya benchmark
(kiyaslama) veri setlerinden hangilerini kullanip kullanmadigim1 kaynaklara dayanarak

gorilmektedir.

Literatiirdeki veri setleri temel olarak iki grupta toplanir:
e Acik Erisimli (Benchmark) Veriler: Bu veri kiimeleri, yliksek 6rneklem hacmi ve
cok degiskenli yapilar1 nedeniyle derin 0grenme modellerinin egitiminde sikca
kullanilmaktadir (Alcafiiz et al., 2023). Fakat bu veri kiimeleri genellikle 6n isleme

asamalarindan ge¢mis ve aykir1 degerlerinden arindirilarak temizlenmis olduklar
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icin, gercek isletme sartlarinda karsilasilan sensor hatalari, iletisim kesintileri veya

beklenmedik olaylar1 her zaman igermezler. Bu durum, modellerin benchmark

testlerinde c¢ok yiiksek basar1 (overfitting riski) gosterirken, sahaya indiklerinde

performans kayb1 yasamalarina neden olabilir.

e Gergek Saha (Raw data) Verileri: inverter 6lciimleri ve yerel sensdrlerden elde

edilen bu veriler, operasyonel gercekeiligi en iist diizeyde temsil eder. Ancak eksik

gbzlem ve giiriiltii gibi zorluklar nedeniyle literatiirde kullanim1 daha sinirlidir (Bkz.

Tablo A.1).

Tirkiye 6zelindeki ¢calismalar incelendiginde; lokasyon bazli analizlerin artti§1 goriilse de,

Tablo 2.1 de verilen bu ¢alismalarin 6nemli bir kismimin sinirli meteorolojik degiskenle

yiirlitiildigi tespit edilmistir (Ahmed et al., 2020).

Tablo 2.1: Tirkiyedeki kisa vadeli tahmin ¢alismalari

Cahsma Kullanilan Veri Seti Veri Tiirii Gergek Saha ) in Ufku
Verisi mi?
Afyon, Ankara, .. .
AKkarslan vd. (2018) Canakkale, Tiirkiye Meteorolojik (Isinim) Evet Saatlik
Coskun (2018 Bolvadin, Tiirkiye Meteorolojik (Isinim) Evet Saatlik /
oskun ( ) vadin, Tirkiy ik (Is ve Giinliik
< .l Meteorolojik / Hayir Yillik (Saatlik
Uguz vd. (2019) 125 Lokasyon, Tarkiye iklimsel (Sentetik/NASA)  analiz)
g?)g?);l ve Onar Istanbul, Tiirkiye Meteorolojik (GHI) Evet Kisa Siireli
Demolli vd. (2019) Nigde, Tiirkiye Meteorolojik Evet Glinlik / Yillik
- Mersin, Tiirkiye (1.15 S .
Ozbek vd. (2022) MW Tesis) FV Uretim Evet Saatlik
Yal¢in ve Herdem R .. .. Saatlik /
(2022) Urdiin Vadisi Meteorolojik / GHSI Evet Giinliik
. Istanbul, Tiirkiye (26 FV Uretim / Giin Oncesi
Garip vd. (2023) Farkli Panel) Meteorolojik Evet (Day-ahead)
Giizel vd. (2023) Isparta, Tiirkiye Meteorolojik Evet Saatlik
Demir ve Citakoglu 163 Meteoroloji Istasyonu, Meteorolojik /
(2023) Tiirkiye Mekansal Evet Aylik
. .. Aylik (Saatlik
Aksu (2023) Adana, Tirkiye Meteorolojik (Isinim) Evet adimlarla)
Balbal vd. (2023a) [zmir FV Uretim Evet Saatlik
Balbal vd. (2023b) [zmir FV Uretim Evet Saatlik
_— Bilecik-Boziiyiik, Tiirkiye FV Uretim / .
Sezikli vd. (2024) (3 GES) Meteorolojik Evet Giinlik

Veri tiirti egilimleri incelendiginde, erken donem calismalarda ¢ogunlukla tek degiskenli

(univariate) yaklagimlarin tercih edildigi; ancak son yillarda ¢ok degiskenli (multivariate)

modellerin baskin hale geldigi goriilmektedir. Meteorolojik degiskenlerin iiretim verileriyle



korelasyonu, ani hava degisimlerinin etkisini minimize ederek tahmin dogrulugunu
artirmaktadir (Alcaiiz et al., 2023). Buna karsin, tesis bazli inverter verileri ile yliksek
boyutlu meteorolojik degiskenlerin uzun vadeli ve entegre bicimde kullanildig1 ¢alismalar
verki kiimesi edinimi maliyeti sebebiyle literatiirde halen nadir bulunmaktadir (Manandhar
et al., 2023). Tablo 2.2’ de FV giines enerji iiretim tahmini baglaminda yapilan ¢alismalarin

egilimleri verilmistir.

Tablo 2.2: Fotovoltaik enerji iiretim tahmininde veri ve tahmin boyutlarina gore literatiir
egilimleri

Kriter Literatiirde Gozlenen Egilim Degerlendirme

Agirlikli olarak benchmark veri  Genelleme — avantaji  yiiksek,  operasyonel

Veri Kaynagi kiimeleri gercekeilik sinirh

Veri giiriiltiisti ve siireklilik sorunlar1 nedeniyle az

Gergek Saha Verisi  Sinirli sayida ¢alisma tercih edilmekte

Tahmin Ufku Saatlik kisa vadeli tahminler Se.b.eke isletimi ve dengesizlik maliyetleri agisindan
baskin kritik
R, Tek degiskenliden ¢cok Meteorolojik + iiretim verisi kullanimi dogrulugu
Veri Tiirii oy . .
degiskenliye gecis artirmakta
Meteorolojik Sunirh savida parametre vavein Yiiksek boyutlu meteorolojik veri kullanimi halen
Degiskenler yidap yaye nadir

Inverter ve tesis ici veriler az sayida calismada yer

Tesis Degiskenleri Cogunlukla ihmal edilmekte almakta

Bu tablo ve analizler 1s1¢1nda, mevcut ¢alismanin Tirkiye lokasyonlu gercek saha verilerini
yiikksek boyutlu meteorolojik parametrelerle harmanlamasi, literatiirdeki "operasyonel

gercekeilik" ve "veri boyutu" eksikliklerine dogrudan bir ¢6ziim Onerisi sunmaktadir.

2.2 Kisa Vadeli Fotovoltaik Gii¢ Tahmininde Kullanilan Modellerin Evrimi

Fotovoltaik (FV) enerji liretiminin kisa vadeli tahmini, iretimin meteorolojik kosullara olan
yiiksek bagimlilig1 ve zamana bagl degiskenlik gostermesi nedeniyle aragtirmalarda yogun
bicimde ele alinan bir aragtirma alani haline gelmistir. Bu alandaki yontemsel gelisim siireci
irdelendiginde, kullanilan model mimarilerinin zaman igerisinde belirgin bir evrim gecirdigi
gozlemlenmektedir. Bu siire¢; dogrusal varsayimlara dayali istatistiksel modellerden
baslayarak, makine 6grenimi ve derin 6grenme tabanli yaklasimlara, son asamada ise dikkat
(attention) mekanizmali hibrit mimarilere dogru ilerlemistir (Trirat et al., 2024). Tablo 2.3,
Ekler boliimiinde verilen Tablo A.1 ve Tablo A.2’ de detaylica verilmis olan ¢aligmalarda

kullanilan model tiplerinin zamandaki degisimini genel ¢er¢evede sunmaktadir.



Bu yontemsel evrim, literatiirdeki calismalarin 2020 sonrast donemde tekil modellerden
uzaklagarak, cok degiskenli ve operasyonel gercekeiligi yiiksek hibrit mimarilere
yoneldigini gostermektedir (Husein et al., 2024). Ozellikle Tiirkiye lokasyonlu veri
kiimelerinin kullanildig1 ¢alismalarda kisa vadeli tahmin problemlerinin odaga alinmasi,
enerji sebeke entegrasyonu agisindan bu modellerin kritik 6nemini teyit etmektedir (Oyuncu

ve Herdem, 2022; Bulut and Biiyiikalaca, 2007).

Tablo 2.3: Kisa vadeli FV gii¢c tahmininde kullanilan model yaklasimlarinin evrimi

Donem Baskin Model Yaklasim Temel Ozellikler Bashca Simirhihiklar

Dogrusal varsayimlar,

Istatistiksel Modeller Diisiik hesaplama maliyeti, . <. .
2000-2010 (ARIMA, SARIMA) yorumlanabilir yapi meteoroloj 1ktcé;g;isll(enler1 sinirlt
2010-2015 ANN / MLP Dogrusal olmayan iligkileri ~ Zamansal bagimliliklarin zayif

modelleme temsili

2015-2020 RNN, LSTM, GRU Zamansal bagimliliklarin ~ Sirali hesaplama, yiiksek egitim

dogrudan 6grenilmesi maliyeti
CNN ve Hibrit DL (CNN- Yerel oriintii yakalama, N - -
2018-2022 LSTM, CEEMDAN-CNN) giirilti bastrma Kiiresel baglamin smnirl temsili
2021- Transformer ve Hibrit ,U zun/kisa vadeli Standart FFN katmanlarinin
N bagimliliklarin paralel P -
giiniimiiz Transformer zamansal siireklilikte sinirliligt

islenmesi

2.2.1 Istatistiksel ve klasik makine 6grenimi yaklasgimlar

Kisa vadeli giines enerjisi tiretim tahminleri i¢in kullanilan zaman serileri, baslangigta
cogunlukla ARIMA ve SARIMA gibi zaman serisi modelleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu yontemler ge¢mis iiretim degerlerine dayali ¢ozlimler sunsa da,
atmosferik olaylarin yol ac¢tig1 dogrusal olmayan iligkileri ve ani meteorolojik degisimleri
yeterince temsil edememistir (Akarsu, 2016; Suri et al.,, 2008; Sen, 2004). Bu durum,
Ozellikle saatlik FV iiretim serilerindeki keskin dalgalanmalar karsisinda modellerin tahmin

dogrulugunu smirlamistir (Sharma et al., 2011).

Klasik makine 6grenimi yaklasimlar arasinda Coklu Dogrusal Regresyon (MLR), Destek
Vektor Regresyonu (SVR), k-En Yakin Komsu (kNN), Rastgele Ormanlar (RF) ve Karar
Agaclar1 (DT) gibi yontemler 6ne ¢ikmaktadir (Bakay and Agbulut, 2020; Hafez and
Bhattacharya, 2012). Bu modeller, FV iiretim tahmini problemini ¢ogunlukla denetimli
ogrenme cercevesinde ele almakta (Forootan et al., 2022) ve gecmis liretim degerleri ile
meteorolojik  degiskenler arasindaki iliskileri istatistiksel Oriintiiler {izerinden

modellemektedir (Ozbek, 2023). Ozellikle SVR ve aga¢ tabanli yontemlerin, verideki



dogrusal olmayan karmasik iligkileri kismen yakalayabildigi ve sinirli veri kiimelerinde

istikrarli sonuglar {iretebildigi rapor edilmistir (Demolli vd., 2019; Wang et al., 2019a).

Bununla birlikte, bu yaklagimlarin biiyilk boliimii, zaman bagimliligin1 dogrudan
modellemek yerine gecikmeli 6zniteliklerin (lag features) manuel olarak tanimlanmasina
dayanmaktadir (Demolli, 2020). Bu durum, model basarisint biiyiik 6l¢iide 6znitelik
miithendisligi siirecine bagimli hale getirmekte; zaman penceresi uzunlugu ve gecikme
yapisinin yanlis belirlenmesi halinde tahmin performansinda belirgin diisiislere yol
acabilmektedir (Huang et al., 2013; Pandzic and Capuder, 2024). Ayrica klasik makine
6grenimi modellerinin ¢ogu, FV {iretim serilerinde gozlenen ani 1ginim degisimleri, bulut
gecisleri ve mevsimsel oriintiiler gibi karmagik zamansal dinamikleri biitiinciil bicimde

temsil edememektedir (Akarsu, 2016; Bigorajski and Chwieduk, 2019).

Bu smirliliklarin - asilmasi amaciyla, arastirmacilar erken donem derin Ogrenme
yaklasimlarina ydnelmeye baslamistir (Chaouachi et al., 2010). Ozellikle ¢cok katmanli
algilayicilar (Multi-Layer Perceptron, MLP) ve temel yapay sinir aglari, FV {iretim
tahmininde klasik regresyon modellerine kiyasla daha esnek bir temsil giicii sunmustur
(Chaouachi et al., 2010). Bu da yapay sinir aglarinin giines 1s1nimz1 ve FV iiretimi tahmininde
dogrusal olmayan iligkileri daha basarili bicimde 6grenebildigini gostermistir (Alpaydin,
2020). Ancak MLP tabanli modellerin, zaman serilerinin sirali yapisini dikkate almamasi,
bu yaklasimlarin kisa vadeli tahminlerde dahi sinirli bir performans sergilemesine neden

olmustur (Sun et al., 2017).

Erken derin 6grenme calismalarinda kullanilan bu modeller, genellikle her bir zaman
adimim1 bagimsiz bir goézlem olarak ele almakta (Haykin, 1994); ge¢mis zaman
adimlarindaki  bilginin modele aktarimi1 yalnizca gecikmeli girdiler aracilifiyla
saglanmaktadir (Alcaiz et al., 2023). Ozellikle saatlik kisa vadeli tahmin problemlerinde,
tiretimin yalnizca anlik meteorolojik kosullara degil, dnceki saatlerdeki liretim ve hava
durumu desenlerine de bagl oldugu dikkate alindiginda, bu durum 6nemli bir metodolojik

eksiklik olarak degerlendirilmektedir (Alcafiiz et al., 2023).

Tirkiye lokasyonlu ¢alismalarda da benzer bir egilim goézlenmektedir. Erken donem FV
tiretim tahmini ¢alismalarinda, ¢ogunlukla istatistiksel modeller (Sen, 2004) veya klasik

yapay sinir aglari kullanilmig (Demolli, 2020); bu modellerin kisa vadeli tahminlerde belirli

10



bir dogruluk sagladigi ancak ani meteorolojik degisimlere kars1 duyarliliginin yiiksek oldugu
rapor edilmistir (Bakay and Agbulut, 2020). Bu durum, 6zellikle gercek saha verisi igceren
ve ¢ok degiskenli meteorolojik girdilerle beslenen uygulamalarda, daha gelismis zamansal
modelleme yaklasimlarina duyulan ihtiyaci acik bicimde ortaya koymustur (Lee and Kim,

2019).

Sonug olarak, klasik makine 6grenimi ve erken donem derin 6grenme yaklagimlari, FV
enerji liretimi tahmininde énemli bir baslangi¢c noktasi olusturmus olsa da, bu yontemlerin
zaman serilerine 6zgii uzun ve kisa vadeli bagimliliklar biitiinciil bicimde temsil edemedigi
goriilmektedir (Ahmed et al., 2020). Bu metodolojik sinirliliklar, literatiirde sirali veri
yapisin1 dogrudan modelleyebilen tekrarlayan sinir ag1 tabanli mimarilerin gelistirilmesine
zemin hazirlamig; bdylece RNN, LSTM ve GRU gibi yapilar kisa vadeli FV {iretim

tahmininde baskin yontemler haline gelmistir (Alcaiiz et al., 2023).

2.2.2 Tekrarlayan sinir aglan

Zaman serisi verilerinde ardigik bagimliliklarin modellenmesi gereksinimi, tekrarlayan sinir
ag1 (Recurrent Neural Network, RNN) mimarilerinin gelistirilmesine zemin hazirlamistir
(Akhter et al., 2022). RNN yapilari, 6nceki zaman adimlarina ait bilgiyi gizli durum vektori
araciligiyla sonraki adimlara aktarabilme yetenegi sayesinde, klasik ileri beslemeli yapay
sinir aglarina kiyasla zamansal Oriintiileri daha etkin bicimde temsil edebilmektedir
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Bu 6zellikleri nedeniyle RNN tabanli yaklagimlar (Lee
and Kim, 2019), fotovoltaik (FV) enerji liretimi gibi ge¢mis iiretim degerleri ile mevcut
meteorolojik kosullar arasinda giiclii zamansal bagimliliklar barindiran problemlerde erken

dénemden itibaren tercih edilmistir.

Literatiirde, FV gii¢ liretimi ve gilines 1s1n1mi1 tahmininde RNN tabanli modellerin, dogrusal
istatistiksel yontemlere kiyasla daha esnek bir modelleme kabiliyeti sundugu rapor edilmistir
(Wang et al., 2019a). Ancak klasik RNN mimarilerinin, uzun zaman pencereleri sz konusu
oldugunda 6grenme performansinin belirgin bigimde diistiigli goriilmektedir. Bu durumun
temel nedeni, geriye yayilim siirecinde ortaya c¢ikan ve Kaybolan-Patlayan Gradyan
Problemi olarak bilinen yapisal sinirliliktir (Tan and Lim, 2019). Ozellikle saatlik FV iiretim
serilerinde mevsimsellik, gilinlik dongiiler ve gecikmeli meteorolojik etkiler birlikte
degerlendirildiginde, klasik RNN yapilarinin uzun donemli bagimliliklar1 yeterli diizeyde
o0grenemedigi anlasilmaktadir (Lee and Kim, 2019).
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Bu simirliliklarin asilmast amaciyla gelistirilen Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term
Memory, LSTM) aglari, kapt mekanizmalar1 araciliiyla bilgi akisin1 denetleyerek hem kisa
hem de uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesini miimkiin kilmistir (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997). LSTM mimarileri, unutma, giris ve ¢ikis kapilar1 sayesinde gereksiz
bilgilerin elenmesini ve Onemli zamansal Orilintiilerin korunmasini saglamaktadir. Bu
ozellikleriyle LSTM tabanli modeller, kisa vadeli FV gii¢ tahmini ¢alismalarinda uzun siire
baskin yaklasim olarak kullanilmistir. Cok sayida ¢alismada, LSTM modellerinin saatlik ve
giin oncesi tahminlerde MLP, SVR ve klasik RNN gibi yontemlere kiyasla daha diisiik hata
oranlar1 sagladigi rapor edilmistir (Yildirim et al., 2023).

LSTM mimarisinin hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla onerilen Kapili Tekrarlayan
Birimler (Gated Recurrent Units, GRU) ise daha sade bir kap1 yapisina sahip olup, benzer
dogruluk seviyelerini daha diisiik parametre sayisi ile elde edebilmektedir (Cho et al., 2014).
Ozellikle gercek zamanli veya operasyonel kisitlarm bulundugu kisa vadeli FV tahmin
problemlerinde GRU modellerinin, LSTM’ye yakin performansi daha kisa egitim siiresiyle
sundugu belirtilmektedir (Mohamad Radzi et al., 2023). Tirkiye ve farkli cografyalara ait
gercek saha verileriyle yapilan calismalarda, GRU tabanli modellerin saatlik tahmin
ufuklarinda istikrarli sonuglar verdigi gdsterilmistir (Tokgdz and Unal, 2018; Biskin and
Cifci, 2021).

Bununla birlikte, LSTM ve GRU mimarilerinin de belirli siirliliklar1 bulunmaktadir. Bu
yapilar, sirali hesaplama prensibi nedeniyle paralel islemeye uygun degildir ve uzun giris
dizilerinde hesaplama yiikii hizla artmaktadir (Wang et al., 2024a). Ayrica, ¢ok degiskenli
meteorolojik ve tesis verilerinin birlikte kullanildigi durumlarda, bu modellerin yerel
zamansal Oriintiiler ile kiiresel baglami ayni anda temsil etme kapasitesinin siirl kaldigi
ifade edilmektedir. Literatiirde yapilan karsilastirmali ¢caligsmalarda, LSTM ve GRU tabanl
modellerin kisa vadeli tahminlerde basarili oldugu; ancak ani 1s1nim degisimleri, rampa
olaylar1 ve giiriiltiilii veri kosullarinda performans dalgalanmalar1 gosterebildigi rapor

edilmistir (Yal¢in ve Herdem, 2022).

Bu bulgular, tekrarlayan sinir ag1 tabanli mimarilerin FV gii¢ tahmininde 6nemli bir agamay1
temsil ettigini; ancak tek basma kullanildiklarinda, hem hesaplama verimliligi hem de
karmasik zamansal yapilarin biitiinciil temsili acisindan siirli  kaldiklarimi ortaya

koymaktadir (Chen et al., 2020). Bu nedenle ¢alismalar, LSTM ve GRU gibi yapilar
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genellikle evrisimsel katmanlar, ayristirma teknikleri veya dikkat mekanizmalar ile
birlestirilerek hibrit mimariler icerisinde degerlendirilmistir (Husein et al., 2024). Daha
yakin donemde ise, uzun ve kisa vadeli bagimliliklar1 paralel olarak isleyebilme yetenegi
sunan Transformer tabanli yaklasimlar 6n plana ¢ikmis ve RNN tabanli yontemlerin yerini

kademeli olarak almaya baslamistir (Al-Ali et al., 2023).

Bu baglamda, RNN, LSTM ve GRU mimarileri; FV gii¢ tahmininde zamansal 6grenmenin
temelini olusturmus, ancak rapor edilen smirhiliklar1 nedeniyle daha gelismis ve hibrit
mimarilerin gelistirilmesini gerekli kilmistir. Mevcut tez ¢alismasi da bu gelisim ¢izgisi
icerisinde konumlanmakta olup, tekrarlayan sinir aglarinin giiclii yonlerini korurken, dikkat
mekanizmasi ve paralel hesaplama avantaji sunan Transformer tabanli yapilarla bu

sinirliliklarin asilmasini hedeflemektedir.

2.2.3 Evrisimsel ve hibrit derin 6grenme yapilari

Tekrarlayan mimarilerin sinirliliklarin1 asmak amaciyla, literatiirde evrisimsel sinir aglar
(Convolutional Neural Networks - CNN) ile RNN tabanli yapilarin birlestirildigi hibrit
modeller gelistirilmistir (Amato et al., 2025). Ozellikle tek boyutlu evrisimsel sinir aglari
(1D-CNN), zaman serisi verilerinde yerel oriintiileri ve kisa siireli dalgalanmalar1 yakalama
konusunda etkili bir ara¢ olarak 6ne c¢ikmistir (Rala Cordeiro et al., 2021). FV {iretim
tahmininde CNN-LSTM, CNN-GRU ve ConvLSTM gibi hibrit mimariler, CNN
katmanlariyla giiriiltii bastirma ve yerel 6zellik ¢ikarimi saglarken, tekrarlayan katmanlarla
zamansal bagimliliklarin modellenmesini miimkiin kilmistir (Hussain et al., 2022). Ayrica
CEEMDAN, VMD ve Wavelet gibi sinyal ayristirma tekniklerinin CNN ve RNN yapilariyla
birlikte kullanilmasi, duragan olmayan bilesenlerin ayristirilmas: yoluyla tahmin
dogrulugunu artirmistir (Rala Cordeiro et al., 2021; Gao et al., 2020). Bu hibrit yaklagimlar,
tekil LSTM veya GRU modellerine kiyasla daha diisiik hata oranlar1 liretmis olsa da, mimari
karmasikligin artmasi, hiperparametre sayisinin ¢ogalmasi ve yorumlanabilirligin azalmasi
gibi yeni sorunlar1 da beraberinde getirmistir (Lee et al., 2024). Ayrica bu modellerin biiyiik
boliimii, uzun dénemli kiiresel bagimliliklart dogrudan temsil edememekte ve 6zellikle cok
yillik saatlik FV verilerinde baglamsal 6grenme agisindan sinirli kalmaktadir (Husein et al.,

2024).

Bu noktada, dikkat mekanizmasimna dayali Transformer mimarilerinin zaman serisi

tahminine uyarlanmasi, yeni bir arastirma ekseni olusturmustur (Piantadosi et al., 2024). Bir
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sonraki alt boliimde, Transformer tabanli yaklasimlar ve bu mimarilerin FV gig

tahminindeki potansiyeli ayrintili bicimde ele alinacaktir.

2.2.4 Transformer tabanh yaklasimlar

Transformer mimarisinin zaman serisi analizi ve giines enerjisi liretim tahmini alanindaki
evrimi, genel amaclh dikkat temelli yapilardan zamansal farkindaliga (time-aware) sahip
Ozellesmis mimarilere dogru ilerleyen stratejik bir gelisim sergilemektedir (Wen et al.,
2022). Bu siireg, aslinda dogal dil isleme (NLP) gorevleri i¢in gelistirilen Transformer
mimarisinin (Vaswani et al., 2017) zaman serisi verilerine dogrudan uygulanmasiyla
baslamistir (Zeng et al., 2023). Bu erken donemde Transformer, tekrarlayan yapilara ihtiyag
duymayan, 6z-dikkat (self-attention) mekanizmasina dayali temel mimari olarak onerilmis
(Orji et al., 2025); LogTrans (Li et al., 2020) gibi ¢aligmalar hesaplama karmasikligini
azaltmaya, DeepAR-Transformer gibi yaklagimlar ise olasiliksal tahminleme g¢ergevesinde

Olceklenebilirligi artirmaya odaklanmistir (Liu et al., 2023).

Takip eden donemde Transformer tabanli modeller, uzun vadeli zaman serisi tahmininde
istlin performanslar sergileyerek arastirmacilarin daha yaygin kullanmaya bagladigi bir
model haline gelmistir (Wen et al., 2022). Bu donem verimlilik sorunlarina odaklanilan
donemdir (Zeng et al., 2023). Informer (Sherozbek et al., 2023) "ProbSparse" dikkat
mekanizmasi ve iiretken dekoderi ile uzun vadeli tahminlerde hata birikimini azaltmistir.
Autoformer (Wu et al., 2022), mevsimsel-trend ayristirmasini ve "6z-korelasyon" (Auto-
Correlation) mekanizmasini mimariye dahil etmistir. FEDformer (Tian et al., 2022), Dikkat
operasyonlarin1 Fourier ve Dalgacik doniisiimleri ile frekans alanina tasiyarak dogrusal
karmagiklik saglamistir. Temporal Fusion Transformer (Lim et al., 2022), statik degiskenleri
ve zamansal 6nem agirliklarini birlestirerek agiklanabilir ¢ok ufuklu tahminler sunmustur.
Boylelikle modeller; hem performanst hem de hesaplama verimliligini artirmis ve
Transformer’larin zaman serilerinde “state-of-the-art” olarak konumlanmasini saglamistir.
Fakat mimari karmagsikligin her zaman daha iyi sonuglar tiretmedigi yoniindeki elestirilerin
siirece katilmastyla model mimarilerinde sadelesmeler baslamistir. Zeng ve arkadaslari
(2022), 6z-dikkat mekanizmasinin permiitasyona duyarsiz dogasi nedeniyle zamansal
siralama bilgisinin zayiflayabildigini ve bu nedenle basit dogrusal modellerin (LTSF-
Linear/DLinear) dahi bazi veri setlerinde karmasik Transformer tiirevlerini geride
birakabildigini gostermistir. Benzer bi¢imde TSMixer gibi hafif mimariler (Chen et al.,

2023), karmasik dikkat mekanizmalarina ihtiya¢ duymadan rekabetci performanslar elde
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edilebilecegini ortaya koymustur. Bu kirilma noktasi, sorunun Transformer’in kendisinden
ziyade zaman serisine nasil uygulandigiyla iligkili olabilecegi yoniindeki yeni bir bakis

acisin1 dogurmustur (Gao et al., 2024).

Bu perspektifle gelistirilen iTransformer, PatchTST ve TimesNet gibi yaklasimlar,
Transformer mimarisini zaman serisinin dogasina daha uygun hale getirmeyi amaglamistir.
iTransformer, Mimariyi tersine ¢evirerek (inverted) her bir degiskeni ayr1 bir "token" olarak
islemis ve degiskenler arasi1 korelasyonu yakalamistir (Liu et al., 2023). PatchTST zaman
serisini pargalara ayirarak yerel baglami korumus ve kanal bagimsizligi ilkesini savunmustur
(Suresh, 2025). TimesNet ise zaman serisini 2B temsillere doniistiirerek donem ici ve
donemler aras1 Oriintiileri bilgisayarli gorii teknikleriyle modellemistir (Wu et al., 2022). Bu
caligmalar, Transformer’in etkinliginin mimari bilesenlerin yeniden distliniilmesiyle

artirilabilecegini agik bicimde gdstermistir.

Bu evrimin dogal bir devami olarak literatiirde hibrit yapilar 6n plana c¢ikmustir.
Transformer’in kiiresel baglam 6grenme giicii, CNN ve LSTM/GRU gibi yerel ve ardisik
ogrenme kapasitesi yiiksek yapilarla birlestirilmistir. TCLN (Ma et al., 2023) ¢ok ¢ekirdekli
CNN ile uzamsal, Transformer ve LSTM ile zamansal 6zellik ¢ikarimi yapmistir. SL-
Transformer (Zhu et al., 2023), Savitzky-Golay (SG) ve LOF filtrelerini Transformer
yapisina giirtiltii giderme amaciyla entegre etmistir. MATNet, (Tortora et al., 2023) fiziksel
on bilgileri (NWP) ve derin 6grenmeyi ¢ok seviyeli fiizyon ile birlestirmistir. GTN (Gated
Transformer Network) gibi modeller; yerel oriintiileri, sirali siirekliligi ve fiziksel 6n bilgileri
Transformer tabanli dikkat mekanizmalariyla biitiinlestirerek 6zellikle fotovoltaik liretim
tahmininde daha kararli sonuglar elde etmistir. Giincel FV-odakli modellerden TransPVP
(Wang et al., 2024a), coklu gorevli eklemli 6grenme ile FV gii¢ degisim modellerini ultra
kisa vadede tahmin ederken CA-Transformer (Hu et al., 2024) ise, Copula fonksiyonu ile
dogrusal olmayan iliskileri, CosAttention ile kiiresel bagimliliklar1 6l¢miistiir. FusionSF (Ma
et al., 2024) ile uydu goriintiileri, NWP ve ge¢mis verileri Vektor Kuantizasyon (VQ)
cercevesinde birlestirerek "zero-shot" tahmini yapabilmistir. GAT-LSTM (Orji et al., 2025)
modeli ise Graf Dikkat Aglar1 kullanarak sebeke kisitlarini (hat kapasiteleri vb.) tahmine

dahil etmistir ve bu hibritlesmeyi daha da ileri tagimistir.

Bu genis literatiir ¢ergevesi i¢inde dikkat ¢eken temel bir aragtirma boslugu, Transformer

encoder blogunun ¢ekirdeginde yer alan ileri beslemeli sinir ag1 (FFN) katmaninin zaman
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serisine O0zgii smirhiliklaridir. Geva ve arkadaslarinin (2021)° da belirttigi iizere, FFN
katmanlar1 zamansal siirekliligi modellemekten ziyade noktasal ve statik bir “bellek” islevi
gormektedir. Mevcut ¢alismalarin biliyiik bolimii CNN veya LSTM/GRU gibi yapilari
Transformer’in yanina eklerken, FFN katmaninin dogrudan ve sistematik bigimde zamansal
O0grenme kapasitesi yiliksek modiillerle yer degistirilmesini merkezine alan caligmalar
oldukca sinirhidir. Bu baglamda, bu ¢aligmada Transformer encoder blogundaki FFN
katmaninin LSTM, GRU ve 1D-CNN ile degistirilmesi, mimariyi dogas1 geregi zamansal
farkindaliga sahip hale getiren 6zgiin bir yaklasim sunmaktadir. Oz-dikkatin kiiresel baglam
O0grenme yetenegi korunurken, ardisik ve yerel siirekliligin her encoder katmaninda
dogrudan 6grenilmesi saglanmakta; bdylece Transformer mimarisinin zaman serilerindeki

temel dezavantajlarina dogrudan yanit verilecek sekilde 6nemli bir bosluk doldurulmaktadir.

2.3 Aciklanabilirlik (XAI) ve Ekonomik Etki Boyutu

Fotovoltaik (FV) enerji iiretim tahmini alaninda gelistirilen makine 6grenimi ve derin
O0grenme tabanli modellerin performansi, cogunlukla hata metrikleri iizerinden
degerlendirilmistir. RMSE, MAE, MAPE ve R? gibi istatistiksel dl¢iitler, modelin gercek
degerlerden sapmasini 6lgmek icin kullanilir. Fiziksel anlam sunmaz (Lim et al., 2021), yani;
Bir modelin yiiksek R? degerine sahip olmasi, o modelin bulut hareketlerini mi, yoksa sadece
mevsimsel trendleri mi 68rendigini acgiklamaz. Hatali iliskileri gizleyebilirler (Liu et al.,
2023), yani; Bazi modeller, degiskenler arasindaki yanlis veya rastlantisal korelasyonlara
(spurious correlations) dayanarak yiiksek dogruluk elde edebilir; bu da gercek diinya
operasyonlarinda (6rnegin beklenmedik bir hava olayinda) modelin ¢okmesine yol agar.
Ozellikle enerji sistemleri gibi operasyonel ve ekonomik sonuglarin énem arz ettigi
uygulamalarda, yalnizca yiiksek dogruluk elde edilmesi yeterli goriilmemekte; model
c¢iktilariin yorumlanabilir, giivenilir ve operasyonel olarak anlamli olmas1 beklenmektedir

(Lim et al., 2021).

Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence - XAl) yaklasimlarina yonelik
ithtiyacin onemle arttig1 goriilmektedir (Bkz. Tablo A.3). XAl yontemleri, kara kutu olarak
nitelendirilen karmasik 6grenme modellerinin i¢ isleyisini daha seffaf hale getirmeyi ve
model ¢iktilarinin hangi girdiler tarafindan ne Olglide etkilendigini ortaya koymay1
amagclamaktadir. Ozellikle ¢ok degiskenli FV iiretim tahmin problemlerinde, meteorolojik

degiskenler ile tesis bazli iiretim degerlerinin modele katkisinin aciklanabilir bicimde
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sunulmasi, hem bilimsel yorumlanabilirlik hem de saha uygulamalar1 agisindan kritik bir

gereklilik olarak degerlendirilmektedir.

Fakat bircok calismada, agiklanabilirlik analizlerinin ya hi¢ yapilmadigr ya da sinirh
diizeyde ele alindig1 goriilmektedir. XAl kullanan ¢alismalarda ise agirlikli olarak SHAP
(SHapley Additive exPlanations), duyarlilik analizi ve Oznitelik onem siralamasi gibi
yontemlerin tercih edildigi rapor edilmektedir (Husein et al., 2024). Bu ¢alismalar, 6zellikle
giines 1s1n1mi, ortam sicakligl ve gecmis iiretim degerlerinin model ¢iktis1 tizerindeki baskin
etkisini dogrulamis (Sherozbek et al., 2023); ancak agiklanabilirligin ¢ogunlukla nitel bir
yorum diizeyinde birakildig1 gézlenmistir (Piantadosi et al., 2024).

Aciklanabilirlik analizlerinin yami sira, FV {iretim tahminlerinin ekonomik etkilerinin
degerlendirilmesi ¢alismalarda ¢ok daha sinirli bir yer tutmaktadir. Oysa kisa vadeli tahmin
hatalarinin, elektrik piyasalarinda dengesizlik maliyetleri, rezerv gereksinimleri ve enerji
depolama stratejileri iizerinde dogrudan etkisi bulunmaktadir. Ozellikle saatlik tahmin
hatalarinin artmasi, iiretici agisindan ek maliyetler dogurmakta ve sebeke isletmecileri i¢in
operasyonel riskleri artirmaktadir. Buna karsin, mevcut ¢aligmalarin biiyiik cogunlugunda

tahmin performansi ile ekonomik sonuglar arasindaki iliski nicel olarak incelenmemistir.

Ekler boliimiinde verilen Tablo A.2 incelendiginde, ekonomik etki analizinin yapildigi
caligmalarin olduk¢a sinirlt oldugu; bu analizlerin ¢ogunlukla sistem maliyeti, batarya
depolama gereksinimi veya gii¢ kaybi olasilig1 gibi dolayli gostergeler lizerinden ele alindig:
gorilmektedir. Ayrica, aciklanabilirlik ve ekonomik etki boyutunun birlikte
degerlendirildigi ¢alismalarin sayist son derece azdir. Bu durum, gelistirilen modellerin
onemli bir boliimiiniin teorik dogruluk basarisina odaklandigini; ancak gercek saha
uygulamalarinda karar destek mekanizmas1 olarak kullanilabilirli§inin  yeterince

sorgulanmadigini ortaya koymaktadir (Tortora et al., 2023).

Son yillarda calismalarda, model performansinin yalnizca hata metrikleriyle degil;
yorumlanabilirlik, hesaplama verimliligi ve ekonomik katki gibi ¢ok boyutlu kriterlerle
degerlendirilmesi yoniinde belirgin bir egilim gdzlenmektedir (Wang et al., 2024b). Bu
egilim, FV tiretim tahmini alaninda gelistirilen modellerin yalnizca akademik basar1 degil,

ayni zamanda operasyonel deger iiretmesini de zorunlu kilmaktadir (Zhang, 2024). Ekler
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boliimiinde bulunan Tablo A.2° de detaylica verilen agiklanabilirlik ve ekonomik boyut

odakli ¢aligmalarin genel bir 6zeti Tablo 2.4’te sunulmaktadir.

Tablo 2.4: Aciklanabilirlik ve ekonomik boyut agisindan FV gii¢c tahmin ¢aligmalarinin

karsilastirilmasi
Calisma Aciklanabilirlik (XAI) Ekonomik Etki Analizi

*Bu Calisma* Evet (SHAP ve Permiitasyon) Evet (4.46-41.09 USD tasarruf)
Suresh (2025) Evet (ACI belirsizlik analizi) Belirtilmemis

Lee et al. (2024) Belirtilmemis Belirtilmemis

Neshat et al. (2023) Belirtilmemis Belirtilmemis

Yuzer ve Bozkurt (2023) Belirtilmemis Belirtilmemis
Cantillo-Luna et al. (2023) Belirtilmemis Evet (Tekno-ekonomik analiz)
Yal¢in ve Herdem (2022) Belirtilmemis Belirtilmemis

Gao et al. (2020) Belirtilmemis Belirtilmemis
Demolli (2020) Evet (3B Gorsellestirme) Evet (LPSP ve BNM maliyeti)
Wang et al. (2019b) Belirtilmemis Belirtilmemis

Tokgdz ve Unal (2018) Belirtilmemis Evet (Piyasa stratejisi vurgusu)

Tablo 2.4 incelendiginde, XAl uygulamalarmin ve ekonomik etki analizlerinin birlikte ele
alindigr caligmalarin  olduk¢a sinirli  oldugu; bu iki boyutun aynmi ¢ergevede
degerlendirilmesinin halen 6nemli bir aragtirma boslugu olusturdugu agik¢a goriilmektedir.
Bu durum, 6zellikle ¢alismalarda giderek artan “yorumlanabilirlik” ve “operasyonel deger”
beklentileri dikkate alindiginda, FV gii¢ tahmini calismalar1 agisindan dikkat c¢ekici bir
eksiklik olarak degerlendirilmektedir.

Bu tez ¢aligmasi, literatiirdeki s6z konusu boslugu dikkate alarak, kisa vadeli FV iiretim
tahmininde gelistirilen hibrit Transformer tabanli modellerin performansini yalnizca
istatistiksel dogruluk acisindan degil; ayn1 zamanda agiklanabilirlik ve ekonomik etki
boyutlariyla birlikte ele almayr hedeflemektedir. Boylece, model c¢iktilarinin hangi
meteorolojik ve tesis degiskenlerine dayandig1 acik bigimde ortaya konulmakta ve elde
edilen tahmin iyilestirmelerinin operasyonel agidan ne tiir kazanimlar saglayabilecegi

biitiinciil bir ¢cer¢evede degerlendirilmektedir.

2.4 Literatiirdeki Bosluklar ve Bu Calismanin Konumlandirilmasi

Tirkiye’de fotovoltaik (FV) enerji liretimi, giines 1sinim1 modellemesi ve kisa vadeli gii¢
tahmini konularinda yiiriitiilen akademik calismalar incelendiginde, halen belirgin yapisal
ve metodolojik bosluklarin bulundugu goriilmektedir. Sekil 2.2°de sunulan Tiirkiye geneli
calisma yogunlugu haritasi, mevcut arastirmalarin belirli iller etrafinda kiimelendigini, son
yillarda derin 6grenme modellerine ilginin artmasima ragmen halen smirli sayida model

mimarisi {lizerine yogunlasildigi; bir¢ok giincel ve potansiyel olarak giiclii yapilarin ise
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yeterince arastirilmadigi goriilmektedir. Bu durum, mevcut ¢aligmalarin yontem cesitliligi

acisindan doygunluga ulasmadiginin kanitidir.
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Sekil 2.2: Tiirkiye veri kiimeleri ile yapilan ¢calismalarin modellere gére dagilim haritasi

Benzer sekilde mevcut ¢aligmalarin 6nemli bir boliimiinde, FV gii¢ tahmini meteorolojik
degiskenler iizerinden ele alinmakta ve Ozellikle giines 1smmimi temel girdi olarak
kullanilmaktadir. Ancak bu yaklagimda, gercek iiretim verilerinin dogrudan modele dahil
edilmesi gorece sinirli kalmakta; iiretim siirecinin sistem i¢i dinamiklerini yansitan élgtimler
cogunlukla g6z ardi edilmektedir. Buna ek olarak, tahmin basarisi cogu ¢alismada yalnizca
hata metrikleri lizerinden degerlendirilmis; gelistirilen modellerin farkli kosullar altindaki

davraniglart ve tahmin giivenilirligi ayrintili bigimde analiz edilmemistir.

Bu cergevede, Tiirkiye veri kiimeleri ¢alismalarindaki egilimler degerlendirildiginde, FV
giic tahmininde kullanilan modellerin yalnizca dogruluk performansi acisindan degil, ayni
zamanda karar destek siireglerinde glivenle kullanilabilmeleri i¢in davranissal analizler ve
yorumlanabilirlik a¢isindan da daha kapsamli bigimde incelenmesine ihtiyag oldugu
anlasilmaktadir. Mevcut calismalar bu gereklilige isaret etmekle birlikte, s6z konusu
analizlerin sistematik ve biitiinciil bicimde ele alindig1 ¢calismalarin sayisi halen sinirlidir.

Hibrit derin 6grenme mimarilerinin Tirkiye odakli ¢alismalarda Transformer tabanli
modellerin simirh sayida ele alindigi goriilmektedir. Bu tez calismasi, yukarida belirtilen
bosluklar1 ¢ok boyutlu bir yaklasimla doldurmayi1 hedeflemektedir. Calismanin sundugu

temel katkilar agagida 6zetlenmistir:
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o Ozgiin ve Gercek Diinya Veri Kullanim: Calismada, Tiirkiye’nin Manisa ili Akhisar
ilcesinde yer alan cat1 tipi bir FV tesisten elde edilen saatlik gercek invertdr iiretim
verileri kullanilmistir. Daha 6nce literatiirde rapor edilmemis bu veri seti, calismanin
Ozgiinliiglinii 6nemli Slgiide artirmaktadir. Hedef degisken olarak dogrudan FV gii¢
tiretim degerlerinin kullanilmasi, tahmin giivenilirligini gliclendirmistir.

e Zengin Meteorolojik Girdi Yapisi: Tiirkiye Devlet Meteoroloji Servisi’'nden temin
edilen 24 farkli meteorolojik degisken veri setine dahil edilerek, ¢ok degiskenli zaman
serisi yapisi olusturulmustur. Bu yaklasim, tiretimi etkileyen cevresel faktorlerin
biitiinciil bigimde modellenmesine olanak saglamistir.

¢ Gelismis Hibrit Transformer Mimarileri: Calismada, Vanilla Transformer kodlayici
blogunda yer alan ileri beslemeli katmanlar, LSTM, GRU ve 1D-CNN modiilleri ile
degistirilerek yeni hibrit mimariler Onerilmistir. Bu sayede, uzun vadeli kiiresel
bagimliliklarin dikkat mekanizmasi ile kisa vadeli yerel Oriintiilerin ise zamansal ve
evrisimsel yapilarla birlikte 6grenilmesi saglanmstir.

e Sistematik Hiperparametre Optimizasyonu: Model yapilandirmalar1 Bayesci
optimizasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilmis; boylece literatiirde sik¢a ihmal
edilen hiperparametre se¢imi problemi sistematik bir ¢ercevede ele alinmistir.

e Aciklanabilirlik ve Uygulanabilirlik Odagi: Calismada yalnizca dogruluk metrikleri
degil, aym1 zamanda model yorumlanabilirligi ve hesaplama verimliligi de
degerlendirilmistir. SHAP tabanli aciklanabilirlik analizleri ile FV gili¢ iiretimini
etkileyen kritik degiskenler ortaya konulmus; hibrit modellerin operasyonel

uygulanabilirligi tartisilmistir.

Sonug olarak bu tez, Tiirkiye lokasyonlu, gercek saha verisine dayali, ¢ok degiskenli ve kisa
vadeli FV gii¢ tahmini alaninda; hibrit Transformer mimarileri, agiklanabilirlik analizi ve
sistematik optimizasyon yaklasiminin ve elde edilen sonuglarin detayli ekonomik degerlerini

bir arada sunarak literatiirdeki 6nemli bir boslugu doldurmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, FV enerji iiretiminin kisa vadeli tahmini i¢in kullanilan veri setleri, calisma
sahasi 6zellikleri ve Onerilen tahmin yontemlerinin matematiksel temelleri ayrintili bigimde
sunulmaktadir. Oncelikle, c¢alismada kullanilan gercek saha verilerinin elde edildigi
fotovoltaik tesisin teknik 6zellikleri ile meteorolojik veri kaynaklar1 tanitilmakta; ardindan
veri setinin yapisi, degiskenleri ve zaman serisi karakteristikleri agiklanmaktadir.
Devaminda, ham veriler {izerinde uygulanan 6n isleme adimlari, 6znitelik miihendisligi ve
boyut indirgeme yontemleri matematiksel ¢cergevede ele alinmaktadir. Son olarak, ¢alismada
kullanilan derin 6grenme ve hibrit Transformer tabanli modellerin teorik altyapisi,
matematiksel formiilasyonlar1 ve degerlendirme Olgiitleri sunularak, deneysel tasarimin

biitiinciil yapis1 ortaya konulmaktadir.

3.1 Calisma Sahasi ve Veri Toplama

3.1.1 [Invertor verilerinin temini

Bu calisma, Tiirkiye’de FV giines enerjisi liretiminin kisa vadeli tahmini amaciyla, gercek
saha kosullarinda isletilen FV tesislerinden elde edilen invertor verilerini kullanmaktadir.
Invertor verileri, Tiirkiye’de 2014 yilindan bu yana giines enerjisi santrallerinin miihendislik,
tedarik ve kurulum siire¢lerinde faaliyet gosteren Orbit Enerji Haberlesme Teknoloji Sanayi
ve Ticaret A.S. ile yapilan is birligi kapsaminda temin edilmistir. Veri paylasimi siireci,
gerekli etik onaylar ve kurumsal izinler alinarak yiiriitiilmiis olup, bu durum veri toplama

stirecinin siirekliligini ve giivenilirligini saglamistir (Orbit Enerji, 2024).

Calisma kapsaminda kullanilan temel veri seti, Manisa ili Akhisar ilgesinde yer alan Umut
Karaoglanlar GES tesisine aittir. S6z konusu tesis, 2021 yilinda kurulumu tamamlanmus,
100 kWe kurulu giice sahip, sebekeye bagli (on-grid) ve cat1 entegre bir fotovoltaik enerji
sistemidir. Tesiste Setsolar 400 MONOPERC fotovoltaik paneller, Huawei SUN2000-
100KTL invertoér ve Nexans marka dogru akim (DC) kablo sistemleri kullanilmaktadir. Bu
tesise ait invertor ¢ikishh FV gii¢ iiretim degerleri, 19.12.2022 (00:00) tarihinden itibaren
saatlik c¢oOziintlirlikte kaydedilmis ve 10 Mayis 2024 tarihine kadar olan veriler analiz

kapsamina dahil edilmistir.

Invertdr verilerinin tercih edilmesinin temel gerekcesi, FV paneller tarafindan iiretilen dogru
akimin alternatif akima doniistiiriilmesinin ardindan dogrudan sebekeye verilen gercek

tiretim ¢iktisin1 temsil etmesidir. Literatiirde bircok ¢aligmada yalnizca giines 1s1nimi1 veya
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teorik giic hesaplarina dayali veriler kullanilirken, bu calismada invertdr bazli iiretim
degerlerinin hedef degisken olarak ele alinmasi, tahminlerin operasyonel gercekligini ve

giivenilirligini artirmaktadir (Alcafiiz et al., 2023).

Umut Karaoglanlar GES tesisinin yer aldigi Akhisar ilgesi, Kdppen—Trewartha iklim
simiflandirmasina gére Cs (subtropikal kuru yaz — Akdeniz iklimi) tipinde olup, yaz aylar1
sicak ve kurak, kis aylari ise 1lik ve yagishdir (Hikersbay, 2024). Bu iklimsel yapi, giines
enerjisi iiretiminde belirgin mevsimsel ve giinliikk degisimlerin gdzlemlenmesine olanak
tanimaktadir. Tesisin bulundugu Manisa iline ait giines enerjisi potansiyel dagilim haritas,
Sekil 3.1°de Giines Enerjisi Potansiyeli Atlast (GEPA) verileri kullanilarak sunulmustur
(GEPA, 2024).
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Sekil 3.1: Giines enerjisi potansiyel atlasi

Ayrica, Akhisar il¢esine ait kiiresel giines radyasyonu degerleri Sekil 3.2°de, giineslenme
stireleri ise Sekil 3.3’te gosterilmektedir (MGM, 2024). GEPA verilerine gore, Manisa ili
genelinde 100 m?’lik bir alanda yillik FV enerji liretiminin, panel teknolojisine bagli olarak
10.000-24.000 kWh araliginda degisebilecegi rapor edilmistir (GEPA, 2024). Bu
gostergeler, calisma sahasimin fotovoltaik enerji tiretimi ve kisa vadeli tahmin ¢aligmalari

i¢cin uygun bir test ortami sundugunu ortaya koymaktadir.

3.1.2 Meteorolojik verilerin temini ve kesif amach veri analizinin yapilmasi
Hava durumu verileri, giines enerjisi tiretimini tahminlerinin dogrulugunu 6nemli Slgiide

etkilemektedir (Delgado et al., 2024). Fakat, oncelikle hava kosullarinin degiskenligi ve
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ongoriilemezligi, FV panellerle iiretilecek enerji miktarinin mevsimlere, aylara, giinlere ve
hatta saatlere gore degiskenlik gdstermesinin ana sebebidir. Ornegin, bulut drtiisii, sicaklik
ve rizgar hizi gibi faktorlerin hizla degisebilir olmasi, kisa vadeli FV gii¢ iiretiminde
diizensizliklere neden olabilir ve bu da igsel periyodiklikleri yakalamayi1 zorlastirir
(AbdulBaqi and Abdulrahman, 2021). Tahmin modellerinin performansini etkileyen bir

diger etken ise iklim ve mevsimsel degisikliklerdir.
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Farkli mevsimler ve iklim kosullari, baz1 modellerin kismen bulutlu havalarda daha iyi
performans gostermesine neden olurken, bazi modellerin ise agik havalarda daha dogru
hesaplamalar yaptig1 goriilebilmektedir. Ayrica, FV kurulumunun yeri de {iretimi etkileyen
onemli etmenlerden biridir. Ciinkii hava durumu desenleri farkli bolgelerde 6nemli 6lgiide
degisiklik gosterebilir (Hasan and Farhan, 2022). Uciincii olarak, teknolojik ve metodolojik
faktorler de olusturulacak modelin tahmin dogrulugunu etkiler. Teknolojinin gelismesi ile
daha fazla veriye ulagsma imkani, toplanan bu veri kiimeleri iizerinde daha giicli
hesaplamalar yapabilen modellerin iiretilebilmesine olanak saglamaktadir. Bu da yapilacak
tahminlerin dogrulugunu arttirir. Ancak, atmosferik sistemlerin karmasikligi  ve
ongoriilemez olusu, uzun vadeli yapilacak tahminlerin performansinin kisa siireli yapilacak
tahmin performanslarinin gerisinde kalmasma neden olmaktadir (Nam et al., 2020). iklim
degisikligi ise, tahmin modellerine etki eden yeni degiskenler ekler ve mevcut hava durumu
desenlerini degistirir, bu da belirli hava olaylarmin 6ngoriilebilirligini zorlastirir. Modern
tahmin modelleri atmosferik fizigi kullanarak giivenilir kalirken, degisen iklim 6zellikle asir1
hava olaylar1 i¢in zorluklar yaratabilir (Sharma et al., 2011). Gilinlimiizde, teknolojik

ilerlemeler tahmin dogrulugunu artirmis olsa da, hava durumunun dogasinda bulunan
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degiskenlik ve karmasiklik 6nemli zorluklar olusturmaya devam etmektedir (Akhter et al.,
2022). Bu nedenle daha fazla meteorolojik verinin olusturulacak modelde kullanilmasi her
zaman modelin performansini pozitif yonde etkileyecegi anlamini tasimamaktadir (Chen et
al.,, 2023). Bu baglamda, invertor verilerine ek olarak, FV {iiretimini etkileyen c¢evresel
kosullarin daha kapsamli bi¢imde temsil edilebilmesi amaciyla, Tiirkiye Cumbhuriyeti
Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden temin edilen meteorolojik veriler veri setine entegre
edilmistir. Giines radyasyonu, hava sicakligi, bagil nem, riizgar hiz1 ve yonii, bulutluluk ve
yagis gibi toplam 24 farkli meteorolojik degisken kullanilarak ¢ok degiskenli zaman serisi
yapisi olusturulmustur (MGM, 2024). Tablo 3.1’de, Manisa ili Akhisar ilgesinde kurulu olan
GES iiretim verileriyle kullanilmasi amaglanan meteorolojik verilerin EDA sonrasi
“Manisa_sdf’ ; esit boyutlu siitunlardan olusan tek bir veri kiimesi olarak goriilmektedir.
Ozellikle Riizgar yonii verisinin katagorik oldugu dikkati ¢eken ilk nokta olmaktadir.
Calismada kullanilan islenmis veri kiimesi, arastirmanin tekrarlanabilirligini desteklemek
amacityla acik erisimli  olarak  paylagilmistir.  Veri setine erisim  adresi:

https://github.com/OzgeCelik35/phdOzge/ dir.

Tablo 3.1: Manisa_sdf veri kiimesinin ilk yedi satir1

a 1 2 El 4 5 &

Date Time 2022-12-18 2022-12-19 202z-12-18 2022-12-19 2022-12-18 20221218 2022-12-18

- 00:00:00 01:00:00 02:00:00 03:00:00 04:00:00 05:00:00 06:00:00

Powerl! 0.0 0.0 0.0 oo 0.0 0.0 0.0

hPa{Manisa) 1018.8 1018.7 1018.7 16200 1020.3 1020.9 1021.6
Bulutiuluk_Miktari_8_Ckta 30 3.0 30 3.0 5.0 50 7o
GUMNE SLENME_SURES!_{Saat) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8 0o
GUMNESLENME_SIDDETI_cal_cm™ 1.175 1.1875 12 13 1.2 142 45
TOPLAM_KURE SEL_GUMNES_RADYASYOMNU_Wattsaat m*® 148 1475 148 158 14.1 222 526
MAKSIMUM_AKTUEL_BASINC_hPa 10180 1018.8 1010.8 10202 1020.8 1021.4 1021.9
MAKSIMUM_NEM_% AN T80 20.0 78.0 780 71.0 750
saatlik_mak_ruz_yon 720 TR0 B30 420 6a.0 T30 810
saatlik_mak_ruz_hz 42 3.5 B 35 448 4.8 41
saatlik_mak_ruz_yon.1 ENE E E ME ENE ENE E
MAKSIMUM_SICAKLIK_"C 13.8 14.0 14.1 13.5 13.3 12.5 122
MINIMUM_AKTUEL_BASINC_hPa 1185 1018.8 10187 e 1020.2 1020.7 10215
MINIMUM_NISPI_NEM_% 70.0 TB.0 7.0 75.0 770 75.0 730
MINIMUM_SICAKLIK_"C 131 133 133 13.2 125 1.3 1.7
MISP1_NEM % 820 80.0 7o 720 780 TED 75.0

YOM 1.5 18 10 14 15 8 17

HIZ 1.5 1.8 1.0 14 1.5 1.8 13

ruz_yon ENE ENE ENE ENE ENE ENE ENE
SICAKLIK_°C 13.4 13.8 135 134 12.7 12.0 121
TOPLAM_KURESEL_GUNES_RADYASYONU_Watt m™ 27705 BB6.528 8051 2573 8473 13371 3156.4
TOPLAM_YAGIS_OMGI_mm 0.0 0.0 0o oo 0o i) 0o

Genel olarak toplanan ham verinin girdi olarak se¢imi, zaman gecikmesini, maliyeti ve
hesaplamay1 artiran tahmin hatalarina neden olabilir. On isleme yontemleriyle veri, sonraki

asamalarda kullanilabilmesi i¢in elverisli hale getirilmelidir. Veri madenciligi ile ¢ikarilan
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bilginin performansi ve kalitesi, yalnizca modelin tasarimina ve performansina bagh degildir
(Esling and Agon, 2012). Giirtltii, eksik degerler, tutarsiz ve gereksiz veriler, drnek ve
Ozelliklerin ¢ok biiylik boyutlar1 gibi olumsuz faktorler, 6grenme ve bilgi ¢ikarma igin
kullanilan veri kiimelerinin kalitesini oldukga etkiler (Garcia et al., 2016). Burada asil amag,
sonraki adimlardaki algoritmalar i¢in dogru ve yararli kabul edilecek nihai veri kiimelerini
elde etmektir. Bu amagla toplanan veriler i¢in eksik olan verilerin uygun metodlar
kullanilarak doldurulmasi ve varsa tekrarli verileri kaldirmak gerekmektedir. Aykiri
verilerin tespit edilmesi, veriler lizerinde diizeltme veya doniistiirme islemleri yapilmalidir.
Sonrasinda normallestirme ve veriyi bir sekilde optimize etme islemleri uygulanir. Yapilan
bu Kesifsel Veri Analizi (EDA) sonrasinda hem model i¢in uygun veri kiimesi elde edilir
hem de veri kiimesinin anlamlandirilmasina yardimci elzem bilgilere sahip olunur. Bu
amagcla verilen meteorolojik degiskenlerin ne anlama geldiklerine kisaca deginmek yararli

olacaktir.

3.1.2.1 Aktiiel basin¢ (hPa)

Basing degeri ve Giines enerjisi iiretimi arasinda dogrudan bir iliski olmamasina ragmen,
giines enerjisi liretiminin, giines panellerinin aldig1 glines 15181n1n yogunlugu ile dogrudan
bir iligkisi vardir. Giines 15181n1n yogunlugunun ise hava kosullarina, bulut ortiisiine, hava
sicakligina ve atmosferdeki su buhari gibi unsurlara bagli olmasi, hava basinci ve giines
enerji iiretimini dolayl yollarla birbirine baglamaktadir. Yiiksek basing alanlari(Antisiklon)
genellikle acgik ve giinesli havayi, diisiik basing alanlari(Siklon) ise bulutlu ve yagish hava
kosullarimi isaret etmektedir (Akarsu, 2016). Yani, yiiksek basing kosullarinda daha fazla
giines 1s11m1 elde edilmesi, glines enerjisi iiretimi i¢in istenen bir durumken; diisiik basing
degerleri beklentiyi karsilamamaktadir. Sekil 3.4’te Aktiiel basing verilerinin dagilim grafigi
ve Sekil 3.5’te ise Aktiiel basing verilerinin yil i¢indeki degisim grafigi verilmistir.
Ortalama Basin¢ (Mean): 1006.94 hPa olan ortalama basing degeri, bolgenin deniz
seviyesine yakin veya hafif yliksek rakimli oldugunu gosterebilir.

Basin¢ Degiskenligi (Min-Max): 980.2 hPa ile 1028.2 hPa arasinda degisen basing
degerleri, bolgenin hava kosullarinda belirgin degisiklikler yasandigini gosterir. Bu,

mevsimsel degisikliklerin veya hava sistemlerinin etkisini yansitabilir.
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Sekil 3.4: Aktiiel basing dagilim1

Standart Sapma (Std): 6.11 hPa’lik standart sapma, basing degerlerinin ortalamadan ne
kadar saptigim1 gosterir ve bolgedeki hava kosullarmin ne kadar degisken oldugunu

anlamamiza yardimci olmaktadir.
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Sekil 3.5: Aktiiel basing degisimi

3.1.2.2 Bulut taban yiiksekligi (m)

Bulut taban yiiksekligi, bulutlarin yerden itibaren basladigi ylikseklik anlamina gelmektedir.
Diisiik bulut taban yiiksekligi, genellikle yagisli hava kosullarinin habercisidir.
Kiimiilonimbiis ad1 verilen, dikey olarak gelisen ve biiyiiyen bulutlar, firtina ve gok giirtiltiilii
saganak yagislara neden olabilir. Bu bulut tipleri, genellikle algak basing ve dengesiz
havanin, yiiksek bagil nem ile birlesmesiyle olusur (Herkes i¢in Havacilik, 2024) . Yiiksek
bulut tabani, genellikle acik ve giizel hava kosullarinin oldugunu gosterir (Akarsu, 2016).
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Bulut taban yiiksekliginin, giines enerjisi iiretiminde onemli bir etkiye sahip olmasinin
nedeni; gilines 1s1nlarinin atmosferden gegerken ne kadarinin engellenip panellerin aldig 151k

miktarinin ne kadarinin azalacagina etki etmesidir.

Bulut taban yiiksekliginin veri kiimesinde minimum 300m ve maximum 2500 m
degerlerine sahip olmasi, ortalama bulut taban yiiksekliginin 1180.47 metre olmasi,
bulutlarin yerden oldukca yliksekte oldugunu gosterir. Bu durum, giines 1s18inin yiizeye
ulagsmasini daha az engeller ve gilines enerjisi iiretimi i¢in uygun kosullar yaratir. Bu veriler,
bdlgenin glines enerjisi santralleri i¢in uygun oldugunu gosterir. Giines enerjisi yatirimlari
planlanirken, bu tiir meteorolojik veriler dikkate alinarak daha verimli ve siirdiiriilebilir

enerji tretimi saglanabilir. Sekil 3.6° da Bulut taban yiiksekligi dagilim1 grafigi verilmistir.
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Sekil 3.6: Bulut taban yiiksekligi dagilim grafigi

3.1.2.3 Bulutluluk miktar: (okta)

Giines enerjisi, glines panellerinin aldig1 giines 15181 miktarina dogrudan baglidir. Bulutluluk
miktar1 ise, gokyiiziindeki bulutlarin kapladig: alani ifade eder ve 0 — 8 aras1 okta birimi ile
Ol¢iiliir. Bultluluk miktarinin fazla olmasi panellere ulasacak giines radyasyonu miktarini
azaltmakta ve bu da {iretilecek enerji miktarini olumsuz etkilemektedir. Manisa iline ait
bulutluluk miktar1 verilerinin dagilimi incelendiginde;

Ortalama bulutluluk miktar1 (Mean): 2.359 okta ortalama bulutluluk miktari,
gozlemlenen donemde gokyiiziiniin genellikle az bulutlu oldugunu gosterir, bu da giines

enerjisi tiretimi i¢in olumlu bir durumdur.
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Standart Sapma (Std): 2.809 oktalik standart sapma, bulutluluk miktarinin gézlemler
arasinda oldukc¢a degisken oldugunu gosterir. Bu, baz1 giinlerin ¢ok bulutlu, bazilarinin ise
acik oldugunu ifade eder.

Minimum (Min) ve Maksimum (Max): Bulutluluk miktarinin minimum O okta ile
maksimum 9 okta arasinda degismis oldugu goriilmektedir. Burada, 0 okta tamamen agik
bir gokyiiziinii, 9 okta ise tamamen kapali bir gokyiiziinii ifade eder. Bu genis aralik, gilines
enerjisi liretiminde bilyiik dalgalanmalara neden olabilir. Sekil 3.7° de veri kiimesinin yil

icinde nasil degiskenlik gosterdigi goriilebilmektedir.
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Sekil 3.7: Bulutluluk miktar1 yillik degisim grafigi

Ceyrekler (25%, 50%, 75%): 25. yiizdelik dilimde (0.0 okta) ve 50. yiizdelik dilimde (0.0
okta) bulutluluk miktar sifirdir, yani bu dilimlerdeki giinlerin yarisinda gékyiizii tamamen
aciktir. 75. ylizdelik dilimde ise bulutluluk miktar1 5.0 oktadir, bu da giinlerin %75'inde
gokyiiziiniin en fazla yarisinin bulutlu oldugunu gosterir. Sekil 3.8 ‘de verilerin siklik
dagilimi goriilmektedir. Bulukluluk miktarinin yani sira, bulut tiirii de giines 1s181nin
gecirgenligini etkilemektedir. Monokristal paneller gibi bazi giines panelleri, bulutlu
giinlerde, dogrudan giines 15181 yerine difiize 151k ulassa bile diisiik verimle de olsa giines

enerjisi liretimi yapabilmektedir.
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Sekil 3.8: Bulutluluk miktar1 dagilim grafigi

3.1.2.4 Giineslenme siiresi (saat)

Giineslenme siiresi ile giines enerjisi liretimi arasinda dogrudan bir iliski vardir. Belirli bir
zaman araliginda birim alan {izerine diisen giines radyasyonunun toplam siiresini ifade eden
deger, panellerin iiretim siiresini etkileyeceginden olusturulacak modelin performansini
etkileyen onemli faktorlerden biridir. Sekil 3.9, veri kiimesindeki degerlerin dagilimim

gostermektedir.
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Sekil 3.9: Giineslenme stiresi dagilimi

Veri kiimesindeki glineslenme saati verileri dagilimi, kislar1 4 saate kadar diisen giineslenme
stirelerinin yaz aylarinda 12 saate kadar ytikselebildigini gostermektedir. Bu siireler bdlgenin

giines enerjisi liretimi icin olduk¢a uygun oldugunun 6nemini vurgulamaktadir. Sahip
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olunan verilerden Manisa ili i¢in kaydedilen Giineslenme siiresi degiskeninin verileri
incelendiginde; Tiirkiye nin cografi konumu sayesinde Avrupa iilkelerine gore daha fazla
giineslenme siiresine sahip olmasi, iilkenin giines enerjisi potansiyelinin yiiksek oldugunu

gostermektedir (Aydem Enerji, 2024).

Glines enerjisi sistemleri tasarlanirken, ozellikle kis aylarinda gilineslenme siireleri
kisaldigindan, kurulumu yapilacak sistemlerin bu duruma uygun olarak tasarlanmasi ve

verimlilik hesaplarinin iyi yapilmasi gerekmektedir.

3.1.2.5 Giineslenme siddeti (cal/cm?)

Gilineslenme siddeti, yani giines 1sinlarinin yogunlugu, giines enerjisi liretimini dogrudan
etkileyen faktorlerdendir (Sen, 2004). Giines ylizeyinde giines radyasyonunun yogunlugu
yaklasik 6,33 x 107 W/m?’dir. Diinya atmosferinin disinda Giines 1smiminin  siddeti,
yaklastk 1370 W/m? (Watt/m?) degerindedir; ancak yeryiizinde 0 — 1100 W/
m? degerleri arasinda degisim gosterir (Wikiwand, 2024). Tiirkiye’de ortalama giinliik
toplam 1s1mim siddeti 4,18 kWh/m? — giin olarak hesaplanmistir (GEPA, 2024). Bu da,
giines panellerinin verimli ¢alisabilmesi icin olduk¢a uygun bir degerdir. Fakat kurulacak
tesislerin verimliligini arttirmak icin, panellerin yerlestirilecegi acinin dogru hesaplanmasi
ve diizenli bakim yapilmasi 6nemlidir. Sekil 3.10° daki Giineslenme siddeti verilerinin

dagilimi incelendiginde;
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Sekil 3.10: Y1l i¢indeki giineslenme siddeti degisimi
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Giineslenme siddetinin maximum 86.6 cal/cm?* olmasi, yaklasik olarak 362.4 joule/
cm®’ye esittir (1 cal = 4.184 joule). Bu miktar da panellerin verimli ¢alisabilmesi icin

olduk¢a uygun bir miktardir (AbdulBaqi and Abdulrahman, 2021).

3.1.2.6 Toplam kiiresel giines radyasyonu (W /m?)

Toplam Kiiresel Giines Radyasyonu, giines enerjisi iiretimini dogrudan etkileyen bir diger
degisken olarak goriilmektedir (Bigorajski and Chwieduk, 2019). Veri kiimesinde Toplam
kiiresel giines radyasyonu miktarmin maksimum 1008.1 W/m? olmasi, giinesli bir giinde,
bulutsuz bir gokyliziinde ve giinesin en yiiksek oldugu saatlerde ulasilan degeri; minimum
0.3 W/m? olmast ise, gece saatlerinde veya ¢ok bulutlu, yagmurlu giinlerde lgiilen miktari
belirtmektedir. Bu degerler, iiretimin verimliligini arttirmak i¢in yapilacak 6n hesaglama ve
tahminler i¢in kritik 6nem tasimaktadir. Sekil 3.11 ‘de, Manisa iline ait Toplam kiiresel
giines radyasyonunun yilin farkli zamanlarinda nasil bir degisim gosterdigi goriilmektedir.
Kis aylarinda azalan, yaz aylarinda ise artan bir dagilim sergiliyor olmasi, glines enerjisi

tiretim verilerindeki mevsimsellige benzerlik gostermektedir.
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Sekil 3.11: Toplam kiiresel glines radyasyonu yillik degisim grafigi

3.1.2.7 Nispi nem (%)
Meteorolojik veri olarak nem miktari, giines enerjisi tiretimini dogrudan etkilememektedir.
Fakat yliksek nem oranlari, bulut olusumunu arttirabileceginden bu durum dolayli da olsa

enerji iiretimini etkileyen bir veri kiimesi olmasini saglamaktadir. Ozellikle bagil nem ve
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giines radyasyonu miktar1 arasinda sabah saatlerinde ters bir iliski, 6gleden sonraki saatlerde
ise dogrudan bir iliski var oldugu gosterilmistir (AbdulBaqi and Abdulrahman, 2021). Sabah
saatlerinde panellerin iizerinde olusacak su damlalari, giinesin dogmasiyla panellere ulasan
isinimlarin - yansimasina veya kirilmasina neden olabilir (Glenn, 2024). Yapilan
arastirmalarda diisiik nispi nem oranlarinin panellerin liretimini olumlu etkileyebilecegini bu
nedenle de %69 ve %75 oranlarindaki nispi nemin panellerin enerji ¢ikiglari
arttirabilecegi belirtilmistir (AbdulBaqi and Abdulrahman, 2021). Bu baglamda Sekil
3.12°de Manisa iline ait, Nispi nem, Maksimum nem, Minimum nem degiskenlerinin
dagilimlari incelendiginde; kurulu olan GES tesisinin konum olarak ortalama %54 — %60
araliginda bir nem yiizdesine sahip oldugu goriilmektedir. Nispi nemin, giines enerji
iiretiminde kullanilan paneller {izerinde goz ardi edilemez bir bagka etkisi ise; nemin yap1
malzemesinin yipranmasini arttirdigidir. Bunun 6niine gegebilmek adina panel {ireticileri
kenar s1zdirmazlik malzemeleri ve diisiik iyonik iletken malzemelerin kullanimini 6zellikle

tropikal iklim kusag1 olan bolgelerde arttirmaktadir (Glenn, 2024).
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Sekil 3.12: Nispi nem yillik degisim grafigi

3.1.2.8 Sicaklik (°C)

Sicaklik genel olarak giines enerjisi iiretimini pozitif yonde etkiledigi diisiiniilen bir
degiskendir. Ancak, goz ardi edilen panel sicakligi, gilines pillerinin verimliligini
azaltmaktadir (Bigorajski and Chwieduk, 2019). Bu da sicak havalarin, giines panellerine
ulasacak radyasyon miktariyla dogru orantili olmasinin yanisira yiiksek sicaklik degerlerinin

tiretime negatif etki edeceginin unutulmamasi gerektigini gostermektedir. Siirekli sicak ve
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nemli hava kosullarinda kullanilacak olan FV panellerin kullanim dmiirlerini azaltacaktir
(AbdulBaqi and Abdulrahman, 2021). Veri kiimesinde kaydedilmis sicaklik degerlerinin
dagilimlari, Sekil 3.13° de goriilmektedir.

Bolgenin Akdeniz ikliminde oldugu, yil i¢indeki minimum sicaklik degerinin —4.5 °C iken
yazlart 44 °C sicaklik degerlerine ulagmasina ragmen yil igindeki dagilimin %75 ‘lik
kisminin 25 °C civarinda seyri, gilines enerjisi iretimi i¢in verimli sicakliklara sahip

oldugunu gostermektedir.

Uzmanlar ve fotovoltaik iireticileri, FV panellerin maksimum performans sagladig: sicaklik
degerinin 25 °C oldugunu kesfetmislerdir (Chaichan and Kazem, 2018). Bu da bdlgenin
giines enerjisinden elektrik liretimi i¢in uygun oldugunun bir gostergesidir.

Y1l boyunca degisim incelendiginde; Gilines radyasyon grafigi (Bkz. Sekil 3.11) ve
Glineslenme siddeti grafigi (Bkz. Sekil 3.10) ‘de karsilagilan gilinliik ve mevsimsel

dalgalanmalarin Sekil 3.13 ile benzerlik gosterdigi goriilebilir.
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Sekil 3.13: Sicaklik degiskeninin yil boyunca degisimi
3.1.2.9 Riizgar yonii ve hiz1
Riizgar, giines enerjisi tiretimine dair birincil degiskenlerden olmamasina ragmen, panellerin

verimliligini arttirmaya etkisi sebebiyle dolayli da olsa giines enerji iiretimine katki

saglayabilen bir degisken olarak goriilmektedir. Bunun en biiylik nedeni de, giines
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isinimlartyla liretim yapan giines pillerinin {iretim sirasinda 1sinmaya baslamasidir
(Akbarzadeh and Wadowski, 1996). Olusan bu panel sicaklig1 artis1 da panelin verimliligini
azaltmakta hatta yiiksek sicakliklarda iiretimin durmasina neden olmaktadir (AbdulBaqi and
Abdulrahman, 2021). Riizgar ise, agik hava kosullarinda konumlandirilmis paneller i¢in bir
nevi dogal sogutucu islevini yerine getirerek panellerin performans ve verimliligini
arttirmada az da olsa katki saglamaktadir. 1°C sogutulan giines panelleri %0.05 daha verimli
hale gelir ve bu verim orani riizgarin devamlilig1 ile zamanla daha da artar (Glenn, 2024).
Sekil 3.14, Manisa iline ait kaydedilmis Riizgar yonii ve hizi degerlerinin degisimini

gostermektedir.

3.1.2.10 Yags miktar1 (mm = kg/m?)

Yagis miktari, glines enerjisi iiretimi amaciyla acik hava kosullarinda konumlandirilmig
paneller i¢in farkl: etkilere sahiptir. Tesisin kurulu oldugu konumun iklim kosullarina bagl
olarak, baz1 bolgelerde panellerin dogal temizlenmesini saglayan ve boylelikle de iiretimde
verimlilige etki eden bir degisken olabilirken (Durisch et al., 1996) bazen ise; siddetli
yagmur ve hava olaylari panel ve diger ekipmanlarin fiziksel hasar almalarina da yol acabilir.
Sekil 3.14, veri kiimesindeki yagis miktar1 degiskeninin siniflandirmasini, Sekil 3.15 ise,

konumda goriilen yagis miktarinin yil iginde nasil degistigini sunar.
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Sekil 3.14: Yillik yagis dagilimi grafigi
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Sekil 3.15: Riizgar yonii ve hiz1 degiskenlerinin radar grafigi

Baz1 iklimsel bolgelerde; yiiksek nem oranlar1 ve az yagisin olmasi panel {izerinde biriken
tozlarla birlesen yagmur damlalarini, panelin iiretimini negatif yonde etkileyen ¢amur
lekelerine doniistiirebilmektedir. Misir i¢in yapilan bir ¢aligmada, yilda 18 mm — 50mm
araliginda yagis olmasiyla FV enerji iiretiminin %60 — 70 araliginda diistiigli, yilda
70mm — 75mm araliginda yagis alan Katar’da ise sadece %10’luk bir diisiis oldugu
gorilmistiir (Shaik et al., 2023). Bir diger ¢alisma yagmurlu ve bulutlu giinlerdeki ortalama
giic ve giines 1sinim miktarinin sirastyla %93,32 ve %93,77 degerlerinden %79,97 ve
%77,34 degerlerine azaldigini belirtmistir (Hasan and Farhan, 2022).
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3.2 Veri On isleme ve Oznitelik Miihendisligi

3.2.1 Veri temizleme

FV giines enerjisi liretim tahmini modellerinin performansini artirmak amaciyla, ham veri
kiimeleri kapsamli bir 6n isleme silirecinden gecirilmistir. Gergek saha verileri; 6l¢lim
hatalar1, sensor arizalari, iletisim kesintileri ve ¢cevresel faktorler nedeniyle eksik gozlemler,
aykir1 degerler ve yinelenen kayitlar icerebilmektedir (Hafez and Bhattacharya, 2012). Bu
tiir diizensizlikler, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin 6grenme siirecini
olumsuz etkileyerek tahmin dogrulugunun diigmesine neden olabilmektedir (Garcia et al.,
2016). Bu nedenle, modelleme agamasina ge¢ilmeden dnce veri kalitesini artirmaya yonelik
sistematik bir veri temizleme siireci uygulanmistir. Bu kapsamda 6n isleme siireci; eksik
gozlemlerin tamamlanmasi, aykir1 degerlerin tespiti ve ¢ikarilmasi ile yinelenen verilerin

temizlenmesi adimlarindan olusmaktadir.

3.2.1.1 Eksik gozlemlerin tamamlanmasi

Veri temizleme siirecinin ilk adiminda, veri setinde yer alan eksik gozlemler tespit edilmistir.
Zaman serisi tabanli FV tiretim verilerinde eksik degerlerin dogrudan modele girdi olarak
sunulmasi, zaman gecikmesine, artan hesaplama maliyetine ve tahmin hatalarmin
biliylimesine yol agabilmektedir. Bu nedenle, eksik gozlemler uygun istatistiksel yontemler

kullanilarak doldurulmustur.

Bir zaman serisi veri kiimesi denklem (3.1)’deki gibi

X={xlt=1,2,..,T} (3.1)

olsun. Burada x;, t zamandaki gozlem degerini, T ise toplam zaman adimimi ifade

etmektedir. Eksik gozlemler, x; = @ olacak sekilde tanimlanmustir.

Eksik degerlerin tamamlanmasinda kullanilan temel yaklasimlardan biri ortalama ile

doldurma yontemidir. Bu yontemde eksik bir gozlem (3.2) denklemi ile tahmin edilir.

1 N
£, = Nzxi (3.2)

i=

=

Burada, X, t zamandaki doldurulan (tahmin edilen) eksik degeri, N eksik olmayan gozlem

sayisini ve X;, mevcut goslemlerden herhangi birini temsil etmektedir.
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Zaman serisi siirekliligini korumak amaciyla, bazi durumlarda dogrusal enterpolasyon
yontemi de tercih edilmistir. Bu yontemde, t anindaki eksik deger, komsu iki zaman adimi

kullanilarak (3.3) denklemi hesaplanir.

(3.3)

Bu islem, veri setinin zamansal biitlinliiglinii koruyarak sonraki modelleme adimlarina daha

tutarl1 bir girdi saglamak amaciyla uygulanmistir.

3.2.1.2 Aykir1 degerlerin tespiti ve ¢ikarilmasi

On isleme siirecinin ikinci asamasinda, veri setinde yer alan aykir1 degerler (outlier) tespit
edilmis ve veri setinden c¢ikarilmistir. Aykirt degerler, genel veri dagilimindan anlamh
Olclide sapma gosteren ve cogunlukla Ol¢iim hatalar1 veya olagandis1 kosullardan
kaynaklanan gdzlemler olarak tanimlanmaktadir. Ozellikle yagmurlu veya yogun bulutlu
giinlerde FV iiretim degerlerinin ani diisiisler gostermesi, aykir1 gozlem 6rnekleri arasinda

yer almaktadir.

Aykir1 deger tespitinde istatistiksel temelli Z-skor yontemi kullanilmistir. Bir gézlemin Z-

skoru (3.4) denklemi ile hesaplanir.

(3.4)

Burada x;, ilgili zaman adimindaki gozlem degeri iken, u veri setinin aritmetik ortalamasi

ve o veri setinin standart sapmasidir.

Belirli bir 7 esik degerin lizerinde kalan gézlemler (3.5) denklemi ile aykir1 deger olarak

kabul edilmistir.

|z > 1 (3.5)

Bu kosulu saglayan gozlemler veri setinden ¢ikarilmis veya uygun doniisiimler uygulanarak
diizeltilmigtir. Aykir1 degerlerin temizlenmesi, modelin 6grenme siirecinde giiriiltiiden

arindirilmis daha temsil edici oriintiiler 6grenmesine katki saglamaktadir.
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3.2.1.3 Yinelenen verilerin temizlenmesi

On isleme siirecinin son asamasinda, veri setinde yer alan yinelenen (duplicated) kayitlar
tespit edilerek temizlenmistir. Yinelenen veriler, genellikle veri toplama veya kayit
siirecinde meydana gelen hatalardan kaynaklanmakta ve ayni gézlemin birden fazla kez veri

setine eklenmesine neden olmaktadir.

Bir veri seti, denklem (3.6) seklinde tanimlansin.

D = {(x, Yt)}?=1 (3.6)

Denklem (3.7) kosulunu saglayan kayitlar yinelenen veri olarak kabul edilmistir:

(xl- = x]) A (yl = y]), i 7‘:] (37)

Bu tiir tekrar eden gozlemler veri setinden ¢ikarilarak yalnizca tekil kayitlarin korunmasi
saglanmistir. Yinelenen verilerin temizlenmesi, veri setinin tutarliligmmi artirmakta ve
modellerin gereksiz veya yaniltict bilgilerle egitilmesini dnlemektedir. Bu islem her bir

degiskene tek tek uygulanir.

3.2.2  Ogznitelik secimi ve degiskenler arasi iliski analizi

FV giines enerjisi liretim tahmini modellerinin performansini artirmak amaciyla yapilan veri
on isleme siireglerinde, 6znitelik segimi kritik bir adim olarak 6ne ¢ikmaktadir. lyi bir
Oznitelik se¢imi, olusturulacak modelin tahmin performansini artirmayi hedefler. Bu amagla,

bu calismada ¢esitli istatistiksel testler ve modelleme yontemleri kullanilmistir.

3.2.2.1 Korelasyon analizi

Oznitelik se¢im asamasinin ilk ve en ¢ok kullamlan ydntemi korelasyon analizidir. Giines
enerjisi Uiretimi bagimli degiskeni ve diger meteorolojik bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiyi dogrudan dlgmeye yarar. Bunun i¢in bu ¢alismada iki siirekli degisken arasindaki
dogrusal iligkinin 6l¢mek i¢in kovaryans ve standart sapma kavramlarina dayanan Pearson

korelasyon katsayis1 kullanilmistir (Jebli et al., 2021).

X;, 1 inci gozlemdeki bagimsiz degisken degeri; Y;, i inci gozlemdeki bagimli degisken
degeri (PowerlU); X, bagimsiz degiskenin aritmetik ortalamasi; Y, bagimli degiskenin

aritmetik ortalamasi ve n, toplam gézlem sayisi olsun.
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Iki degisken arasindaki kovaryans denklem (3.8) ile tanimlanmaktadir.

cov(X,Y) = n—;Z(xi _ %)Y, - 7) (3.8)
i=1

Her bir degisken i¢in standart sapma ise denklem (3.9) ve (3.10) ile hesaplanmaktadir.

n

1 _
oy = m;(xi—x)z (3.9)
oy = n-1;(“‘7)2 (3.10)

Hesaplanan standart sapma ve kovaryans degerleri yardimiyla Pearson korelasyon katsayisi

Ty y denklem (3.11) ile elde edilir.

_cov(X,Y)

= — 3.11
Txy Oy Oy ( )

Burada ryy = +1, degiskenler arasinda miikemmel pozitif dogrusal iliski oldugunu; ry y =
—1, degiskenler arasinda miikkemmel negatif dogrusal iliski oldugunu; 7xy = 0 ise
degiskenler arasinda dogrusal iliski olmadigin1 gostermektedir. Ham veri kiimesindeki
degiskenler arasindaki korelasyon analizini bir 1s1 haritasi ile gosterimi olan Sekil 3.16
incelendiginde; "PowerU" (enerji iiretim miktar1) bagimli degiskeni ile en yiiksek pozitif
iliskili degiskenler 0.62 degeriyle "Giineslenme_Siddeti", 0.61 ile
"Kiiresel Giines Radyasyonu" ve 0.53 ile "Giineslenme_Siiresi" olarak tespit edilmistir. Bu
bagimsiz degiskenleri 0.47 — 0.46 degerleriyle "Sicaklik" degiskenleri takip etmistir. En
yilksek negatif iliskili degiskenler ise —0.54 ile —0.51 degerleriyle "Nispi Nem"

degiskenleri olarak bulunmustur.
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Degiskenler

Sekil 3.16: Degiskenler arasi korelasyon analizi 1s1 haritasi

Korelasyon 1s1 haritasinda, hiicre renkleri acildik¢a degiskenler arasindaki korelasyon +1'e
yaklasirken rengin koyulagmasi —1'e yaklastigini gosterir ve genellikle —0.2 ile 0.2
arasindaki korelasyon katsayilarina sahip degiskenler arasinda dogrudan veya dolayli bir
iliski olmadig1 varsayilir (Hall, 1999). Yapilan bu ilk analiz ile yalnizca tanisal bir 6n

inceleme yapilmis ve bu agsamada hicbir degisken veri kiimesinden ¢ikarilmamaistir.

3.2.2.2 Varyans enflasyon faktorii analizi

Korelasyon analizinin ardindan giines enerjisi liretim tahmini modellerinin performansini
artirmak amaciyla yapilan veri 6n isleme siirecinde, bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu
dogrusal bagimlilik (multicollinearity) gibi sorunlarm tespiti i¢in Varyans Enflasyon
Faktorti(VIF) kullanilmistir. VIF, her bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degiskenler
yardimiyla ne 6l¢ilide agiklanabildigini gosteren bir istatistiktir ve ¢ok degiskenli regresyon
problemlerinde siklikla kullanilmaktadir (Marquaridt, 1970). Bu gibi coklu dogrusallik
problemleri, modelin yorumlanmasini zorlastirabilir ve Ogrenme siirecini olumsuz
etkileyebilir. Degiskenler arasindaki ¢coklu dogrusalligi bulmak i¢in her degisken birbiri ile
regresyona sokulur ve R? degeri hesaplanir. Boylelikle verideki noktalarmn regrasyon

egrisine uzakliginin, ortalamaya olan uzakliklarina oraninin 1 degerinden ¢ikarilmasi ile elde
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edilen R? degeri hesaplanmis olur. 1/1 — R? ile her bir bagimsiz degiskenin VIF degeri
hesaplanmaktadir. Iki bagimsiz degisken arasindaki VIF degeri ve iliski dogrusaldir. VIF =
1 ise, iki degisken arasinda dogrusal iliski olmadigini; 1 < VIF < 10 ise, degiskenler
arasinda orta diizeyde c¢oklu dogrusallik oldugunu; VIF > 10 ise, yiiksek diizeyde ¢oklu
dogrusallik oldugunu ve deger sonsuza dogru yaklasiyorsa degiskenler arasinda milkemmel
coklu dogrusallik oldugunu belirtmektedir. Asil istenen bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu

dogrusallik ¢citkmamasidir. Bu ¢alismada hesaplanan degerler Tablo 3.2 ‘de verilmistir.

Tablo 3.2: Varyans enflasyon faktorii sonuglari

Oznitelik VIF Yorum
PowerU 2.92 Diisiik Coklu Baglanti
hPa(Manisa) 343575.70  Cok Yiiksek Coklu Baglanti
Bulutluluk Miktari 8 Okta 2.53 Diisiik Coklu Baglanti
GUNESLENME SURESI_(Saat) 5.27 Orta Coklu Baglanti
GUNESLENME SIDDETI cal cm? 300.61 Yiiksek Coklu Baglanti
TOPLAM—KUREi%&t(;’;Nt_fns;—RADYASYONU 124056400  Cok Yiiksek Coklu Baglant:
MAKSIMUM_ AKTUEL BASINC hPa 6996477  Cok Yiiksek Coklu Baglanti
MAKSIMUM_NEM % 552.69 Yiiksek Coklu Baglantt
saatlik mak ruz yon 3.13 Diisiik Coklu Baglanti
saatlik mak ruz hiz 14.28 Orta Coklu Baglanti
MAKSIMUM_SICAKLIK °C 1570.21 Cok Yiiksek Coklu Baglant1
MINIMUM_AKTUEL BASINC hPa 7068118  Cok Yiiksek Coklu Baglanti
MINIMUM_NISPI NEM % 384.71 Yiiksek Coklu Baglanti
MINIMUM_SICAKLIK °C 1475.29 Cok Yiiksek Coklu Baglant1
NISPI_NEM_% 195.84 Yiiksek Coklu Baglanti
SICAKLIK °C 1673.07 Cok Yiiksek Coklu Baglanti
TOPLAM KURESEL GUNES RADYASYONU Watt m*> 124040300 Cok Yiiksek Coklu Baglanti
TOPLAM_YAGIS OMGI mm 1.14 Diisiik Coklu Baglant1

Olusturulacak modelde kullanilmas1 planlanan degiskenlerin VIF degerlerinin ¢ok yliksek
olmas1 model tahminlerinin giivenilirligini azaltmaktadir. Bagka bir dezavantaj ise; modelin
farkli veri kiimeleri iizerinde uygulanabilirligini azaltip modelin kararhiligmma etki
edebilmesidir. Oznitelik secimlerinin iyi yapilmasi bu negatifliklerin 6niine gecmeye

yardimci olacaktir.

Bu dlgiimler sonrasinda modelin yorumlanabilirligi ve kararliligin1 etkilecek segilimlerin
yapilmas1 gerekmektedir. Yani modelde kullanilmak iizere ¢ok yiiksek ¢oklu baglantili ¢ikan
degiskenlerin bazilarinin veri kiimesinden ¢ikarilmasi yararli olacaktir. Ciinkii; modelde

kullanilmast planlanan degigkenlerin VIF degerlerinin ¢ok yiiksek olmasi, model
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tahminlerinin ~ giivenilirligini azaltir ve modelin farkli veri kiimeleri {izerinde

uygulanabilirligini diisiirerek kararliligini olumsuz etkiler.

3.2.2.3 Mutual Information (MI):

Korelasyon analizi sadece dogrusal iligkileri yakalamaya yardimeci olurken, Mutual
Information (MI) (Verleysen et al., 2009), dogrusal olmayan iligkileri de yakalayabilen bir
Oznitelik se¢imi yontemidir. MI skoru, marjinal olasilik degerleri lizerinden hesaplanarak
degiskenlerin enerji iiretim veri siitunu ("PowerU") ile olan iligkilerini belirler. Veri
kiimesindeki degiskenlerin "PowerU" ile olan iligkileri MI skorlarina gore biiyiikten kiigiige
dogru siralandiginda; 6zellikle Giineslenme Siddeti, Toplam_kiiresel giines radyasyonu ve

Nispi_nem gibi degiskenlerin yiiksek MI skorlara sahip oldugu goriilmiistiir.

Genel olarak, bu 6znitelik se¢imi yontemleri, veri setindeki degiskenler arasindaki iligkileri
anlamak, ¢coklu dogrusallik gibi sorunlari tespit etmek ve model performansini artirmak i¢in

hangi degiskenlerin modele dahil edilmesi gerektigini belirlemek amaciyla kullanilmistir.

VIF analizi, baz1 6znitelikler arasinda c¢ok yiiksek ¢oklu dogrusal baglantilar oldugunu
gostermistir. Bu nedenle, modelin yorumlanabilirligi ve kararlilig1 agisindan, bu yiiksek
coklu baglantili degiskenlerin bir kisminin veri kiimesinden ¢ikarilmasi gerektigi sonucuna
varilmistir. Bu baglamda, Temel Bilesen Analizi (PCA) gibi boyut indirgeme yontemi

kullanilarak yiiksek korelasyonlu 6znitelikler tek bir temsil dznitelik altinda birlestirilmistir.

3.2.2.4 Temel bilesenler analizi (Principal Component Analysis - PCA)

Temel Bilesen Analizi, enerji sistemleri ve zaman serisi analizinde boyut indirgeme, veri
sikistirma ve temel Oznitelikleri ¢ikarma amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir
(Forootan et al., 2022). Karmasik ve c¢ok degiskenli veri kiimeleri {lizerinde model
performansini arttirmak icin 6n islem adimi olarak uygulanir. Bu ¢alismada da bagimsiz
degiskenler arasinda tespit edilen ¢oklu dogrusallik problemine ¢6ziim olarak kullanilmistir.
PCA, elde edilen ana bilesenleri, orijinal 6zniteliklerin varyansini maksimum diizeyde
koruyacak sekilde yeniden yapilandirir ve birbirleriyle iligkisiz yeni 6znitelikler elde eder.
Bu bilesenlerden genellikle yalnizca ilk ana bilesen secilerek, yiiksek korelasyonlu
Oznitelikler tek bir temsil 6znitelik altinda birlestirilir. Bu yontem sayesinde hem boyut
indirgeme gerceklestirilmis hem de veri setinin bilgi igerigi biiylik 6l¢lide korunmustur.

PCA’in 6n isleme asamasinda kullanimi, ayn1 zamanda model egitim siiresini kisaltmis ve
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girdi degiskenleri arasindaki c¢oklu dogrusal iliskilerin etkisini azaltarak daha stabil

modellerin elde edilmesine katki saglamistir (Jia et al., 2022).

Biitiin bu uygulanan 6n isleme adimlari, veri setinin kalitesini artirarak modellerin 6grenme
yetenegini ve tahmin performansini1 6nemli Olciide iyilestirmeyi hedeflemistir. Uygulanan
veri On isleme adimlar1 sonucunda, ham veri seti modelleme asamasina uygun, tutarli ve
giiriiltiden arindirilmis bir yapiya donistiiriilmistiir. Eksik gozlemlerin tamamlanmasi,
aykirt degerlerin temizlenmesi ve yinelenen verilerin kaldirilmasi sayesinde, tahmin

modellerinin 6grenme kararlilig1 ve genel performansi artirilmistir.

3.3 Veri Normalizasyonu ve Standardizasyon

FV giines enerjisi liretim tahmini modellerinin performansini artirmak amaciyla, ham veri
kiimeleri detayli bir 6n isleme siirecinden gecirilmistir. Bu siirecin temel bilesenlerinden biri,
veri setinde yer alan degiskenlerin olgek farklarmi gidermek ve model 6grenmesini sayisal
olarak daha kararli hale getirmek amaciyla uygulanan veri normalizasyonu ve
standardizasyonudur. Ozellikle FV iiretim verilerinin saatlik, giinliik ve yillik periyotlarda
belirgin mevsimsellik gostermesi, farkli biiytikliiklerdeki degiskenlerin ortak bir Olgekte

temsil edilmesini zorunlu kilmaktadir.

3.3.1 Min-Max normalizasyonu

Bu ¢alismada, FV iiretim miktar1 ve meteorolojik degiskenlerin 6lgeklenmesi amaciyla Min-
Max normalizasyonu yontemi kullanilmistir. Min-Max normalizasyonu, her bir 6zelligin
belirlenen bir alt ve iist sinir araligima dogrusal olarak doniistiiriilmesini saglayarak veri
setindeki tiim degiskenlerin ayni dlcek iizerinde temsil edilmesine imkan tanir. Bu sayede,
farkli fiziksel birimlere sahip degiskenlerin model egitimi siirecinde baskinlik

olusturmasinin 6niine gegilmektedir.

Bir degiskenin ham degeri x; olmak iizere, Min-Max normalizasyonu denklem (3.12) ile

tanimlanmaktadir:

xporm g 4 e = Xmin) S —a) (3.12)

(xmax — Xmin
Bu ifadede x{*°"™, t zaman adimindaki normalize edilmis degeri, x; ilgili degiskenin ham
Olclim degerini, X;nin V€ Xmax 11gili degiskenin veri seti boyunca gozlenen minimum ve
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maksimum degerlerini, a ve b ise, hedef Olgek araliginin alt ve iist smirlarin1 temsil

etmektedir.

Bu calismada hedef olgek araligi simetrik bir yapi saglamak amaciyla [—1,1] olarak
secilmis, dolayisiyla a = —1 ve b = 1 alinmistir. Bu doniisiim, 6zellikle gradyan tabanli
O0grenme algoritmalarinda daha dengeli giincellemeler yapilmasina olanak tanimakta ve

modelin yakinsama hizini artirmaktadir.

3.3.2 Standardizasyon

Min-Max normalizasyonu uygulanarak 6l¢eklenen veri seti iizerinde, ikinci asama olarak
standardizasyon islemi gerceklestirilmistir. Standardizasyon, veri setindeki her bir
degiskenin ortalamasinin sifira, standart sapmasinin ise bire yakin olacak sekilde yeniden
Olceklendirilmesini amaglamaktadir. Bu iglem, Ozellikle derin 6grenme modellerinin

varsaydig1 dagilim 6zelliklerine daha uygun bir veri yapisi elde edilmesini saglamaktadir.

Bir degiskenin standardize edilmis degeri denklem (3.13) ile hesaplanmaktadir:

xstd =2 © (3.13)

Burada x;

, t zaman adimmindaki standardize edilmis degeri, x['°"™, Min-Max
normalizasyonu sonrasi elde edilen degeri, u, ilgili degiskenin normalize edilmis veri seti
tizerindeki aritmetik ortalamasini ve o, ayn1 de8iskenin standart sapmasini ifade etmektedir.
Standardizasyon islemi, veri setindeki zamana bagli dalgalanmalarin dengelenmesine
yardimc1 olmakta ve Ozellikle uzun siireli bagimliliklar1 6grenen derin 68renme

mimarilerinde sayisal kararliligr artirmaktadir.

3.3.3 Zamana dayal dongiisel oznitelikler

Zaman serisi verilerinde gozlenen giinliik, haftalik ve mevsimsel tekrarlar, FV gii¢ liretimi
gibi siireclerde belirleyici bir role sahiptir. Bu tiir verilerde zaman, dogrusal bir eksen
tizerinde ilerlese de fiziksel olarak dongiisel bir yapiya sahiptir. Zamana dayali dongiisel
Ozelliklerin derin 6grenme modelleri tarafindan daha etkili bir sekilde Ogrenilebilmesi
amaciyla, giin ve yil gibi bagimsiz degiskenler siniis ve kosiniis doniistimleri kullanilarak

veri kiimesine yeni periyodik degiskenler olarak eklenmistir. Denklem (3.14) ve (3.15)
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trigonometrik doniisiimleri icin; h, giinlin saati degiskeni olmak flizere, 24 saatlik bir
periyodun model tarafindan anlamli hale gelmesi, saat 23.00 ve 00.00 olan giiniin baglangici

ve sonunun ardisik birer degisken olarak alinmasini saglamistir.

21h
D in = sin [ —— 3.14
ay_sin sm( n ) (3.14)
2mh
= S 3.15
Day_cos cos( 4 ) ( )

Benzer doniisiim, d, yilin giinii ve 365, yillik dongii periyodu olmak tlizere denklem (3.16)
ve (3.17) trigonometrik dontisiimleri ile temsil edilmektedir. Boylelikle model 31 Aralik ve
1 Ocak tarihlerinin devamliligmmi goz Oniinde bulundurabilecektir. Siniis ve kosiniis
dontistimleri, bu tiir dongiisel verileri siirekli ve periyodik bir sekilde temsil ederek bu
"sarmalama" (wrap-around) sorununu ortadan kaldirir. Bu sayede modelin dongiisel yapiy1

O0grenmesi kolaylasir.

2md
in = sin [ — 3.16
Year_sin = sin (365) (3.16)
2nd
= - 3.17
Year_cos = cos (365) (3.17)

Bu islem, zamana dayali bagimsiz degiskenlere (6rnegin giiniin saati, yilin giinii) uygulanan
bir 6zellik miihendisligi adimidir ve modelin temporal kaliplar1 daha etkin bir sekilde
yakalamasina yardime1 olur. Ozellikle bu ¢alismada kullanilacak Transformer mimarilerinde
“timestamp encoding” siireclerinin merkezinde yer alan bu doniisiim sayesinde; RNN gibi
veriyi ardisik isleyemeyen modelin “sira” bilgisinden yoksunlugu ortadan kalkar (Zeng et
al., 2023). Verideki uzun vadeli bagimliliklar1 ve mevsimsel trendleri yakalamasini saglar
(Wen et al., 2022). Giinesin dogusu/batis1 gibi fiziksel gergekliklerle gii¢ tiretimi arasindaki

iliskiyi anlamlandirmasina yardime1 olur (Zhu et al., 2023).

Diger bir degisle dongiisel trigonometrik 6znitelikler, zamanin dogrusal bir say1 dizisi yerine
bir cember gibi siirekli ve tekrarlayan bir yapida oldugunu derin 6grenme modellerine

Ogreten matematiksel bir kopriidiir.

Tim bu istatistiksel siire¢ sonunda veri kiimesi hem zamansal Oriintiileri hem de

meteorolojik etkileri yansitan dengeli bir yapiya kavusmustur. Sekil 3.17, baslangicta 24
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farkli 6znitelik iceren ham veri kiimesinin 6n isleme ve 0znitelik miithendisligi agamalari
sonrasindaki degiskenleri ve degiskenler arasindaki korelasyonlar1 bir 1s1 haritas1 yardimiyla
sunmaktadir. Giiclii pozitif korelasyonun kirmizi, giiclii negative korelasyonun ise lacivert
rankle temsil edildigi 1s1 haritasinda; hedef degisken olan PowerU ile en yiiksek pozitif
korelasyona sahip 6zniteligin 0.62 korelasyon katsayisi ile Sunshine Intensity (cal/cm?)
oldugunu ortaya koymaktadir. Buna karsilik, en giiclii negatif korelasyon —0.72 degeri ile
Day cos degiskeninde gozlemlenmistir. Ayrica, Radiation ve Sunshine Intensity
degiskenleri arasinda yiiksek diizeyde pozitif bir iliski bulundugu belirlenirken, Temperature
ile Year cos degiskenleri arasindaki iliskinin —0.76 korelasyon katsayisi ile en diisiik negatif

degerlerden birine sahip oldugu goriilmiistir.

PowerU

0.53 0.62 0.24 -0.02 0.46 0.6 -0.13 -0.53 =0l -0.72 0.026 -0.22

Cloud_Coverage 8 Octas - -0 0.17 0.18 -0.2 -0.13 -0.16 0.28 0.2 0.22 08
Sunshine_Duration(Hours) - 0.53 0.011 -0.22
; ; s - 0.6
Sunshine_Intensity(calicm’) — 155 -0.13 0.022
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-04
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— . - 02 034 n 0027 | s
-0.0
Pressure - -0.16 -0.048 -0.15 j 0.054 0.03 0.048 0.56
e ﬂ _ 043 038 0.088 08
--02
Daysin- -0.11  0.0087 0.3 0.012 -0. ; M } 0.00031 -0.0002 0.00049
Day cos - - -0.021 -0.31 n 0.03 0.38 0.00031 -0.00041 0.00055 04
Yearsin - 0.026 0.2 0.011 0.022 0.052 0.015 -0.37 0.027 0.048 0.088 -0.0002 -0.00041
-0.6
Year cos - -0.22 022 0.22 0.34 -0.1 0.076 0.76 0.56 0.56 0.00048 0.00055 0.023
1 ' Y l | |
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Sekil 3.17: Nihai veri kiimesi degiskenleri 1s1 haritasi

3.3.4 Veri seti bolme

Standardizasyon isleminin ardindan, zaman serisi yapisinin biitiinlii§ii korunacak sekilde
veri seti egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmistir. Bu ayristirma islemi, zamansal
sizintty1  (data leakage) Onlemek amaciyla kronolojik siraya bagli kalinarak
gerceklestirilmistir. Buna gore veri setinin %70°’1 egitim kiimesi, %15’1 dogrulama kiimesi

ve %15’1 test kiimesi olarak ayrilmistir. Bu yap1, modelin hem 6grenme siirecinde genelleme
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yeteneginin izlenmesine hem de nihai performansinin tarafsiz  bir bicimde

degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

Uygulanan Min-Max normalizasyonu ve standardizasyon adimlar1 sayesinde, veri setindeki
Oleek farkliliklart giderilmis, zamana bagli dalgalanmalar dengelenmis ve modelleme
asamasina uygun, sayisal olarak kararli bir veri yapisi elde edilmistir. Bu 6n isleme adimlari,
FV iiretim tahmini modellerinin 6grenme yetenegini artirmak ve tahmin dogrulugunu

tyilestirmek acisindan kritik bir rol oynamaktadir.

3.3.5 Kaullanilan programlama dilleri ve kiitiiphaneler
FV giines enerjisi liretim tahmini ¢alismalar kapsaminda, veri isleme, model gelistirme ve
analiz siiregleri i¢in c¢esitli yazilimlar ve kiitiiphaneler kullanilmistir. Bu ¢alismada

kullanilan baglica programlama dilleri ve kiitiiphaneler sunlardir:

* Python: Bu caligmadaki veri isleme, analiz ve diger tiim hesaplamalar i¢in temel
programlama dili olarak Python kullanilmistir. Python, veri bilimi ve makine 6grenimi i¢in
uygun bir¢ok kiitiiphaneye sahip olmasi nedeniyle bu alanda en yaygin kullanilan dillerden
biridir.

* Matplotlib: Sayisal matematiksel hesaplamalarin 2D veya 3D gorsel ¢iktilar halinde
gorsellestirilmesine olanak saglayan bir ¢izim kiitiiphanesidir. Verilerin gorsellestirilmesi ve
degerlendirilmesi Matplotlib yardimiyla gerceklestirilmistir (Matplotlib, 2023).

* TensorFlow: Bu ¢alismada TensorFlow v2.14.0 veya v2.13.1 siiriimii kullanilmistir. Derin
O0grenme modellerinin olusturulmasi ve egitilmesi i¢in dnemli bir kiitliphanedir. Veri isleme,
analiz ve diger hesaplamalarda da kullanilmistir (TensorFlow v2.14.0, 2024).

* Pandas: Veri isleme, analiz ve diger hesaplamalar ic¢in kullanilan Pandas v2.1.1
kiitiiphanesi, ham veri setinin 6n isleme tabi tutulmasinda etkili olmustur (Pandas 2.1.1,
2024).

* Keras: Keras v2.4.3 veya v2.13.1 siiriimii, zaman serisi tahmini i¢in ag modellerinin
yapilandirilmasinda ~ ve  gelistirilmesinde  kullanilmigtir.  Keras, = modellerin
hiperparametrelerinin (katman sayilari, noéron sayisi, Ogrenme orani, aktivasyon
fonksiyonlar1 vb.) ayarlanmasi, modelin derlenmesi (kayip fonksiyonu ve optimizasyon

algoritmas1 se¢imi) ve egitilmesi gibi adimlarda kritik bir rol oynamistir (Keras, 2024).
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* Plotly: Veri gorsellestirme asamasinda, 6zellikle hiperparametre secimi ve Bayesci
optimizasyon esnasindaki parametre degisimlerinin etkilesimli grafiklerin olusturulmasi

amaciyla kullanilmistir. (plotly, 2024)

3.4 Model Yapilan ve Gelistirilmesi

Derin 6grenme modelleri hata ayiklama, tahmin yapma, ¢eviri yapma, vb. bir¢ok alanda
kullanim1 yayginlasan ¢ok katmanli noral ag yapilarindan olusan birer makine 6grenimi
metodudur (LeChun et al., 2015). Cok ¢esitli model yapilarina sahip olunmasina ragmen,
her amaca uygun tek bir model bulmak bazen zor olabilmektedir. Bu baglamda, yapilmak
istenen ¢aligmanin tiirlinlin yani sira, iizerinde ¢alisalacak veri kiimesinin 6zellikleri de
model se¢imi i¢in 6nemli bir unsur haline gelmektedir. Veri kiimesi {izerinde yapilan 6n
islemeler sonrasinda, veri setine uygun model yapisinin belirlenmesi, hangi makine 6grenimi
modelinin secilecegi, farkli katmanli ve parametrik bircok modelin dataset {izerinde
caligtirilmasi ve elde edilen sonuglarin birden fazla metrik yardimiyla kiyaslanmasi esastir.
Bu safhada, model optimizasyonu i¢in hangi hiperparametrelerin se¢ilmesi gerektigi, egitim
donemi sayisinin nasil ayarlanacagi ve yorumlanacagi, egitim gruplarinin biiylikliigiliniin
nasil belirlenecegi, olusturulacak katmanlarin ndron sayisinin nasil ayarlanacagi ve

sonrasinda sonuglarin nasil yorumlanacagi 6nemli sorular haline gelmektedir.

Derin 6grenme konsepti, ilk olarak Ivakhnenko ve Lapa (Ivakhnenko and Lapa, 1965)
tarafindan 1965°de ortaya ¢ikmis olsa da sahip olunan veri saymin azlig1 ve hesaplamalar
icin gerekli olan teknolojinin bu derin yapilarin ¢aligtirilabilmesi i¢in yetersiz olmasi 1960’1
yillarda ¢alismanin gelismesinin Oniinde biiyiik bir engel olarak kalmistir. Giinlimiizde
dijitallesmenin artmasiyla birlikte basta goriintii, ses ve metin olmak iizere pek ¢ok alanda
bu mimarilerin kullanimi son zamanlarda yapilan ¢alismalarda gittik¢e yayginlasmistir. Bu
modellerden ilki olan Tekrarlayan Sinir Ag1 (Reccurent Neural Network-RNN) hiicre yapisi
Sekil 3.18’ de verilmistir.

Tekrarlayan bir sinir ag1, bir veya iki geri besleme dongiisline sahip yerel veya kiiresel bir
sinir ag1 tlriidiir. Geri bildirimin uygulanmasi, RNN'nin durum temsillerini elde etmesini
saglayarak onu dogrusal olmayan tahmin ve modelleme i¢in uygun bir cihaz haline getirir
(Haykin, 1994). Siral1 bilgi isleme olarak zaman serilerinde de yaygin olarak kullanilir (Lee

and Kim, 2019).
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Sekil 3.18: Tekrarlanan sinir ag1 hiicre yapisi

3.4.1 Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory Networks - LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997) tarafindan 6nerilen Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN)’dan 6zellesmis
siral1 verileri islemede etkin olarak kullanilan birden fazla kapi mekanizmasina sahip bir
model mimarisine sahiptir. LSTM aglar1 bir veri kiimesindeki uzun veya kisa vadeli

bagimliliklar1 6grenebilir. LSTM' ler yapisal olarak hiicre olarak tanimlanan tekrarlanan

kY

birimlerin zincirine benzer ve hiicre yapilart Sekil 3.19° da gosterildigi gibidir.

{zign] (s ign)

et 1),
® |n|:--U'.IC-!ai:e ';é';f:t
LSTM

Sekil 3.19: Uzun kisa siireli bellek hiicre yapisi

Hiicreye aktarilacak verinin ne kadarmin ¢ikti hesaplamasinda kullanilacagi, ne kadarinin
silinecegi gibi se¢imlerin yapilabilmesi i¢in sisteme kapi1 mekanizmalar1 eklenerek,
gradyanlarin kaybolmasi ve patlamasi sorununu ¢ozer (Tan and Lim, 2019). Boylelikle

aktarilacak bilgiyi hassas bir sekilde bir sonraki hiicreye aktarir. Ug kapis1 mevcuttur:

Unutma kapist (f¢): Bu kapi, onceki zaman adimindan gelen bilgilerin ne kadarinin hiicre

belleginde tutulacagina karar veren mekanizmadir. Bu kapi, bir 6nceki gizli durum h,_4 ile
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mevcut giris X, bilgilerini birlikte degerlendirerek, ge¢mis bilginin hangi kisminin
korunacagina veya silinecegine karar verir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanildigi i¢in
kapi ¢iktis1 O ile 1 arasinda degerler alir; bu degerler, hiicre durumundaki her bir bilginin ne
Olclide korunacagimi belirler. Boylece LSTM hiicresi, artik gerekli olmayan bilgileri
kontrollii bir sekilde unutabilmektedir. Unutma kapis1 matematiksel olarak Denklem (3.18)

ile ifade edilmektedir:

fe = oWy [y, X 1+ by) (3.18)

Burada, o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ve Wy ve by sirastyla, unutma kapisinin agirlik

matrisi ve bias terimlerini temsil etmektedir.

Giris kapist (i;); hiicre hafizasina eklenecek yeni bilginin miktarin1 kontrol eden
mekanizmadir. Bu kapi, mevcut zaman adimindaki girig X ; ile bir 6nceki hiicreden gelen
gizli durum h,_4 bilgisini birlikte degerlendirerek, yeni bilginin hiicre durumuna ne 6lgtide

dahil edilecegine karar verir.

Giris kapis1 iki asamada ¢alismaktadir. Tk asamada, denklem (3.19)’da tanimlanan sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak giris kapist ¢iktist i, hesaplanir. Bu ¢ikti, yeni bilginin

hiicre durumuna eklenip eklenmeyecegini belirleyen bir filtre gorevi gérmektedir.

ip = o(Wilheey, Xe +bi]) (3.19)

Ikinci asamada, Denklem (3.20)’de verilen aday bellek vektorii N, hesaplanir. Bu vektér,
hiicre durumuna eklenebilecek yeni bilginin igerigini temsil etmektedir. Bu amagla

hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

N, = tanh(W, [he_y, X; ] + by (3.20)

Elde edilen giris kapis1 ¢iktist i, ile aday bellek vektorii N, carpilarak, hiicre durumuna
eklenecek yeni bilgi belirlenir. Bu yeni bilgi, gecmisten gelen hiicre durumu C,_; ile
birlestirilerek Denklem (3.21)’de gosterildigi sekilde giincellenmis hiicre durumu C; elde

edilir.

Ct = Ceqfe + Nl (3.21)
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Burada C;_4 ve C¢, sirastyla 6nceki ve mevcut zaman adimlarina ait hiicre durumlarini temsil
etmektedir (cell state). Bu giincelleme mekanizmasi sayesinde LSTM hiicresi, gecmis bilgi

ile yeni bilgiyi dengeli bir bigimde birlestirebilmektedir.

Ctkis kapisi (O¢): Bu kapi, hiicre durumunda depolanan bilginin hangi kismimin hiicrenin
ciktisi olarak kullanilacagini belirler. Bu kapi, hiicre bellegindeki uzun vadeli bilginin, ilgili

zaman adiminda tretilen ¢ikt1 iizerindeki etkisini kontrol etmektedir.

Denklem (3.22)’de, ¢ikis kapisi ¢iktis1 O, , sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu kapi, mevcut giris X; ve 6nceki gizli durum h;_; bilgilerini birlikte

degerlendirerek, hiicre durumundan ne kadar bilginin disariya aktarilacagini belirler.

0y = a(Wo [he—1, Xe 1+ bo) (3.22)

Son olarak, Denklem (3.23)’te gizli durum hth_tht, hiicre durumunun tanh fonksiyonu ile

doniistiiriilmiis hali ile ¢ikis kapisi ¢iktisinin ¢arpimi sonucunda elde edilmektedir.

h,= 0,0tanh(C,) (3.23)

Burada W, ve by, ¢ikis kapisinin sirasiyla agirlik matrisleri ve biasidir. LSTM mimarisinde
hiicre durumu (cell state) C¢, uzun vadeli bilgiyi tasirken; gizli durum (hidden state) h; her
zaman adiminda iretilen kisa vadeli ¢iktiyr temsil etmektedir. Bu kapili mekanizma
sayesinde LSTM ag1, hem mevcut hem de gelecek zaman adimlarinda tahminler yapmaya

yarayan uzun ve kisa vadeli bagimliliklar1 koruyabilir (Essam et al., 2022).

3.4.2 Gegitli Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units —GRU)

Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU), 2014 yilinda Cho ve arkadaslar tarafindan daha
ekonomik kap1 mekanizmalari ile tanitilan ve LSTM mimarisine benzer hem uzun hem kisa
vadeli bagimliliklart modelleyebilen bir tekrarlayan sinir ag1 yapisidir (Cho et al., 2014).
GRU, LSTM’ye kiyasla daha sade bir kap1 yapisina sahip olup, hiicre durumu ve gizli durum
ayrimint ortadan kaldirarak bilgiyi tek bir gizli durum vektorii iizerinden tasimaktadir

(Sherstinsky, 2020).
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GRU mimarisinde bilgi akist iki temel kap1 mekanizmasi iizerinden kontrol edilmektedir:
giincelleme kapisi ve sifirlama kapisi. Bu kapilar, gegmis bilginin ne 6l¢iide korunacaginm

ve yeni bilginin modele nasil dahil edilecegini belirlemektedir.

Giincelleme kapist (z;): Denklem (3.24)’te tanimlanmistir. Bu kapi, 6nceki zaman adimina
ait gizli durum h;_, ile mevcut giris x, bilgilerini birlikte degerlendirerek, ge¢gmis bilginin
ne kadarmin korunacagina karar verir. Giincelleme kapisi, LSTM’deki unutma ve giris

kapilarinin iglevlerini tek bir mekanizma altinda toplamaktadir.

Zt = O-(VVZ * xt + UZ * ht—l + bz) (3.24)

Sifirlama kapist (r¢): Denklem (3.25)’te ifade edilmistir. Bu kapi, yeni aday gizli durum
hesaplanirken onceki gizli durumun ne Ol¢iide dikkate alinacagini belirlemektedir. ¢
degerinin kiiclik olmasi, ge¢mis bilginin biiyiik 6l¢liide géz ardi edilmesine; biiylik olmasi

ise geemis bilginin korunmasina yol agmaktadir.

Tt = O-(VV,- - xt + UT - ht—l + b'f') (3.25)

Aday gizli durum h,, Denklem (3.26)’ da gosterildigi tizere mevcut giris x, ile sifirlama
kapisi tarafindan 6lgeklenmis 6nceki gizli durumun birlestirilmesiyle hesaplanmaktadir. Bu
asamada kullanilan tanh aktivasyon fonksiyonu, yeni bilginin dengeli bir sekilde temsil

edilmesini saglamaktadir.

Flt = tanh(Wh " xt + T't * Uh " h’t—l + bh) (326)

Son olarak, Denklem (3.27)’de giincelleme kapis1 kullanilarak 6nceki gizli durum h;_; ile
aday gizli durum h, birlestirilmektedir. Bu islem sonucunda elde edilen yeni gizli durum A,

gecmis bilgi ile yeni bilginin dengeli bir birlesimini temsil etmektedir.

he =z *heq + (1 —2) * Flt (3.27)

Bu yap1 sayesinde GRU, LSTM’ye benzer bi¢cimde uzun vadeli bagimliliklar
ogrenebilmekte; ancak daha az parametre iceren sade mimarisi sayesinde daha hizl
egitilebilmekte ve bazi veri setlerinde daha iyi genelleme performansi gosterebilmektedir
(Cho et al., 2014). Sekil 3.20’de, ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmis bir GRU hiicre

yapist sunulmustur.

52



1@
@

.

L;;sigr.l.;l ':.-‘.EiQH..' reLU
e e
!
- - 5
GRU

Sekil 3.20: Gegitli tekrarli tiniteler hiicre yapisi

3.4.3 Tek Boyutlu Evrisimsel Sinir Aglar1 (One Dimension Convolutional Neural
Networks — 1D-CNN)

Baslangigta iki boyutlu (2D) goriintii verilerini modellemek i¢in tasarlanan CNN' lerin bir
boyutlu versiyonu, 6zellikle zaman serisi analizi ve dogal dil isleme gibi ardisik verilerin
islenmesinde kullanilan, verideki yerel oriintiileri tespit etme yetenegine sahip bir derin
O0grenme mimarisidir (Hu et al., 2024). Geleneksel iki boyutlu evrigimli sinir aglarindan
farkli olarak, bu modellerde evrisim ¢ekirdekleri (kernel) sadece tek bir boyut (zaman ekseni
tizerinde) boyunca hareket ederek veriyi tarar (Rala Cordeiro et al., 2021). 1D-CNN
modellerinin en 6nemli avantajlarindan biri, zaman serisi verilerinde yer alan kisa vadeli
bagimliliklari, egilimleri ve ani degisimleri basariyla yakalayabilmesidir (Hu et al., 2024).
Evrisimsel katmanlarda kullanilan yerel baglantisallik (local connectivity) ve agirlik
paylasimi (weight sharing) prensipleri sayesinde, model parametre sayisi gorece diisiik
tutulmakta; bu durum hem hesaplama maliyetini azaltmakta hem de asir1 68renme
(overfitting) riskini sinirlamaktadir (Alcafiiz et al., 2023). Fotovoltaik giic tahmin
caligmalarinda 1D-CNN modelleri, genellikle bir 6znitelik ¢ikarici (feature extractor) olarak
kullanilmaktadir (Al-Ali et al., 2023). Ham zaman serisi verileri lizerinden, 6zellikle kisa
vadeli meteorolojik degisimlerin ve ani iiretim dalgalanmalarinin otomatik olarak
Ogrenilmesinde etkili sonuglar vermektedir (Gao et al., 2020). Bulutluluk gecisleri,
giineslenme siddetindeki hizli degisimler ve benzeri yerel dinamikler bu yapilar tarafindan
basariyla temsil edilebilmektedir. Sekil 3.21'de ¢ekirdek boyutu (Kernel Size) 2 olan ve iki

yogun katmanli (Dense Layer) gelistirilen bir 1D-CNN modelinin mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 3.21: Bir boyutlu evrigimli sinir ag1 mimarisi

Literatiirde 1D-CNN modellerinin ¢cogunlukla tek basina degil, hibrit mimariler i¢erisinde
kullanildig1 gériilmektedir. Ornegin CNN-LSTM veya CNN-GRU tabanli modellerde, CNN
katmanlar1 yerel zamansal Oriintiileri ¢ikarirken, tekrarlayan sinir aglar1 bu O6znitelikler

arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmektedir (Ma et al., 2023).

Bir boyutlu evrisim islemi, giris zaman serisi x ile bir evrisim filtresi w arasindaki
kaydirmali ¢arpma-toplama islemi olarak tanimlanmaktadir. Tek bir filtre i¢in evrisim islemi

(3.28)’ deki gibi ifade edilmektedir:

k—1
y, = Z Wixes; + b (3.28)
i=0

Burada x;, giris zaman serisinin t. Zaman adimindaki degerini; w;, evrisim filtresine ait
agirliklar; k, filtre (kernel) boyutunu; b, bias terimini ve y;, evrisim ¢iktisint temsil
etmektedir. Bu islem, filtrenin zaman serisi girdisi boyunca kaydirilarak uygulanmakta ve

her konumda yerel bir 6znitelik haritasi elde edilmektedir (Suresh et al., 2020).

3.4.4 Vanilla Transformer Modeli
Biiylik dil modelleri adina bir devrim niteliginde ortaya ¢ikan Transformer mimarisi,
geleneksel sinir aglarinin aksine, ardigik hesaplama zorunlulugunu ortadan kaldiran ve

tamamen dikkat (attention) mekanizmalarina dayanan bir yapiya sahiptir (Vaswani et al.,
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2017). Bu model, temelde Encoder (Kodlayic1) ve Decoder (Kod Coziicii) olmak tizere iki
ana bloktan olugsmaktadir (Wen et al., 2022). Sekil 3.22” de verilen model mimarisinde sol

taraftaki blok encoder yapisini gosterirken sag taraftaki ise decoder yapisini géstermektedir.
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Sekil 3.22: Vanilla transformer encoder-decoder mimarisi (Wikimedia Commons)

Oncelikle giris verisi ii¢ farkli vektdr uzayina yansitilir: Query (sorgu-Q), Key (Anahtar-K)
ve Value (deger-V). Bu vektorler iizerinden hesaplanan Olgeklendirilmis Nokta Carpimi

Dikkat (Scaled Dot-Product Attention) mekanizmasi (3.29) ile tanimlanmistir.

. (QK T)
Attention(Q,K,V) = softmax %4 (3.29)

Jax
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Burada d,,, anahtar vektorlerin boyutudur ve dl¢eklendirme faktorii olarak kullanilir (Tortora
et al., 2023). Tek bir dikkat mekanizmas1 yerine, model parallel olarak h sayida dikkat
“kafas1” kullanirsa bu durum (3.30) ve (3.31) esitlikleriyle verilen, Cok Kafali Dikkat
(Multi-Head Attention) mekanizmasi olarak adlandirilir ve modelin veriyi farkli alt

uzaylardan eszamanli olarak 6grenmesine yarar (Sherozbek et al., 2023).

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, ..., head,)W° (3.30)

head; = Attention(QW;%, KWX, vw,") (3.31)

Burada W@, WX, WV ve WO ogrenilebilir agirlik matrislerini temsil etmektedir.
Mimarideki bir diger katman ise Konumsal ileri Beslemeli Ag (Feed-Forward Network-
FFN)’ dir. Her bir pozisyona bagimsiz olarak uygulanan FFN yapis1 denklem (3.32)’deki

gibi tanimlanmaktadir.

FFN(.X) S maX(O, le + bl) WZ + bz (3.32)

Burada W, ve W, agirlik matrislerini; b; ve b, ise bias terimlerini ifade etmektedir.

Transformer mimarisi, RNN’ lerden farkli olarak diziyi ardisik islemediginden, 6gelerin
dizideki konum bilgisinin modele agik bir bigcimde tanimlanmasi gerekmektedir. Bu amagla
girig ve vektorlerine konumsal kodlamalar (positional embedding) eklenmektedir (Hu et al.,
2024). Siniis ve kosiniis trigonometrik fonksiyonlari yardimiyla hesaplanan konumsal

kodlamalar (3.33) ve (3.34) denklemleri ile tanimlanmaktadir.

PE(pos, 2i) = si po> 3.33

(pos, 2i) = sin (100002i/dmodez) (3.33)
] 3 pos

PE(pos,2i + 1) = cos (1()0002i/dmodez) (3.34)

Burada pos konumu, i boyut indeksini ve d,;,q40; 1s€ model boyutunu temsil etmektedir

(Tian et al., 2022).

Encoder’in temel gorevi, giris dizisindeki her bir 6geyi (zaman serisi noktasi veya kelime)

diger tiim 6gelerle olan iliskisine gére anlamlandirmak ve bu 6geler i¢in zengin bir 6znitelik

56



temsili olusturmaktir (Bui et al., 2025). Standart bir encoder katmani iki ana alt béliimden

olusur (Sherozbek et al., 2023).

»  Multi-Head Self-Attention (Cok Kafali Oz-Dikkat):
Giris verisindeki her bir noktanin, dizideki diger tiim noktalarla olan zamansal veya

mantiksal iligkisini hesaplayarak baglamsal bir temsil tiretir (Suresh, 2025).

«  Position-wise Feed-Forward Network (Konumsal Ileri Beslemeli Ag - FFN):
Her bir pozisyona bagimsiz olarak uygulanan, iki dogrusal katman ve aralarinda bir dogrusal

olmayan aktivasyon fonksiyonu (genellikle ReLU) iceren bir yapidir (Tortora et al., 2023).

Encoder blogundaki her alt katman, modelin egitim kararliligini artirmak i¢in bir Residual
Connection  (Artik  Baglanti) ve ardindan bir Layer Normalization (Katman

Normalizasyonu) ile ¢evrelenir (Liu et al., 2023).

Decoder blogu, encoder blogu tarafindan iiretilen temsil vektdrlerini kullanarak hedef diziyi
(tahmin degerlerini) adim adim iiretir (Vaswani et al., 2017). Encoder blogundan farkli

olarak bu blog ii¢ alt katmana sahiptir:

*  Masked Multi-Head Self-Attention:
Tahmin aninda modelin heniiz liretilmemis "gelecekteki" degerleri gormesini engellemek

icin dikkat mekanizmasina maskeleme uygulanir (Wang et al., 2024a).

*  Multi-Head Cross-Attention (Encoder-Decoder Attention):
Decoder'in, iiretim yaparken giris dizisinin (encoder c¢iktisinin) hangi bdliimlerine

odaklanmas1 gerektigini belirler (Zerveas et al., 2021).

o Feed-Forward Network (FFN):
Encoder'daki yapiya benzer sekilde denklem (3.32)’de verildigi gibi ¢alisir ve her pozisyona
bagimsiz olarak uygulanir (Wen et al., 2022).

Bu yap1 sayesinde decoder blogu, hem ge¢mis ¢ikt1 bilgisini hem de giris dizisinden elde
edilen baglamsal bilgiyi birlikte kullanabilmektedir (Vaswani et al., 2017). Yani, bir

Transformer encoder blogu, bir climledeki tiim kelimeleri ayn1 anda okuyarak her kelimenin
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digerleriyle olan anlamsal ve yapisal iligkilerini eszamanli olarak analiz eden bir dilbilimci
gibidir. Decoder blogu ise bu iligkilerden yararlanarak, daha dnce iiretilen ¢iktilar1 da alip
yeni ¢iktilar olusturan bir yazara benzer. Maskeleme mekanizmasi sayesinde model, heniiz

iretilmemis gelecekteki bilgileri gormeden tahmin tiretebilmektedir.

Transformer mimarisinin bu temel katmanli versiyonu Vanilla Transformer olarak
gecmektedir (Wen et al., 2022). Zaman serisi analizi ve tahmini i¢in Transformer
mimarisinin hem encoder hem de decoder yapilarimi ayr1 ayr1 veya birlikte kullanimi
miimkiindiir, ancak hangisinin tercih edilecegi, olusturulacak modelin mimarisine, tahmin

stratejisine ve hedeflenen performans kriterlerine gore degismektedir (Zeng et al., 2023).

3.4.5 Hibrit model yaklasim

Standart yaklasimlar genellikle B6liim 3.4.4’te verilen orijinal Transformer mimarisindeki
her iki yapiy1 da birlestirse de, modern zaman serisi tahmincileri arasinda sadece encoder
yapisini kullanip ¢ikisi dogrusal bir katmanla almak performans ve kararlhilik agisindan
giderek daha popiiler hale gelmektedir (Liu, et al., 2023). Bu ¢aligmada da, FV glines enerjisi
tretim tahmini i¢in sadece Vanilla Transformer Encoder mimarisi temele alinarak
olusturulan hibrit derin 6grenme modelleri Onerilmistir. Bu modeller, zaman serisi
verilerinde karsilagilan kisa ve uzun donemli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde
modellemek amaciyla tasarlanmistir. Vanilla Transformer mimarisinde encoder bloklarinda
geleneksel feed-forward sinir agi (FFNN) katmanlarmmi bulunur. Bdylelikle Vanilla
Transformer Encoder olarak bilinen bu blok paralel hesaplama yetenegi sayesinde biiyiik
veri setleri lizerinde hizl1 ve etkili tahminler yapabilir (Sherozbek et al., 2023). Ancak, FFNN
katmanlan Ozellikle c¢ok degiskenli zaman serisi verilerindeki karmasik zamansal
bagimliliklar: etkili bir sekilde modellemekte yetersiz kalabilir (Zhao et al., 2021). Zaman
kodlamalarima ve ge¢cmis gii¢ degerlerine baskin olarak odaklanmasi, dalgalanan hava
kosullar1 donemlerinde genellenebilirlik kapasitesini sinirlayabilir (Geva et al., 2021). Temel
yaklagim, Vanilla Transformer yapisinin kodlayici (encoder) blogunda yer alan geleneksel
beslemeli sinir ag1 (FFNN) katmaninin yerine farkli gelismis sirali modelleme birimlerinin
entegre edilmesidir (Zhao et al., 2021). Bu entegrasyon sayesinde, model hem uzun menzilli
bagimliliklar1 hem de yerel dinamik oriintiileri daha etkili bir sekilde yakalayabilmektedir.
Bu amagla toplamda dort farkli model karsilagtirilmistir: Vanilla Transformer Encoder ve

onun FFNN katmaninin yerini alan LSTM, GRU ve 1D-CNN katmanlarini igeren {i¢ hibrit
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model. Her bir hibrit yapi, en uygun yapisal parametreleri belirlemek igin Bayesci

optimizasyon yontemiyle ayr1 ayr1 optimize edilmistir.

Bu ¢alismada, Transformer mimarisinin yalnizca encoder blogu kullanilmistir. Girig verileri,
meteorolojik degiskenler ile birlikte (3.14) - (3.17) denklemleriyle zamanin dongiisel
yapisini temsil eden siniis ve kosiniis tabanli zamansal 6zniteliklerden (day_sin, day cos,
year_sin, year cos) olugsmaktadir. Bu agik zamansal 6zniteliklere ek olarak, dizisel siralama
bilgisinin modele aktarilabilmesi amaciyla encoder girisine (3.33) ve (3.34) denklemleriyle
verilen siniis-kosiniis tabanli konumsal kodlama (positional encoding) uygulanmistir.
Boylece model, hem zaman serisinin fiziksel dongiisiinii hem de zaman adimlarinin goéreli
konum bilgisini es zamanli olarak Ogrenebilmektedir. Encoder blogu tarafindan tiretilen
baglamsal temsiller, herhangi bir decoder katmani kullanilmadan, dogrudan regresyon

katmanlarina aktarilmistir. Bu ¢alismanin methodolojik akisi Sekil 3.23° te goriilmektedir.
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Sekil 3.23: Calismanin metodolojik akis semasi

3.4.6 Kayan pencere boyutu secimi (Window size)
Zaman serisi analizinde, Ozellikle FV gii¢ tahmini gibi periyodik verilerin islendigi
alanlarda, modelin gegmisteki hangi verileri bilgi edinmede kullanmasi gerektigini bilmek
onemlidir. Bunun i¢in aralarinda dogrudan ve matematiksel bir iliski bulunan Otokorelasyon
Fonksiyonu (ACF) ve Kayan Pencere boyutunun (window size) etkin bir sekilde kullanima,
modelin performansi ve dogrulugu agisindan kritik bir rol oynamaktadir. ACF grafigi, bir
zaman serisinin kendi gecikmeli (lag) degerleriyle olan iligkisini 6lgerek, veride hangi
gecikmelerin anlamli bilgi tagidigini ortaya koyar (Lim et al., 2021). Bu 6zellik, modelin

gecmisteki hangi zaman adimlarim1 dikkate almasi gerektiginin belirlenmesinde temel bir
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rehber gorevi gormektedir. Serideki iki nokta arasindaki iliskiyi 6lcen Korelasyon Katsayisi

(R), (3.35) denklemi yardimiyla tanimlanmaktadir (Esling and Agon, 2012).

_ 2(pi —p)(m; —m)
VIZ @i — 9)2Z(m; — m)?]

(3.35)

Burada, p; ve m; serideki gozlem noktalarini, p ve m ise bu noktalarin ortalamasini temsil
eder (Ozbek, 2023). ACF analizi, bu korelasyonun farkli zaman gegikmeleri (lag) boyunca
hesaplanmasiyla yapilir ve modelin ne kadarlik bir gegmis veriyi islemesinin gerektigini
(pencere boyutunu) belirlemek i¢in kullanilir. Sekil 3.24, FV gii¢ iiretim verilerinin 48 saate

kadarki zamana bagli ACF analizi sonuglarin1 vermektedir.
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Sekil 3.24: FV iiretim verilerinin ACF grafigi

ACF grafigi, zaman serisinin yaklasik 24 saatlik belirgin bir periyodik yapiya sahip
oldugunu goéstermektedir. Ozellikle 24 ve 48 gecikmelerde gdzlemlenen yiiksek pozitif
korelasyon degerleri, giinlik dongiiniin giicli bir bi¢imde tekrarlandigin1 ortaya
koymaktadir. Bu nedenle model girdi penceresi, bu periyodik yapiy1 kapsayacak sekilde

secilmelidir.

Zaman serisi verilerini denetimli 6grenme yapisina doniistiirmek i¢in kayan pencere yontemi
kullanilir (Suresh et al., 2020). Modelin 6grenmek i¢in kullandig1 ge¢mis verilerin sayist L,

look-back window (girdi penceresi) ve tahmin edilmek istenen gelecek zaman adimlarinin
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sayis1 T, Forecast horizon (tahmin penceresi) olsun. Denklem (3.1)’ deki gibi tanimlanan bir
zaman serisi lizerinde L uzunlugundaki bir pencere kayarak (3.36) yardimiyla tanimlanan

girdi (X) ve (3.37) yardimiyla tanimlanan ¢ikt1 (Y) ¢iftleri olusturulur (Zeng et al., 2023).

X ={X¢_14+1, -, X¢} (GOzlemler) (3.36)
Y = {X¢11, -, Xeo7} (Hedefler) (3.37)

Bu algoritma, sabit uzunluktaki pencereyi seri boyunca birer adim (stride) kaydirarak veriyi
egitim setine doniistiirlir. Pencere boyutunun (window size) se¢imi rastgele yapilmaz; ACF
grafiginde parlayan en yiiksek gecikme noktalar1 (6rnegin giinliik dongii i¢in 24 saat), ideal
pencere boyutunun nerede olmasi gerektigine dair matematiksel bir isarettir. Cok kisa
pencere boyutlari, modelin yeterli tarihsel baglami saglamamasina neden olabilirken, asirt
uzun pencere boyutlar: ise modeli gereksiz bilgilerle yiikleyebilir ve 6grenme siirecinde
giirtiltiiye yol acabilir. Bu nedenle, uygun pencere boyutunun belirlenmesi, modelin hem

dogrulugu hem de genel performansi agisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Yapilan ACF analizine ek, modelin kullanacagi optimal pencere boyutunu tespit etmek
amaciyla, {5,6,7,8,12,16,24,36,48,96} gibi cesitli pencere boyutu degerleri arasinda
kiyaslama yapilmistir. Sekil 3.25°te verilen bu kiyaslama siirecinde, en diisiik Kok Ortalama

Kare Hata (RMSE) degeri veren yap1 aragtirilmistir.

Model Performance via Window Sizes
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Sekil 3.25: Kayan pencere boyut se¢im grafigi

61



Yapilan testler sonucunda, pencere boyutu 6 olan yap1 en diisik RMSE degerini elde
etmistir. Bu, daha kisa girdi dizilerinin bu 6zel problem i¢in daha yiiksek dogruluk
sagladigini gostermektedir. Elde edilen bu sonug¢ dogrultusunda, hem etkinligi hem de islem
verimliligi géz Oniinde bulundurularak modelleme siirecinde pencere boyutu olarak 6
se¢ilmistir. Yani model alt1 ardisik saat veriyi isleyip bir sonraki saatin liretim verisini
tahmin edecektir. Bu se¢im, yalnizca model dogrulugunu artirmakla kalmamis, aym

zamanda egitim siiresini kisaltarak hesaplama maliyetini de azaltmistir.

3.4.7 Her bir modelin detaylh mimarisinin agiklanmasi

FV giines enerjisi tiretim tahmini ¢alismalarinda, hibrit derin 6grenme modelleri gelistirilmis
ve bu modeller, zaman serisi verilerindeki hem kisa hem de uzun dénemli bagimliliklar
daha etkin bir sekilde yakalamak {izere tasarlanmistir (Husein et al., 2024). Bu ¢alismanin
temelini ise, Vanilla Transformer (Vaswani et al., 2017) mimarisinin kodlayici (encoder)
blogunda bulunan geleneksel beslemeli sinir ag1 (FFNN) katmaninin yerine, siral
modelleme birimlerinin (LSTM, GRU ve 1D-CNN) entegre edilmesi olusturur (Bkz. Sekil
3.23). Bu hibrit diizenleme, zaman serilerinin karmasik ve dogrusal olmayan yapilarinin
daha dogru 6grenilmesini saglarken, ayn1 zamanda Transformer mimarisinin paralel islem
kapasitesinden yararlanilmasina olanak tanimaktadir (Zerveas et al., 2021). Her bir hibrit
model, 6zel olarak tasarlanmis kodlayici bloklarindan olusur. Her bir kodlayici blogu; ¢ok
bashh dikkat (multi-head attention), katman normalizasyonu, dropout ve sirasiyla
FFNN/LSTM/GRU/1D-CNN katmanlarini igerir. Bu yapilarin sayisi, ndron sayisi ve diger
hiperparametreler her model i¢in ayr1 ayr1 optimize edilmistir. Bu gérev i¢in; 6zellikle derin
O0grenme modellerinde hiperparametre se¢imi gibi karmasik ve hesaplama acgisindan
maliyetli olan problemleri ¢6zmek icin kullanilan, olasiliksal model tabanli bir kiiresel
optimizasyon yontemi olan Bayesci (Bayesian) optimizasyon kullanilmistir (Zerveas et al.,
2021). Geleneksel yontemlerin aksine, bu yaklasim her denemeden elde edilen bilgiyi
kullanarak bir sonraki adimi akillica planlar. Bu degiskenler arasinda kodlayici blok sayisi,
gomili boyut (embed dim), dikkat baslik sayisi (num heads), dropout orani, gizli
katmanlardaki noron sayisi (Units), aktivasyon fonksiyonlart ve O0grenme orani gibi
parametreler yer almaktadir. Boylelikle her bir model i¢in farkli parametre kombinasyonlari
degerlendirilmis ve dogruluk olgiitleri olarak Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error
— MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) degerlerini en diisiik seviyeye indiren yapi
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tercih edilmistir. Egitim silirecinde asir1 6grenmenin oniine gegmek amactyla erken durdurma
(early stopping) yontemi uygulanmis ve kayip fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hata (Mean
Squared Error — MSE) kullanilmistir. Optimizasyon siirecinde kullanilan parametreler ve

deger araliklar1 Tablo 3.3 de ayrintili olarak sunulmustur.

Tablo 3.3: Bayesci Arama Kullanilarak Her Bir Model I¢in Optimize Edilmis

Hiperparametreler
Hiperparametreler Degerler
Embed_dim 8, 16,32
Num_heads embed dim’ in pozitif bolenleri
Num_transformer_blocks 1-10,adim =1
dropout 0.0 - 0.5, adim = 0.1
Gizli katmanlar LSTM, GRU, 1D-CNN, FFNN, Dropout, Dense
Noron sayis1 16 — 256, adim = 16
Ogrenme oram 1e™® — 1e~! (logaritmik 6rnekleme)
Aktivasyon fonksiyonlari ReLU, Linear
Optimizer Adam, SGD, RMSprop
Kayip fonksiyonu MSE
Epoch 100

Hiperparametre optimizasyonu, c¢alismada kullanilan her model i¢in ayr1 ayri
gerceklestirilmistir. Bdylece modellerin en 1iyi performanslarinin karsilagtirilmasi

hedeflenmis ve daha hassas bir degerlendirme yapilmistir.

Vanilla Hibrit Model, orijinal Transformer mimarisine sadik kalmakta ve encoder
bloklarinda geleneksel ileri beslemeli sinir ag1 (FFNN) katmanlarini korumaktadir. Sekil
3.26° da, gdbmme boyutu (embed dim), transformer blok sayis1 (num_transformer blocks),
cok kafali dikkat sayis1 (num_heads), FFNN katman boyutu (ff dim), dropout orani ve
O0grenme orani gibi parametrelerin Bayes¢i yaklasim kullanilarak optimize edildigi

goriilmektedir.

Paralel koordinatlar grafigi, farkli hiperparametre yapilandirmalarinin dogrulama hatasi
(best_val mse) iizerindeki etkisini gorsellestirmektedir. Sonuglara gore, yiiksek 6grenme
oranlar1 ve biliyik FFNN boyutlarinin dogrulama performansini olumsuz etkiledigi
gozlemlenmistir. Buna karsilik, diisiik dropout oranlari, sinirlh gdémme boyutlar1 ve orta
seviyedeki blok sayilar1 daha diisiik MSE degerleri ile iliskilendirilmistir. Bu durum, klasik
FFNN bileseninin derinligi ve 6grenme oraninin dikkatli bir sekilde ayarlanmasinin optimal

performans i¢in kritik oldugunu gostermektedir.

63



ial Performance Comparison with Hyperparameters (Parallel Coordinates)

- | \‘\\\
_ N A NN
s \
ad N \
=N
Y- Js (I = N ————— ——

Sekil 3.26: Vanilla Encoder hiperparametre optimizasyon sonuglari

LSTM Hibrit Model, klasik Transformer mimarisindeki ileri beslemeli katmanlar yerine
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) katmanlarinin
entegre edilmesiyle, zamansal bagimliliklarin daha etkili bi¢cimde yakalanmasini
amaclamaktadir. Sekil 3.27° de, gobmme boyutu (embed dim), encoder blok sayisi
(num_transformer blocks), dikkat kafasi sayisi (num_ heads), LSTM katman boyutu
(Istm_dim), dropout oran1 ve 6grenme orani gibi parametreler ilizerinde gergeklestirilen

hiperparametre optimizasyonu gosterilmektedir.

Trial Performance Comparison with Hyperparameters (Parallel Coordinates)
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Sekil 3.27: LSTM Encoder hiperparametre optimizasyon sonuglari

Bayesci optimizasyon yaklagimiyla yiiriitilen hiperparametre aramasinda, modeller
dogrulama kiimesi iizerinde elde edilen en diisik MSE degerine gore karsilastirilmistir.
Paralel koordinatlar grafigi, 6zellikle diisiik dropout ve diisiik 6grenme orani1 degerlerinin

daha diisiik MSE ile sonu¢landigini ortaya koymustur.

GRU Hibrit Model, encoder bloklarindaki ileri beslemeli bilesen yerine Gegitli Tekrarlayan
Birim (Gated Recurrent Unit - GRU) (Cho et al., 2014) katmanlarini kullanarak, daha hafif

bir mimari ile zamansal bagimliliklarin modellenmesini hedeflemektedir. Sekil 3.28 de,

64



GRU katman boyutu (gru_dim) dahil olmak iizere toplam alt1 hiperparametrenin Bayes¢i
optimizasyon yoOntemiyle ayarlandigi goriilmektedir. Gorsellestirme sonuglari, diisiik

gru dim degerleri ile yiiksek transformer blok sayilarinin dogrulama hatasini azalttigini

gOSterImstlr.
Trial Performance Comparison with Hyperparameters (Parallel Coordinates)
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Sekil 3.28: GRU encoder hiperparametre optimizasyon sonuglari

Ayrica, belirli bir aralikta sinirli dropout kullanim1 ve oldukga diisiik 6§renme oranlariyla
elde edilen modellerin dikkat ¢ekici performans sergiledigi gézlemlenmistir. Bu bulgular,
GRU katmanlarinin Transformer mimarisiyle entegrasyonunun oOgrenme dinamikleri

tizerindeki etkilerine dair 6nemli ipuglar1 sunmaktadir.

CNN Hibrit Model ise zamansal 6zniteliklerin ¢ikarimi i¢in evrigimli sinir ag1 (CNN)
katmanlarin1 kullanmakta ve bu yap1 Transformer tabanli encoder bilesenleri ile birlikte
calisacak sekilde tasarlanmistir. Sekil 3.29” da, bu mimaride yer alan evrisim katman1 boyutu
(cnn_dim) dahil olmak iizere toplam altt hiperparametrenin Bayes¢i optimizasyon

yontemiyle ayarlandigi gosterilmektedir.

Trial Performance Comparison with Hyperparameters (Parallel Coordinates)
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Sekil 3.29: CNN encoder hiperparametre optimizasyon sonuglari
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Paralel koordinatlar grafigi, diisiik cnn_dim degerleri, orta seviyedeki embed dim ve yliksek
transformer blok sayilartyla birlikte dogrulama hatasinin azaldigini ortaya koymustur.
Benzer sekilde, ¢ok diisiik dropout oranlar (sifira yakin) ve yaklasik 0.0009 mertebesindeki
O0grenme oranlarinin model performansi {izerinde olumlu etki yarattig1 gézlemlenmistir. Bu
durum, CNN tabanhi 6znitelik ¢ikarmminin diisilk karmagsiklikta dahi etkili 6grenme

saglayabildigini ve Transformer bloklariyla basariyla entegre edilebildigini gostermektedir.

Bu detayli yapilar, her bir modelin zaman serisi verilerindeki karmasik Oriintiileri ve
bagimliliklar1 farkli yaklasimlarla ele almasini saglayarak, FV gilines enerjisi tiretim tahmini
performansini artirmay1 amaglamaktadir. Bayesci optimizasyonu sonrasi, her bir modelin en
uygun yapisal parametreler listesi Tablo 3.4’ te verilmistir. Bu tezde kullanilan python
kodlar1, arastirmanin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla bu github deposundan

ulagilabilmektedir: https://github.com/OzgeCelik35/phdOzge.

Tablo 3.4: Her bir model i¢in e8itim parametreleri ve yapilandirmalari

Hiperparametre Vanilla LSTM GRU 1D-CNN
Encoder Encoder Encoder Encoder
Embed_dim 32 16 16 16
Num_heads 4 1 1 1
Num_transformer_blocks 3 1 1 1
dropout 0.1 0.1 0.1 0.1
Gizli katman FFNN LSTM GRU 1D-CNN
Noron sayis1 160 224 160 224
Ogrenme oram 0.0001 0.0009 0.002 0.0009
Aktivasyon fonksiyonu Linear ReLU ReLU ReLU
Optimizer RMSprop RMSprop Adam RMSprop
Kayip fonksiyonu MSE MSE MSE MSE
Epoch 100 100 100 100

Hiperparametre optimizasyonu siirecinde, kullanilan hiperparametreler (Bkz. Tablo 3.3) ve
bu parametreler i¢in belirlenen deger araliklar1 (Bkz. Tablo 3.4), kodlayici (encoder) blok
sayist (Num_transformer blocks) 1 ile 10 arasinda, birer adimlik artiglarla Bayesgi
optimizasyon algoritmasi tarafindan aranmistir. Optimizasyon sonuglarma gore, Vanilla
Transformer modeli i¢in 3 encoder blogunun, LSTM Hibrit, GRU Hibrit ve 1D-CNN Hibrit
modelleri i¢in ise 1 encoder blogunun en diisiik dogrulama hatasini sagladig: belirlenmistir.
Gomiilii boyut (embed dim) parametresi {8,16,32} degerleri arasinda degerlendirilmis
olup, Bayes¢i optimizasyon sonucunda Vanilla Transformer modeli i¢in 32, hibrit
modellerin tamami icin ise 16 degeri optimal olarak bulunmugstur. Dikkat baglik sayisi

(num_heads), embed dim degerinin bir boleni olacak sekilde tanimlanmis ve optimizasyon
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siireci sonucunda Vanilla Transformer modelinde 4, diger hibrit modellerde ise 1 dikkat

basliginin en iyi performansi sagladigi gézlemlenmistir.

Asirt 6grenmenin Oniine gegebilmek amaciyla dropout orani 0.0 ile 0.5 arasinda, 0.1 adimla
aratilmig ve tim modeller i¢in 0.1 degerinin en diisiik dogrulama hatasiyla sonuglandigi
belirlenmistir. Gizli katmanlardaki néron sayisi (units) 16 ile 256 arasinda, 16’lik artislarla
optimize edilmis; Bayesci optimizasyon ¢iktilart dogrultusunda Vanilla Transformer ve
GRU Hibrit modelleri i¢in 160 birim, LSTM Hibrit ve 1D-CNN Hibrit modelleri i¢in ise
224 birimin en uygun yapilandirmay: sagladigi tespit edilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari
olarak ReLU ve Linear segenekleri optimizasyon siirecine dahil edilmis; elde edilen sonuglar
dogrultusunda Vanilla Transformer modelinde Linear, LSTM Hibrit, GRU Hibrit ve 1D-
CNN Hibrit modellerinde ise ReLU aktivasyon fonksiyonunun daha diisiik hata degerleri
tirettigi goriilmiistiir. ReLU fonksiyonu, pozitif girdilerde dogrusal davranis sergilemesi ve
negatif girdilerde sifir ¢ikti iliretmesi sayesinde gradyan kaybolmasi probleminin

azaltilmasina katk1 saglamaktadir.

-6 1

Ogrenme orami (learning rate) 1e® ile 1e™! araliginda logaritmik Slcekte drneklenmis;
Bayesci optimizasyon sonucunda Vanilla Transformer modeli i¢in 0.0001, LSTM Hibrit ve
1D-CNN Hibrit modelleri i¢in 0.0009, GRU Hibrit modeli i¢in ise 0.002 degerlerinin en
diisiik dogrulama hatasini sagladigi belirlenmistir. Optimizer se¢imi kapsaminda Adam,
SGD ve RMSprop algoritmalar1 degerlendirilmis; optimizasyon ¢iktilar1 Vanilla
Transformer ve LSTM Hibrit modelleri i¢in RMSprop, GRU Hibrit modeli i¢in Adam ve
I1D-CNN Hibrit modeli i¢in ise RMSprop optimizer’inin daha iyi performans sundugunu
gostermistir. Tiim modeller i¢in epoch sayis1t 100 olarak sabitlenmis ve egitim siirecinde
asir1 6grenmeyi onlemek amaciyla erken durdurma (early stopping) stratejisi uygulanmistir.
Model egitiminde kayip fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error -

MSE) kullanilmistir.

Derin 6grenme modellerinde asir1 6grenmenin (overfitting) onlenmesi amaciyla erken
durdurma (early stopping) stratejisi uygulanmistir. Model egitimi siliresince egitim ve
dogrulama kiimeleri tizerindeki kayip (loss) degerleri izlenmis, dogrulama kaybinin belirli
bir epoch sonrasinda iyilesme gostermemesi veya artis egilimine girmesi durumunda egitim

stireci sonlandirilmistir. Her ne kadar modeller maksimum 100 epoch boyunca egitilecek
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sekilde yapilandirilmis olsa da, erken durdurma mekanizmasi sayesinde performansin plato
yaptig1 veya bozulmaya bagladigi noktada egitim durdurularak modellerin genellenebilirligi
korunmustur. Ozellikle LSTM ve CNN tabanli modellerde dogrulama kaybmin erken
epoch’larda duraganlastig1 gézlemlenmis, bu durum erken durdurma stratejisinin etkinligini

ortaya koymustur (Bkz. Sekil 3.30).

—— Train Loss LSTM
—eo— Validation Loss LSTM
0.30 ~ ~—~ Train Loss CNN
—-m~- Validation Loss CNN
0.25 - —-= Train Loss GRU
' —& - Validation Loss GRU
----- Train Loss Vanilla
2 0.20 4 --%- Validation Loss Vanilla
S
0.15 A
0.10 A
0.05 A
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

Sekil 3.30: Egitim siireci kayip degisimleri

Model egitiminde kullanilan kayip fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hata (Mean Squared
Error, MSE) tercih edilmistir. Bu se¢im, Bayes¢i optimizasyonu yontemiyle ger¢eklestirilen
hiperparametre ayarlama siirecinde model performansini en iyi yansitan Olciit olmasi
nedeniyle yapilmistir. MSE, gercek degerler ile model tarafindan tahmin edilen degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini alarak hesaplanmakta ve biiyiikk tahmin
hatalarin1 daha yiiksek oranda cezalandirmaktadir. Bu 6zellik, modelin egitim siirecinde
agirliklarin daha hassas bir sekilde giincellenmesini saglayarak tahminlerin gerg¢ek degerlere

miimkiin oldugunca yakin olmasina katkida bulunmaktadir.

3.5 Degerlendirme Metrikleri
Fotovoltaik (FV) giic tahmin modellerinin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan
istatistiksel metrikler, tahmin dogrulugu ve hata dagilimi hakkinda birbirini tamamlayici

bilgiler sunmaktadir (Akhter et al., 2022). Bu degerlendirme siirecinde kullanilan temel
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degiskenler; gercek gii¢ degerini temsil eden y;, model tarafindan tahmin edilen gii¢ degerini
ifade eden y;, tim gercek giic degerlerinin ortalamasini gosteren y; ve toplam drnek sayisini
temsil eden n’dir (Forootan et al., 2022). Calismada model performansini nicel olarak
degerlendirebilmek amaciyla Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error- MSE), Kok
Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error - MAE) ve Belirleme Katsayis1 (R?) metrikleri kullanilmistir.

RMSE, tahmin hatalarinin (artiklarin) standart sapmasini1 6l¢erek modelin tahminlerinde
yaptig1 tipik hatanin biiylikliigiinii ortaya koymaktadir (Lee and Kim, 2019). Hedef
degiskenle ayni birime (6rnegin kW veya W) sahip olmasi, bu metrigin yorumlanabilirligini
artirmaktadir (Sherozbek et al., 2023). Hatalarin karesinin alinmasi nedeniyle biiyiik
sapmalar kii¢iik hatalara kiyasla daha agir bicimde cezalandirilmakta; bu durum, 6zellikle
biiyiikk tahmin hatalarimin sistem giivenilirligi agisindan kritik oldugu enerji sebekesi
uygulamalarinda RMSE’yi 6nemli bir performans gdstergesi haline getirmektedir
(Piantadosi et al., 2024). Ortalama kare hata (MSE) ve Kok ortalama kare hata hesaplama

formtilleri sirasiyla (3.38) ve (3.39) ile tanimlanmaktadir.

n
1
— — § — A. 2
MSE = nZ('yl yi) (3.38)
i=0
1 n
— — _ . — 5.2
RMSE = VMSE = nZ(yl yi) (3.39)
i=0

MAE, tahmin edilen degerler ile gercek gozlemler arasindaki mutlak farklarin aritmetik
ortalamasini ifade etmektedir (Lee and Kim, 2019). Tiim tahminlerdeki hata biiyiikliiklerinin
basit bir ortalamasini sundugu i¢in sezgisel ve kolay yorumlanabilir bir metriktir (Wang et
al., 2024b). Diisiik bir MAE degeri, modelin genel olarak veriye daha iyi uyum sagladigini
gostermektedir. Literatlirde bazi ¢caligsmalar, regresyon problemlerinin degerlendirilmesinde
MAE d6l¢iitiiniin MSE ve RMSE ’ye kiyasla daha bilgilendirici olabilecegini vurgulamaktadir
(Chicco et al., 2021). Denklem (3.40) ile tanimlanmaktadir.
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n
1
i=0

Belirleme katsayis1 olarak bilinen R?, bagimli degiskendeki varyansin ne kadarinin bagimsiz
degiskenler (Ornegin giines 1simimi, sicaklik ve meteorolojik parametreler) tarafindan
aciklanabildigini 6l¢gmektedir (Chicco et al., 2021). R? degeri genellikle 0 ile 1 arasinda
degismekte olup, 1 degeri modelin veriye miikemmel uyum sagladigini ifade etmektedir. Bu
metrik, yalnizca tahmin hatalarmin biiyiikliigiinii degil, ayn1 zamanda modelin verideki
temel egilimleri ve degiskenlik yapisini ne 6l¢iide yakalayabildigini de ortaya koymaktadir
(Amato et al., 2025). Denklem (3.41) ile tanimlanmaktadir.

Xt —9)°
Yo — y)? (3.41)

R*=1

Bu metriklerin birlikte kullanilmasi, model performansinin daha biitiinciil bir bigcimde
degerlendirilmesini saglamaktadir. RMSE biiyiik hatalara duyarlilig1 ile modelin istikrarin
ortaya koyarken, MAE genel hata seviyesini yansitmakta; R? ise modelin agiklayic1 giiciinii
degerlendirmektedir. Bu tamamlayici yap1 sayesinde, tahmin dogrulugu ve hata dagilimi

hakkinda kapsamli ve dengeli bir degerlendirme elde edilmektedir (Wang et al., 2024b).

Sezgisel bir benzetme yapilacak olursa, MAE bir 6grencinin sinavlardan ortalama ka¢ puan
kaybettigini gosterirken, RMSE 6grencinin bazi sinavlarda yaptigi biiyiik hatalar1 daha agir
bicimde yansitir. R? ise 6grencinin konunun ne kadarina hakim oldugunu ve farkli zorluk
seviyelerine ne 6l¢iide uyum saglayabildigini ifade eder. Bu agidan bakildiginda, s6z konusu
metrikler birlikte kullanildiginda model performansinin farkli yonlerini tamamlayici sekilde

ortaya koymaktadir.
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4. TAHMIN SONUCLARI VE PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Giines enerjisi liretim tahmini icin Onerilen derin 6grenme modellerinin performansina
iligkin nicel metrik sonuglar1 ve istatistiksel analizler asagida sunulmustur. Modellerin
yeteneklerini nicel olarak ortaya koymak amaciyla, daha 6nce tanimlanan Ortalama Kare
Hata (MSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve R-kare

(R?) gibi temel metrikler kullanilmstir.

Kapsamli bir karsilagtirma yapmak ve bilesenlerin bireysel performanslarini degerlendirmek
icin dort farkli model (Vanilla Transformer, LSTM Hibrit, GRU Hibrit ve 1D-CNN Hibrit)
ele alinmistir. Hiperparametre ayarlamalari, Bayes¢i optimizasyon ile her bir modelin en
yiiksek bireysel performansina ulagsmasi i¢in yapilmistir. Yapilandirilan modeller, ilk olarak
%70'lik egitim kiimesi iizerinde egitilmis ve %15'lik dogrulama kiimeleri iizerindeki
performans metrikleri (MAE ve RMSE) izlenerek erken durdurma (early stopping)
yontemiyle asir1 6grenmenin Oniine gecilmistir. EZitimi ve dogrulamasi tamamlanan
modeller, %15'lik test kiimesi iizerinde performans kiyaslamasina tabi tutulmustur. Test

verisi lizerindeki modellerin performans metrik sonuglar1 Tablo 4.1 ile verilmistir.

Tablo 4.1: Modellerin karsilastirmali metrik performanslari

Model R? MSE RMSE MAE
Vanilla Transformer 0.8944 68,044,430.61 8,248.90 3,983.82
LSTM Hibrit 0.8877 72,364,105.25 8,506.71 4,432.15
GRU Hibrit 0.8290 115,429,769.26 10,743.82 5,580.13
CNN Hibrit 0.8897 71,069,096.30 8,430.25 4,017.03

Tabloda 4.1’deki metrik sonuglar1 incelendiginde, dort modelin test verisi tizerindeki tahmin

basarilari arasinda anlamli farkliliklar oldugu goriilmektedir.

Test kiimesi sonuglari, dért mimarinin tamaminin yiiksek aciklayicilik giiciine sahip
oldugunu ve R? degerlerinin 0.82° nin iizerinde seyrettigini gdstermektedir. Vanilla
Transformer modeli, tiim modeller arasinda en yiiksek kiiresel R* degerine (0.8944) ve en
diisik RMSE (8,248.90 W) ile MAE (3,983.82 W) degerlerine ulagsmistir. Bu durum,
performans tiim test ufku boyunca toplulastirildiginda, iyi ayarlanmis standart bir

Transformer encoder yapisinin FV giic iiretimindeki degiskenligin biiyiik bir kismim
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basariyla yakalayabildigini gostermektedir. Sekil 4.1°de modellerin egitim, dogrulama ve

test kiimeleri lizerindeki tahminleri verilmistir.

Train Set

— Real /i

—— Predicted - Vanilla ’ I/“\
predicted - LSTM Hybrid i\

—-~ Predicted - GRU Hybrid d W
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01 =
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Sekil 4.1: Egitim, dogrulama ve test kiimelerinde model performanslari

1D-CNN Hibrit model ise R? = 0.8897 ve RMSE = 8,430.25 W degerleriyle Vanilla
Transformer’1 ¢ok yakindan takip etmektedir. Modelin MAE degeri (4,017.03 W), Vanilla
modele yalnizca marjinal diizeyde daha yiiksek olup, ileri beslemeli ag katmaninin yerel
evrisimsel islemlerle degistirilmesine ragmen evrisim tabanli zamansal encoder yapisinin
Transformer dogruluguna ulasabildigini dogrulamaktadir. LSTM Hibrit model de R? =
0.8877, RMSE = 8,506.71W ve MAE = 4,432.15W degerleriyle rekabet¢i bir
performans sergilemistir. Kiiresel hata degerleri Vanilla ve 1D-CNN hibrit modellere kiyasla

bir miktar daha yiliksek olsa da, farklarin smirh diizeyde kalmasi, tekrarlayan kapi
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mekanizmalarinin FV {iretimindeki zamansal bagimliliklar1 modellemede etkili oldugunu
desteklemektedir. Buna karsilik, GRU Hibrit model belirgin bir performans diisiisii
gostermis; R? degeri 0.8209’a gerilerken RMSE 10,743.82 W’ ye; MAE ise 5,580.13 W’
ye ylikselmistir. GRU yapilar1 genellikle LSTMlere hafif alternatifler olarak degerlendirilse
de, bu 6zel veri kiimesinde GRU tabanli encoder yapisinin diger tiim varyantlarin gerisinde
kaldig, 6zellikle hava kosullarinin yiiksek derecede degisken oldugu donemlerde bu farkin
daha da belirginlestigi goriilmiistiir. Bu bulgu, giinliik bazl1 ve hata dagilimi analizlerinde

yeniden ele alinacaktir.

4.1 Normalize Edilmis Hata Oranlar

Tahmin hatalarinin biiyilikliiglinii daha iyi yorumlayabilmek amaciyla, modellerin RMSE ve
MAE degerleri test alt kiimesinin istatistiksel 6zelliklerine gére normalize edilmistir. Test
kiimesindeki gercek FV gii¢ degerleri ortalama 17,990.13 W, standart sapma 25,386.14 W
ve 92,778 W’lik bir aralik sergilemekte olup, bu degerler goreli hata degerlendirmesi igin
uygun bir referans saglamaktadir. Ortalama degere gore normalize edildiginde, Vanilla
Transformer tiim modeller arasinda en diisiikk oranlar1 iiretmis; RMSE /Ortalama =
%45.85 ve MAE /Ortalama = %22.14 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, modelin
ortalama sapmasinin FV iiretiminin ortalama degerinin yarisindan daha disiik kaldigini
gostermektedir. 1D-CNN Hibrit model, RMSE /Ortalama = %46.86 ve MAE/
Ortalama = %Z22.33 oranlariyla benzer derecede kompakt ve istikrarli bir hata profili
sunmustur. LSTM Hibrit modelin oranlar1 bir miktar daha yiiksek olmakla birlikte
(RMSE /Ortalama = %47.29, MAE /Ortalama = %Z24.64), oOzellikle bazi giinlik
tahmin senaryolarindaki gii¢lii performansi dikkate alindiginda bu degerler operasyonel
acidan kabul edilebilir diizeydedir. Buna karsilik, GRU Hibrit model RMSE /Ortalama =
%59.72 ve MAE /Ortalama = %31.02 oranlariyla belirgin bicimde daha biiyiik
sapmalar sergilemis ve hizla degisen veya giiriiltiilii atmosferik kosullar altinda daha diistik

dayanikliliga sahip oldugunu gostermistir.

Standart sapmaya gore normalize edilen hata Olciitleri de benzer bir egilimi ortaya
koymaktadir. Vanilla Transformer, RMSE /Std = %32.49 ve MAE/Std = %15.69
degerleriyle en kompakt goreli hatalar1 iiretirken, 1D-CNN Hibrit model RMSE /Std =
%33.21 ve MAE /Std = %15.82 oranlariyla bu modeli yakindan takip etmistir. LSTM
Hibrit modelin oranlar1 (RMSE /Std = %33.51, MAE /Std = %17.46) yalnizca marjinal
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diizeyde daha yiiksek olup, FV c¢iktisindaki dagilimsal degiskenligi hala etkin bi¢cimde
yakalayabildigini dogrulamaktadir. GRU Hibrit model ise RMSE/Std = %42.32 ve
MAE /Std = %21.98 degerleriyle en yiiksek normalize hatalar1 sergilemis ve tahmin
yapisinin meteorolojik dalgalanmalara daha duyarli oldugunu bir kez daha ortaya

koymustur.

Cikt1 araligina (range) gore normalize edilen metrikler de model hatalarinin goreli
kompaktligini agikca gostermektedir. Vanilla Transformer ve 1D-CNN Hibrit modeller igin
RMSE/Range oranlar sirasiyla %8.89 ve %9.09 olarak hesaplanmis; MAE/Range oranlari
ise %4.29 ve %4.33 seviyelerinde kalmistir. Bu degerler, her iki modelin de FV ¢iktisinin
tiim dinamik araligina kiyasla dar hata bantlar1 korudugunu gostermektedir. LSTM Hibrit
modelin oranlar1 (RMSE/Range = %9.17, MAE/Range = %4.78) hafif bir artis
sergilese de operasyonel esiklerin igerisinde kalmaktadir. Buna karsin, GRU Hibrit model
en yiiksek oranlari tiretmis (RMSE /Range = %11.58, MAE /Range = %6.01) ve hata
dagiliminin tiim ¢ikt1 aralig1 boyunca daha daginik oldugunu ortaya koymustur.

Genel olarak, normalize edilmis hata metrikleri Vanilla Transformer ve 1D-CNN Hibrit
modellerin en kompakt ve istikrarli hata dagilimlarina sahip oldugunu, GRU Hibrit modeli
tutarli bi¢imde geride biraktigin1 ve LSTM Hibrit modeli yalnizca sinirhi 6l¢iide astigini
dogrulamaktadir. LSTM Hibrit model en diisiik normalize hatalan iiretmemekle birlikte,
genel performanst itibariyla rekabetgi ve giivenilir bir yap1 sunmaktadir. Buna karsilik, GRU
Hibrit model tlim istatistiksel referanslara gore en yiiksek normalize hatalar1 sergileyerek,
giines ve meteorolojik dinamiklerdeki degiskenlige diger mimarilere kiyasla daha az

dayanikl olabilecegini gostermektedir.

4.2 Giinliikk Performans Analizleri

Model, toplam 1704 saatlik veriyi igeren bir test kiimesi {lizerinde degerlendirilmistir. Bu
kadar uzun ve meteorolojik agidan oldukga ¢esitli bir degerlendirme penceresi, kisa vadeli
hata dinamiklerini maskeleyebilecegi gibi, toplulastirilmis performans degerlerinin gorece
diisiik goriinmesine de yol agabilmektedir. Bu nedenle, tahmin mimarilerinin giin bazl
davraniglarin1 daha iyi ayristirabilmek ve giinliik arz-talep dengesi acisindan operasyonel
uygunluklarini daha dogru bi¢gimde degerlendirebilmek amaciyla, modeller ek olarak 24

saatlik zaman dilimleri tizerinden analiz edilmistir.
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Her bir mimari i¢in, farkli hava kosullar1 altinda elde edilen en giiglii ve en zayif tahmin
sonuglarmi temsil edecek sekilde oOrnek gilinler secilmistir. Yalnizca ug¢ durumlara
odaklanmak yerine, zamansal kararliligin daha dengeli ve kapsamli bir bigcimde
incelenebilmesi amaciyla, her model i¢in yiliksek dogruluk, orta dogruluk ve diisiik dogruluk
senaryolarmi kapsayan toplam alt1 farkli giin degerlendirmeye dahil edilmistir. Se¢ilen bu
giinlere ait tahmin egrileri Sekil 4.2° de sunulmakta olup, farkli 1s1nim desenleri ve
atmosferik degiskenlik seviyeleri altinda modellerin dayanikliliginin daha net bir sekilde
karsilastirilmasina olanak saglamaktadir. Tiim test kiimesi lizerinde 72 giin i¢in yapilan

tahmin performans grafikleri Ek B’de verilmistir.
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Sekil 4.2: Farkli gilinlere ait 24 saatlik performanslar

Vanilla Transformer modeli, genel olarak orta diizeyde bir kararlilik sergilemekle birlikte,
giinliik R? degerlerinde belirgin dalgalanmalar gostermektedir. Modelin en zayif
performans1 4 Mayis 2024 tarihinde gozlemlenmis; bu giinde R? = —0.1486, RMSE =
14,525.32 W ve MAE = 7,296.47 W degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, sz konusu

giin i¢in model tahminlerinin basit bir ortalama tahminleyicisinden (naive mean estimator)
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dahi daha diisiik dogruluk sundugunu gostermektedir. Buna karsilik, 10 Nisan 2024 tarihinde
Vanilla Transformer modelleri en giiglii uyumlarindan birini sergilemis; R? = 0.9933,
RMSE = 2,286.55W ve MAE = 1,943.59 W degerleri elde edilmistir. Bu durum,
Ozellikle daha diizenli 151n1m desenlerinin hakim oldugu giinlerde modelin son derece yliksek

dogrulukla calisabildigini ortaya koymaktadir.

Bu bulgular, Vanilla Transformer’in belirli giinlerde oldukc¢a yiiksek hassasiyet
saglayabildigini ancak giinliik performans degiskenliginin gorece yiiksek kaldigini ve model

kararliliginin hava kosullarina duyarli oldugunu goéstermektedir.

LSTM Hibrit model de elverisli giinlerde giiclii bir performans sergilemekte; ancak asir
degiskenligin hakim oldugu giinlerde belirgin performans kayiplar1 yagsamaktadir. Modelin
en iyi performans: 15 Nisan 2024 tarihinde gézlemlenmis olup, bu giinde R? = 0.9918,
RMSE = 2,536.68 W ve MAE = 1,990.78 W degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar,
LSTM yapisinin 6zellikle giin dogumu ve giin batimi gegisleri sirasinda ardisik degisimleri
dogru bigimde yakalayabildigini géstermektedir. Bununla birlikte, Vanilla modelde oldugu
gibi, LSTM Hibrit model de 4 Mayis 2024 tarihinde ciddi bir performans diislisii yasamais;
R? degeri —0.6160 ’a gerilerken RMSE = 17,228.57 W ve MAE = 8,916.15 W olarak
hesaplanmistir. Negatif R? degeri, bulutlulukta meydana gelen ani degisimlerin LSTM’in
zamansal izleme kararliligini bozdugunu ve bunun sonucunda 6nemli diizeyde asir1 ve

yetersiz tahminlere yol actigin1 gostermektedir.

GRU Hibrit model ise tiim mimariler arasinda en yiikksek performans oynakligini
sergilemektedir. En iyi performansini1 31 Mart 2024 tarihinde gdstermis ve bu giinde R? =
0.9757 degerine ulagsmis olsa da, buna karsilik gelen hata degerleri (RMSE = 4,070.74 W
ve MAE = 2,475.06 W) diger modellerin kendi en iyi giinlerindeki hata degerlerine
kiyasla belirgin bicimde daha yiiksektir. Daha da Onemlisi, GRU modeli olumsuz
meteorolojik kosullar altinda ciddi bozulmalar yasamaktadir. 4 Mayis 2024 tarihinde R?
degeri —1.7185 gibi son derece diisiik bir seviyeye gerilemis; RMSE = 22,345.94 W ve
MAE = 11,692.78 W olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, giin boyunca ger¢cek FV
ciktilartyla model tahminleri arasinda neredeyse tamamen bir uyumsuzluk olustugunu

gostermektedir. Bu davranig, GRU tabanli encoder yapisinin hizli 1s1nim dalgalanmalari
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altinda genelleme yapmakta zorlandigin1 ve diger hibrit modellere kiyasla daha diisiik

dayaniklilik sergiledigini ortaya koymaktadir.

1D-CNN Hibrit model ise degisen kosullar altinda sergiledigi gorece dengeli ve istikrarl
davranig ile 6ne ¢ikmaktadir. Modelin en iyi performans gosterdigi giin olan 29 Mart 2024
tarihinde R? = 0.9975, RMSE = 1,362.32W ve MAE = 1,038.34 W degerlerine
ulasilmis; bu sonuglar degerlendirilen tiim modeller arasinda en yakin uyumu saglamis ve
gbzlemlenen giinliik FV iiretim egrisini neredeyse kusursuz bigimde yeniden iiretmistir. En
zayif performans sergiledigi giin olan 25 Mart 2024’te dahi 1D-CNN Hibrit model R? =
0.0694 degerini korumus; bu deger diisiik olmakla birlikte, diger hibrit modellerin en kotii
giinlerinde elde edilen negatif R? degerlerinden belirgin bicimde daha yiiksektir. ilgili hata
degerleri (RMSE = 15,265.31 W ve MAE = 7,879.22 W), ani iretim disislerinin
izlenmesinde zorluklar yasandigin1 gostermesine ragmen, modelin genel egri seklini
koruyabildigini ve yapisal biitiinliigli muhafaza eden tahminlerde daha yiiksek dayaniklilik
sundugunu ortaya koymaktadir. Tablo 4.2, test veri kiimesindeki tiim giinler i¢in hesaplanan

giinliik RMSE, MAE ve R? degerlerinin ortalama ve standart sapmalarini gostermektedir.

Tablo 4.2: Test kiimesindeki tiim gilinler i¢in hesaplanan giinliik metriklerin ortalama ve
standart sapmalar1

Model RMSE MAE R?
mean std mean std mean std
1D-CNN Hibrit 6948.11 4762.19 3999.57 2323.12 0.83 0.22
GRU Hibrit 9553.54 4828.98 5539.65 2265.61 0.73 0.39
LSTM Hibrit 7247.01 4427.83 4412.64 2157.61 0.82 0.26
Vanilla Transformer 7358.39 4884.43 4305.53 2388.34 0.81 0.24

Sekil 4.3 °de sunulan giinliik R? egilimleri, modeller arasindaki zamansal kararlilik farklarmi
acik bicimde ortaya koymaktadir. 1D-CNN Hibrit ve Vanilla Transformer modelleri, 23-25
Mart ve 4 Mayis gibi 1s1mim diizensizliklerinin siddetlendigi kisa donemler disinda, ¢ogu
giin i¢in R? degerlerini 0.7’ nin iizerinde tutmay1 basarmistir. LSTM Hibrit model giinler
arasi biraz daha yiiksek varyans sergilemekte; bazi giinlerde ¢ok iyi performans gosterirken
baz1 giinlerde keskin diistisler yagsamaktadir. Buna karsilik, GRU Hibrit model en belirgin
dalgalanmalar1 gostermekte; ¢ok sayida giinde R? degerinin 0.5’in altna diistiigii ve baz1

giinlerde negatif degerlere ulastig1 gézlemlenmektedir.
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Sekil 4.3: Giinliik R? egilimleri

Bu gozlemler, yalnizca kiiresel performans 6l¢iitlerine (6rnegin RMSE ve MAE) dayali bir
degerlendirmenin operasyonel tahmin uygulamalari i¢in yetersiz oldugunu gostermektedir.
Bunun yerine, zamansal kararlilik, en kotii giin performansi ve diizensiz hava kosullar
altindaki dayaniklilik gibi kriterler, ger¢ek diinya FV tahmin sistemlerinde model se¢imi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Elde edilen sonuglar, kiiresel RMSE agisindan en diisiik
degerlere sahip olmasalar dahi, 1D-CNN Hibrit ve Vanilla Transformer modellerinin giin
bazinda en giivenilir ve tutarli performansi sundugunu ortaya koymaktadir. Bu 6zellikleriyle
s6z konusu modeller, sebeke isletimi, enerji piyasast tekliflendirmesi ve giinliik depolama
planlamas1 gibi tahmin tutarliliginin 6ncelikli oldugu uygulamalar i¢in daha uygun bir

secenek olarak degerlendirilmektedir.
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5. TARTISMA VE ACIKLANABILIRLIK

Bu bdéliimde modeller, hem istatistiksel yontemlerin hem de gorsel iceriklerin birlikte
kullanildig1 kapsamli bir analiz ¢er¢evesinde ele alinmaktadir. Bu sayede, hata analizleri,
Oznitelik 6nem dagilimlar1 ve modellerin operasyonel performanslar: karsilastirmali olarak
incelenebilmektedir. Sekil 5.1°de, tiim modeller i¢in tahmin hatalarina ait histogramlar ve
Cekirdek Yogunluk Tahmini (Kernel Density Estimation - KDE) egrileri sunulmaktadir.
Mimari farkliliklara ragmen, dért modelin hata dagilimlarinin sifir etrafinda giiclii bicimde
yogunlastig1 goriilmektedir; bu durum, modellerin yaklasik olarak yanl (biased) olmadigini
dogrulamaktadir. Bununla birlikte, Vanilla Transformer ve 1D-CNN Hibrit modellerinin
hata dagilimlarinin daha dar ve yiiksek tepe noktalaria sahip oldugu gézlemlenmis olup, bu
durum hatalarin biiylik 6l¢iide daha kiiciik araliklarda toplandigini gostermektedir. Buna
karsilik, GRU Hibrit modelinin hata dagilimi daha genis bir yayilim sergilemekte, daha agir
kuyruklara ve daha yiiksek oranda ug (asir1) hatalara sahip oldugu goriilmektedir. Bu bulgu,
GRU Hibrit modelinin daha yiiksek kiiresel RMSE ve MAE degerleriyle tutarlilik

gostermektedir.
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Sekil 5.1: Modellerin hata otokorelasyon grafikleri

Ayrica sunulan artiklarin otokorelasyon fonksiyonlar1 (ACF), hata yapisi hakkinda ek
bilgiler saglamaktadir. Ideal bir tahmin modelinde artiklarin, otokorelasyonlari istatistiksel
olarak sifirdan anlamli bicimde farkli olmayan beyaz giiriiltiiye yakin bir yap1 sergilemesi
beklenir. Hibrit modellerin (LSTM, GRU ve 1D-CNN), 6zellikle kisa gecikmelerde, Vanilla
Transformer modeline kiyasla artik otokorelasyonunu daha etkili bigimde azalttigi
gbozlemlenmistir. Bu durum, zamansal tiimevarim yanliliginin (temporal inductive bias)
modele entegre edilmesinin, hata serilerindeki ardisik yapiin giderilmesine katki

sagladigim1 gostermektedir. Elde edilen bu bulgu, MATNet (Tortora et al., 2023) ve
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FusionSF (Ma et al., 2024) gibi hibrit veya ¢ok modlu mimarilerin artik serilerini daha
plriizsiiz hale getirdigini ve belirsizlik kontroliinii iyilestirdigini raporlayan ¢alismalariyla

da tutarhdir.

Sekil 5.2°de sunulan mutlak hata kutu grafikleri (boxplot), modeller arasindaki hata
dagilimlarin1 daha net bigimde ortaya koymaktadir. Vanilla Transformer modelinin, hibrit
modellere kiyasla belirgin bigimde daha genis bir ceyrekler arasi aralia (Interquartile Range
- IQR) ve daha uzun biyiklara (whiskers) sahip oldugu goériilmektedir. Medyan hata degeri
sifira yakin olmasina ragmen, hata yayilimimin daha genis oldugu ve daha fazla sayida ug
degerin (outlier) bulundugu dikkat cekmektedir. Buna karsilik, ID-CNN ve LSTM Hibrit
modellerinin kutularinin daha dar ve biyiklarinin daha kisa oldugu gézlemlenmis olup, bu
durum daha siki ve giivenilir bir hata dagilimina isaret etmektedir. GRU Hibrit model ise
yeniden daha genis bir IQR ve daha fazla u¢ deger sergileyerek, atipik giinlere kars1 daha
diistik bir dayanikliliga sahip oldugunu dogrulamaktadir.
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Sekil 5.2: Mutlak hata kutu grafikleri

Sekil 5.3’de, hata histogramlar1 Cekirdek Yogunluk Tahmini (Kernel Density Estimation -
KDE) egrileri ile birlikte sunulmaktadir. 1D-CNN Hibrit model, ardindan Vanilla
Transformer modeli, sifir etrafinda en belirgin ve dar tepe noktasini sergilemektedir. LSTM
Hibrit modelinin hata dagilim1 yalnizca marjinal olarak daha genis bir yap1 gosterirken, GRU
Hibrit modelinin dagilimi1 belirgin bi¢imde daha basik ve daha genis bir yayilima sahiptir;
ayrica daha uzun kuyruklar gézlemlenmektedir. Bu bulgular, CNN ve LSTM tabanli hibrit
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modellerin biliylik sapmalara karsi daha dayanikli oldugunu gostermektedir. Bu 6zellik,
ozellikle en kotli durum tahmin hatalarina kars1 korunma (hedging) ihtiyact duyan sebeke

isletmecileri acisindan kritik bir 6neme sahiptir.
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Sekil 5.3: Modellerin ¢ekirdek yogunluk tahmin egrileri ve hata histogramlari

Sekil 5.4’de sunulan tahmin hata zaman serileri, sapmalarin tiim test periyodu boyunca nasil
evrildigini ortaya koymaktadir. Vanilla Transformer ve GRU Hibrit modellerinin, 6zellikle
bulut dinamiklerinin gii¢lii oldugu giinlerde (6rnegin 23-25 Mart ve Mayis aymin basi)

zaman zaman biiyiik hata sigramalarn (spikes) sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 5.4: Modellerin tahmin hata zaman serileri

Buna karsilik, 1D-CNN Hibrit modelinin hata genliklerini test periyodunun biiyiik bir
boliimiinde daha dar bir bant igerisinde tuttugu; LSTM Hibrit modelinin ise bu iki ug

davranisg arasinda orta diizeyde bir performans sergiledigi gozlemlenmistir. Bu bulgular,
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giinlik bazli analiz sonuclarint desteklemekte ve evrisim tabanli kodlayicinin zaman
icerisinde daha piiriizsiiz ve tutarli bir tahmin performansi elde edilmesine katki sagladigini

dogrulamaktadir.

5.1 Oznitelik Onem Analizleri

Modellerin tahminlerine en ¢ok katki saglayan degiskenleri belirlemek amaciyla SHAP
(SHapley Additive exPlanations), gradyan ve permiitasyon tabanli 6zellik 6nemi analizleri
uygulanmistir. SHAP yontemi, her bir girdinin model ¢iktis1 {izerindeki marjinal katkisini
aciklarken; permiitasyon yontemi, bir Ozniteligin rastgele yer degistirilmesi sonucunda
model performansinda meydana gelen diisiisii 6lgerek ilgili degiskenin énem derecesini
belirlemektedir. Bu iki yaklagim birlikte kullanilarak, modellerin karar mekanizmalar1 hem

yerel hem de kiiresel diizeyde degerlendirilmistir.
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Sekil 5.5: Permiitasyon tabanli 6znitelik dagilimi radar grafigi

Her bir mimari igin SHAP 06zet grafikleri olusturulmus ve sonuclar ayr1 ayr1 sunulmustur.

Buna ek olarak, permiitasyon tabanli (Sekil 5.5) ve gradyan tabanli (Sekil 5.6) iki
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tamamlayici kiiresel 6zellik 6nemi 6lgiitii hesaplanmis; elde edilen 6nem katsayilar radar

grafikler yardimiyla gosterilmistir.

Bu coklu analiz yaklasimi, modellerin hangi girdilere daha fazla agirlik verdigini daha

giivenilir ve tutarli bir bigcimde ortaya koymay1 amaclamaktadir.
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Sekil 5.6: Gradyan tabanli 6znitelik 6nem dagilimi radar grafigi

Elde edilen bulgular, tiim modellerde - hem permiitasyon hem de gradyan tabanli 6nem
skorlarina gore - Onceki saatlere ait FV gii¢ tiretiminin (PowerU) acik ara en etkili 6znitelik
oldugunu gostermektedir. Bu sonug, gilines enerjisi iiretim zaman serilerinde sikga
karsilasilan yiiksek otokorelasyon 6zelligini dogrulamakta ve gegmis liretim degerlerinin tek
basina dahi giiclii bir gosterge oldugunu ortaya koymaktadir (Gao et al., 2020). Literatiirde
yer alan bir¢ok calisma da, FV gili¢ tahmininde ge¢mis iiretim verilerinin baskin roliinii

vurgulamaktadir (Cantillo-Luna et al., 2023; Zerveas et al., 2021).
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5.1.1 Vanilla Transformer modeli icin 6znitelik 6nemi

Vanilla Transformer modeli i¢in yapilan permiitasyon 6nem analizi, tahminlerin biiyiik
Ol¢iide gecmis saatlere ait FV iiretim degerlerine (PowerU = 0.69) dayandigim
gostermektedir. Bunu, zamansal dongiiselligi temsil eden gilin—y1l siniis ve kosiniis
kodlamalart takip etmektedir (sirasiyla day — of — year cosine = 0.24 ve day — of —
year sine = 0.12). Buna karsilik, giineslenme siddeti, radyasyon ve sicaklik gibi
meteorolojik degiskenlerin permiitasyon O6nem katsayilar1 oldukca diisiik seviyelerde
kalmakta (genellikle < 0.08), gradyan tabanli 6nem skorlar1 da benzer sekilde sinirh bir
etki gostermektedir. Sekil 5.7, Vanilla Transformer modelinin SHAP analiz sonuglarini

gostermektedir.
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Sekil 5.7: Vanilla Transformer modeli SHAP analizi

Bu bulgular, Vanilla Transformer mimarisinin tahmin siirecinde agirlikli olarak

otokorelasyona dayali otoregresif yapiyr ve zamanin periyodik 6zelliklerini kullandigini;
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meteorolojik girdileri ise modele yalmizca smirli dlclide entegre edebildigini ortaya
koymaktadir. Bu durum, modelin kiiresel dogrulukta basarili olmasina ragmen, fiziksel

stirecleri temsil eden ¢evresel degiskenlerden yeterince faydalanamadigini gostermektedir.

5.1.2 LSTM Hibrit modeli icin 6znitelik 6nemi

LSTM Hibrit modeli i¢in yapilan 6zellik 6nemi analizleri, gecmis saatlere ait FV {iretim
degerinin (PowerU) hélen en baskin degisken oldugunu, ancak bu baskinligin Vanilla
Transformer’a kiyasla azaldigin1 géstermektedir (permiitasyon 6nemi = 0.63). Bununla
birlikte, zamansal dongiiselligi temsil eden giin siniis ve kosiniis kodlamalarinin 6nemi
belirgin sekilde artmis olup (day cos = 0.25, day sin = 0.23), sicaklik, giineslenme
siiresi ve bulutluluk gibi meteorolojik degiskenlerin de modele katkisinin giiclendigi
gozlemlenmistir. Sekil 5.8, LSTM Hibrit modelinin SHAP analiz sonuglarim

gostermektedir.

Gradyan tabanli 6nem analizi, 6zellikle basing, radyasyon ve nem degiskenlerinin daha
anlamli roller istlendigini ortaya koymakta; bu degiskenlerin 6nem skorlarinin
0.015-0.020 araliginda yogunlastigi goriilmektedir. Bu daha dengeli énem dagilim,
LSTM-Transformer hibrit mimarisinin yalnizca zamansal otokorelasyonu degil, ayn
zamanda meteorolojik dinamikleri de etkin bir bigimde 6grenebildigini gostermektedir.
Sonug olarak, LSTM entegrasyonu, modelin hem zamansal hem de fiziksel siireclerden

gelen sinyalleri birlikte kullanma kapasitesini artirmistir.

5.1.3 GRU Hibrit modeli i¢cin 6znitelik 6nemi

GRU Hibrit modeli i¢in elde edilen 6zellik 6nemi sonuglari, gecmis saatlere ait FV {iretim
degerinin  (PowerU) yeniden en baskin degisken oldugunu gostermektedir
(permiitasyon onemi =~ 0.80). Zamansal dongiiselligi temsil eden giin siniis ve kosiniis
kodlamalar1 da anlamli katkilar sunmakta olup, 6zellikle day sin degiskeni gorece yliksek
bir 6nem degerine sahiptir (= 0.21), day cos ise daha sinirli bir etki gostermektedir (=

0.08). Sekil 5.9, GRU Hibrit modelinin SHAP analiz sonuglarin1 gostermektedir.

Giineslenme siddeti, radyasyon ve sicaklik gibi meteorolojik degiskenler, hem permiitasyon
hem de gradyan tabanli analizlerde orta diizeyde onem degerleri sergilemistir. Bununla
birlikte, bu degiskenlerin katkist LSTM Hibrit modele kiyasla daha simirli kalmistir. Bu

durum, GRU tabanli hibrit yapinin zamansal bagimliliklar1 6grenmede etkili olmasina
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ragmen, Ozellikle ge¢mis tiretim degerleri ve giinliik dongiisel bilesenlere daha fazla agirlik
verdigini, meteorolojik girdilerden gelen bilgiyi ise gorece daha zayif biitiinlestirdigini

gostermektedir.
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Sekil 5.8: LSTM Hibrit modeli SHAP analizi

Sonug olarak, GRU Hibrit modelinin 6zellik 6nemi profili, LSTM Hibrit modele kiyasla
daha az dengeli bir yap1 sergilemekte ve model kararlarinin biiyiik 6lc¢lide otokorelasyon

yapist ve periyodik zaman bilesenleri tarafindan yonlendirildigini ortaya koymaktadir.

5.1.4 1D-CNN Hibrit modeli icin 6znitelik 6nemi
ID-CNN Hibrit modeli, 6zellik 6énemi analizlerinde tiim mimariler arasinda gecmis FV
tiretim degerine (PowerU) en yiliksek bagimliligi sergilemistir. Permiitasyon tabanl

sonuclara gore PowerU degiskeni yaklasik 0.87 6nem katsayisi ile acik ara en etkili 6znitelik
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olarak one c¢ikmaktadir. Bunu, giinlik periyodikligi temsil eden day sin (= 0.22) ve
day cos (= 0.21) kodlamalan takip etmektedir. Sekil 5.10, 1D-CNN Hibrit modelinin

SHAP analiz sonuglarin1 gostermektedir.
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Sekil 5.9: GRU Hibrit modeli SHAP analizi

Meteorolojik girdiler (gilineslenme siddeti, sicaklik ve radyasyon gibi) modele katki
saglamaya devam etmekle birlikte, bu katkilar genellikle 0.015’in altinda kalmistir. Gradyan
tabanli Ozellik ©nemi sonuglart da bu bulgular1 desteklemekte; 1D-CNN tabanh
kodlayicinin, ge¢mis iiretim degerleri ve zamansal dongiisel kodlamalardaki yerel oriintiilere
giiclii bigimde odaklandigini, buna karsin meteorolojik degiskenlere karsi da tamamen

duyarsiz kalmadigin1 gostermektedir.
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Bu yapi, evrisimsel ¢ekirdeklerin kisa vadeli zamansal paternleri etkili bi¢imde yakalama
yetenegi ile tutarhidir. Sonuglar, 1D-CNN Hibrit modelinin karar mekanizmasinin
otokorelasyon yapisi ve periyodik zaman bilesenleri etrafinda yogunlastigini, meteorolojik
bilgileri ise destekleyici fakat ikincil bir rol altinda biitiinlestirdigini ortaya koymaktadir. Bu
ozellik, modelin giinliik iretim egrisinin seklini koruyarak daha kararli ve giirtiltiiye

dayanikli tahminler iiretmesini agiklayan temel faktorlerden biridir.
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Sekil 5.10: 1D-CNN Hibrit modeli SHAP analizi

SHAP grafikleri, modellerin karar mekanizmalarina iliskin daha ayrintili bir bakis agis1
sunmaktadir. PowerU degiskeni i¢in kirmizi noktalarla gosterilen yiliksek 6zellik
degerlerinin, tim modellerde giliglii ve pozitif SHAP degerleriyle iliskilendigi
goriilmektedir. Bu bulgu, yakin ge¢misteki FV iiretiminin yiiksek olmasinin, tahmin edilen
gii¢ degerini anlaml bi¢gimde artirdigini dogrulamakta olup onceki ¢alismalarla uyumludur
(Akhter et al., 2022; Essam et al., 2022). Dongiisel zaman kodlamalar1 (day sin ve day cos)
icin SHAP desenleri, 6zellikle ekinoks donemleri ve ay gecisleri civarinda iiretimin

mevsimsel olarak modiile edildigini ortaya koymaktadir (Yalgin ve Herdem, 2022).
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Giineslenme siiresi, radyasyon ve sicaklik gibi meteorolojik degiskenlerin modele katkilar:
ise belirgin bi¢imde dogrusal olmayan bir yapr sergilemektedir. LSTM ve GRU hibrit
modellerinde, yiiksek giineslenme siiresi ve 1limli sicaklik kosullarin tahminlere pozitif
katki sagladigi; buna karsilik yiiksek nem orani veya yogun bulutluluk gibi kosullarin tahmin

edilen gii¢ degerlerini baskiladig1 gézlemlenmistir.

Elde edilen bu yorumlanabilirlik sonuglari, son yillarda literatiirde rapor edilen bulgularla
da ortiismektedir. SL-Transformer (Zhu et al., 2023), PatchTST (Suresh, 2025) ve Sparse-
VQ (Zhao et al., 2024) gibi gelismis Transformer tiirevlerinin, zamansal ve meteorolojik
Oznitelikleri daha etkin bi¢imde biitiinlestirebilmek amaciyla i¢ mimarilerinde g¢esitli
diizenlemeler yaptig1 bilinmektedir (Husein et al., 2024; Zhao et al., 2024). Ozellikle
zamansal endiiktif onyargilarin modele enjekte edilmesi veya korelasyon yapilarinin acgik
bicimde modellenmesi (6rnegin kopula tabanli yaklasimlar veya c¢ok basli ayristirmalar
araciliiyla), hem tahmin dogrulugunu artirmakta hem de daha fiziksel olarak anlamli 6zellik

atamalarina yol agmaktadir (Yiizer ve Bozkurt, 2023; Zhu et al., 2023).

Bu analizler, 6nerilen modellerin yalnizca yiiksek tahmin dogrulugu sunmakla kalmadigini,
ayni zamanda fiziksel gergeklikle tutarli ve yorumlanabilir karar yollar1 gelistirdigini
gostermektedir. Ozellikle hibrit mimarilerin, meteorolojik degiskenleri ge¢mis iiretim
bilgisiyle daha dengeli ve biitiinciil bir bicimde birlestirerek tahmin siireclerini
sekillendirdigi gozlemlenmistir. Bu durum, gelistirilen modellerin saha uygulamalar
acisindan giivenilirligini ve uygulanabilirligini artiran Onemli bir avantaj olarak

degerlendirilmektedir.

5.2 Hesaplama Performansi Degerlendirmesi
Tahmin dogrulugu metriklerine ek olarak, ongdrii modellerinin hesaplama verimliligi de
yiirlitme siireleri (saniye cinsinden) ve ortalama CPU kullanim oranlar1 (%) iizerinden

degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonuglar1 Sekil 5.11° de sunulmustur.

Bulgular, dort farkli mimarinin hesaplama gereksinimleri arasinda belirgin farkliliklar
oldugunu gostermektedir. Vanilla Transformer ve LSTM Hibrit modelleri sirasiyla yaklasik
510 saniye ve 525 saniyelik yiiriitme siireleriyle karsilastirmadaki en yavas modeller
olarak ©one cikmistir. Buna karsilik, GRU Hibrit model yiiriitme siiresini yaklasik
325 saniyeye distiriirken, 1D-CNN Hibrit model yalnizca 160 saniyelik yiiriitme
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stiresiyle en hizli performansi sergilemis ve ¢alisma siiresi agisindan en hafif model olmustur

(Wang et al., 2019a; Husein et al., 2024).
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Sekil 5.11: Model performans degerlendirmesi

CPU kullanim sonuglari ise farkl bir egilim ortaya koymustur. Vanilla Transformer ve GRU
Hibrit modelleri, her ikisi de %14.5’in biraz {izerinde degerlere ulasarak en yiiksek CPU
kullanimini sergilemis ve yiiriitme siirelerindeki farkliliklara ragmen daha agir bir hesaplama
yiikiine isaret etmistir (Zeng et al., 2023). LSTM Hibrit model yaklasik %12’lik CPU
kullanimiyla daha dengeli bir hesaplama profili sunmustur. En hizli model olmasina ragmen
1D-CNN Hibrit model, yaklasik %11 ile en diisiik CPU kullanimin1 gergeklestirmistir. Bu
durum, evrisim tabanli kodlayicinin diisikk c¢alisma siiresini korurken hesaplama

kaynaklarini da verimli bir sekilde kullandigin1 gostermektedir (Hussain et al., 2022).

Genel olarak degerlendirildiginde, 1D-CNN Hibrit model; en kisa yiirlitme siiresi ile en
diisiik CPU talebini bir arada sunarak en avantajli dengeyi saglamaktadir. Bu 6zellikleri
sayesinde, gercek zamanli veya gomiilii (embedded) tahmin uygulamalari i¢in oldukca
uygun bir adaydir. GRU Hibrit model, yiiriitme siiresinde orta diizeyde iyilesme sunsa da
nispeten yiiksek CPU kullanim1 nedeniyle diisiik gii¢lii sistemlerde 6l¢eklenebilirligi sinirl
olabilir. Vanilla Transformer ve LSTM Hibrit modeller ise uzun yiiriitme siireleri nedeniyle
zaman hassasiyetinin yiiksek oldugu operasyonel ortamlarda daha az uygun goriinmekle
birlikte, orta diizeydeki CPU yiikleri sayesinde sunucu tabanli donanimlar {izerinde

uygulanabilirligini korumaktadir.
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5.3 Model Performansinin Operasyonel ve Ekonomik Etkileri

Gilines enerjisi tahmin dogrulugunun, gili¢ sistemi isletimi, enerji piyasalart ve enerji
depolama optimizasyonu iizerinde iyi belgelenmis ve nicel olarak 6lgiilebilir bir ekonomik
degeri bulunmaktadir. Cok sayida ¢alisma, tahmin hatalarinin; yedek giic aktivasyonu,
dengesizlik uzlastirmalar1 ve verimsiz piyasa katilimi gibi kalemler iizerinden dogrudan
maliyetlere doniistiiglinii ortaya koymustur. Hodge ve arkadaslari (2015), yiiksek
yenilenebilir enerji penetrasyonuna sahip sistemlerde giines ve riizgar tahmin hatalarinin,
artan diizenleme rezervi ihtiyaci nedeniyle 10- 50 USD /MW h seviyelerine ulasabildigini
gostermistir. Benzer sekilde, Ela ve ark. (2011), kisa vadeli glines enerjisi tahmin
dogrulugundaki iyilesmelerin, doner (spinning) ve déner olmayan (non-spinning) yedek gii¢
gereksinimini 6nemli 6l¢lide azalttigini ve sistem esnekligine bagli olarak 2- 15 USD /MW h
arasinda operasyonel maliyet tasarrufu sagladigini raporlamistir. Daha yakin tarihli
caligmalar da (Sage et al., 2024; Zhang, 2024) tahmin basarimindaki gorece kiiciik
tyilestirmelerin dahi, giin 6ncesi ve gercek zamanli piyasalarda dengesizlik cezalarmin
blyiitiicii etkisi nedeniyle orantisiz derecede yiiksek ekonomik faydalar {irettigini

dogrulamaktadir.

Bu calismada elde edilen performans farklari, literatiirde yer alan bu Tahmin Degeri (Value
of Forecasting - VoF) ¢ergevesi 1518inda degerlendirildiginde dogrudan ekonomik bir anlam
kazanmaktadir. Her ne kadar Vanilla Transformer modeli tiim test seti genelinde en diisiik
toplam RMSE degerini (8.25 kW) elde etmis olsa da, giinliik bazli degerlendirmeler 1D-
CNN Hibrit modelinin, 6zellikle Akdeniz iklimine 6zgli yiliksek degiskenlik gosteren
ilkbahar donemlerinde, daha yiiksek operasyonel giivenilirlik sundugunu ortaya koymustur.
Ozellikle 1 Mart, 4 Mart, 7 Mart, 10 Mart, 16 Mart ve 29-30 Mart tarihlerinde, 1D-CNN
Hibrit modelinin temel modele kiyasla RMSE’yi %15 ile %60’ iizerinde azalttig
gozlemlenmistir. Ela ve ark. (2011) ile Hodge ve arkadaslar1 (2015) tarafindan raporlanan
rezerv maliyeti-hata iliskileri kullanildiginda, bu iyilesmelerin yaklasik 0.15-1.50 USD/
MW h seviyesinde kagimilan operasyonel maliyetlere karsilik geldigi tahmin edilmektedir.
Bu degerler, 100 kW kapasiteli bir ¢at1 tipi FV sistemi i¢in gilinlilk bazda yaklasik
3.6-36 USD tasarruf anlamina gelmektedir. S6z konusu kazanimlar, tesis kapasitesiyle
dogrusal olarak 6l¢eklendiginden, ticari 6l¢ekli FV santraller i¢in ¢ok daha yiiksek ekonomik

faydalar s6z konusudur.
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Ote yandan, ani bulut hareketlerinin gézlendigi sinirl sayidaki giinlerde (6rnegin 23 Mart),
ID-CNN Hibrit modelinin temel modele gore hafif bir performans diisiisii sergiledigi
gorilmistiir. Ancak ayni maliyet katsayilar1 uygulandiginda, bu giinlerde olusan ekonomik
kaybin yaklasik 0.03-0.30 USD /MW h seviyesinde kaldig1 ve yiiksek degiskenlik gosteren
giinlerde elde edilen kazanglarla kiyaslandiginda ihmal edilebilir oldugu
degerlendirilmektedir. Bu durum o&zellikle, sistem isletmecileri agisindan en maliyetli
giinlerin zaten yiiksek atmosferik degiskenlige sahip donemler oldugu gercegiyle

ortlismektedir.

Genel olarak giinliik hata dagilimi incelendiginde, 1D-CNN Hibrit modelinin; hizli 151n1m
gecisleri, konvektif bulut olusumlar1 ve kararsiz gokyiizii kosullart gibi tahmin hatalarinin
sistem maliyetlerini en fazla artirdig1 rejimlerde, daha diisilk varyans ve daha yliksek
dayaniklilik sergiledigi acgikca goriilmektedir. Dolayisiyla, toplam istatistiksel dogruluk
acisindan Vanilla Transformer modeli 6ne ¢iksa da, ekonomik ve operasyonel bir bakis agis1
ID-CNN Hibrit modelinin sistem isletmecileri, piyasa katilimcilar1 ve dagitik FV sistem

sahipleri i¢in daha degerli bir ¢6ziim sundugunu giiclii bicimde desteklemektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma hibrit Transformer-CNN mimarilerinin yalnizca zamansal 6riintii
cikarimini iyilestirmekle kalmadigini, ayni zamanda yiiksek etkili tahmin hatalarini
azaltarak somut ve 6l¢iilebilir ekonomik deger iirettigini gostermektedir. Bu bulgular, VoF
literatiirtinde giiclii bigimde vurgulanan “tahmin modellerinin yalnizca istatistiksel
metriklerle degil, finansal sonuglariyla da degerlendirilmesi gerektigi” yaklasimini
desteklemekte ve Onerilen 1D-CNN Hibrit modelini, Bati Anadolu gibi 1s1mim
degiskenliginin yiiksek oldugu bolgelerde gercek diinya uygulamalari igin giiglii bir aday

konumuna tagimaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, kisa vadeli FV gii¢ tahmini problemi i¢in Vanilla Transformer, LSTM Hibrit,
GRU Hibrit ve 1D-CNN Hibrit olmak tizere dort farkli Transformer tabanli mimari,
Tirkiye’nin Akhisar ilgesinde bulunan bir ¢ati tipi glines enerji santralinden elde edilen ¢ok
yilli gergek isletme verileri kullanilarak kapsamli bigimde degerlendirilmistir. Caligmanin
temel amaci, farkli encoder tasarimlarinin hem tahmin dogrulugu hem de zamansal kararlilik

tizerindeki etkilerini ortaya koymaktir.

Elde edilen sonuglar, Vanilla Transformer modelinin tiim test periyodu boyunca en diisiik
kiirese]l RMSE degerini ve en kompakt hata dagilimini sagladigin1 géstermektedir. Buna
karsilik, giinliik bazli performans analizleri, 6zellikle meteorolojik degiskenligin yiliksek
oldugu donemlerde, 1D-CNN Hibrit modelinin daha kararli ve dayanikli bir tahmin
davranigi sergiledigini ortaya koymustur. Bu bulgu, yalnizca kiiresel hata metriklerine dayali
model degerlendirmesinin operasyonel uygulamalar icin yeterli olmadigini; giinliik
kararlilik ve kotii senaryo performansinin da kritik 6neme sahip oldugunu gostermektedir.
GRU Hibrit modelinin ise hem kiiresel hem de giinliik analizlerde diger modellere kiyasla

daha yiiksek hata varyansina sahip oldugu goézlemlenmistir.

Transformer mimarisi i¢erisine LSTM, GRU ve 1D-CNN gibi sirali §grenme ve yerel oriintii
cikarma katmanlarinin entegre edilmesi, modellerin dogrusal olmayan ve karmasik zaman
serisi yapilarmin dgrenilmesini kolaylastirmistir. Ozellikle 1D-CNN tabanli encoder
yapisinin, diisiik hesaplama maliyetiyle birlikte yliksek zamansal kararlilik sunmasi, bu
mimarinin gercek zamanli ve operasyonel FV tahmin uygulamalari i¢in uygun bir aday

oldugunu gostermektedir.

Veri 6n isleme asamasinda uygulanan Temel Bilesen Analizi (PCA), giris degiskenleri
arasindaki ¢coklu dogrusal baglant1 problemini azaltmis, model egitim siiresini kisaltmis ve
daha istikrarli tahminler elde edilmesine katki saglamistir. Ayrica, SHAP ve permiitasyon
tabanl 6zellik 6nemi analizleri sayesinde, modellerin karar mekanizmalar1 agiklanabilir hale
getirilmis; gegmis saatlere ait FV gii¢ iiretiminin tiim modellerde en etkili 6znitelik oldugu
dogrulanmistir. Bu durum, FV iiretim zaman serilerinde yiiksek otokorelasyonun belirleyici

roliinii bir kez daha ortaya koymustur.
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Sonuglar, literatiirde yaygin olarak ele alinan Tahmin Degeri (Value of Forecasting - VoF)
yaklagimi ¢ergevesinde degerlendirildiginde, 6zellikle 1D-CNN Hibrit modelinin yiiksek
degiskenlik iceren giinlerde sagladig1 hata azaltiminin, operasyonel ve ekonomik agidan
anlamli kazanimlar sunabilecegi goriilmektedir. Bu baglamda, Vanilla Transformer kiiresel
dogruluk agisindan 6ne ¢ikarken, 1D-CNN Hibrit modelinin giinliikk bazli kararlilik ve
dayaniklilik gerektiren sebeke isletimi, enerji piyasalar1 ve depolama planlamasi gibi

uygulamalar i¢in daha uygun oldugu sonucuna varilmstir.

Bu ¢alisma, Transformer tabanli saf ve hibrit mimarilerin FV gii¢ tahmininde 6l¢eklenebilir,
aciklanabilir ve operasyonel olarak anlamli ¢éziimler sundugunu gostermektedir. Gelecek
caligmalarda, farkli tahmin ufuklarinin (orta ve uzun vadeli), ¢ok tesisli veri setlerinin,
olasiliksal tahmin yaklasimlarinin ve uyarlanabilir hibrit encoder tasarimlarinin incelenmesi
Onerilmektedir. Bu dogrultuda, dnerilen mimarilerin farkli iklim ve cografi kosullar altinda

genellenebilirliginin test edilmesi, ¢galismanin dogal bir devami niteligindedir.
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EK A.1: Fotovoltaik Giines enerjisi iiretim tahmini, karmasik bir zaman serisi problem
oldugundan kullanilan veri kiimesi, model ve tahmin ufku baglamlarinda ¢ok genis bir
yelpazeye sahiptir. Sekil A.1, bu ¢alismada kullanilan kaynaklar veri olarak kullanilarak

alanda yapilan ¢alismalarin kapsamli bir zihin haritasin1 sunmaktadir.
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Sekil A. 1: Fotovoltaik iiretim tahmini baglamsal zihin haritas1
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EK A.2: 2019'dan 2025'e kadar olan siirecte kisa vadeli tahmin modellerinin gelisimini

Tablo A.1 gostermektedir. Arastirmacilarin biiyiik bir kisminin yerel istasyonlardan alinan

Ger¢cek Ham Verileri kullanarak modellerini 6zellestirdigi goriilmektedir (Ajith and

Martinez-Ramon, 2023). Ayn1 zamanda, Transformer ve iTransformer gibi gelismis

mimarileri test eden ¢alismalarin, modellerini diinya ¢apinda kabul gérmiis Benchmark veri

setleri (UCL, ETT, Fingrid vb.) lizerinde dogrulama egiliminde oldugu saptanmistir (Han et

al., 2024). Veri setlerinin biiyiik ¢cogunlugu agik erisimli platformlar (Kaggle, DKASC,

AEMO) iizerinden saglanarak bilimsel toplulugun erisimine sunulmustur (Pandzic and

Capuder, 2024).

Tablo A. 1: Kisa vadeli tahmin i¢in kullanilan veri kiimeleri

. Gergek Acik |Benchma
Yil Yazar(lar) Kullanilan Dataset I¢erigi /Ham st
. Erisim rk
Veri
. Tayland, Naresuan Universitesi (SGtech) 1.2 o
(2019) | Eniola ve ark. kW fotovoltaik sistem verileri.
Cin, Jinan'daki 10 MW'lik giines enerjisi o
(2020) Gao ve ark. santrali liretim kayitlari.
. Giiney Kore, Gumi sehri PV tesisi ve hiikiimet o o
(2019) Lee ve Kim acik veri portalt verileri.
Cin, Shaoxing 20 kW cati tipi fotovoltaik o
(2019) Zhou ve ark. istasyonu verileri.
. Tiirkiye Meteoroloji Genel Miidiirliigii o
(2020) | - Alsafadi ve ark. Eskisehir istasyonu verileri.
. ABD NIST otopark dizisi ve Cezayir 9 MW o o <
(2020) Dairi ve ark. PV sistemi verileri.
. Electricity (UCI), Traffic (PEM-SF), Favorita % %
(2021) Lim ve ark. ve OMI volatilite veri setleri.
. Giiney Afrika Northern Cape ticari giines o
(2021) | du Plessis ve ark. santrali (Scatec Solar) verileri.
(2021) Konstantinou ve | Kibris, Lefkosa'daki bir PV tesisinden Aurora o
ark. Vision lizerinden alinan veriler.
(2023) Mohamad Radzi ve| UCI kiitiiphanesi elektrik tiiketimi ve San o o
ark. Francisco trafik verileri.
Avustralya (AEMO) Yeni Giliney Galler o o
(2021) Zhao ve ark. bolgesi enerji tilketim verileri.
Hindistan 50 sehir verisi (NREL SUNY Semi- o <
(2022) | Agrawal ve ark. Empirical Satellite Model).
.. Kanada, Halifax NSCC yerleskesinden alinan %
(2022) | Elsaraiti ve ark. gergek fotovoltaik verileri.
(2022) Galindo Padilha ve|Brezilya (Solarl) ve Hindistan (Solar2/Kaggle) % %
ark. giines/rlizgar serileri.
. Giiney Kore, Busan'daki bir PV santralinden o
(2022) Lim ve ark. alman iiretim verileri.
. Hebei evsel mikrogebeke verileri ve halka agik <% <% <«
(2022) Tian ve ark. DC Competition veri seti.
Konya bolgesindeki 24 adet lisanssiz giines o
(2022)|  Yavuz ve ark. santrali (MEPAS) verileri.
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Tablo A.1 (devam)

icerigi Gergek Acik (Benchma
il Yazar(lar) Kullanilan Dataset icerigi /Ha1f1 Erisim "
Veri

om | msveans | T T e Bk
(2023) Al-Ali ve ark. Finlandiya, F;r;%t*r;i %i;?iel:zrei:.nerj isi tiretim % *
(2023) |  Eren ve ark. TiirkjyeK(ejl %Y:ﬁaizhggﬁksl?:ézgggfStanb‘ﬂ %
R .
| xangvean | OO B e |
(2023) Liu ve ark. ECL, ETT, Trggizi Xf?;};flre:/f Solar-Energy % %
(2023) | Mareucci ve ark, | 715K D Porial gines radyo akast ve Penticton %
(2023) | Mazen ve ark. KaggleP’;l]i:lig F/gl‘;:f;e};;?%?lgﬁ;;f Solar * *
o2 paveark | ket SV AML verler, | ¥
(2023) Ozbek Tirkiye Metiﬁ?:;)g;s(y}zgevl elzfﬁggrlugu (7 farkli| 4
(2023) | Ramesh ve ark. WREF/ ECI\/{;ZE??EE\‘/H&; ?}ef?lﬂ::lt if"V sahasini % -
(2023) | Sherozbek ve ark. Giiney %&f&(ﬁﬁﬁ}iﬁiiﬁtxﬁiﬁ .merkezi %
(2024) |  Tong ve ark. ETT, Zj;ki’éi};znizﬁi?;i?;{gg .Ve ILI « *
(2023)| Tortoraveark, | /Us&nd "SOlar(EVOun:ri;C;ficity Dataset" % %
(2023) Zhu ve ark. Bir riizgar santrali ;;)}::i)rl\;le bes PV santrali (4 *
(2024) Hu ve ark. Avustralya DK?ySS(tit ;ﬁiigﬁzlrlfﬁ Yulara Solar % %
(2024) Ma ve ark. MMSP (Multfiégl(id;li::;zg Il:t(;g?)r') veri seti (88 <% % %
T e i S N
(2024) | Saxena ve ark. JO(thz?erOrIIllgrtfr(l);(;l;iilrisltzsr}:éﬁl:g\:;r;lfri *
R e
(2025) Orji ve ark. Brezilya Elektrik Sistemi (ONS/INMET/IBGE) % o

yiik ve yenilenebilir enerji verileri.
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EK A.3: Gelismis algoritmalarin hava durumu verileri ve geg¢mis iiretim kayitlarini

kullanarak tahmin dogrulugunu nasil artirdigina dair literatiirdeki ¢aligmalar, geleneksel

istatistiksel modellerin sinirlamalarini asma ihtiyacindan dogmus ve zaman i¢inde daha

karmasik mimarilere evrilmistir. Bu arastirmalarin kronolojik gelisimi ve motivasyonlari

Tablo A.2’de sunulmustur.

Tablo A. 2: Kisa siireli tahmin modelleri

Yil Yazar(lar) | Model Yapis1 | Uretim Amac1 | Cahsmammn Katkilar: Sinirhliklar
GA ile optimize edilmis Tayland disindaki
Eniola ve Saatlik PV giic | HMM, bulutlu giinlerdeki| iklimlerde modelin
(2019) ark. HMM +GA tahmini. nRMSE hatasin1 %2,33'e | yeniden egitilmesi
indirmistir. gerekir.
Meteorolojik verilerle . ..
Saatlik PV gii¢ saatlik ve mevsimsel Bazi bolgeler icin hava
(2019) | Lee ve Kim LSTM .. durumu smiflandirma
tahmini. kaliplar1 yakalayarak verisi cksiklizi
hatay1 %50 azaltmistir. gt
NWP verilerini kullanarak|
1 saat 6nceden tahmini dogrulugunu Ic}eal (.)lmayan. h.a va
(2020) | Gao ve ark. LSTM iig tahmini. 9%3.46 ile %13 46 tmlerellr(lgi ﬁ??nhhk
arasinda artirmistir. gl
ALSTM . Plkka.t me.:k?nlzr.nam.lle Cok adimli stratejilere
(2019)| zh ark.| (Attention + Kisa vadeli PV | 6nemli giris 6zelliklerine heniiz
ouve ’ entio tahmini. odaklanarak dogrulugu L .
LSTM) artirmustir genigletilmemistir.
N SVR'nin radyasyon iy e
(2020)| Alsafadive | SVR, ANN, Saaﬂﬂi‘i Ii‘e“resel tahmininde ANN ve Yeireis?rlﬁri?vlzmiﬁgﬁ
ark. RT radgas snu RT'den daha dstiin ¢ cihaz mali Zti
yasyon. oldugunu kanitlamustir. yer.
VAE modeli, lineer Hszfili?;umrr?u
.. VAE Kisa vadeli PV olmayan. yg.lilaslmlarla 7 entegrasyonu (¢ok
(2020) | Dairi ve ark.| (Variational |. . . .. derin 6grenme oy . .
iiretimi tahmini. . . degiskenli tahmin)
Auto-Encoder) modelinden daha iyi planlama
performans sergilemistir. asamasindadir.
Evirici (inverter) Cok biiyiik 8lcekli veya
(2021) Du Plessis ve [ FFNN, LSTM, | 1-6 saat onceden| seviyesinde kiimeleme en ebﬁli aragiler dek}i/
ark. GRU PV tahmini. | teknigi ile diisiik seviyeli & ..
. o performans belirsizligi.
dinamikleri yakalamistir.
Benzer giin se¢imi g . .
- - . Pik yiik donemlerindeki
(2021) | Zhao ve ark.| Transformer Giin oncest yik (nghtGBM + k—rpeans) hatalar hala tatmin edici
tahmini. ile glrtltiilii verilerde desildir
dogrulugu artirmstir. st
Dissal veriye ihtiyag . .
(2021) Konstantinou Stacked LSTM 1,5 saat 6nceden | duymadan sadece ge¢cmis ml;lillfleerlpirzlrrllae;rri{:;lie
ve ark. acke PV tahmini. iiretim verilerini > ayarianmm
kullanmstir. egitim siiresi.
S Karmasik mimarisi
TFT Cok adimli Uzun Vath b?j.gltllllllkbl’l nedeniyle yiiksek bellek
. (Temporal .. ve statik degiskenleri
(2021) | Lim ve ark. . zaman Serisi kullanimu.
Fusion tahmini (konum vb.) ayn1 anda
Transformer) ’ islemistir.
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Tablo A.2 (devam)

Yil Yazar(lar) | Model Yapis1 | Uretim Amac1 | Cahsmammn Katkilar: Sinirhliklar
Geleneksel yontemlere |Dikkat mekanizmasinin
(2023) Mohamad | Transformer | Zaman serisi | gore %20 iyilesme ve 8 her probleme gore
Radzi ve ark.| Self-Attention Ongoriisil. kat daha fazla direng manuel ayarlanma
saglamistir. zorlugu.
Oz-dikkat mekanizmasi
Ultra kisa vadeli ile hava durumu Egitim agamasindaki
(2022) | Tian ve ark. | Transformer . ozellikleri arasindaki yiiksek hesaplama
PV tahmini. SR . R
iligkiyi daha iyi maliyeti.
kurmustur.
Konya bolgesi i¢in Donanim (panel
Yavuz ve Giines santrali | radyasyon ve nemin en kalitesi, hareket
(2022) ANN . L N ) - L
ark. gii¢c tahmini. onemli parametreler yetenegi) verilerinin
oldugunu belirlemistir. eksikligi.
Cok katmanli karmagik |Degisim noktalarindaki
. Uzun vadeli | modeller yerine basit bir change points)
(2023) | Zeng ve ark. | LTSF-Linear zaman serisi. |lineer katrrimm daha etkili dingmiklirir;akalama
oldugunu gostermistir. zorlugu.
CNN hava durumunu Evirici (inverter)
(2022)| Lim ve ark. | CNN-LSTM Glines gucu s1n1ﬂand1r1rlfen,"LS.TM bu| verimliliginin zamanla
tahmini. sinifa gore liretim azalmasimin hesaba
kaliplarint 6grenmistir. katilmamasi.
LSTM'nin 30 dakikalik Aykir1 degerlerin
Elsaraiti ve Kisa vadeli PV | araliklarla mevsimsel (outliers) model
(2022) ark. LSTM vs MLP tahmini. dalgalanmalar1 daha iyi | performansi tizerindeki
o0grendigini kanitlamustir. biiytik etkisi.
Hata serisini (residual
Galindo H- Cok degiskenli | series) Transformer ile | Lineer olmayan model
(2022) | Padilha ve Transformer yenilenebilir modelleyerek kombinasyonlarinin
ark. enerji. SARIMA'nin hatalarim zorlugu.
diizeltmistir.
Seffaf panellerin ¢ift
Sherozbek ve| Transformer Saatlik PV tarafli 1s1n1m emilimini
(2023) ark Encoder (seffaf panel) | modelleyerek diisiik hata Belirtilmemis.
: tahmini. (RMSE 0.21) elde
etmistir.
Zaman tabanl 6zelliklerle
A | Maksimum gii¢ (ay, saat) dongiisel Gig sifirken olusan
(2022) grav;'{a V¢ | Transformer |noktasi (MPPT) | kaliplart modelleyerek | kiigiik dalgalanmalar
ark. tahmini. %99,54 verim elde (ripple).
etmistir.
TCLN (Conv- (1 gesiskeni Cﬁiiiﬁls;(}elg}sgmlge nedgr?iffi\e/lrzgiifllfnr am
(2023) | Ma ve ark. LSTM + . 1’ 57ellikleri olarak
Transformer) zaman serisi. zan;gnsa Ozelli ar .
irlestirmistir. paralellestirilememesi.
Sinyali bilesenlerine . dJ e]? Ilnapyetlkd |
Marcucci ve |FIF + LSTM +| Uzun vadeli ayirarak (FIF) ¢oklu Indeksieri mode
(2023) .. - . . iizerindeki etkisinin
ark. MHA giines aktivitesi. | dikkat mekanizmasiyla .. .
- - heniiz incelenmemis
dogrulugu artirmstir.
olmast.
Hava durumu
1 saat dnceden | parametrelerini (sicaklik,
(2023) Ozbek LSTM hava durumu nem vb.) bagimsiz Belirtilmemis.

verisi.

degisken olmadan
modellemistir.
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Tablo A.2 (devam)

Yil Yazar(lar) | Model Yapis1 | Uretim Amac1 | Cahsmammn Katkilar Sinirhliklar
DILATE kayip
fonksiyonu ile
(2023) Mazen ve | GRU-TFT + Gines giicii tahminlerdeki zaman DIll(gS/:g ]}Elelézy?:;llz
ark. DILATE tahmini. kaymas1 ve gecikme i P
karmasikligi.
(latency) sorununu
¢cOzmiigtir.
AMI verilerini (batarya,
Akill giines sebeke durumu) Etkililigin sadece belirli
(2024)| Daveark. | CNN-LSTM | mikrosebekesi kullanarak tahmin bir binada test edilmesi
yiik tahmini. dogrulugunu %20'den (genellenebilirlik).
fazla artirmustir.
Zaman noktalar yerine
. .. . degiskenleri token
(2023) | Liu ve ark. iTransformer | Cok deglskfa I.lh olarak kabul ederek Belirtilmemis.
(Inverted) zaman Sserisi. o
degiskenler arasi
bagimlilig1 ¢ozmiistiir.
Hava durumu gegmisi ve Veri toplama
(2023) Tortora ve MATNet Giin 6ncesi PV | tahmini verilerini ¢ok | maliyetleri ve modelin
ark. (Transformer) tahmini. seviyeli flizyon ile eXplainable AT (XAI)
birlestirmistir. ihtiyaci.
1 saat dnceden LSTM'nin uzun vadeli Sadece radyasyon
Yildirim ve | MLP, LSTM, .. bagimliliklar: 6grenerek .. yasy
(2023) giines Lo . ... . | verisine dayanmasi
ark. ANFIS diger modelleri gectigini .. o1
radyasyonu. (meteorolojik eksiklik).
kanitlamistir.
LSTM, RNN, | Bir saat sonrast Zaman pc'zncerelem.e. (.tllme Ozellik Onem sirastnin
(2023) | Eren ve ark. .. | windowing) stratejisi ile | (feature importance)
GRU PM2.5 tahmini. | - 9 L :
%97 basar1 elde etmistir. | degerlendirilmemesi.
. RBM ile 6zellik ¢ikarimi
(2023) Ramesh ve | AUTO-NN + tEsuileirl; ii(\ile yaparak enerji tahminini Belirtilmemi
ark. RBM | (CSISIETINGE 1 0458,72 RMSE degerine 3
iiretim diizeyi. e
diistirmiistiir.
Cok olcekli strateji ile | Performans ve gergek
RSMformer |Uzun dizi zaman| zaman bagimliliklarim zamanl ¢alisma
(2024) | Tong ve ark. (Multiscale) serisi. farkl1 dlgeklerde arasinda ddiinlesim
yakalamustir. (trade-off).
Kendi kendini organize
(2023) |Al-Ali ve ark. CNN-LSTM- | Giines enerjisi | eden harita (SOM) ile Karmasgik egitim siireci.
Transformer | iiretim tahmini. | verileri mevsimlere gore
kiimelemistir.
1D veriyi 2D
varyasyonlara e el
(2022) | Wu ve ark. TimesNet Gepe} zaman doniistiirerek bilgisayarlt Biyuk qlge;kh on egitim
serisi analizi. o ihtiyaci.
gorii backbonelarindan
faydalanmistir.
Zaman ve 6zellik
. .. . boyutlarini sirayla Lipschitz dist
(2023) | Chen ve ark. TSMixer (All-| Cok deglskg I.lh karigtirarak (mixing) durumlarda (yiiksek
MLP) zaman Serisi. .. o .
yiiksek performans elde |volatilite) kisitli analiz.
etmistir.
SG filtresi ve LOF C o
SL- Riizgar ve glines | algoritmasi ile giiriiltiiyii Kisith solar veri siiresi
(2023)| Zhu ve ark. Transformer enerjisi. temizleyip dogrulugu %15 (4 ay) nedeniyle

artirmistir.

mevsimsel eksiklik.
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Tablo A.2 (devam)

Yil | Yazar(lar) | Model Yapisi | Uretim Amaci | Calismamn Katkilar Smirhhiklar
- Cevre sensorlerden gelen | Isik radyasyonundaki
Vision . bilgilerle bulut ¢ok keskin diisiisleri
(2023) | Kang ve ark.| Transformer | PV tahmini. - .
. hareketlerini 6nceden tahmin etmede
(ViT) .
algilamistir. yetersizlik.
Gonzilez- Giines enerjisi koorzdairrgin %fr(l:rl;(;n(?ll"ll)C) Ideal hava durumunu
(2023) | Gonzalez ve | MLP + TDC unes encrjist ramat g varsayan Clear Sky
degerlendirmesi. ile lineer olmayan . 5
ark. . . L modelinin kisitliligr.
sistemleri modellemistir.
.. Hl ¢ gprulmemls Ve‘rller Fiziksel yasalar1 veya
Garza ve . Zaman serisi iizerinde sifir veriyle h L7
(2023) TimeGPT . X ekonomik prensipleri
ark. temel modeli. (zero-shot) tahmin . .
. . heniiz icermemesi.
yapabilmektedir.
(2024) | Ma ve ark. |FusionSF (VQ) 38U . santral kosullarint
tahmini. Kuantize (VQ) ansitmadaki kabaligi
katmanlariyla hizalamstir. Y gl
Saxena ve KNN-SVM Glines giicii KNN 113. ya Pf?al’ ,SVM ile - .
(2024) . = veri gesitliligi saglayarak Belirtilmemis.
ark. Hybrid tahmini. o S
%98 dogruluga ulagmustir.
Copula fonksiyonu ile
. . Copula parametre
CA- Kisa vadeli PV lineer olmayan ve .
(2024) | Hu ve ark. . . . tahmininin her zaman
Transformer tahmini. asimetrik korelasyonlar1 .
I optimuma ulagamamasi.
secmistir.
Ultra kisa vadeli | & “rgr?rlr(lég ?rrrflrlltli-(’iel;tsakk) ile Kigitk ama tutarh
(2024a)|Wang ve ark.| TransPVP .. & A tahmin hatalariin
PV tahmini. |uzun vadeli bagimliliklar1 .
devam etmesi.
yakalamustir.
Graf lek?t Aglan Eksik veya hatali
Giic yiikii (GAT) ile hat ebeke topolojisi
(2025)| Orjive ark. | GAT-LSTM & YUK kapasitelerini ve sebeke | oo 0PO0)
tahmini. e s . verilerine karsi
fizigini modele dahil .
. hassasiyet.
etmigtir.

Zaman serisi tahmininde kullanilan yapay zeka tabanli algoritmalarin gelisimi, modelleme

kapasitesinin giderek artan bir biitiinsellik kazanmasiyla agiklanabilir. Erken dénem

yaklasimlar arasinda yer alan Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Destek Vektor Regresyonu

(SVR), c¢ogunlukla yerel oriintillere odaklanan ve degiskenler arasi uzun menzilli

etkilesimleri sinirli 6lgiide temsil edebilen yapilar sunmustur. Bu modeller, her bir girdiyi

bliyiik 6l¢iide bagimsiz ele almalar1 nedeniyle karmasik ve dinamik sistemlerde biitiinctil

davranig1 yakalamakta yetersiz kalmistir.

Tekrarlayan sinir ag1 tabanli LSTM ve GRU mimarileri, bellek mekanizmalar1 sayesinde

zamansal bagimliliklar1 6grenebilme yetenegi kazandirarak bu smirlamalarin énemli bir

kismin1 agsmistir. Bu yapilar, gegmis bilgiyi secici bicimde saklayarak ardisik verilerdeki

stirekliligi ve zamansal akisi modelleyebilmis; ozellikle kisa ve orta vadeli tahmin

problemlerinde anlamli performans iyilestirmeleri saglamistir.
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Transformer mimarileri ise dikkat (attention) mekanizmasi araciligiyla tiim zaman
adimlarini1 eszamanli olarak degerlendirebilmekte ve uzun donemli bagimliliklar1 dogrudan
modelleyebilmektedir. Bu 6zellik, cok degiskenli zaman serilerinde farkli girdiler ve uzak
zaman dilimleri arasindaki karmasik iliskilerin daha etkin bi¢imde 6grenilmesine olanak
tanimaktadir. Boylece Transformer tabanli modeller, sistemin tiim bilesenlerini birlikte ele

alan daha kapsamli bir temsil giicii sunmaktadir.

Son donemde gelistirilen hibrit Transformer mimarileri ve Grafik Dikkat Aglar1 (GAT) ise
zamansal bagimliliklarin yani sira mekansal iliskiler, fiziksel ag yapilar1 ve harici bilgi
kaynaklarin1 da modelleme siirecine dahil edebilmektedir. Bu yaklagimlar, 6zellikle enerji
sistemleri gibi hem zamansal hem de yapisal bagimliliklarin belirleyici oldugu
uygulamalarda, daha tutarli, 6lgeklenebilir ve fiziksel olarak anlamli tahminler {iretilmesine

katk1 saglamaktadir.
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EK A.4: Tablo A.3’ te, fotovoltaik enerji tahminine yonelik ¢alismalarda agiklanabilirlik

yaklasimlar1 ve ekonomik etki degerlendirmeleri karsilastirmali olarak sunulmaktadir.

Tablo A. 3: Agiklanabilirlik ve ekonomik etki baglaminda ¢aligmalar

Yil | Yazar(lar) Kullanmilan Performans Aciklanabilirlik Ekonomik Etki (VOF)
Metrikler Degerleri Cahsilmas mi1? (Nasil?) Incelenmis mi?
Kismen: Durqm gecis Evet: Rezerv
olasihik matrisi (A) maliyetlerini diigiirme ve
2019 | Eniol K nRMSE, nRMSE: %2,33, iizerinden hava ener'}; fivatlan dlfmasm da
niolaveark-\ - \APE MAPE: %6,27 durumuna gore modelin J1iryatiandi
. . avantaj saglama
nasil tepki verdigi Lo e
potansiyeli belirtilmistir.
sunulmustur.
. . Evet: Operatorlerin
MAE'de geleneksel Evet: Mevs1msel. beklenen gelirlerini
.. desenlerin ve tahmin .
2019 | Lee ve Kim MAE, modellere gore sorluk derecelerinin artirmak ve piyasa fiyat
RMSE, MSE|  %50'den fazla .. dalgalanmalarina uyum
. performansa etkisi <
iyilesme .. P saglamak amaciyla
gorsellestirilmistir.
calistlmustir.
Hayir: Calisma daha ¢cok Evet: Tahmin
. - o . hatasindan kaynaklanan
RMSE Tahmin dogrulugu katman ve ndron ckonomik cezalarin
2019 | Gao ve ark. ! %3,46 ile %13,46 optimizasyonu gibi S
MAPE . (penalization) azaltilmast
arasinda artmistir teknik yapiya N
ve net karm artirilmast
odaklanmustir.
vurgulanmustir.
ALSTM modeli tim Evet: lekat (At.tentlon) Kismen: Enerji
MAE, karsilastirmali mekanizmast ile en doniisiim yonetimi ve
2019 | Zhou ve ark. | RMSE, [  a13las snemli giris 6zelliklerine sum yonetimi ve
yontemlerden daha . akilli sebeke insast i¢in
MAPE . . .. |adaptif olarak odaklanma| ".. :
diisiik hata vermistir - Onemi vurgulanmustir.
saglanmustir.
Evet: Regresyon Agact | Kismen: Uretim ve
Alsafadi ve RMSE, SVR igin korelasyon (RT? kullamlarakﬂ glines tuket}m dengqsmm
2020 ark MABE, Katsavist 0.978 saati agisinin en onemli saglanmasi ile
: MBE, R yiste, ozellik oldugu (root yonetilebilir gii¢
node) kanitlanmigtir.  |kullanimi hedeflenmistir.
T [a——
) : ..
.. R, RMSE, VAE igin R%: 0,995, mimarisi olarak .sebekelerln eneit
2020 | Dairi ve ark. | MAE, EV, ] piyasasi entegrasyonu
RMSE: 5,471 sunulmus, boyutsal SRR 4
NRMSE . icin kritik oldugu
kiictiltme basarisina belirtilmistir
odaklanilmustir. sur.
Evet: Evirici (inverter)
NRMSE, bensenter Slgen | neden olduga finansal
2021 Du Plessis ve MAE, GRU-RNN i¢in kiimeleme tekni?i ile |kayiplar ve gebeke stresi
ark. MAPE, | NRMSE: %8,12 | <omeiemetexns YIpat Ve gobel
Bootstrap CI diisiik seviyeli sistem metrikler tizerinden
dinamikleri tartistlmustir.
acgiklanmustir.
Evet: LightGBM | p ot o4 1'lik bir MAPE
kullanilarak her bir PR
.. e disiistiniin 10.000 MW
MAPE Transformer i¢in | 6zelligin (sicaklik, nem iizerinde enerii tasarrufu
2021 | Zhao ve ark. ’ ortalama MAPE: vb.) tahmine katkis1 N nen
RMSE saglayacagi nicel olarak
1,13 puanlanmis ve

acgiklanmustir.

verilmistir.
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Tablo A.3 (devam)
Kullamlan Performans Aciklanabilirlik Ekonomik Etki (VOF)
Yil | Yazar(lar) . - . : o
Metrikler Degerleri Cahsilmus mi1? (Nasil?) Incelenmis mi?
Evet: Gozlemlenen ve ..
. ! . .| Kismen: Solar enerji
tahmin edilen sinyallerin | . . .
Konstantino nitel (grafiksel) ticaretinin daha istikrarlt
2021 Ul RMSE RMSE: 0,113 8 . bir sisteme
ve ark. analiziyle modelin e e .
.. doniistiirilmesi
dalgalanmalara tepkisi ..
hedeflenmistir.
aciklanmustir.
Evet: TFT mimarisiile | Evet: Perakende ve
Quantile P50 riskinde %7, |degisken 6nem analizi ve| enerji gibi alanlarda
2021 | Lim ve ark. | Loss (P50, | P90 riskinde %9 mevsimsel desenlerin envanter ve kapasite
P90 Risk) iyilesme (rejimlerin) tespiti planlama optimizasyonu
saglanmustir. incelenmistir.
Dogrulukta %20 Evef: D1.1<1§at (l\ilask) Kismen: Dgsuk .
M. Farsani ve iyilesme, uzun vektorlerinin baglama | hesaplama maliyeti ile
2021 NRMSE, ND ’ (glinliik/haftalik) gore tahmin araliklarinin
ark. vadede 8 kat daha Ce e . C R .
. nasil degistigi analiz | genisletilmesinin 6nemi
fazla direng o
edilmistir. vurgulanmistir.
Hayir: Oz-dikkat Evet: Isletme
MAPE hatasi mekanizmasinin maliyetlerinin
2022 | Tian ve ark MAE, MSE, |GRU'ya gore %22,0,| 6zellikleri eslestirmesine| diisiiriilmesi ve enerji
: MAPE |DNN'ye gore %29,1| odaklanilmig, dogrudan | cizelgeleme i¢in veri
diigmiistiir bir XAI yontemi destegi saglama amaci
sunulmamustir. giidiilmiistiir.
Evet: Radyasyon, nem, .
saat ve a Evet: Tahmin hatasi
Ortalama Konya bolgesi i¢in arametrelerin}i]n i nedeniyle MEPAS gibi
2022 |Yavuz ve ark. o %S5'ten az hata ile parametre gue sirketlerin 6dedigi ek
Hata [%] . . iretimiyle olan . . .
iretim tahmini tedarik maliyetleri
korelasyonu test
L tartigtlmusgtir.
edilmistir.
LTSF-Linear E.Wt: Trend ve Kismen: Enerji yonetimi
. mevsimsellik dallarinin
modelleri karmagik asirhklar ve finansal yatirim
2023 | Zeng ve ark. | MSE, MAE Transformer sk stratejileri i¢in temel bir
. gorsellestirilerek
modellerinden daha . . . karsilastirma
. .. | modelin neyi 6grendigi
iyl sonu¢ vermistir sunulmustur.
aciklanmustir.
Evet: PV santral
Evet: CNN katmant isletiminin
WAE | Gunignie | bendmmm | optmsyon e
2022 | Lim ve ark. RMSE, MAPE: 4,58, . m-taep
R L neden farkli tahmin dengesizliginden
MAPE, R? |Bulutlu giinde: 7,06 e
modlarina gectigini kaynaklanan sorunlarin
aciklar. giderilmesi
incelenmistir.
. Evet: Enerji
LSTM tiim Haymr: Gelencksel = & 1 ilebilirtiginin
.. MAE, metrikler tizerinden . . ;
Elsaraiti ve senaryolarda - tesvik edilmesi ve
2022 MAPE, 5 - dogruluk e .
ark. , |MLP'den daha etkili sektoriin dijitallesmesi
RMSE, R karsilastirmasina . .
bulunmustur iizerinden bir vizyon
odaklanilmustir.
sunulmustur.
Hayir: Daha ¢ok
H-Transformer tekil dogrusal ve dggmsal Evet: l:.lyatlan.cilrma ve
. RMSE, olmayan hibrit elektrik sevkiyatinin
Padilha ve modellerden daha . N . . .
2022 MAE, . modellerin hata diizeltme| (dispatch) izlenmesi
ark. iyi RMSE/MAE . N e .
CV(RMSE) . kapasitesine stirecleri lizerindeki
sonuglari vermistir .
odaklanilmistir. etkisi vurgulanmistir.
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Tablo A.3 (devam)

Yil | Yazar(lar) Kullamlan Performans Aciklanabilirlik Ekonomik Etki (VOF)
Metrikler Degerleri Cahsilmis ni? (Nasil?) Incelenmis mi?
Evet: SHAP degerleri |Evet: PV istasyonlarimin
Sherozbek ve MAE., Seffaf paneller igin lfullanllarak 1Hadyasyf)n, operasyon Verlmhhgm.ln
2023 ark RMSE. MSE RMSE: 0,21 (en | insulasyon ve sicakligin | artirilmasi ve ekonomik
) ’ diisiik hata) tahmin iizerindeki etkisi | kayiplarin azaltilmasi
analiz edilmistir. incelenmistir.
Evet: Zaman tabanli Evet: Giines
Agrawal ve MAPE, Ortgla.r.nf MPPT | ozellikler (ay, faat). ile hucrelglqden maksnpum
2022 ark Verim [%] verimi: %99,54, cevresel faktorlerin enerjinin ¢ekilmesi ve
: I | Tepe verim: %99,98 dongtisel etkileri donanim verimliliginin
acgiklanmustir. artirilmasi calisilmistir.
Evet: Cok ¢ekirdekli . .
TCLN modeli tiim CNN ile mekansal, Evet.. Laptop uretim
. . . fabrikasindaki test
2023 M K RMSE, veri setlerinde en | Transformer/LSTM ile asamalarinda ekonomik
aveark. MAE, MAPE distik hatay1 zamansal Ozellik 3
. . faydanin artirilmasi
vermistir cikarimi siireci .
hedeflenmistir.
aciklanmustir.
Evet: Coklu dikkat . -
RMSE degeri %25%|  (multi-attention) Evet: Uydu yoriinge
M i ecmeyerek modiliiniin yerel belirleme ve uzay enkazi
2023 | VATCUCAVe - RMSE gegmey  moduiunun yer evrimi gibi stratejik
ark. istikrarini giiriiltiileri atip kiiresel .
- | planlamalar i¢in VOF
kanitlamigtir trende nasil odaklandigi
tartistlmustir.
sunulmustur.
Evet: Taylor Evet: Cevresel
MAE, R, |Toprak sicaklig1 i¢in n?;ﬁiﬁfei?:llar;rll:k ekosm:::ig:tlrlitll;?larl ve
2023 Ozbek RMSE, Bias,| MAE: 0,016°C, R: verilere benzfrli%i ve operas on}l/arm
NSE, MAPE 0,9999 ore benzerig perasyoniarin
hassasiyeti gorsel olarak | planlanmasi i¢in 6nemi
acgiklanmustir. vurgulanmistir.
Evet: Dikkat skorlari Evet: Enerji rezerv
MAE, MSE, |GRU-DILATE-TFT | Uzerinden giinlik ve ) -ihtiyacinin ve sebeke
2023 Mazen ve ark. .. haftalik mevsimselligin | isletim maliyetlerinin
RMSE icin RMSE: 1,44 o : e .
tahmin tizerindeki diisiiriilmesi
etkileri agiklanmustir. hedeflenmistir.
. Evet: Sebekenin tepe
MAE degerinde korelfsvf)tr-l Ir:;ﬁgin ile en yik (peak-load)
MSE, MAE, | %29,63'lik bir -asyon matrt . tiikketiminin azaltilmasi
2024 | Dave ark. 2 etkili 6zelliklerin (grid R
MAPE iyilesme ve enerji yonetim
z akimi, batarya durumu | . A .
saglanmistir vb.) seeimi aciklanmustir sisteminin iyilestirilmesi
) 5e¢ ¢ SHL. hedeflenmistir.
Evet: Degiskenlerin Kismen: Foundation
iTransformer yiiksek|(variates) bagimsiz kanal| ~ modellerin (temel
. boyutlu serilerde |olarak kabul edilmesiyle modeller)
2023 | Liuveark. | MSE, MAE SOTA sonuglar ¢ok degiskenli yayginlagsmastyla
vermistir korelasyon haritalari hesaplama verimliligi
sunulmustur. artis1 vurgulanmistir.
MSE, RMSE, o EYet: Derin ogrenme 11.e Evet:.Y§nllegeb111r
MASE degeri |fiziksel NWP bilgilerinin enerji ticaretinde
Tortora ve MAE, T . .
2023 0,4177 olarak elde ¢ok seviyeli flizyon |maksimum fayda ve grid
ark. WMAPE, o . .
edilmistir (fusing) siireci entegrasyonu
MASE -
acgiklanmustir. hedeflenmistir.
Evet: Verideki gizli | Evet: Grid planlama ve
| Vidrmve | WAL | LT e i | Dbl s | v il
ark. RMSE, R | MAE: 53,37 W/m? & ¢

Ogrenilme siireci analiz

edilmistir.

giivenilir veri tiretimi

tartistlmustir.
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Tablo A.3 (devam)

ulasilmistir.

haritalamasi yapilmistir.

Yil | Yazar(lar) Kullamlan Performans Aciklanabilirlik Ekonomik Etki (VOF)
Metrikler Degerleri Cahsilmus mi1? (Nasil?) Incelenmis mi?
Evet: Zaman Evet: Hava kirliligi
MSE, RMSE, R?: 0,98 (cgitim) pencereleme (time kaynakl1 saglik
2023 | Eren ve ark. MAE, ' 0’97 (t (;gs 0 > | windowing) stratejisi ile | risklerinin ve ekonomik
MAPE, R? ’ gecmis 24 saatin etkisi | kayiplarin azaltilmast
acgiklanmustir. hedeflenmistir.
RMSE, E];’(e);’;zilzrl\l/r[l ﬁzzgilz:;d Evet: Enerji yonetimi
2023 Ramesh ve nRMSE, |RMSE: %58,72 (en Kullanilarak ebrintii ve (EMS) optimizasyonu ve
ark. MaxAE, diistik hata oran1) | .. . goruntu v maliyetlerin diisiiriilmesi
Ozellik ¢ikarim siireci
MAE, MAPE calisilmustir.
aciklanmustir.
Evet: Cok dlcekli strateji
ETT veri sefi icin ile zaman Kismen: Enerji
2023 | Tong ve ark. | MSE. MAE | MSE'de %63 §9 bagimliliklarinin farkli | planlama ve trafik flow
g ’ ’ wvile 1(1)16 ’ Olceklerde (coarse-to- kestirimi i¢in 6nemi
yuies fine) nasil yakalandigi belirtilmistir.
acgiklanmustir.
Evet: Kendi kendini
En diisiik RMSE organize eden harita Evet: Rezerv tahmini,
. RMSE, (0,344) ve MAE (SOM) ile verilerin depolama yonetimi ve
2023 | Al-Ali ve ark. MAPE, MAE (0,393) elde mevsimsel kiimelenmesi grid entegrasyonu
edilmistir ve desen analizi maliyetleri incelenmistir.
yapilmistir.
.. .Evgtf ID zaman Kismen: Modelin
5 ana gorevde serilerini 2D tensorlere gorevler arast genel bir
MSE, MAE, | (tahmin, siniflama | doniistiirerek donem i¢i .
2022 Wuve ark. F1-Score |vb.) SOTA sonuglar ve donemler arasi temel model (founda}tlol}
o model) olma potansiyeli
elde edilmistir. varyasyonlar
. T .. vurgulanmustir.
gorsellestirilmistir.
M veri setinde Evet: Zaman karistirma R, .
karmasik (time-mixing) ve dzellik Evet: Biiyiik 6lgekli
MSE, MAE, | modellerden daha & perakende talebi tahmini
2023 | Chen ve ark. .. . karigtirma (feature- . .
WRMSSE | yiiksek dogruluk .. iizerinden endiistriyel
mixing) katmanlarinin
(WRMSSE) o . . fayda tartigilmustir.
saglanmistir. etkileri analiz edilmistir.
R2: 0.9989 (riizgar), Evet: Oz-dikkat (self- | p_ o0, Mikrosebeke
SMAPE: %4,21 att.enthn.) melfan{zrpas1 kaynaklarinin verimli
2023 | Zhuve ark. | R?, SMAPE .. L ile giris verilerinin . .
(glines) olarak N . . planlanmasi iizerindeki
. agirliklart dinamik olarak],*. . s
gergeklesmistir. . . kritik etkisi belirtilmistir.
analiz edilmistir.
Evet: Gorsel
300 saniye tahminde| Transformer (ViT) gﬁi}i‘gﬁgl gjzﬁﬁ ¢
MSE: 9245, MAPE:| katmanlar1 ve konum o o
2023 | Kang ve ark. |MSE, MAPE %8.94 elde matrisi ile bulut kaynalzslll1 {2;111 Hcllélsiuslerln
edilmigtir. hareketlerinin algilanma
. vurgulanmistir.
siireci aciklanmustir.
Evet: Enerji
Gonzalez- MAPE: %0,57, | Evet: Zaman gecikmeli operatorlerinin
2023 | Gonzal MAPE, |MAE: 69,29 W, R* |koordinat gdmme (TDC) karsilasabilecegi
on:?kez ve MAE, R? 0,97 seviyesine modeli ile faz alam ekonomik cezalarin

(penalties) azaltilmas1
hedeflenmistir.
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Tablo A.3 (devam)

Yil | Yazar(lar) Kullamlan Performans Aciklanabilirlik Ekonomik Etki (VOF)
Metrikler Degerleri Cahsilmus mi1? (Nasil?) Incelenmis mi?
- Sifir veriyle Klsmgn: Dikkat Evet: Tahminlerin
ogrenmede (zero- mekanizmalarinin . .
N . demokratiklesmesi ve
rMAE, shot) istatistiksel ve gecmis olaylarin oo
2023 |Garza ve ark. S SO belirsizligin azaltilmasi
rRMSE derin 6grenme cesitliligini yakalama ..
P U yoluyla stratejik
modellerini geride yetenegi lizerinde laniama vureulanmistir
birakmustir. durulmustur. P & sur.
. . Kismen: PV gii¢
RMSE: 39,78, le‘e“sagnlle?_glo\litltl:n}gszl ¢ikiginin hassas tahmini
RMSE, MAE: 23,63, R% . i . ile ger¢cek zamanli gii¢
2024 | Hu ve ark. ) < . ile uzun menzilli . . .
MAE, R 0,9512 degerleri - . . sistemi sevkiyatinin
et bagimliliklar ve dinamik .. : .
Olglilmiistiir. optimize edilmesi
odaklanma agiklanmuistir.
tartistlmustir.
Evet: Farkli Evet: Kﬁ(;l_'ik tahmin
Trimodality fiizyonu| modalitelerin (uydu, hatalarinin Iskandinav
ile CrossViVit'e NWP, TS) fiizyonu ve piyasasinda denge
2024| Maveark. |MAE, RMSE gore %30,6 MAE VQ katmanlarinin iicretlerini 30 kat
iyilesmesi denoising etkisi artirabildigi belirtilerek
acgiklanmustir. karhilik tartisilmistir.
Dogruluk Bvet: KN ileyaprsal | 0 o
Saxena ve ETWU 1 Hibrit teknikle %98 |gesitlilik ve SVM ile veri| ¥ oe arz-taiep
2024 Duyarlilik, y L e et . dengesizliginin
ark. L dogruluk seviyesi | cesitliliginin birlesimi . o
Ozgiinliik maliyetleri diisiirme
sunulmustur. T
potansiyeli calisilmistir.
. | RMSE, R ve CC }Evvet: Cok gorgrvh ortgk Evet: Grid 1st1krarlryn
RMSE, R?, metriklerinde tim | 0&renme (multi-task) ile | korunmasi ve enerji
2024a| Wang ve ark. | CC, MAE, baselines'lar eeride PV gii¢ degisim yonetim planlamasinda
MAPE, MBE 5 desenlerinin kavranmasi maliyet etkinligi
brrakmistir
acgiklanmustir. vurgulanmistir.
NYETTER -
Evet: Graf Dikkat Aglar1 11‘::;’81{/;; 1&}:\53 ‘tt)zhﬂzn
MAE, MAE'de %21,8, |(GAT) ile hat kapasitesi iz binlerce dolarshk
2025 | Orji ve ark. RMSE, RMSE'de %15,9 gibi grid-spesifik yu S
. . . . | kayba yol agabilecegi
MAPE diisiis kisitlarin tahmine etkisi e
aciklanmustir iizerinden VOF
¢ st tartigtlmusgtir.
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EK B: Bu ekte, test seti boyunca her bir giin i¢in elde edilen ger¢ek ve tahmin edilen
fotovoltaik gilic degerlerinin karsilagtirmali grafiklerine yer verilmistir. Her bir grafik,
sonuglari hangi giine ait oldugunun yazili oldugu basliklara sahiptir. Test kiimesinin her bir
elemani giin baslangic1 00.00 ve bitisi 23.00 olacak sekilde giin giin boliimlere ayrilarak, giin
bazli saatlik iiretim tahmin grafikleri olusturulmustur. Her bir grafigin hangi yil-ay-giin i¢in

olduguna dair baslig1 mevcuttur.

Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-02-29
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Sekil B.1: Giinliik model performans grafikleri
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Gug (kw)

(kw)

Gug

Gug (kw)

Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-02
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-03
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-05
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-06
= Gergek Deger (Real)
80000 - —&— Tahmin - Vanilla
—~m~- Tahmin - LSTM Hybrid
—&~- Tahmin - GRU Hybrid
--3- Tahmin - 1D-CNN Hybrid
60000
=
=
e 40000 -
=
O
20000 A
0 ————y et —w—y —ww— —— 1.
o <) © o o G g S
Q o o N S ~ ~ v Q
& N &£ &£ N N N N s
& & g g g g & & &
Zaman Dilimi (Saat)
Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-07
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-09
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-10
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-08

Zaman Dilimi (Saat)
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-12
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-11
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Gug (kw)

Gug (kw)

Gug (kw)

Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-14
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-15
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-19
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-17
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-20

Zaman Dilimi (Saat)
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-23
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-26
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Test Seti Tahmin Kiyaslamasi: 2024-03-29
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EK C: Sekil C.1’ de, modellerin yorumlanabilirlik analizleri kapsaminda hesaplanan

permiitasyon ve gradyan 6zellik 6nemlerini gorsellestiren radar grafiklerine yer verilmistir.
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Ozellik Onemi Karsilastirmasi
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Sekil C.1: Oznitelik 6nem analizleri
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Telelon: Tel: (021 259 7545 Faks: {0312 360 25 51 Tehindker
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Ewvrak Tarih ve Sayise 19.01.2024-E. 341448

T.C.
BALIKESIR ONIVERSITES] REKTORLOGO ‘m,

Fen Bilimleri Enstitiisii Midiirligii

Suyr cE-PGO31472-108.0 l.-_"H 1448 _ 19012024
Foonu - Btk Kol Onayva ( Ozge CELIK)

DAGITIM YERLERINE

flgi ;18012024 tarihl ve 19928322/050.04/34078 | sayil yan.

Anabilim Daliniz Ofretim Uvesi Prof Dr. Sehahattin IKIKARDES ile Diokux Evliil Oniversitesi,
Fen Fakiiltesi, Bilgisayar Bilimleri Bélimii 6&retim ityes: Dr. Ogr. Uyesi Kadriye Filiz BALBAL'n (5
damsman) dsmgmanbfmi yiiritiii Anabilim Dalme  Doktora Program Odrencisi Oeee CELIK'in
Orbit Enerji ve Haberdesme Teknolojilen Sanayt we Ticaret A5 de elde edilen GES verlerm
kullamiimas, bilimsel hakemli dergilerde yayinlamas: ve veri toployabilmesi wgin Fen ve Mihendislik
Bilimlen Enk Komisyonu'nun §112.2023 tarth ve 2023/8 savil: toplantisinda alman karar gered
ditzenlenen onay belgesi ilisikie sunmilmustur.

Bilgierint ve geregmi rica ederim.

Dog. Dr. Alaaddin TOEKTAS
Mudir ¥ ardimois

Ek:¥ax ve Eklen (2 Sayia)

Dagtim:
Cieredit: Balzi:
Matemetik Ansbilim Dah Baskanligs Prof, Dr. Scbahattin IKIKARDES
Be b, givenli clebitsmak ino e siddbsingt
Bl Digrulama Kealu SB3AL2UTTET Pin Kaade 044971 Blalp s Tokip Adresi - lilps Vs Jeeks e poy m'halikesir-usy eriilesi-chye
Adleea:Fen Balanleri Fasniniss Caf o Yelogkeai 10135 Halik Bedi igiii: Tl Beyoihi
Tk Fied: 25561 21077 Fiha 1656121078 Uirv s Halgisayar bdibaeni
e-Praita:bora Ml halikesitede i W el Jamgs: 0The. bul b od b Tel Mu! I TGS 1 2 S0 L0454

K Aueesi Bk esnuniveriieaiilhal ] kepo
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Evrak Tarih va Saysc 18.01.2024-E. 340988

TC.
BALIKESIR ONIVERSITESI REKTORLUOGT ‘m,
Rekidrliik I

Sayr - E-19928322-050.04-340781 I8.01.2024

Foonu - Etik Korul Onay - Ozge CELIK

FEN BILIMLERI ENSTITUSO MUDURLUGUNE

Hgi @ 200112023 garihli ve 16031472/ 108.01/317953 sayih vaz.

Fen Bilimleri Enstitiisi, Matematik Anabilim Dah Ogretim Owesi Prof. Dr. Schahattin
IK[EARDES ile Dokur Eylil Universitess, Fen Fakiiltesi. Bilgisavar Bilimler Balimil fgretim Givesi
Dr. Ogr. Uyesi Kadnye Filiz BALBAL'!n (25 damgman) damismanhgm yiriimis oldugu doktor
programi dgrencisi Ozge CELIK'in doktora galismas: igin Orbit Enerji ve Haberlesme Teknolojileri
Sanayl ve Ticaret AS de elde edilen GES venlerin kullamilmass, bilimsel hakeml dergilerde
vayinlumas: ve ven toplavebilmesi igin etik kurul onayn iste@ ile ilgili Fen ve Mihendsslik Bitimleri
Etik Komisyone'oun 11.12.2023 tanh ve 20238 spyih toplontisinda alinan karar gerefii dizenlenen
onay belgesi ckie gonden lmistir,

Bilgilerinia rica ederm.

Prof. Dr. Fatth SATIL
Bektor ¥ ardimais

ke help, purenliclokinmik oo de mskeiminiu

Blige Dugaibome Kol HSELIMIMIK Pin Koda &0152 Belpe Takip Aulnzai - hitjesaove dakiy e iy e Tualibesic-usiversl e -clos
Aees: Balikees Univ coebzad Relliinlngi Cajhg Verbghon 15145 Bahkoss Halui in “:\-\.'hlfl.-:'bur
Tl 28461 20400 Faks Jisa | 21412 Ll Banidniar Bictseii
W Lt wwein bl Bt i s 2% ~pan

Ted Xax 2a6SEZEA0E
Koepr Aulieei Sl curinivesies it hed L keph e
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|
Evrak Tarih ve Sayisi: 18.01.2024-E.3403488

1.
~ BALIKESIR UNIVERSITESI
FEN VE MUHENDISLIK BILIMLERI ETIK KOMISYONU
ONAY BELGESI

Balikesir Universitess Fen Bilimleri Enstitisd, Matemotik Anobilim Dali Ogretim
Uvsesi Prof. Dr. Sebaluttin IKIKARDES e Dokur EyvIOl Universitesi, Fen FakUltesi

Bilgisovar Bilimlern B8IGmI Gorctim st D Ofr Uives Kwdrive Filiz BALBAL 1 (e5
dumgsman) damgmanh@i dridmus oldugu doktora progrann Ggrencisi Ozge CELIK'n

doktorn ¢caltgmass igin Orbat Enent ve Haberbesme Teknolojileri Sanayi ve Ticaret A.S de elde
cdilen GES vernlerin hullamilimas iNmsel hikemll dergilerde vavinlamass ve  ven
toplayabilmesi in etk kurul onay belgest iste@r Komisvonumusca degeriendinimis ve etk

acsdan uveun bulunmustur, 11172023

Kot 1Iyon I'a.l:'\..ll'

Prof. Dr. Zafer ASLAN

Pl _De Bati CICLEK Prol. Dr, Tirkan GOKSAL OZBALTA
Uye Lye

Prof. Dr. Nursen AZIZOGHL Prof, Dr, Ruhan BENLIKAYA
L \ye
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OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi : Ozge CELIK

Dogum tarihi ve yeri :

e-posta

Ogrenim Bilgileri

Derece Okul/Program Yil

Y. Lisans

Balikesir Universitesi/ Fen Bilimleri Enstitiisii/ Matematik
Anabilim Dali/ Cebir ve Sayilar Teorisi Alan1

Erasmus Staj Hareketliligi: Katholieke Universitet Leuven/
Fen Fakiiltesi/ Matematik Anabilim Dali(2011)

2010-2012

Lisans Ortadgretim Fen ve Matematik Alanlar Egitimi Boliimi | 2005-2010

Balikesir  Universitesi/  Necatibey  Egitim  Fakiiltesi/

Matematik Egitimi Anabilim Dali

Lise Izmir Anadolu Ogretmen Lisesi 2001-2005

Yayin Listesi

A. Uluslararas1 Hakemli Dergilerde Yayimlanmis Makaleler

1.

2.

Celik, O.; Balbal, K. F.; ikikardes, S., A Hybrid Deep Learning Framework Based on
Transformer Architecture for Short-Term Photovoltaic Power Forecasting (submitted).
Balbal, K. F.; Celik, O.; ikikardes, S., Evaluation of Solar Power Forecasting Using
Deep Learning: A Case Study in Izmir, Tiirkiye. Journal of Modern Technology and
Engineering, 3(8), 165-188, 2023.

Balbal, K. F.; Celik, O.; Ikikardes, S., Time Series Forecasting on Solar Energy
Production Data Using LSTM. Journal of Artificial Intelligence and Data Science, 3(2),
116-123, 2023.

B. Uluslararasi Bilimsel Toplantilarda Sunulan Bildiriler (Ozet Bildiri)

4,

Balbal, K. F.; Celik, O.; ikikardes, S., Time Series Forecasting of Solar Energy
Production with Deep Learning. International Trends in Intelligent Systems and
Engineering (ITISE 2025), Gran Canaria, Ispanya, 8-14 Temmuz 2025. (Yiizyiize)
Balbal, K. F.; Celik, O.; Ikikardes, S., Sualt: Gériintiilerinde Derin Ogrenme ile Nesne
Tespiti. International Conference on Artificial Intelligence and Data Analytics (ICADA
2025), Zonguldak, Tiirkiye, 2025. (Cevrim ig¢i)

Balbal, K. F.; Celik, O.; ikikardes, S., Deep Learning Models Designed for Solar
Power Forecasting. The Third International Conference on Applied Mathematics in
Engineering, Balikesir, Tiirkiye, 26-28 Haziran 2024. (Yiizyiize)

Balbal, K. F.; Celik, O.; Ikikardes, S., LSTM-Based Solar Power Forecasting.
VI International Ankara Multidisciplinary Studies Congress, Ankara, Tirkiye, 13-14
Ekim 2023. (Cevrim i¢i)

C. Ulusal Bilimsel Toplantilarda Sunulan Bildiriler (Ozet Bildiri)

8.

Celik, O.; Ikikardes, S.; Inam, 1., Schoof Algoritmasinin Bazi Uygulamalari.
XX1V. Ulusal Matematik Sempozyumu, Bursa, Tirkiye, 7-10 Eylil 2011. (Yiizylize)
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