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OZET
Doktora Tezi

FOTOVOLTAIK GUC TAHMININDE YENI YAKLASIMLAR

Kiibra KAYSAL
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Damsman: Prof. Dr. Fatih Onur HOCAOGLU

Gelisen teknoloji, artan niifus ve biiyliyen sanayi ile birlikte diinya genelinde elektrik
enerjisine olan talep hizla artmaktadir. Fosil yakitlarin tiikkeniyor olmasi ve ¢evreye olan
olumsuz etkileri enerji talebi karsisinda insanoglunu yenilenebilir enerji kaynaklarina
yonlendirmistir. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan giines enerjisi temiz, kaynagi bedava
ve ulagilabilir olmasi ile giiniimiizde popiiler enerji kaynaklari arasinda yer almaktadir.
Tiim bu olumlu 6zelliklerine karsin, yapisi geregi stokastik olan giines enerjisi, sebeke
yonetiminde belirsizlik, ani dalgalanmalar ve kararlilik sorunlarina neden olmaktadir.
Dolayist ile giines enerjisinin yayginlagsmasi ile bu enerjisinin kontrolii i¢in geligmis

tahmin modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, gilines enerjisi verilerinin tahmin dogrulugunu artirmak i¢in
bu enerjinin hem deterministik hem de stokastik 6zelliklerini ele alan yenilik¢i bir tahmin
modeli gelistirilmistir. Caligmada Oncelikle Mycielski modelinin  ardisik  sifir
degerlerinde yasadig1 problem iizerinde durulmus ve bu problemi asmak icin ti¢ asamali
bir yontem gelistirilmistir. Gilines 1s1nmim siddeti, giines geometrisi gibi deterministik
faktorlerin yani sira rastgele atmosferik olaylardan kaynaklanan stokastik faktorlerden
etkilenen bilesenler sergiler. Calismada deterministik bileseni ele almak icin, bolgeye
0zgii diinya dis1 giines radyasyonu verileri kullanilmistir. Boylece gece saatleri, giin
dogumu ve giin batimi saatlerindeki ani degisimler, gelistirilen model ile daha dogru
tahmin sonuglari sergilemistir. Stokastik bilesenler icin, benzer desen tabanli Mycielski
modeli iyilestirilerek kullanilmis ve bu modelin ardisik sifir veri dizilerinde yasadigi

duyarlilik problemi ¢oziilmiistiir.



Tezin ikinci agamasinda ise iyilestirilmis Mycielski modeli kullanilarak yenilik¢i ¢cok
boyutlu Mycielski tabanli yontem, fotovoltaik panellerinin ¢ikis giiclinli daha dogru bir
sekilde tahmin etmek ic¢in gelistirilmistir. Bu yaklasim, Mycielski algoritmasinin ¢ok
boyutlu tarihsel zaman serisi verilerindeki benzer oriintiileri belirleme yeteneginden
yararlanarak, gelismis tahmin i¢in ge¢misteki en benzer dizileri kullanmistir. Ayrica,
yontem yapay zeka tabanli tahmin modelleriyle hibritleserek, deterministik-stokastik
cerceve derin 0grenme mimarileri gibi gelismis modellere entegre edilmistir. Bu ¢ok
boyutlu yapida hem elektriksel biiytikliikler hem de meteorolojik veriler Afyon Kocatepe

Universitesi'nde kurulan bir deneysel sistem araciligiyla toplanmustir.

Deneysel sonuglar, tez kapsaminda gelistirilen {i¢ agsamali Mycielski tabanli yaklagimin,
literatiirdeki geleneksel modellere kiyasla iistiin tahmin performansi sagladigini ve
ardigik sifir veri yapisina takilmadigini gostermistir. Ayrica ¢ok boyutlu zaman serileri
icin gelistirilen Cok Boyutlu Mycielski yonteminin yapay zeka tabanli algoritmalarla
hibrit entegrasyonu, fotovoltaik ¢ikis giiciiniin tahminini basartyla artirarak giines enerjisi

sistemlerinin yonetimi ve optimizasyonu i¢in giivenilir ve dogru bir ara¢ saglamistir.

2025, xii + 84 sayfa

Anahtar Kelimeler: Uc asamali tahmin, Gelistirilmis Mycielski, Cok boyutlu Mycielski
model, Fotovoltaik giic ¢ikisi, Giines 1s1nim siddeti.
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis

NEW APPROACHES TO PHOTOVOLTAIC POWER ESTIMATION

Kiibra KAYSAL
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Prof. Fatih Onur HOCAOGLU

With developing technology, a growing population, and growing industries, the demand
for electrical energy is rapidly increasing worldwide. The depletion of fossil fuels and
their negative impact on the environment have led humanity to turn to renewable energy
sources to address the demand for energy. Among renewable energy sources, solar energy
is clean, free, and accessible, making it a popular energy source today. Despite all these
positive features, solar energy, by its inherent stochastic nature, causes uncertainty,
sudden fluctuations, and stability issues in grid management. Therefore, the widespread
use of solar energy necessitates the need for advanced forecasting models to manage this

energy.

In this thesis, an innovative prediction model that addresses both deterministic and
stochastic properties of solar energy data was developed to improve the accuracy of solar
irradiance and photovoltaic output power estimations. The study primarily addresses the
problem experienced by the Mycielski model with consecutive zero values, and an
innovative three-stage method was developed to overcome this problem. Solar irradiance
exhibits components influenced by stochastic factors originating from random
atmospheric events, as well as deterministic factors such as solar geometry. To address
the deterministic component, we used region-specific extraterrestrial solar radiation data.
Thus, the developed model provides more accurate predictions of sudden changes in
nighttime, sunrise, and sunset times. For the stochastic component, we improved the
similar pattern-based Mycielski model to capture random fluctuations, and we also solved

the consecutive zero data problem experienced by the Mycielski model.

il



In the second phase of the thesis, an innovative multidimensional Mycielski-based
method was developed using the improved Mycielski model to more accurately predict
the output power of photovoltaic panels. This approach leverages the Mycielski
algorithm's ability to identify similar patterns in multidimensional historical time series
data, utilizing the most similar historical sequences for improved prediction. Furthermore,
the method was hybridized with Al-based forecasting models and integrated into
advanced models such as deterministic-stochastic deep learning architectures. In this
multidimensional framework, both electrical quantities and meteorological data were

collected through an experimental system established at Afyon Kocatepe University.

Experimental results demonstrate that the three-segment Mycielski-based approach
developed within the scope of this thesis provides superior forecasting performance
compared to traditional models in the literature and avoids the problem of consecutive
zero data structures. Furthermore, the hybrid integration of the Multidimensional
Mycielski method developed for multidimensional time series with Al-based algorithms
successfully improves the prediction of photovoltaic output power, providing a reliable

and accurate tool for managing and optimizing solar energy systems.

2025, xii + 84 pages

Keywords: Three-segment forecasting, Improved Mycielski, Multidimensional

Mycielski model, Photovoltaic power output, Solar radiation.
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1 GIRIS

Kiiresel boyutta artan niifus ve enerji talebi, teknolojinin hizli bir sekilde gelismesi, fosil
yakitlarin tiikenmek {izere olmasi1 ve bu yakitlardan kaynakli ¢evresel problemler ve iklim
degisikligi gibi faktorler, yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiyact her gecen giin
artirmaktadir (Goliatt vd. 2023). Fosil yakitlara asir1 bagimlilik ve bunun sonucunda artan
karbon emisyonlari, kiiresel 1sinma ve ¢evre kirliligi son yillarda ¢esitli ¢alismalarin odak
noktast olmustur. Bu dogrultuda, c¢evresel siirdiiriilebilirligi saglamak amaciyla ¢ok
sayida alternatif enerji ¢oziimleri gelistirilmistir. Bu ¢dziimler arasinda giines enerjisi,
fosil yakitlarin yerine kullanilabilecek, temiz ve siirdiiriilebilir enerji kaynagi olarak

onemli bir rol oynamaktadir (Teyabeen vd. 2024, Wang vd. 2024).

Gilnliik yasantimizda su isitmaktan elektrik iiretmeye kadar farkli sekillerde giines
enerjisi kullanilmaktadir. Bu enerji, sebekeye olumlu katkisi, ekonomiyi destekleme
potansiyeli ve karbon emisyonlarini azaltma o6zelligi ag¢isindan O6nemli bir rol
oynamaktadir (Husain vd. 2018). Giines enerjisi, bircok iilkede yenilenebilir enerji
kaynagi olarak kullanilmaktadir. Diinya genelinde ise kapasitesi siirekli artmaktadir.
Uluslararast Enerji Ajansi (IEA), “2050°ye kadar Net Sifir: Kiiresel Enerji Sektorii I¢in
Bir Yol Haritas1” raporunda, kiiresel elektrik iiretiminin yaklasik {igte ikisinin 2050 y1lina
kadar yenilenebilir enerji kaynaklarindan saglanacagini ongoriiyor. Ayrica, bu artigin
onemli miktarda gilines enerjisi ile saglanacagini belirtmektedir (IEA 2025). Giines
enerjisinin siirdiiriilebilir ve temiz enerji doniisiimiindeki roldi, fotovoltaik (PV)
sistemlerin hizla gelismesini saglamaktadir. Ayrica bu enerjinin yaygin olarak

kullanilmasini tesvik etmektedir.

Tiirkiye, enerji thtiyacinin biiyiik bir kismini fosil yakith kaynaklardan karsilamaktadir.
Bu durum siirdiiriilebilir bir ¢evre agisindan onemli tehditler igermektedir. Tiirkiye
cografi konumu agisindan, giines enerjisinin yiiksek potansiyeline sahiptir. Ulkemizin
stratejik hedefleri arasinda, giines enerjisinin etkili kullanim1 ve siirdiiriilebilir bir enerji
gelecegi plani yer almaktadir. Bu amacla, Tiirkiye Cumhuriyeti Enerji ve Tabii Kaynaklar
Bakanlig1 'nin verilerine gore, 2025 yilinda Tiirkiye’nin toplam kurulu giicii yaklagik 117
Megawatt’a ulagsmasi hedeflenmektedir. Ayrica bu giiclin %17,8 ‘inin gilines enerjisi

olmas1 beklenmektedir (ETKB 2025). Tiirkiye Ulusal Enerji Plan1 kapsaminda 2035



yilina kadar giines enerjisinde kurulu giiciin 52,9 GW diizeyine ylikseltilmesi

planlanmistir (EIGM 2025).

Stokastik bir yapist olan giines enerjisi, sebeke yonetimi agisindan biiylik zorluklar
dogurmaktadir. Giines 1s1nimindaki dalgalanmalar ve mevsimsel degisiklikler nedeniyle
PV sistemlerinden elde edilen gii¢, biiyiik farkliliklar gostermektedir. Bu degisimler,
sebeke frekansinda dalgalanmalara, gerilim degisimlerine ve asir1 durumlarda elektrik
kesintilerine neden olmaktadir. Sonug¢ olarak enerji kalitesi diismekte ve giivenirlik
azalmaktadir (Lai vd. 2024). Degisken cikis giicii, enerjinin stirekliligini saglamak
amaciyla biiyiik 6lgekli enerji depolama sistemlerine olan ihtiyaci artirarak maliyetleri
yiikseltmektedir. Bir gilines enerjisi sisteminin etkili bir sekilde tasarlanip
uygulanabilmesi, meteorolojik ve ¢evresel faktorlerin iyi bir analizini gerektirir. Bu
baglamda, giines enerjisinin verimli kullanilmasi ve sebeke entegrasyonunun etkili bir
sekilde yonetilmesi i¢in dogru ve giivenilir PV gii¢ tahminlerinin yapilmast 6nemlidir

(Xiao vd. 2023).

Gilines enerjisi ile ilgili tahminler, zamana ve giris veri tipine gore iki ana baslikta
incelenmektedir. Zamana gore tahmin modelleri ¢ok kisa, kisa, orta ve uzun vadeli olarak
siniflandirilabilir. PV sistemlerde kritik karar sistemlerinde ¢ok kisa vadeli tahmin
modelleri dikkat ¢ekmektedir (Giin 2023). Planlama ve bakim gibi alanlarda kisa vadeli,
saatlik ve giinlik tahminler kullanilmaktadir. Stratejik yonetim gibi alanlardaki
tahminlerde aylik orta vadeli tahminler yapilmaktadir. Enerji politikalari, yatirimlar ve
altyapi planlamalari i¢in yillik uzun vadeli tahmin modelleri gelistirilmektedir. Giris veri
tipine gore tahmin modelleri ise meteorolojik veri, tarihsel veri, gokyiizii goriintiileri gibi

siiflara ayrilmaktadir.

Beklenen PV ¢ikis giiclinli makul bir dogrulukla tahmin edebilen ilk modeller arasinda
ampirik modeller yer almaktadir. Bu modellerin basit yapilarina ragmen temel sorunu,
giines 1511m1 ve PV gii¢ gibi verilerin dogrusal oldugu varsayimina dayanmalaridir.
(Mirzabe vd. 2022). Ancak giines enerjisi verileri stokastik bir yapiya sahiptir. Bu yapisi
modellerin tahmin basarisin1 etkilemektedir. Son yillarda, giines enerjisi alaninda

gelistirilen tahmin modelleri biiyiik ilgi gormektedir. Bu modeller arasinda istatistiksel



yontemler, makine 6grenmesi (Zhou vd. 2021), derin 6grenme ve hibrit yontemler 6ne
¢ikmaktadir (Kumari vd. 2021, Yahiaoui ve Assas 2024). Regresyon modelleri (Kaysal
vd. 2013, Antonopoulos vd. 2019), K-Nearest Neighbors (Giirel vd. 2023), Bayesyen
yontemler (Zhang vd. 2021), Destek Vektor Regresyonu (Bhola ve Bhardwaj 2019),
Otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) ve Mevsimsel otoregresif entegre
hareketli ortalama (SARIMA) (Shadab vd. 2020) gibi ¢esitli istatistiksel yontemlerde
mevcuttur. Bu yontemler basit yapilari ve kolay yorumlanabilir olmalari nedeniyle yaygin
olarak tercih edilmektedir. Ancak bu yontemlerin ¢ogu dogrusal varsayimlara dayanir.
Bu nedenle karmasik veya stokastik 6zelliklere sahip verilerin modellenmesinde yeterli

olmayabilir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri, dogrusal olmayan yapilar1 6grenme
yetenekleri sayesinde daha basarili tahminler sunmaktadir. Fakat bu modellerin yiiksek
hesaplama maliyeti ve biiyiikk veri ihtiyaci, dnemli sinirlaridir (Bamisile vd. 2022,
Agbulut vd. 2021). Hibrit yontemler ise, farkli tekniklerin gii¢li yanlarmi
birlestirmektedir. Boylece model performansini artirmay1 hedeflemektedir. Literatiirde,
derin 6grenme ile makine 6grenmesi, derin 6grenme ile istatistiksel modeller, makine
ogrenmesi ile evrimsel algoritmalar veya bulanik mantik ile sinir aglarinin entegrasyonu
gibi cesitli hibrit modeller yaygin olarak kullanilmaktadir (Bashir vd. 2022, Kaysal vd.
2023, Lee ve Cho 2022). Tahmin modellerine ait siniflandirma grafigi Sekil 1.1°deki gibi

gosterilmistir.

PV sistemlerin basarisi ve verimliligi ¢esitli biiyiikliiklerden etkilenmektedir. Bu
biiyiikliikler elektriksel olarak akim ve voltajdir. Elektriksel biiyiikliiklerin yani sira giines
isinim siddeti, sicaklik, nem ve riizgar hiz1 gibi gesitli ¢evresel kosullar da PV c¢ikis
giiciinii etkilemektedir. Dolayisiyla PV sistemlerinin kuruldugu bélgesel ¢evre kosullari,
sistemlerin isletimini dogrudan etkilemektedir. Bu doktora tez ¢alismasinda, ilk asama
olarak Afyonkarahisar bolgesinde ger¢ek zamanli veri toplama sistemi kurulmasi
hedeflenmistir. Boylece, gelecekteki PV sistemler icin referans teskil edecek ve yeni
tahmin modellerinin gelistirilmesine onciiliik yapilacaktir. Bu amagla Afyon Kocatepe
Universitesi, Giines ve Riizgar Enerjisi Arastirma ve Uygulama Merkezi’nde (GURAM)

deneysel bir veri toplama sistem kurulmustur. Tez c¢alismast TUBITAK tarafindan



123E624 numarali proje ile desteklenmistir. Calisma kapsaminda bir adet 85 Watt
polikristal silisyum panel, iki adet monokristal silisyum panel (90 Watt ve 75 Watt) ve
bir adet 80 Watt esnek yapili bakir indiyum galyum selenit (CIGS) panel temin edilmistir.
Panellerin maksimum gii¢ noktasinda ¢alismasini saglamak amaciyla, MPPT o6zellikli 6-
36 Volt 5 Amperlik DC-DC doniistiirticii kullanilmistir. Panel sisteminden elde edilecek
verilerin toplanmasi i¢in 12 kanalli, 1 sn- 30 dk aras1 kayit alabilen, PAPERLESS marka
veri kaydedici temin edilmistir. Panellerin {irettigi enerjiyi harcamak adina 100Watt’lik

ti¢ adet yiik direnci sistemde kullanilmistir.

Fotovoltaik Giig¢ Tahmini

Zamana gore tahmin Girig veri tipine gore tahmin
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Tahmin Tahmin . - : ve Tarihsel A
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Sekil 1.1 Fotovoltaik giic tahmin yaklagimlarinin ve yontemlerinin siniflandiriimasi



Literatiirde giines enerjisi ilizerinde bir¢cok caligma gelistirilmistir. Mycielski modeli
Oriintli tarama temelli yenilik¢i tahmin modellerinden biridir. Bu model, ayrik zaman
serisi verilerindeki tekrarlayan desenleri analiz ederek gelecekteki giines 1sinimin1 veya
PV giic cikisini tahmin etmeye c¢alisir. Mycielski algoritmasinin giines enerji
sistemlerinde kullanilmasindaki en biiylik eksikligi ise ardigik sifir degerlerine olan
duyarhiligidir. Bu tezin temel amaci, literatiirde yalnizca tek boyutlu zaman serilerine
uygulanan Mycielski modelini ilk kez ¢cok boyutlu zaman serilerine uygulamak ve bir
fotovoltaik panelin ¢ikis giiclinii cesitli bagimsiz degiskenlerin etkisi altinda tahmin
edebilmektir. Fakat literatiirdeki ¢aligmalarda (Hocaoglu ve Serttas 2017), ozellikle tek
boyutlu giines verilerine uygulanan Mycielski modeli, ardisik sifir degerlerinin tahmin
performansin1 olumsuz etkilemesi nedeniyle, veri setinden gece saatlerine ait sifir
degerlerinin ¢ikarilmasi ile uygulanabilmistir. Zaman serisi verilerinden sifir degerlerinin
cikarilmasi, zamanin dogal bir pargasi olan gece saatlerinin tahmin iizerindeki etkisinin
g6z ardi edilmesine neden olmakta ve ayni zamanda zaman serisinin biitiinsel yapisin
bozmaktadir. Bu dogrultuda ¢calismanin ilk agamasinda, literatiirdeki ¢aligmalarda dikkat
ceken ve oOncelikli bir sorun olarak gérmiis oldugumuz Mycielski modelinin giines
enerjisi tahminlerindeki sifira duyarlilik probleminin asilmasi {izerine odaklanilmistir.
S6z konusu problemin asilabilmesi amaciyla, yeni bir ii¢ parcali giines 1smnim siddeti
tahmin modeli gelistirilmistir. Calisma kapsaminda gergek zamanli verilerin
toplanabilmesi amaciyla Afyon Kocatepe Universitesi, Giines ve Riizgar Enerjisi
Arastirma ve Uygulama Merkezi’nde deneysel bir veri toplama sistemi kurulmus; ancak
sifira duyarlilik probleminin ¢6zlimiine yonelik olarak yeterli veri elde edilememistir. Bu
nedenle, gelistirilen li¢ asamali modelin saglikli bir sekilde test edilip dogrulanabilmesi
icin Afyonkarahisar Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden Afyon bdlgesi i¢in giines 151n1m

siddeti verileri temin edilmistir.

Gelistirilen ii¢ asamali tahmin modelinde giines 1s1n1m verileri zamanin kismi siirekli bir
fonksiyonu olarak degerlendirilir. Bu fonksiyonda, giines 1s1nim1 olmayan saatlere ait
veriler birinci kisim olarak, giin batimi1 ve giin dogumu zamanlarina ait veriler ikinci kisim
olarak, geri kalan giines 1s1n1m degerleri ise iigiincii kisim olarak isaretlenir. Isaretleme

sirasinda hesaplanan diinya dis1 radyasyon degerleri dikkate alinir. Her bir kisim ayr1 ayri



ele alinir ve farkli tahmin stratejileri uygulanir. Sifir degere sahip zaman 6rnekleri igin,
karsilik gelen hesaplanan diinya dis1 degerler kullanilir. Bu sekilde sifir degerleri, giines
geometrisi nedeniyle bu degerler deterministik oldugundan herhangi bir tahmin hatas1
olmaksizin dogrudan hesaplanir. Giin batimi ve giin dogumu zamanlar1 etrafindaki
verilerin aralig1 dar oldugundan ve atmosferik gecgirgenlik 6nemli bir rol oynadigindan,
bu zamanlara ait veriler giines 1s1n1mi verilerine sabah ve aksam gegisleri i¢in diinya dist
radyasyonun artis ve azalis miktarlar1 eklenerek ayri ayri ele alinir. Son olarak, geriye
kalan veriler i¢in Mycielski tabanli "tarihsel en uzun analog zaman serisinin aranmasi"
tahmin algoritmas:t gelistirilmistir. Tez ¢aligmasinda, Mycielski algoritmasinin
gelistirilmesine yonelik énemli asamalar kaydedilmistir. ilk olarak, algoritmanin sifira
duyarlilik probleminin iistesinden gelinmis ve bu temel sorun basariyla ¢éziimlenmistir.

Bu gelisme, algoritmanin gilivenilirligini ve uygulanabilirligini artirmistir.

Ikinci asamada, mevcut literatiirdeki Mycielski ¢alismalarinda algoritmanim genellikle
tek boyutlu zaman serileri (6rnegin, giines 1sinimi, riizgar hizi) lizerinde uygulandigi
goriilmiistiir. Ancak fotovoltaik panellerin gii¢ ¢ikist tahmini i¢in tek bir degiskenin
yetersiz oldugu belirlenmistir. Gii¢ ¢ikisini etkileyen faktorlerin arasinda giines 1ginimu,
hava sicakligi, nem, riizgar hiz1 gibi meteorolojik parametrelerin yani sira akim, gerilim
gibi elektriksel biiytikliikler de nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, tez ¢aligmasinin
bu asamasinda panel gii¢ ¢ikisini etkileyen degiskenler tespit edilmis ve ¢ok boyutlu veri
tizerinde en uzun ortak dizi, Mycielski algoritmas: kullanilarak belirlenmistir. Bu
yenilik¢i yaklasim, algoritmanin ¢ok boyutlu veri yapilarina adapte edilmesine olanak

tanimigtir.

Ugiincii asamada ise Mycielski algoritmasimin yapay zeka tabanli yontemlerle entegre
edilmesi hedeflenmistir. Bu entegrasyon, cok boyutlu veri yapilarinda tahmin
performansinin artirilmasini saglamistir. Ozellikle yapay zeka algoritmalari ile hibrit bir
yap1 olusturularak hem algoritmanin dogrulugu artirilmis hem de tahmin basarisinda
onemli bir ilerleme kaydedilmistir. Bu asamalar, Mycielski algoritmasinin geleneksel
kullanimin1 asarak, enerji tahmini i¢in daha kapsamli ve etkili bir model gelistirilmesine

olanak saglamistir.



2 LITERATUR BIiLGILERI

Bu tez ¢alismasinin konusu kapsaminda literatiirde yer alan ¢alismalar iki farkli baslikta
ele alinmustir. ilk baslik, gelmisten giiniimiize Mycielski algortimasi ile gerceklestirilen
tahmin modelleri ve hangi alanlarda kullanildigini iceren arastirmalardan olugsmaktadir.
Ikinci baslik ise fotovoltaik panellerin analizinde yapay zekd tabanli modellerin

kullanimin1 konu alan ¢alismalar1 icermektedir.

2.1 Mycielski Algoritmasi ile Gergeklestirilen Calismalar

Zaman zaman iletisim uygulamalar1 i¢in kullanilan Mycielski algoritmasi, veri igindeki
desenleri yakalayan deterministik bir tahmin modelidir. Hocaoglu vd. (2009), kisa vadeli
rliizgar hiz1 tahmini i¢in gelistirdikleri Mycielski modeli ile literatiire yenilik¢i bir bakis
acist kazandirmistir. Bir yillik saatlik riizgar hizi verilerinin tiim ge¢mis Orneklerini
kullanarak veri igerisinde bulunan en uzun benzer diziyi belirlemeye ¢alismislardir.
Tiirkiyenin ii¢ farkl1 sehrinden (Kayseri, Izmir, Antalya) elde edilen veriler algoritmanin
yapisi geregi tam sayilara yuvarlanmistir. Mycielski modelinde en uzun benzer dizi
bulundugunda eslesen diziyi takip eden bir sonraki 6rnek, tahmin degeri olarak kabul
edilmistir. Tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki hata orani sifira ¢ok yakin

Olclilmiistiir.

Fidan vd. (2012) bir ¢calismasinda, Mycielski modelini daha gercek¢i ve tutarli yapay
riizgar hiz1 verilerini iiretmek icin uygulamistir. Izmir ve Kayseri illeri icin ii¢ yillik
rliizgar hiz1 verileri kullanilmistir. 2003 ve 2004 yillarina ait veriler Mycielski modelinin
egitimi i¢in kullanilmisg, 2005 y1lina ait veriler ise test i¢in kullanilmistir. Saatlik frekansta
bir yillhik yapay veri Ttretilmistir. Gelistirilen model klasik Markov modeli ile

kiyaslandiginda oldukga basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Gan vd. (2012) tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada, kisa vadeli riizgar hizi tahmini
icin kullanilan Mycielski algoritmasinin performansi, farkli riizgar hizi durum araliklarina
gore incelenmistir. Calismada ti¢ farkl riizgar ¢iftliginden elde edilen veriler 25000 6rnek
ve 10 dakikalik zaman ¢oziiniirliigline sahiptir. Bu verilerden alt1 farkli durum aralig1
kullanilarak tahminler yapilmig ve en iyi sonuglarin kiigiik durum araliklarinda elde

edildigi belirlenmistir.



Goh vd. (2016), Malezya riizgar enerjisi potansiyelini degerlenmek amaciyla Mycielski-
3 algoritmasi ve K-means kiimeleme algoritmasi kullanilarak riizgar hizi tahmini yapilmis
ve algoritmalarin basarilar1 kiyaslanmistir. Calismada 2002-2010 yillar1 arasinda
toplanan aylik ortalama riizgar hiz1 verileri kullanilmis ve kisa vadeli tahmin modellerine
sunulmustur. Sonugclar kiyaslandiginda K-means algoritmasinin daha diisiik hata orani ile

Mycielski algoritmasina gore basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Mycielski algoritmasini tek boyutlu giines enerjisi verilerine ilk kez uygulayanlardan
Hocaoglu ve Serttas (2017), gee¢mis verilerdeki orilintiileri taniyan deterministik bir
algoritma gelistirmistir. Bu algoritma, ayrik zaman serisi verilerindeki tekrarlayan
desenleri analiz ederek gelecekteki gilines 1sinimin1 tahmin etmeye calisir. Calismada,
dort yillik saatlik frekansta ol¢iilmiis giines 1s1mim verileri kullanilmistir. Mycielski
algoritmasinin yetersiz kaldig1 durumlarda olasilik gecis iligkilerini modellemek amaciyla
Markov zincirleri ile hibrit bir yap1 gelistirilmistir. Algoritmanin ge¢mis verilerdeki
desenleri basariyla yakaladig1 ve giines 1s1inim tahmininde basarili oldugu gosterilmistir.
Bu basarili sonug, gilines 1s1nimi1 verilerinden gece saatlerinde kaydedilen ardisik sifir

degerlerinin gikarilmasiyla elde edilmistir.

Fidan vd. (2020), saatlik giines 1smnimi tahmini i¢in yeni bir Mycielski modeli
gelistirmistir. Modelde gilines 1s1inim verileri iki boyutlu bir matris gibi diistiniilmiistiir.
Bu matris yapisinda satirlar giinleri, siitunlar ise saatleri temsil etmektedir. Boylece veri
igerisinde hem saatlik hem de giinliik desenlerdeki tekrarlari tespit edip bir sonraki saat
tahmini yapilmistir. Bu calisma ile Mycielski algoritmasinin giines 1si1miminda daha

zengin bilgiler kullanilarak tahmin yapabilmesi saglanmistir.

Song vd. (2021), ¢ok kisa vadeli giines 1s1nim tahmini i¢in senaryo bazli bir model
gelistirmistir. Calismada piranometre ile 1 dakikalik 6rnekleme frekansinda kiiresel yatay
1sinim verisi Ol¢lilmiistiir. Rejim degistiren, atlamali diflizyon ve Mycielski-Markov
modelleri birlestirilerek olusturulan hibrit modelde dakikalik ¢Oziintirliikte basarili

sonuglar elde edilmistir.

Serttas ve Hocaoglu (2025), capraz bagh polietilen yalitimli orta gerilim kablolarinda



kismi bosalma sinyallerinin tespiti ve tahmini i¢in Mycielski tabanli bir model 6nermistir.
Modelin basarisini artirmak i¢in Wavelet doniisiimii ve Markov yontemini kullanarak

algoritmanin basarisini artirislardir.

2.2 Yapay Zeka Modelleri ile Gerceklestirilen Calismalar

Artan enerji talebi, fosil kaynaklarin tiikenme riski ve kiiresel olarak yenilenebilir enerji
kaynaklarina yonelim, enerjinin dogru bir sekilde yonetilmesini zorunlu hale getirmistir.
Son yillarda, geleneksel tahmin modellerin sinirliliklari, fotovoltaik sistem analizlerinde
yapay zeka tabanli tahmin modellerinin kullanimii yaygimnlastirmistir. Yapay zeka
tabanli tahmin modelleri, yiiksek dogruluk oranlari, karmasik ve dogrusal olmayan veri
iligkilerini modelleme yetenekleri sayesinde literatiire nemli katkilar saglamaktadir. Bu

alanda gerceklestirilen bazi ¢aligmalar asagida 6zetlenmistir.

Agbulut vd. (2020) fotovoltaik giic tahmini icin dort farkli yapay zeka algortimasi
kullanmis ve performanslarini kiyaslamigtir. Gelistirilen modellerde giris verileri olarak
sicaklik, giines 1s1n1m1 ve glineslenme stiresi tercih edilmistir. Caligma sonucunda Destek
vektor makinalart modeli, K-en yakin komsu, Yapay Sinir Aglart (YSA) ve derin

O6grenme modellerine gore basarili sonuglar vermistir.

Sharadga vd. (2020) biiyiik olgekli bir PV tesisin ¢ikis giiciinii tahmin etmek icin
Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA), ARIMA ve SARIMA gibi istatistiksel
modellerin performansi, YSA modellerinden Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (LSTM), Cift
Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM), Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) gibi modeller
ile karsilastirilmistir. Modellerde 3640 saatlik gili¢ liretim verisi kullanilmis ve saatlik
tahminler yapilmistir. Sonuglar, YSA modelinin, istatistiksel yontemlere gore daha

yiiksek basar1 ve daha az hesaplama siiresine ihtiya¢ duydugunu gostermistir.

Fara vd. (2021) PV sistemlerin enerji iiretimini tahmin etmek i¢cin ARIMA ve YSA
modellerini kullanarak kisa ve uzun vadeli tahminler yapilmasin1 amaglamistir. Tahmin
modellerinde kullanilmak tiizere giines 1s1mim siddeti, sicaklik, nem, atmosfer basinci,
riizgar hizi, bulutluluk, giineslenme siiresi ve {iretim verileri kullanilmistir. Calismada,

ARIMA modeli, YSA'ya kiyasla daha basarili sonuglar vermistir.



Konstantinou vd. (2021) bir PV santralinin gii¢ ¢ikigini tahmin etmek i¢in 2016-2019
yillar1 arasina ait 15 dakikalik 6l¢iim araliginda toplam 84768 adet veri kullanilmis ve 1,5
saat ilerisi i¢in tahmin yapilmistir. Calismada Yigilmis Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1
(Stacked LSTM) modelini gelistirmistir. Sonuglar, modelin PV gii¢ tahmininde yiiksek
dogruluk sundugunu ve 6zellikle mevsim gegislerinde giivenilir performans sagladigini

gostermistir.

Aggavd. (2022) kisa vadeli PV enerji tiretimini tahmin etmek i¢in Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) ve LSTM modellerini birlestiren hibrit bir derin 6grenme modeli 6nermektedir.
Calismada kullanilan veriler Fas'in Rabat sehrinde bulunan 15 kW kapasiteli bir
fotovoltaik santralden toplanmistir. Cok girdili model i¢in giinliik frekansta PV enerji
tiretim ve tiikketimi, riizgar hizi, sicaklik, nem bulutluluk orani1 ve gilineslenme siiresi
kullanilmistir. Tek basina kullanilan makine 6grenme ve derin 6grenme modelleri ile

kiyaslandiginda CNN-LSTM modeli, diisiik hata oran1 ve yiiksek dogruluk saglamistir.

Belmahdi vd. (2022) giines 1s1nim1 tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenmesi yontemlerinin
performansini kiyaslamistir. Calismada Abdelmake Fen Fakiiltesinden 1 Ocak 2013 — 31
Aralik 2015 tarihleri arasinda, saatlik frekansta 6lgiilen kiiresel glines 1s1nimi, bulutluluk
indeksi, sicaklik farki, diinya dis1 radyasyon, maksimum ve ortalama sicaklik verileri
kullanilmistir. Secilen ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 igerisinde, en basaril

performans Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FFNN) ve ARIMA modelinden elde edilmistir.

Lee ve Cho (2022) elektrik ytik talep tahmini i¢in geleneksel modeller, makine §grenmesi
modelleri ve hibrit modellerin basarimini kiyaslamistir. Calismada 1 Ocak 2014 — 19
Ekim 2019 tarihleri arasinda olgiilen giinliik ortalama yiik, sicaklik ve nem verileri
kullanilarak kisa vadeli tahminler yapilmistir. Kiyaslama sonucu hibrit modellerin daha

diisiik hataya sahip oldugu gozlenmistir.
Ozdemir (2022) doktora calismasinda amorf silisyum, polikristal silisyum ve mono

kristal silisyum olmak iizere ii¢ farkli tipteki fotovoltaik panellerin mevsimlere ve yillara

gore verim ve performans analizlerini gergeklestirmistir. Ayrica meteorolojiden ve
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panellerden alinan verilerle giines 1sinim miktarin1 tahmin etmek amaciyla, YSA ve

LSTM derin 6grenme modelleri gelistirilmistir.

Giines 1s1m1m tahmini i¢in gelistirilen bir calismada, YSA ve LSTM modelleri Wentz ve
arkadaslar1 (2022) tarafindan karsilastirilmistir. Calismada, iki farkli meteorolojik veri
seti kullanilmis ve ti¢ farkli kisa vadeli tahmin ufkunda (1, 15 ve 60 dakika) modellerin
performansi incelenmistir. LSTM modeli, uzun siireli bagimliliklar1 daha iyi
yakalayabildigi i¢in YSA’ya gore Ozellikle daha kisa vadeli tahminlerde daha basarili
olmustur. Ancak tahmin ufku arttik¢a, iki model arasindaki fark azalmis ve benzer

sonuglar elde edilmistir.

Azizi vd. (2023) bir ¢alismasinda, 20 MW kapasiteli bir giines enerjisi santralinin 1s1nim
ve sicaklik tahmini gerceklestirmek amaciyla, 19842021 yillar1 arasina ait toplam 456
aylik giines 1s1n1mu, sicaklik, bagil nem ve yiizey basinci verileri kullanmistir. Gelecek 10
yillik sicaklik ve 1s1n1m tahmini i¢in derin 6grenme modellerini kullanmistir. Cesitli derin
ogrenme modelleri test edilmis ve CNN modeli, dort giris parametresi ile en iyi

performansi gostermistir.

Dhaked vd. (2023) Brezilya'daki 9 kW kapasiteli bir giines enerjisi santralinin kisa vadeli
gii¢c ¢iktisini tahmin etmek i¢in LSTM modeli kullanmistir. Calismada, dort katmanh
LSTM modeli, hava durumu degiskenlerini (glines 1s1n1mi, sicaklik, nem vb.) kullanarak
15 dakikalik ileri tahminler yapmistir. LSTM modeli, Geri Yayilim Sinir Ag1 (BPNN) ile
karsilastirildiginda daha ytiksek dogruluk saglamistir.

Kim vd. (2023) zaman serisi algoritmalarini kullanarak giines enerjisi tiretimi ¢ikisi igin
tahmini i¢cin Holt-Winters, Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon, ARIMA, SARIMA,
ARIMAX, SARIMA, LSTM yontemleri kullanilmistir. Calismada, Ocak 2017 ile
Haziran 2021 arasinda Giliney Kore'nin Ansan sehrinden fotovoltaik enerji tiretim verileri
ve Ocak 2017 ile Haziran 2021 arasinda Giiney Kore'nin Suwon sehrinden hava durumu
verileri toplanmigtir. Gliney Kore'deki 1,5 MW sebekeye bagli PV sisteminden 40.000
saatlik calisma verisi kullanilmistir. PV gii¢ iiretimi tahmini, ¢esitli modellerin etkinligini

test etmek icin saatlik olarak gerceklestirilmistir. Sonug olarak, LSTM modeli diger
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modellere gore daha az hata oranina sahip olmustur.

Sahin vd. (2023) bir PV sistemin verimliligini tahmin etmek i¢in hava kosullarini dikkate
alan bir model gelistirmeyi amaglamistir. Igdir ilindeki 500 KW’lik bir santralin giinliik
bazda tahmini i¢in gilines 1s1n1mi, modiil giicii, modiil sicaklig1, hava sicakligi, riizgar hizi,
bagil nem ve hava basinci kullanilmistir. Calismada, YSA ve Coklu Dogrusal Regresyon
(MLR) modelleri karsilastirilmistir. YSA modelinin karmasik ve dogrusal olmayan
iliskileri daha 1yi yakaladig1 ortaya koyulmustur.

Gupta vd. (2024) tarafindan yapilan bir ¢alismada, giines 1sinim tahmini i¢in Ensemble
Stacking yaklagimi kullanilmistir. Caligmada, Yigilmali Extra Agaglar (SE-ET) yontemi
gelistirilmistir. Modelde, farkli makine 6grenmesi algoritmalari, Karar Agaglar1 (DT),
Rasgele Orman (RF), Light Gradient Boosting Machine (LGBM), Cat Boost (CB) ve
Extreme Gradient Boost (XGB) gibi yontemler onerilen modelin bagarisini kiyaslamak
i¢in kullanilmistir. SE-ET modeli, diger yontemler ile karsilastirilmustir. Onerilen model

basarili sonuclar vermistir.

Michael vd. (2024) saatlik glines 1s1nimi1 tahmini i¢in BiLSTM ve GRU derin 6grenme
modellerini hibrit bir sekilde kullanmistir. Calismada 15 dakikalik frekanlarda olciilen
1s1n1m, diinya dis1 radyasyon, nem, basing, riizgar hizi ve yonii, yagis miktari gibi ¢esitli
biiytikliikler kullanilmistir. Gelistirilen hibrit model, klasik derin 6grenme modellerine

gore yiiksek performans gostermistir.

Saxena vd. (2024) bir calismasinda giines enerjisi tahmini i¢in K-en yakin komsu (KNN)
ve Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmalarini hibrit bir sekilde kullanmaktadir.
Modelde toplam bir yillik 8760 adet sicaklik, giineslenme siiresi, 1sinim siddeti ve PV
tretim verisi kullanilmistir. Sonuglar derin 6grenme modellerinden olan LSTM modeli

ile kiyaslanmis ve hibrit model daha basarili bulunmustur.
Perveen vd. (2025) farkli gokyiizii kosullarinda PV gii¢ tahmini i¢in YSA modellerini

kullanmistir. Arastirmada kullanilan model i¢in meteorolojik parametreler farkli iklim

kosullart i¢in de uygulanmistir. Radyal Temel Fonksiyon Sinir Ag1 (RBFNN) modelinin
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calismada basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Zhang vd. (2025) kisa vadeli PV gii¢ tahmini i¢in hibrit yeni bir model Onermistir.

Calismada ¢esitli sinyal ayristirma teknikleri kullanilmistir. BILSTM modeli ile zaman

bagimlilig: tespit edilmistir. informer modeli ile de veri icerisindeki genel &zellikler

yakalanmistir. Bu iki modelin birlestirilmesi ile olusturulan hibrit yontem geleneksel

derin 6grenme modelleri ile kiyaslanmistir. Onerilen modelin degisken hava kosullarinda

oldukca basarili oldugu goriilmiistiir.

Glines enerjisi tahmini konusunda yapilan ¢aligsmalar incelendiginde bu tez ¢calismasinin

alt yapisini olusturacak cesitli ¢ikarimlar elde edilmistir:

1-

Mycielski algoritmasi ile gerceklesen ilk ¢aligmalar riizgar hizi tahmini {izerine

olmustur. Algoritmanin bu veri yapisinda oldukca bagarili ¢aligtigi goriilmiistiir.

Mycielski algoritmasi, deterministik yapiya sahip giines 1simnimi verileriyle de
kullanmilmistir. Fakat veri setinden gece saatlerine karsilik gelen ardisik sifir
degerleri cikarilmistir. Bu 6n isleme adimi, modelin genel tahmin basarisini

onemli Olgiide iyilestirmistir.

Mycielski algortimas1 zaman serilerinde genellikle tek boyutlu veri yapilarinda

kullanilmistir.
Literatiirdeki ¢esitli caligmalarda, Mycielski modelinin eksik yonlerini
tamamlamak ve tahmin basarisin1 artirmak i¢in genellikle Markov zincirleri ile

hibrit yapilar olusturulmustur.

PV gii¢ tahminlerinde yapay zekd modellerinden yapay sinir aglarinin sik

kullanildig1 goriilmistiir.

Giines 1s51mim siddeti, sicaklik ve fotovoltaik gii¢ verileri, tahmin ic¢in en sik

kullanilan biiyiikliiklerdir. Bu verilere ek olarak nem, riizgar hiz1 gibi dis faktorler
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de tahmin modelleri i¢in 6nemli biiyiikliikler olarak kabul edilmistir. Girig verisi
olarak giineslenme siiresi, yagis miktart ve bulutluluk indeksi gibi biiyiikliiklerin

az da olsa kullanildig1 ¢aligsmalar da mevcuttur.

7- Olgiilen verilerin zaman araliklari, PV gii¢ tahmini siirecinde dnemli bir role
sahiptir. Belirlenen zaman araliklar1 tahmin modellerinin hassasiyetini ve
dogrulugunu etkilemektedir. Literatiirdeki ¢alismalar genellikle ¢ok kisa, kisa ve

orta vadeli tahminleri kapsamaktadir.

8- PV gii¢c tahmininde kullanilan hibrit modeller, klasik tek yapili modellere gore
genellikle daha basarili tahmin sonuglari goéstermistir. Hibrit modellerin
basarisinin artmasi, farkli tahmin modellerinin iistiin yonlerinin birlestirilmesi ile
saglanmaktadir. Fakat bu modellerin elde edilmesi daha komplekstir ve hassas bir

sekilde modelleme siireci gerektirir.

Tiim ¢ikarimlar degerlendirildiginde bu tez c¢alismasi literatiire Onemli katkilar
sunmaktadir. Tahmin modelinin yiiksek hassasiyeti ve dogrulu i¢in ¢alismada kullanilan
veriler 15 dakikalik zaman araliklari ile ol¢lilmiistiir. Ayrica, Mycielski algoritmasi
gelistirilerek ardisik sifir degerlerinin neden oldugu problemler giderilmis ve bu sayede
daha basarili tahmin sonuglari elde edilmistir. Boylece gece saatlerindeki sifir degerleri
veri setinden ¢ikarilmadan zaman serilerinin yapist bozulmamistir. Literatiir
caligmalarinda Mycielski algortimasi tek boyutlu zaman serileri i¢in uygulanmistir. Bu
tez calismasinda Mycielski algoritmasi cok boyutlu zaman serileri i¢in ilk kez uygulanmig
ve bagarili sonuclar vermistir. Literatiirde Mycielski algortimasi bir¢cok ¢alismada hibrit
olarak Markov zincirleri ile entegre edilerek uygulanmistir. Bu tez ¢alismasinda yine ilk

kez yapay zeka algoritmalari ile hibrit bir sekilde kullanilmistir.
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3 MATERYAL ve METOT

Bu tez ¢alismasi, Tiibitak 123E624 numarali proje kapsaminda desteklenmistir. Deneysel
uygulamalar icin Afyon Kocatepe Universitesi, GURAM miidiirliigiine fotovoltaik panel
ve veri toplama sistemi kurulmustur. Tez kapsaminda kurulan sistemin ve veri toplamak
icin kullanilan cihazlarin detayli anlatimi1 Boliim 3.1°de bahsedilmistir. Tez ¢alismasinda
gelistirilecek tahmin modelleri i¢in elde edilen gercek zamanl veri seti, literatiirde kabul
gérmiis yontemler ile veri 6n isleme adimlarina tabi tutulmustur. Veri seti Bolim 3.2°de
detayli bir sekilde sunulmustur. Veri 6n isleme asamalarindan Bolim 3.3 ‘de
bahsedilmistir. Bolim 3.4 ‘te Mycielski algoritmasindan, Mycielski modelinin sifir
degerlerine duyarliliginin tahmin performansi iizerindeki olumsuz etkilerini azaltmay1
amaglayan tez ¢alismas1 kapsaminda gelistirilen Ug Asamali Tahmin modelinden, Béliim
3.5’te tez kapsaminda kullanilan yapay zeka tahmin algoritmalarindan LSTM ve GRU
modellerinden bahsedilmistir. B6liim 3.6’da tez ¢alismasinin 6zgiin yontemi ve c¢ok
boyutlu zaman serilerinde daha 6nce uygulanmamis olan Cok Boyutlu Mycielski
algoritmasi ve yontemden elde edilen enformasyonlarin yapay zeka tabanli algoritmalara
entegre edilerek hibrit ileri tahmin modelleri olusturulmasi anlatilmistir. Bahsedilen
yontemlerden elde edilen sonuglar i¢in performans degerlendirme kriterleri Boliim 3.7°de
bahsedilmistir. Boliim 4’te tez kapsaminda gelistirilen modellerin karsilastirmal

sonuglar1 sunulmustur.

3.1 Fotovoltaik Sistemler ve Veri Toplama

Giines 151811 elektrik enerjisine doniistliren yari iletken yapilara fotovoltaik sistemler
denir. Bu yapilarda genellikle silikon, germanyum, selenyum, bakir, arsenik ve telliir gibi
saf veya katkili maddeler kullanilir. Bu sistemler giines 1sinimin1 gelismis teknolojiler
araciligiyla elektrige doniistiiriirler. Birden fazla gilines hiicresinin ¢esitli sekillerde bir
araya gelmesi ile fotovoltaik sistemler olugmaktadir. Bir giines hiicresinden elde edilen
gerilim 0,3-0,6 Volttur. Bu hiicrelerin ¢ikis giicli ise 2-3 Watt deger araligindadir. Bu
sistemlerden daha yiiksek gii¢ elde edebilmek i¢in birden fazla hiicre ile modiilleri elde
etmek gerekir. Fotovoltaik sistemlerden elde edilen verim ve performans, hiicrelerin
yapiminda kullanilan malzemelere ve hiicrelerin baglanma sekillerine baglidir. Bu

sistemin paralel ve seri baglanmasi ile elde edilen yapiya fotovoltaik modiil denir.
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Modiillerin bir araya gelmesiyle de fotovoltaik panel dizileri olusturulur (Ozdemir 2022,

Husain vd. 2018). PV hiicre, modiil, panel ve panel dizini Sekil 3.1 ‘deki gibi verilmistir.

I 1 1

Fotovoltaik Hiicre Fotovoltaik Modiil Fotovoltaik Panel Fotovoltaik Panel Dizini

>»> »>

|I| »> i
[

Sekil 3.1 Fotovoltaik hiicre, modiil, panel ve panel dizini

PV modiillerin verimi kuruldugu bdlgenin g¢evresel sartlarina bagli olarak degisiklik
gostermektedir. Ayrica bu modiillerin yapim asamasinda kullanilan yar1 iletken
malzemelerin dogrusal olmayan 6zellikleri bolgeye gore farkliliklar géstermektedir. Bu
nedenle, fotovoltaik sistemleri planlarken ve kurarken hem uygun hiicre malzemesini
hem de yerel gevre kosullarii dikkatlice goz 6niinde bulundurmak énemlidir (Ozdemir

2022).

Aras (2019), tez caligmasi kapsaminda monokristal ve polikristal giines panelleri
kullanmistir. Bu panellerin  Erzurum'un kis aylarindaki verimleri kiyaslanmistir.
Calismadaki, polikristal paneller iizerinde belirtilen teorik verim araligt %13-%16
arasindadir. Fakat Ol¢limler sonucunda bu verim %13,9-%18 arasinda elde edilmistir.
Monokristal panellerde ise teorik verim araligt %15 ile %18 olarak belirtilmis, ancak
gercek Olglimlerde %13 ile %17 arasinda degerlere ulasilmistir. Performans oranlar
acisindan polikristal panellerin Aralik, Ocak ve Subat aylarinda sirasiyla %116, %94 ve
%90; monokristal panellerin ise %110, %91 ve %90 oranlarinda performans gosterdigi
tespit edilmistir. Caligma sonucunda, Erzurum ili i¢in kis aylarinda polikristal panellerin
veriminin monokristal panelden yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu durum, kis aylarinda

enerji liretiminde polikristal panellerin daha avantajli bir se¢cim oldugunu gostermektedir.
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Cingi (2019), tarafindan yapilan yiiksek lisans tezinde, farkl: iiretici firmalar tarafindan
iiretilen fotovoltaik panellerin enerji verimlilikleri detayli bir sekilde analiz edilmistir.
Calismada, fotovoltaik panellerin verimliligini etkileyen faktorler siralanmis ve bu
faktorlerin panel iizerindeki etkileri incelenmistir. Arastirmada Panasonic firmasina ait
VBHN294SJ45 tipi fotovoltaik panel, kurulu bir santral {izerinde incelenmis ve sicaklik
katsayisi, gii¢ toleransi, yaslanma faktorii gibi parametreler detaylica ele alinmistir. Saha
verileri ve test sonuclar1 karsilastirilarak, gercek calisma kosullar1 ile laboratuvar
ortamindaki standart test kosullari arasindaki farklar ortaya konulmustur. Sonuglar,
fotovoltaik panellerin verimliliginin artirilmast i¢in tasarim ve iiretim asamalarinda

dikkate alinmas1 gereken 6nemli hususlar1 vurgulamaktadir.

Tez calismasinin bu asamasinda, oncelikle farkli giines panellerinin performanslar
detayli bir sekilde arastirilmistir. Tez calismasinin hedeflerine en uygun paneller
secilmigtir. Panellerin se¢imi sirasinda, verimlilik, dayaniklhilik ve farkli cevresel
kosullara adaptasyon gibi kriterler g6z 6niinde bulundurulmustur. Ayrica bir panelin
verimliligini etkileyen biyiikliikkler incelenmistir. Glines 1gimimi, 1sinim agisi, nem,
basing, sicaklik, riizgdr hiz1 ve riizgdr yonii gibi meteorolojik degiskenlerin verim

tizerindeki etkisi degerlendirilmistir.

Literatiirdeki PV panellerin performans: {izerine yapilan akademik c¢aligmalar
incelenmistir. Bu dogrultuda tez ¢alismasi kapsaminda iki adet farkli biiytikliikte (90 W
ve 75 W) monokristal panel, bir adet 85 W polikristal ve bir adet esnek yapili 80 W CIGS

panel kullanimina karar verilmistir.

Fotovoltaik panellerin mekanik prototipi i¢in Oncelikle detayli bir tasarim siireci
gerceklestirilmistir. Bu siiregte, panellerin boyutlari, yerlesimi, baglanti noktalar1 ve
montaj mekanizmalar1 tespit edilmistir. Panelin monte edilecegi alanin detayli bir
incelemesi yapilmistir. Giines 15181 alma durumu, golge alanlar, egim, yon gibi faktorler
degerlendirilmistir. PVSol tasarim ve simiilasyon programi kullanilarak, panelin
yeryiizeyi ile yaptig1 a¢1 ve azimuth agisina goére optimum yerlesim plani ¢izdirilmistir.

Elde edilen tasarimin {i¢ boyutlu ¢izimi Sekil 3.2’de verilmistir.
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Attic Storeys

Sekil 3.2 PVSol ile kurulum yapilacak konumun azimuth agisinin belirlenmesi

Panellerin saglam bir sekilde monte edilecegi platform, tasarima uygun olarak, giines
isinlarin1 en verimli sekilde alacak egim ve yOn ayarlar1 yapilarak yerlestirilmis ve
sabitlenmigtir. Sonraki agamada panellerin kablo baglantilar1 dogru ve giivenilir bir
sekilde yapilmistir. Tez ¢aligmasinda kullanilan fotovoltaik panellere ait gorseller Resim

3.1’deki gibi verilmistir.
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Resim 3.1 Kuruluma ait fotovoltaik panellerin goriintiisii
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Tesiste giines 1s1nim siddetini 6lgmek icin, bir adet KIPP&ZONEN marka piranometre
montaji gerekli a¢1 ve dlgiimler yapilarak cati lizerine yerlestirilmistir. Resim 3.2 ‘de

sistemde kullanilan piranometre gorseli verilmistir.

KPP &
ZONEN

#iNCE (830

Resim 3.2 Proje kapsaminda kullanilan piranometre

Davis Instrument firmasina ait hava istasyonunun bakimlart yapilmis ve sicaklik, nem,
basing, rlizgar hizi, rliizgar yoni, glines 1simmim siddeti biiyiikliiklerinin 15 dakika
araliklarla veri kayitlar1 alinmaya baslanmistir. Cihaza ait goriintii Resim 3.3’te, alinan
kayitlara ait grafikler Sekil 3.3 (a)’da, verilere ait niimerik degerlerin belli bir kesiti Sekil
3.3 (b)’de verilmistir.

Resim 3.3 Davis Instrument marka hava istasyonu goriintiisii
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Hi Low Out Dew Wind Wind Wind Bi Hi Wind BHeat THW  THSW Rain Solar Solar Hi Solar UV w
Pt.

g
Z
g
i

. Speed Dir Ruon Speed Dir Chill Index Index Index Bar Rain Rate Rad. Energy Rad. Index Dose

31.03.24 17:00 24.4 23.6 31 5.6 4.0 N 36 1.2 W 231 22.8 22.1 27.3 764.6 0.00 0.0 516 11.10 617 2.4 0.26 2.6 0.000 0.057 27.9
31.03.24 17:15 23.8 23.4 33 6.3 4.5 N 402 7.2 WSW 22.4 22.6 21.4 27.0 764.5 0.00 0.0 512 11.01 585 2.1 0.22 2.4 0.000 0.054 27.9
31.03.24 17:30 23.6 23.0 33 6.1 4.0 W 3.62 7.2 N 22.6 22.3 21.6 25.1 764.4 0.00 0.0 340 7.31 a1 1.6 0.17 1.9 0.000 0.052 27.8
31.03.24 17:45 23.4 23.0 36 7.2 4.5 N 402 6.7 W 21,9 222 21.1 25.2 764.4 0.00 0.0 353 7.5 399 1.5 0.16 1.6 0.000 0.045 27.8
31.03.24 18:00 23.1 22.8 34 6.2 4.5 WSW 4.02 6.7 WSW 21.8 22.0 20.8 25.2 764.3 0.00 0.0 346 7.44 392 1.3 0.14 1.3 0.000 O0.048 27.7
31.03.24 18:15 23.1 22.9 kY 7.6 4.0 N 3.6 6.7 N 22,3 22.2 21.5 26.0 764.3 0.00 0.0 318 6.84 360 1.1 0.12 1.2 0.000 0.045 27.7
31.03.24 18:30 23.2 22.9 38 8.0 3.1 W 2.82 4.9 N 231 22,3 22.3 26.2 764.2 0.00 0.0 254 5.46 306 0.8 0.09 1.0 0.000 0.050 27.6
31.03.24 18:45 23.1 22.7 38 7.6 3.6 NN 3.22 5.8 N 224 21,8 21,5 21.7 764.3 0.00 0.0 211 4.54 27 0.7 0.07 0.7 0.000 O0.045 27.4
31.03.24 19:00 22.7 21.8 44 9.0 3.6 NN 3.22 4.9 NN 21.6 20.8 20.6 20.1 764.3 0.00 0.0 147 3.16 185 0.5 0.05 0.6 0.000 0.036 27.3
31.03.24 19:15 21.9 21.7 45 9.4 2.7 WNW 2.41 4.0 WNW 21.8 20.9 20.9 20.1 764.3 0.00 0.0 129 2.77 149 0.1 0.01 0.5 0.000 0.036 27.3
31.03.24 19:30 21.8 20.8 49 9.7 3.1 WNW 2.82 4.0 N 208 19.8 19.8 18.4 764.2 0.00 0.0 72 1.55 84 0.0 0.00 0.0 0.000 0.025 27.1
31.03.24 195:45 20.8 20.0 51 5.6 4.0 N 3.62 5.4 WWW 15.2 15.3 18.5 17.1 764.3 0.00 0.0 55 1.18 60 0.0 0.00 0.0 0.000 0.017 26.9
31.03.24 20:00 20.1 19.8 48 8.5 4.0 N 3.6 6.3 N 191 18.9 18.2 16.5 764.4 0.00 0.0 42 0.90 53 0.0 0.00 0.0 0.000 0.016 26.7
31.03.24 20:15 19.9 19.5 s 8.5 4.0 N 3.62 6.3 N 18.8 18.6 17.9 16.0 764.5 0.00 0.0 21 0.45 32 0.0 0.00 0.0 0.000 0.012 26.5
31.03.24 20:30 19.5 18.8 50 8.1 4.0 N 362 58 N 18.1 17.8 17.1 15.1 764.5 0.00 0.0 6 0.13 1 0.0 0.00 0.0 0.000 0.005 26.4
31.03.24 20:45 18.7 18.0 51 7.7 4.0 N 3.62 4.9 ¥ 17.2 17.0 16.2 14.0 764.5 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.003 0.000 26.4
31.03.24 21:00 18.0 17.4 52 7.4 4.0 N 3.62 4.9 N 16.4 16.4 15.5 13.3 764.6 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.010 0.000 26.4
31.03.2¢ 21:15 17.5 17.2 52 7.3 4.0 N 3.6 4.9 N 16.2 16.3 15.3 13.1 764.8 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.012 0.000 26.3
31.03.24 21:30 17.2 16.4 55 7.4 2.2 ¥ 2.01 4.0 N 16.4 15.6 15.6 13.2 765.0 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.020 0.000 26.1
31.03.24 21:45 17.4 164 51 7.1 2.2 NN 201 3.6 NW 17.4 16.4 16.4 14.0 765.0 0.00 0.0 o 0.00 0 0.0 0.00 0.0 0.010 0.000 26.0
31.03.24 22:00 17.4 16.4 54 7.1 2. MW 2.41 4.5 MNNE 16.4 15.5 15.4 13.1 765.3 0.00 0.0 0 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.020 0.000 25.9
31.03.24 22:15 17.2 16.4 52 7.2 2.7 ME 2.41 5.4 MNNE 17.2 16.2 16.2 13.8 765.3 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.012 0.000 26.0
31.03.24 22:30 17.2 16.2 55 7.2 3.6 W 3.22 4.5 N 15.5 15.3 14.6 12.3 765.3 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.022 0.000 26.1
31.03.24 22:45 16.2 15.6 57 7.1 31 N 2.82 4.0 N 151 14.7 14.2 11.9 765.3 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.029 0.000 26.0
31.03.24 23:00 15.7 15.3 57 7.2 1.8 N 1.6 3.6 N 15,7 14.8 14.8 12.4 765.4 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.027 0.000 25.9
31.03.24 23:15 15.7 15.0 59 7.0 2. N 2.4 3.6 N 14.7 14.2 13.8 11.4 765.4 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.035 0.000 25.8
31.03.24 23:30 15.2 14.8 60 7.1 1.8 NN 1.61 5.4 NNE 14.8 14.0 14.0 11.6 765.6 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.037 0.000 25.7
31.03.24 23:45 15.0 14.6 61 7.5 2.7 NNE 2.41 4.9 NE 14.7 14.3 13.9 11.6 765.7 0.00 0.0 ] 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.035 0.000 25.7
1.04.24 00:00 15.1 14.7 61 7.2 1.3 NNE 1.21 2.7 NNE 14.7 13.9 13.9 11.6 765.8 0.00 0.0 0 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.038 0.000 25.8
1.04.24 0:15 14.6 13.9 63 7.0 0.4 NNE 0.40 2.2 NNE 13.9 13.3 13.3 10.9 765.9 0.00 0.0 0 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.046 0.000 25.8
1.04.24 ©0:30 13.9 13.2 64 6.6 0.9 NNE 0.80 2.7 NNE 13.2 12.6 12.6 10.1 766.0 0.00 0.0 [ 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.053 0.000 25.8
1.04.24 0:45 13.2 12.7 66 6.7 1.3 NE 1.21 2.7 N 12,9 12.3 12.3 9.9 766.1 0.00 0.0 [ 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.057 0.000 25.7
1.04.24 1:00 14.0 12.9 62 6.8 1.3 N 121 2.7 ¥ 14.0 13.3 133 10.9 766.1 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.045 0.000 25.6
1.04.24 1:15 14.0 13.5 62 6.4 0.9 N 0.80 2.2 N 13,5 12.8 12.8 10.3 766.1 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.050 0.000 25.6
1.04.24 1:30 13.6 13.3 62 6.1 0.9 N o0.80 2.2 N 133 12.6 12.6 10.1 766.2 0.00 0.0 [ 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.053 0.000 25.5
1.04.24 1:45 13.3 12.7 65 6.3 1.8 N 16 2.7 N 124 121 11.8 9.4 766.4 0.00 0.0 o 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.059 0.000 25.5
1.04.24 2:00 12.7 12.1 67 6.2 0.9 ENE 0.80 1.8 ENE 12.1 11.6 11.6 9.2 766.4 0.00 0.0 0 0.00 o 0.0 0.00 0.0 0.065 0.000 25.5

(b)

Sekil 3.3 Verilerin grafiksel gosterimi (a), Verilere ait niimerik goriintiiler (b)

PV panel cikislarinda gerilim ve akim biiyiikliiklerinin 6lgiilebilmesi i¢in sensor karti
tasarlanmistir. Sekil 3.4’te sensor kartina ait devre semasi goriilmektedir. Sekil 3.4
(a)’da, devre elemanlarinin beslenmesi icin flyback teknolojisi kullanilmistir. Boylece

230 Volt AC gerilim, izoleli bir sekilde 5 Volt DC gerilime doniistiiriilmiistiir.

Fotovoltaik modiilden yiike aktarilan akimi 6lgen akim sensoriiniin devre semast Sekil
3.4(b)’de gosterilmistir. Bu sensor kartinda ACS-712 akim sensorii kullanilmistir. Ayrica,
Sekil 3.4(c), PV modiiliiniin ¢ikis gerilim seviyesini 6lgmek i¢in kullanilan gerilim

sensoriiniin elektrik devre semasini gostermektedir. Buradaki gerilim sensorii ise izoleli
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olup, devre igerisinde ACPL-C87 entegresi kullanilmistir. Sistemde kullanilan veri
kaydediciyi yildirim diigsmesi, yiiksek voltaj gibi arizaya sebep olabilecek durumlardan

korumak i¢in tiim sistem izole olarak tasarlanmustir.
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Sekil 3.4 Sensor modiiliine ait devre tasarimlar1 (a) Gii¢ kati, (b) Akim modiilii, (c) Gerilim

modili
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(c) (d)
Sekil 3.6 Sensor kartinin (a) 3B istten goriiniisii (b) 3B alttan goriiniisii (c) Devre tasarimi {istten
goriiniisii (d) Devre tasarimi alttan goriiniisii
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Sekil 3.5’teki tasarimda Altium programinda sensor kartinin PCB yerlesimi ve ¢alismast
gosterilmektedir. Sekil 3.6’da ise baskili devre katinin ii¢ boyutlu iist ve alt goriiniisii
verilmigtir. Sistemin veri kaydi alabilmesi icin gerekli alt yap1 calismalari
gerceklestirildikten sonra veri kaydedici ile tasarlanan kartlarin entegrasyonu
saglanmistir. Mono kristal, poli kristal ve CIGS yapil1 {i¢ adet panelden alinan enerji,
panellerin maksimum giic noktasinda c¢alisabilmesi icin li¢ adet 6-36 Volt, SAmper
regiilator devresine baglanmistir. Regiilator ¢ikisindan elde edilen enerji, sensor kartindan
gectikten sonra omik yiiklere baglantist yapilmistir. Deneysel ¢alismaya ait kurulan veri

toplama sisteminin son hali Resim 3.4’te verilmistir.

Resim 3.4 Deneysel ¢alismaya ait tasarim

3.2 Veri Seti

Bu caligmada, ayni bolgede oSlgiilen iki farkli veri seti kullanilmistir. Bolim 3.1'de
aciklandigr gibi, Mycielski'nin tahmin modelinin Afyonkarahisar ilinde gercek zamanli

veriler kullanilarak gelistirilen ¢ok boyutlu zaman serilerine uygulanabilirligini
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degerlendirmek i¢in bir veri toplama sistemi kurulmustur. Ancak bu modelin
uygulanabilir olmasi i¢cin Mycielski modelinin sifir degerine duyarliligi sorununu ¢6zmek
gerekmektedir. Bu amagla, yenilik¢i bir ii¢ asamali tahmin modeli gelistirilmistir.
Gelistirilen modelin uygulanmasi ve izlenmesi i¢in kurulan veri toplama sisteminde
yeterli veri bulunmadigindan, giines 1s1nim verileri 5. Bolge Meteoroloji Miidiirligii'ne
bagl Afyonkarahisar Bolge Istasyonu'ndan temin edilmistir. Giines 1s1im verilerinin
yapisal 6zellikleri, bir fotovoltaik modiiliin gii¢ ¢ikisina benzedigi icin tercih edilmistir.
Boliim 3.2.1°de, tez kapsaminda gelistirilen U¢ Asamali Tahmin modelinde kullanilan
veri seti ayrintili olarak sunulmustur. Boliim 3.2.2°de ise GURAM’da kurulan sistemden
elde edilen ve ¢ok boyutlu Mycielski modelinde kullanilan gergek zamanli verilere yer

verilmistir.

3.2.1 Uc¢ Asamah Tahmin Modeli icin Kullamlan Veri Seti

Tiirkiye, giines enerjisine uygun onemli cografi bolgelere sahiptir. Tiirkiye’nin yillik
toplam gilineslenme siiresi 2741 saattir. Yillik toplam gelen giines enerjisi ise 1527
kWh/m? olarak hesaplanmistir. Yillik ortalama giines 1s1nim siddeti 1557 kWh/m?’dir.
Afyonkarahisar, giinliik glineslenme siiresi 6-7 saat ve yillik ortalama sicaklik 11,3°C
degerleri ile Tiirkiye ortalamasina olduk¢a yakindir (ETKB 2025, GNSSOLAR 2025).
Bu kosullar, enerji yatirimcilari agisindan bdlgenin giines enerjisi potansiyelinin kapsamli

bir bi¢imde analiz edilmesinin dnemini vurgulamaktadir.

Tez c¢alismasinda kullanilan giines 1smim siddeti veri seti Meteoroloji 5. Bolge
Miidiirliigii Afyonkarahisar Bélge Istasyonu'ndan temin edilmistir. Veri seti 1 Ocak 2018
ile 31 Aralik 2022 tarihleri arasindaki bes yillik donemde saatlik frekansta dl¢iilen giines
1sinimu verilerini igermektedir. 2018, 2019, 2020 ve 2021 yillarina ait veriler modelin
egitimi i¢in kullanilirken, 2022 yilina ait veriler ise modelin bagarisini test etmek i¢in

kullanilmistir.

Diinya'nin atmosferik bolgelerindeki giines 1sintminin 6nceki degerini dogrulamak i¢in
diinya dis1 radyasyon kullanilir. Bu radyasyon, yer atmosferine ulagmadan 6nce herhangi
bir sogurulma ya da sagilma olmaksizin dogrudan uzay boslugunda hareket eder. Diinya

dis1 1s1nim, bir bolgenin yil i¢indeki giines 1s1mim seviyelerini belirlemede 6nemli bir
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parametre olarak kabul edilir. Bu degerin tespiti i¢in yerin enlem ve boylam bilgisi, yilin
giinii ve saat gibi temel astronomik verilerden yararlanilir. Diinya’nin eliptik yoriingesi,
y1l boyunca diinya ile giines arasindaki mesafenin dngoriilebilir sekilde degismesine yol
acar. Yatay bir diizlemde, herhangi bir W saat agisinda, diinya dis1 1sinim Esitlik 3.1°deki
gibi tanimlanmistir (Yang vd. 2023).

E, =1 (1+033 (360n
= I 33 cos (o=

)) [cos(@) cos(8) cos(W) + sin(@) sin(6)] (3.1)
Esitlik 3.1’ gore Iy, giines sabitidir. I, degeri 1367 W/m? olarak kabul edilir. , yilin
giinlinii temsil eder. 1 Ocak i¢in n degeri 1, 31 Aralik i¢in ise 365°tir. @ ise bolgenin
enlem agisidir. Afyonkarahisar i¢in bu a¢1 @ =38,45° olarak kabul edilir. Boylece
herhangi bir saat acist olan W, Esitlik 3.2°deki gibi hesaplanir (Akarslan vd. 2014).

W = (%) (h—12) (3.2)

Esitlik 3.2 ‘de h giiniin saatidir. Giines deklinasyon acis1 6, Esitlik 3.3 teki gibi hesaplanir.

o = 23.45 sin (360 (22‘;”» (3.3)

Tezin bu agamasinda kullanilmak iizere Afyonkarahisar Ili igin 1 Ocak 2018 ile 31 Aralik
2022 tarihleri arasindaki bes yillik ve saatlik diinya dis1 radyasyon degerleri (3.1-3.3)

denklemlerine gore hesaplanmuistir.

Calismada kullanilan veri setlerinin istatistiksel grafikleri ve ¢alisma alaninin konum
bilgileri Sekil 3.7°de gosterilmistir. Sekil 3.7’ ye gore diinya dist 1s1mim siddeti ve giines
1sinim siddeti toplamda 43800 6rnek icermektedir. Toplam veri setinin %801 egitim ve
%20’s1 test icin kullanmilmistir. Cubuk grafikler, verilerdeki uzun vadeli egilimleri
belirlememize olanak tanir. Sekil 3.7'deki gubuk grafik, 2018-2022 yillar1 arasinda yillik
ortalama giines radyasyonu yogunlugunda Onemli bir degisiklik olmadigini

gostermektedir. En yliksek ortalama ise 2020 yilinda gerceklesmistir. Medyan degerleri
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yillar arasinda biiyiik degisimler gostermemistir.

Kutu grafigi, aykir1 degerleri ve veri kiimesi i¢indeki veri dagilimini gosterir. Giines
1sinim verilerinin en yogun oldugu alani belirlemek i¢in olusturulmustur. Grafige gore
ortalama giines 1smmm  siddeti 0-300 W/m? araliginda yogunlasmaktadir. Kutu
grafigindeki kirmizi noktalar aykir verileri gostermektedir. Bu noktalar oldukca yiiksek
1isitnim  degerlerini  temsil etmekte olup, yaz aylarindaki merkezi saatlere denk
gelmektedir. Aykirt verilerin yillar i¢inde say1 ve diizenlilik acisindan benzer oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 3.7 Meteoroloji 5. Bolge Miidiirliigii Afyonkarahisar Bolge Istasyonu'ndan temin edilmis
giines 1s1nim siddeti ve hesaplanan diinya dis1 1s1n1m siddeti verisi grafiksel gosterimi

Calismada kullanilan verilere ait istatistiksel degerler ise Cizelge 3.1°de verilmistir.
Afyonkarahisar i¢in hesaplanan diinya dis1 radyasyon siddetinin en yiiksek degeri olan
1255 W/m?, giinesin tepeye yaklastig1 6gle vaktinde ulagsmaktadir. En diisiik degerin ise
gece vakti 0 W/m? olmasi beklenmektedir. 413,46 W/m?*1lik standart sapma, giinliikk ve
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mevsimsel dalgalanmalarin oldukga yiiksek oldugunu gostermektedir. Yer seviyesindeki
giines radyasyonu yogunlugu degerleri, atmosfer kosullari, bulut oOrtiisii ve g¢evresel
etkiler nedeniyle kayiplara maruz kalmaktadir. Egitim verileri i¢in ortalama degerler
201,53 W/m?, test verileri i¢in ise 203,99 W/m?'dir. Maksimum degerler ise sirasiyla 1139
W/m? ve 1167 W/m? olup, teorik maksimum degerin yaklasik %7 altindadir.

Cizelge 3.1 Verilere ait istatistiksel degerler

Diinyadisi Isinim Verisi

Veri Seti Metrikler Degerler
Veri Seti Veri sayisi 43800
Ortalama (W/m?) 331.64

Max (W/m?) 1255
Min (W/m?) 0
Std (W/m?) 413.46

Giines Isimm Siddeti Verisi

Egitim Verisi Ortalama (W/m?) 201.53
Max (W/m?) 1139
Min (W/m?) 0
Std (W/m?) 292.04

Test Verisi Ortalama (W/m?) 203.99
Max (W/m?) 1167
Min (W/m?) 0
Std (W/m?) 296.68

3.2.2 GURAM’dan Elde Edilen Veri Seti

Etkilenen bolgede yeni fotovoltaik sistemlerin planlanmasi ve yatirimcilarin dogru bir
sekilde hedeflenmesi icin, gercek zamanl verilere dayali olarak bir fotovoltaik sistemin
performansinin tahmin edilebilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
veriler ger¢ek zamanli olarak toplanarak daha hassas sistem izleme imkani saglamaktadir.
Bu aym1 zamanda, hava istasyonlarindaki sensor arizalarindan kaynaklanan veri
bosluklarinin 6nlenmesinde Onemli bir avantaj saglamakta ve tahmin dogrulugunu
artirmaktadir. Bu asamada, Afyon Kocatepe Universitesi GURAM biinyesinde kurulan

veri toplama sisteminden elde edilen veriler ayrintili olarak sunulacaktir.
Bir PV sistemin verimli ¢aligmasi, ¢esitli faktdrlere baglidir. Bu faktorler arasinda

meteorolojik kosullar, diinya dis1 giines 1s1nim1 ve sistemin elektriksel karakteristikleri

onemli rol oynar. Bu nedenle, kisa vadeli PV gii¢ tahmini i¢in ger¢cek zamanli veri
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toplama sistemlerinin kurulmasi, o bolgedeki giines enerjisi iiretim verimliligini artirmak
ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek ac¢isindan biiyilk Onem tasimaktadir. Tez

calismasinda PV sistemin kuruldugu Afyonkarahisar’a ait gorsel Sekil 3.8 ‘de verilmistir.

1994 (doguda 1999) ile 2018 yillant arasindaki donemde, uzun vadeli ortalama kiresel yatay igmim
Gunluk toplamlar: 3.4 38 42 46 5.0 5.4

KWh/m'

Yillk toplamlar: A 1261 1387 1534 1680 1826 1972

Sekil 3.8 Afyonkarahisar Tiirkiye haritas1 konumu ve gilines 151n1m haritasi

Gilines modiillerinin giic ¢ikist hava kosullarina bagl olarak degistiginden, sebeke
kararlilig1, depolama optimizasyonu ve ekonomik verimlilik agisindan ¢ok kisa vadeli
tahminler biiylik 6nem tagimaktadir (Zhou vd. 2024, Song vd. 2025). Bu nedenle, veri
toplama sistemi kisa vadeli tahminlerin dogrulugunu artirmak amaciyla 15 dakikalik
Olciimlerle tasarlanmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda GURAM biinyesinde kurulan veri

toplama sistemi Sekil 3.9’da gdsterilmistir.

Sekil 3.9 Tez galismasi kapsaminda Afyonkarahisar ili GURAM’da kurulan veri toplama sistemi
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Tezin bu asamasinda Mycielski modelinin ¢ok boyutlu zaman serilerinde
uygulanabilmesi hedeflenmistir. Bu amagla, Afyonkarahisar ili i¢in 1 Haziran 2024 ile 31
Nisan 2025 tarihleri arasinda, 15 dakikalik frekansta diinya dis1 1s1nim degerleri, Esitlik
(3.1-3.3)’teki gibi hesaplanmistir. Calismada 75 W’lik monokristal silisyum panelden
elde edilen biiytkliikler dikkate alinmigtir. 75W’lik panelden, elektriksel biiytikliikler
(akim ve gerilim) ile meteorolojik veriler (sicaklik, nem, riizgar hizi, basing, glines 151n1m
siddeti) toplanmistir. Veri seti toplamda 32064 satir, 9 farkli siitundan olugsmaktadir. Elde
edilen verilerin zamana bagh degisimleri, Sekil 3.10 (a-i) 'de grafiksel olarak

sunulmustur.

Sekil 3.10 (a)’da gerilim degerleri genellikle 14-16 V araliginda Olgiilmiistiir. Bu
degerlerde ara sira ani diislisler yasanmaktadir. Akim degerleri ise 3—4 A aralifinda
yogunlagmaktadir. Akim degerlerinde de kisa siireli dalgalanmalar goriilmiistiir. Bu
durum, sistem {iizerindeki golgeleme etkilerinden kaynaklanabilmektedir. Sekil 3.10
(c)'deki gii¢ grafigi, iiretim degerlerinin 20-80 W arasinda degistigini ve dalgali bir yap1
sergiledigini gostermektedir. Sekil 3.10 (d)'de ise sicaklik degerlerinin -10 °C ile 35 °C
arasinda degismektedir. Sicaklikta 6zellikle belirli bolgelerde ani artislar oldugunu
goriilmektedir. Nem grafigi (e) ise %20 ile %100 arasinda degigsmekte olup, belirli
donemlerde oOnemli diislisler yasanmaktadir. Riizgar hizi (f), 0-14 m/s arasinda
degismekte olup, ani kisa siireli artiglar goriilmektedir. Sekil 3.10 (g)'deki basing verileri
ise 750-775 hPa arasinda degismekte olup, genel olarak sabit bir degisim gostermektedir.
Sekil (h)'deki giines 1s1mim siddeti verileri, giin boyunca 0 ile 1000 W/m? arasinda
degismekte ve giin dogumu ile giin batimi arasinda 6nemli dalgalanmalar gostermektedir.
Sekil (i)'deki diinya dis1 1s1nim siddeti verileri ise maksimum giines enerjisini temsil
etmekte ve gilinesin mevsimsel geometrisinden kaynaklanan periyodik dalgalanmalar

gostermektedir.
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Sekil 3.10 Tez caligmasi kapsaminda toplanan ger¢ek zamanl verilere ait grafikler
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3.3  Veri On isleme

On isleme tahmin modellerinin basaris1 i¢in dnemli bir adimdir. On isleme yapilan veriler
daha temiz girisler olusturdugu i¢in tahmin modellerinin daha kolay kullanilmasini
saglar. Bu sayede, modellerin dogrulugu ve sonuglari olumlu yonde etkilenir. Calismada
kullanilan verilerin bazilar1 dis etmenlerden dolay1 6l¢iilememistir. Eksik giines 1sinim
siddeti verileri ve PV gii¢ ¢ikisi, dogrusal interpolasyon yontemi ile tamamlanmastir.
Dogrusal interpolasyon, eksik degerin komsu iki veri noktas1 arasindaki dogrusal egilimle

tahmin edilmesidir. Matematiksel olarak Esitlik 3.4 teki gibi hesaplanir.

Y2 —3’1) (3.4)

= + —_
y=y1+x—x) ( X =,
Esitlik 3.4’te  x; ve x, eksik degerlerin bulundugu araliktaki komsu noktalarin

koordinatlaridir. y; ve y, bu noktalarin y degeridir. x eksik veri noktasinin x

koordinatidir, y ise interpolasyonla bulunan tahmini degerdir.

Ozellik se¢imi, model dogrulugunu artirmak ve dgrenme siirecini optimize etmek igin
onemli bir adimdir. Dogru 6zellik se¢imi sayesinde, alakasiz bilgiler elenebilir. Boylece
hesaplama yiikii azaltilirken, model performansin etkileyen ilgili 6zellikler korunur. Bir
PV sistemin gii¢ ¢ikisin1 tahmin etmek i¢in genellikle sicaklik, giines 1s1nim siddeti, nem
ve basing gibi zamansal ve meteorolojik veriler kullanilir (Kaysal vd. 2025). Ayni
zamanda bu parametreler ¢esitli modeller i¢in girdi parametreleri olarak da gorev
yaparlar. Bir fotovoltaik sistemin c¢ikis giiclinii etkileyen faktorlerin kesin olarak
anlasilmasi esastir. Bu faktorler arasindaki iligkiler de ayni1 derecede 6nemlidir. Bu bilgi,
Mycielski modelinde ¢ok boyutlulugu olusturmak i¢in kullanilacak verilerin se¢ilmesi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu amacla, model i¢in optimum o6zellikleri belirlemek
tizere Pearson korelasyon yontemi kullanilmistir (Saadati vd. 2025). Segilen 6zellikler,
1sitmim siddeti ve sicaklik gibi panel ¢ikisimi etkileyen degiskenlerle yiiksek diizeyde
iligkilidir. Bu adim, yiiksek basar1 oranina sahip ve dogru tahminler yapabilen bir model
olusturma siirecinde Onemli bir katki saglamayi hedeflemektedir. Sekil 3.11,

Afyonkarahisar ili i¢in kullanilan verilerin korelasyon matrisini géstermektedir.
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Korelasyon Matrisi
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Sekil 3.11 Afyonkarahisar ili igin kullanilan verilerin korelasyon matrisi

Sekil 3.11°e gore, giic cikisint etkileyen biiyiikliikler, Mycielski algoritmasinin ¢ok
boyutlu zaman serileri lizerinde uygulanmasi i¢in uygun bir temel saglamaktadir. Giig ile
1s1nim siddeti, gerilim ve akim arasinda yiiksek dereceli pozitif iligkiler gézlemlenmistir.
Bu giiclii iliskiler, bu degiskenlerin gili¢ tahmini ve modellemede kritik birer giris
parametresi olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica, gii¢ ile sicaklik arasinda
nispeten diisiik bir pozitif iliski gozlemlenmistir. Bu, sicakligin giice etkisinin daha sinirl
oldugunu, ancak goz ardi edilmemesi gerektigini isaret etmektedir. Nem, riizgar hiz1 ve
basing ile gii¢ arasindaki zayif veya negatif iligkiler, bu parametrelerin modelde daha az
belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Mycielski algoritmasi, zaman serilerindeki ¢ok
boyutlulugu analiz etmek ve 6nemli 6zellikler arasinda iligski kurmak i¢in kullanildiginda,
bu giiclii korelasyon gdsteren parametreler (1sinim, sicaklik) anlamli bir veri kiimesi

olusturabilir. Dolayisiyla, gii¢ ¢ikisini etkileyen bu biiyiikliiklerin dogru bir sekilde
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secilmesi, algoritmanin performansini artirabilir ve daha isabetli tahmin modelleri

gelistirilmesine olanak taniyabilir.

Korelasyon matrisi grafigine gore ¢ok boyutlu Mycielski tahmin modeli i¢in 6ncelikle
“is1nim-giic” ve sonrasinda “sicaklik-gii¢” olmak tizere iki boyutlu veri yapilar ile
gecmise doniik en uzun benzer Oriintii yapist bulunup giic tahmini yapilmasina karar
verilmistir. Diinya dist 1s1mmim verileri de yine Mycielski algoritmasinin sifir ve giin

dogumu/batimi siirecindeki zaman dilimleri i¢in kullanilmastir.

Veri ol¢ekleme Mycielski ve yapay zekad algoritmalarinin daha dogru calismasi igin
Oonemli bir adimdir. Mycielski yaklasimi tam say1 degerleri gerektirdiginden algoritma
i¢in kullanilacak veriler durumlara doniistiiriiliir. Verilerin 6l¢ekleme araliklarina karar
verebilmek igin Sekil 3.12°deki gibi histogram grafikleri elde edilmistir. Buna gore 1s1n1im
siddeti verileri 0-1132 W/m? aralifinda veri icerdigi i¢in toplamda 120 duruma
dontstiirilmiistiir. Veri icerisindeki sifir ve giin dogumu/giin batimi gegisleri i¢in
kullanilan diinya dis1 151n1m verilerinde ise 0-1261,2 W/m? araliginda veri bulundugundan
benzer sekilde 120 duruma doniistiiriillmistiir. Sicaklik verileri-11,3 ile 37,8 °C araliginda
degisim gostermektedir. Bu veriler ise en yakin tam say1 degerlerine yuvarlanmistir. Giig
verileri de 0-73,86 W arasinda degisim gostermistir. Yine sicaklik verilerinde oldugu gibi
en yakin degerine yuvarlanarak Mycielski algoritmasinin kullaniomina hazir hale

getirilmigtir.

3.4 Tez Calismasi Kapsaminda Gelistirilen U¢ Asamali Tahmin Modeli

Bu boliimde, Mycielski algoritmasinin giines enerjisi verilerinde yasadigi ardisik “sifir”
problemini ¢6zmek icin gelistirilen {i¢ asamali tahmin modelinin temel yapisi1 ve ¢alisma
prensipleri agiklanmaktadir. Gelistirilen tahmin modelinde farkli zaman dilimlerine 6zgii
lic alt tahmin ydntemi kullanilmustir. Ilk alt tahmin yontemi, sifir degerlerinin dogal bir
stirec olarak kabul edilmesini saglamak i¢in diinya dis1 radyasyona dayali bir yaklasimdir.
Ikinci alt tahmin yontemi, giin dogumu ve giin batimi sirasinda meydana gelen hizli

1s1mim degisimlerini hassas bir sekilde yakalamay1 amacglamaktadir.
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Sekil 3.12 Tez caligmasinda kullanilan verilere ait histogram grafikleri
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Ugiincii alt tahmin ydntemi, Mycielski yaklasimina dayali "tarihin en uzun benzer analog
zaman serisinin aranmasi" tahmin algoritmasidir. Bu alt tahmin yontemleri, genel model
yapist i¢inde entegre bir sekilde calisarak yiiksek performansh tahminler sunar. Bu ii¢
asamali  tahmin  modelinin  temel amaci, Mycielski algoritmasinin sifir
duyarlilig1 sorununu agarak, literatiirde sik¢ca bahsedilen ardisik sifir degerleri iceren
giines 1sinim1 ve PV gii¢ verileri gibi veri setlerinde, sifirlarin ¢ikarilmasina ihtiyag
duymadan basarili tahmin sonuglari elde etmektir. Tez kapsaminda gelistirilen ii¢ asamal1

tahmin modeli i¢in genel konfigiirasyon Sekil 3.13‘teki gibi verilmistir.

Tez ¢aligmasinin literatiire katki sagladigi bir diger 6nemli adim Mycielski algoritmasinin
ilk kez ¢cok boyutlu zaman serileri iizerinde uygulanmasidir. Bu asamada gelistirilen ii¢
asamali tahmin yontemi ise Cok Boyutlu Mycielski Algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in
onemli bir temel olusturmustur. Tez calismasinda gelistirilen iic asamali tahmin
modelinin her model i¢in tahmin stratejileri ayrintili olarak alt basliklarda

acgiklanmaktadir.

3.4.1 Birinci Boliim icin Tahmin Stratejisi

Onerilen modelin ilk alt tahmin asamasi, gece saatlerinde dogal olarak gdzlemlenen
ardisik sifir degerlerini ele almak iizere tasarlanmistir. Gece saatlerindeki sifir degerlerin
dogru bir sekilde tespit edilmesi, 6zellikle giines 1s1niminin panel lizerine ne kadar siire
boyunca yansidig1 bilgisini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu bilgi, Mycielski
algoritmasinin benzerlik arama islemleri sirasinda referans alacagi arama degerlerini
dogrudan etkilemektedir. Bu yontem, diisiik veya sifir isinimin beklendigi donemler igin
bir temel saglamakta ve bu degerlerin modelin yapisi iginde &grenilmesine imkéan
tanimaktadir. Giindiiz ve gece arasindaki dogal gecisleri modelleyen bu adim,
algoritmanin veri setinden sifir degerlerini ¢ikarmadan c¢aligmasini sagliyor ve tahmin

performansml artlrlyor.
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Bu asamada, diinya dis1 1s51mim (ETR) degerleri dikkate alinmistir. Geceleyin, diinya dis1
radyasyon (ETR) sifir oldugunda, giines 1sinimi (SR) da sifir olacaktir. Modelin bu
asamasinda, bu fizik kurallar1 temel alinarak bir kural olusturulmustur. Bu kurala gore,
ETR'nin sifir oldugu durumlarda SR dogrudan sifir olarak kabul edilmistir. Ayn sekilde,
tahmin degiskeni (PR)’nin de o andaki degerini sifir olarak islemistir. Bu yaklasim,
tahmin siirecini basitlestirir ve fiziksel ger¢eklikle tutarli bir tahmin ¢ergevesi sunar. Bu
sayede model, gereksiz hesaplamalardan kacinir ve gece verilerini islerken yiiksek

dogruluk elde eder.
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Bir giinliik veri i¢cin ETR ve SR degerleri Sekil 3.14(a)’da sunulmaktadir. Sekil 3.14
(a)’ya gore, glinlin 7. ve 18. saatlerinde diinya dis1 1s1nim degeri sifir olmasina ragmen,
glines 151n1m1 kii¢iik de olsa pozitif bir deger gostermistir. Bu durumda algoritma, diinya
dis1 1stmim (ETR) degeri sifir oldugunda, gilines 1sinimi1 (SR) ve tahmin edilen radyasyon
(PR) degerlerini de sifir olarak islemistir. Elde edilen sonug Sekil 3.14 (b)’de verilmistir.
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Sekil 3.14(a) Bir giinliik ETR ve SR verileri, (b) SR ve PR’nin, ETR’ye gdre tahmin sonucu
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3.4.2 Ikinci Béliim icin Tahmin Stratejisi

Modelin ikinci alt asamasi, giin dogumu ve gilin batimi sirasinda meydana gelen hizl
degisimleri modellemeye odaklanmaktadir. Bu donemler, giines 1sinim seviyelerinin
hizla degistigi ancak sifira ulagsmadig1 kritik gecis donemlerini temsil eder. Giines
sabahleyin hizla dogarken, aksamlar1 giin batimiyla birlikte 151n1m da ayn1 oranda azalir.
Sensor hassasiyeti veya atmosferik etkiler nedeniyle, bu ge¢is, glines 1s51nim siddeti ve PV
cikis giicii verilerinde dogru bir sekilde yakalanamayabilir. Sabah ve aksam
gecislerindeki diinya dis1 radyasyonun artis ve azalig oranlarinin giines radyasyonu veya
PV c¢ikis verilerine eklenmesi, bu gegislerin daha dogru ve dogal bir temsilini saglar. Bu
adimin temel amaci, bu gecisleri dogru bir sekilde tahmin ederek modelin genel
dogrulugunu artirmaktir. Algoritmada diinya dist 1sinimindaki artis ve azalis oranlari

stfirdan sonraki ilk ii¢ ve sifirdan 6nceki son ii¢ degeri i¢in Esitlik (3.5-3.8)'deki gibi

hesaplanir.

_ ((ETRY) - (ETR,_y))

arti$oram = ETR, (3.5)

SR, = SR,_; + (SR._)(artis,, . ) (3.6)
((ETR;) — (ETR;_1))

azalisoran, = l ETR, — (3.7

SR; = SR;—; + (SRi-1)(azalisoran,) (3.8)

Esitlik (3.5-3.8) i¢in ETR diinya dis1 1s1n1m, SR giines 151nim siddetidir.

Gliniin gegis saatlerini gosteren grafik Sekil 3.15 (a)’da ve tahmin sonu elde edilen grafik
Sekil 3.15 (b)’de verilmistir. Sekil 3.16’da verilen akis semasi ve Esitlik (3.5-3.8)’e gore
hesaplanan, sabah ve aksam gecislerine ait artis ve azalis oranlari tahmin sonucuna

eklenmistir.
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Sekil 3.15(a) Bir giinlik ETR ve SR verisi giiniin gecis ani, (b) SR ve PR’nin, ETR’ye gore
tahmin sonucu
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Sekil 3.16 ikinci Alt Tahmin Stratejisi Algoritmasi
3.4.3 Ugiincii Boliim icin Tahmin Stratejisi

Desen tanima tahmin modellerinden biri olan Mycielski algoritmasi, ayrik zaman serisi
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verilerine dayanarak tahminler yapan deterministik bir algoritmadir. Temel amaci,
mevcut veri serisi ile gegmis veri serisi arasinda en uzun eslesen alt diziyi bulmaktir. Bu
yontem, sinyal icinde benzer alt yapilarin tespit edilmesiyle, bu yapilarin sonraki
davraniglarinin da benzer olacagi varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayima dayanarak,
algoritma gegmis veri dizileri i¢inde istenen alt diziyi bulursa, alt dizinin bir sonraki
Ogesini bir tahmin degeri olarak belirler. Algoritma, veri kiimesinde aramasina en kisa
gecmis verilerden baslayarak baslar. Tahmin edilen degerler mevcutsa, arama veri
kiimesini genisleterek devam eder. Algoritma, gecmis verilerde bulunmayan bir veri
dizisi bulunana kadar veya sinyalin daha uzun bir dizisi elde edilene kadar devam eder.
Bu sekilde elde edilen son dizinin dncesindeki sinyal elemani, bir sonraki deger icin en
"olas1" tahmindir. Ge¢misteki veriler taranarak, aranan son degerin birden fazla yerde
karsilig1 olabilir. Bu durumda, veriye bir deger daha ekleyerek tekrar taranir ve en uzun
karsilikl1 dizi tespit edilir. Bu diziden sonra gelen eleman, tahmin verisi olarak kullanilir.
Algoritmanin genel olarak ifadesi Sekil 3.17°deki gibi gosterilmistir (Hocaoglu ve Serttas
2017).

m Veri HKendini

Sekil 3.17 Mycielski algoritmasinin genel ifadesi

Gegmiste ara

Teknik olarak algoritma, gecmisteki en uzun tekrar dizisini bulan bir arama
algoritmasidir. Arama kiiciik bir desenle baslar ve gecmiste eslesmeler bulundukca
siirekli olarak genisler. En uzun tekrar dizisi bulundugunda, bir sonraki veri noktasi
tahmin edilen deger olarak saklanir. Bu algoritmanin matematiksel ifadesi Esitlik 3.9°da

verilmistir (Serttas ve Hocaoglu 2025).

X[n+1] = frsa(x[1], ... x[n]) (3.9)
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f () fonksiyonu, sondaki en kisa veri par¢asindan baslayarak, birer birer sola kayarak
veri i¢indeki benzerlikleri bulmaya ¢aligir. Sonrasinda en kisa veri parcasini bir artirip
yinelemeli olarak en uzun benzer diziyi bulana kadar tekrar eder. Arama x[n] ile baslar
ve sonra veri uzunlugu (x[n — 1], x[n]), (x[n — 2], x[n — 1], x[n]) seklinde sol tarafa
dogru tek tek artirilir. BOylece arama bitis noktasindan baslangic noktasina kadar
gerceklestirilir. Algoritma ¢alisirken birden fazla yerde eslesme bulabilir. "Eslesme yok"
noktasinda ise, daha genis bir parcaya gecilmis ve dizide bulunmamis demektir. Bu
durumda, son eslesen desenin bir sonraki drnegi i¢in tahmin yapilir. Onerilen algoritma,
her tahmin adiminda veriyi tekrar taradig: igin yiiksek hesaplama gerektirir. Islem genel
olarak Esitlik 3.10°daki gibi ifade edilir (Serttag ve Hocaoglu 2025).

x[k] = x[n], x[k — 1] =x["—1]} (3.10)

K = argmaxL{, woxX[k—L+1] =x[n—L+1]
Bu béliimde, giines enerjisi tahmini i¢in bir ¢dzlim gelistirmek amaciyla desen tabanli bir
Mycielski algoritmast kullanilmistir. Giines enerjisi verilerinin dogast geregi
tekrarlanabilir olmasi, bu algoritmalarin bir avantajidir. Bu tiir ¢alismalara 6rnek olarak
Hocaoglu ve ark. gosterilebilir (Hocaoglu ve Serttas 2017). Belirtilen c¢aligmada
Mycielski algoritmasi ve onun hibrit versiyonlar1 giines 1sinimi verileri iizerinde
uygulanmigtir. Giines 151n1mi verileri gece saatlerinden dolay1 birgok ardisik sifir degeri
icermektedir. Mycielski algoritmasi, sifir degerlerine olduk¢a duyarli olup, sifir verileri
tahmin modelini olumsuz etkilemistir. Bu nedenle, calismada sifir giines 1s1nim1 degerleri
veri setinden ¢ikarilmis ve algoritmanin basarisi bu sekilde kanitlanmistir. Ancak gece
giines 1s1n1mi verilerinde gozlenen sifir degerleri dogal bir olgudur ve zaman serisinin
stirekliliginin bir parcasidir. Bu calismanin temel amaci, Mycielski algoritmasinin sifir
degerlerini kaldirmadan ve zaman serisi veri yapisini bozmadan bagarili sonuglar
tiretmesini saglamaktir. Tez ¢aligmasinda gelistirilen Mycielski algoritmasi ile zaman
serilerinin biitiinliigli korunarak, algoritmanin performans: iyilestirilmistir. Mycielski

algoritmasina ait stire¢ akis semast Sekil 3.18°de verilmistir.
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Sekil 3.18 Mycielski siire¢ akis semasi

Calismada, gilines enerjisi verilerindeki sifirlarin ve giin dogumu ve giin batimi
saatlerindeki ani degisikliklerin etkilerini azaltmak i¢in ilk tahmin ve ikinci tahmin
stratejileri kullanilmigtir. Diger zaman dilimlerini tahmin etmek i¢in Mycielski ve hibrit
versiyonlart kullanilmistir. Gergek giines 1s1nimi verileri iizerinde yapilan analizde, Sekil
3.19'da bir arama dizisi Ornegi gosterilmistir. Bu analizde, dizi uzunlugu 4 olarak
belirlenmistir. 3309 ve 3312 indeks araliginda ayni uzunluga sahip tek bir benzer dizinin
bulundugu belirlenmistir. Bu durumda, bir sonraki en uzun benzer dizi olan "70" tahmini

deger olarak kabul edilmistir.

Index [9729 9728 9727 9726]

Aranan en uzun benzer

dizi Deger [ 66 84 96 103 ]
I___'I
Index [3309 3310 3311 3312] |[3313]|
En uzun benzer dizi | I’(—T\h .
bulund ~ ahmin
ulunau Degjer [ 103 96 84 66 1] L[l(ﬂ_! Degeri

Sekil 3.19 Mycielski modeli gercek giines 1s1nmim siddeti verilerine uygulandiginda arama dizisi,
bulunan dizi ve tahmin edilen deger

Ayrica, uzunlugu 4 olan benzer dizinin bulundugu indeksler ve bu dizilere dayali olarak

yapilan tahminlerin degerlerini igeren grafik Sekil 3.20’teki gibi sunulmustur.
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Sekil 3.20 Dort uzunlugundaki benzer dizinin indeksleri ve bu dizilerden tiiretilen tahmini
degerler

\f, _______________________ §

\
S ETEEE@E R —|7) Tahmin olarak hangi deger !
|

/\ o dikkate alinmahdir? )
N—— -

Sekil 3.21 Ayni uzunlukta birden fazla benzer dizi oldugunda tahmin ne olmalidir?

Sekil 3.21°de goriildiigii gibi Mycielski algoritmasinda, her zaman tek bir uzun benzerlik
dizisi bulunamayabilir veya ayn1 uzunlukta birden fazla benzerlik dizisi tespit edilebilir.
Bu durumu ¢6zmek icin algoritmaya hibrit bir yaklasim eklenmistir. Eger birden fazla
esit uzunlukta benzerlik dizisi bulunursa, algoritma veri setinin tamaminda bu dizilerden
sonraki olasiliklar1 analiz ederek en olasi degeri tahmin olarak kabul etmektedir. Bu
yontem, tahminlerin daha kararli ve dogru bir sekilde yapilmasin1 saglamistir. Yontem

matematiksel olarak Esitlik 3.11 ‘deki gibi ifade edilir.
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SR = {SRy, SRy, ...,SR,, } (3.11)

benzerlik dizilerini gostermektedir. Bu durumda L Esitlik 3.13’teki gibi ifade edilir.
L={l, b, ...,l,p } (3.12)
L; = {x|x = SR[i:j] } (3.13)
Esitlik 3.13’te x benzerlik dizisi ve |x| =1, SR[i:j] ise x’in alt dizileridir. Esit
uzunluktaki diziler i¢in eger |L| > 1 ise ayni1 uzunlukta birde fazla benzerlik dizisi vardir.

Her L; icin diziden sonra gelen elemanlarin dagilimi analiz edilir. Bu olasilik dagilimi

P(x|L;) ile ifade edilir ve Esitlik 3.14’teki gibi gosterilir.

Frekans(x,diziden sonra gelen elemanlar)

P(x|Ly) = (3.14)

Toplam frekans

Olasilik dagilimindan, en ¢ok tekrar eden deger tahmin olarak secilir. Genel olarak Esitlik

3.15’teki gibi gosterilir.
X = argmax P(x|L;), VL; € L (3.15)
X
Eger X ayn1 degeri birden fazla dizide temsil ediyorsa, bu deger tahmin olarak kabul edilir.
Gelistirilen modele ait akis semas1 Sekil 3.22°de verilmistir.
3.5 Yapay Zeka Tahmin Algoritmalar:

Yenilenebilir enerji kaynaklarina olan yatirimlarin artmasi ve fosil yakitli kaynaklarin
tiikkeniyor olmasi 6zellikle giines enerjisi gibi kaynagi bedava, sinirsiz ve temiz enerji
kaynaklarma yonelimi artirmaktadir. Bir fotovoltaik panel ¢iktisini tahmin etmek, giines
enerjisinin elektrik sebekelerine entegrasyonunu iyilestirmek ve elektrik arzi ile talebi

arasinda bir denge saglamak i¢in ¢ok dnemlidir.
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durumu kabul edin

Sekil 3.22 Ugiincii Alt Tahmin Stratejisi Algoritmasi
Dogru giines enerjisi tahminleri sebeke yonetimini iyilestirir ve fosil yakit bagimliliginm

azaltarak diisiik karbonlu bir ekonomiye gecisi kolaylastirir (Jathar vd. 2024). Giinesten

elde edilen elektrik enerjisinin etkili bir sekilde hazirlanmasini, tahmin edilmesini,
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Oziimsenmesini ve yiiriitiillmesini saglamak i¢in bilim insanlart literatiirde belirtilen gesitli
modellerle iligkili zorluklarin uygulanmasi ve istesinden gelinmesi konusunda aktif
olarak calismaktadirlar (Bedi ve Toshniwal 2019). Bu calismalar sonucu, geleneksel
tahmin yontemlerinin biiyiik hesaplama siireleri ve diisiik genelleme kabiliyetleri, tahmin
modellerinin basarisint diislirdiigii belirlenmistir. Literatiirde kullanimi yaygin tahmin
yontemlerinden istatistiksel modellerin iyi genelleme kabiliyetlerine sahip oldugu, ancak
dogrusal olmayan verileri tahmin etmede yetersiz oldugu c¢esitli caligmalarda
belirtilmistir.  Ayrica bu modellerin  yiiksek karmasikliklari  ve parametre
optimizasyonunda yasadiklari zorluklar da biiyiik bir dezavantaj olusturmustur (Bedi ve
Toshniwal 2019). S6z konusu problemlerin asilmasinda yapay zeka tabanli gesitli
modeller gelistirilmis ve bu modellerin basarisini artiran hibrit ¢caligmalar yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Artan enerji talebi ile giines enerjisine olan yonelim ve bu
enerjinin dogru ve verimli kullanimi ihtiyaci ile hizla ilerleyen yapay zeka cagi, giines
enerji tahmin modellerinde yenilik¢i, dogru ve yapay zekaya entegre edilmis modellere
ihtiyag duymaktadir. Tez ¢aligmasinin bu asamasinda yapay zeka tabanli derin §grenme
modellerinden olan ve Mycielski algortimast ile de hibrit bir sekilde kullanilan, LSTM ve
GRU algoritmalarindan bahsedilecektir.

3.5.1 Uzun-Kisa Vadeli Bellek Ag1 Modeli (LSTM)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), sirali zaman serisi veri yapilarini islemek i¢in Rumelhart
vd. (1986) tarafindan gelistirilmis yapay sinir ag1 modelidir. Klasik yapay sinir aglarindan
en biiylik farki girdilerin birbiri ile iligkili olmasidir. Basit bir RNN model mimarisi Sekil

3.23’te verilmistir.

T T
T[]

Sekil 3.23 Temel RNN mimari yapisi
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RNN modeller, bir sonraki durumu tahmin edebilmek i¢in 6nceki girdi verileri arasinda
iliski kurar ve egitim agsamasinda tiim bu veri yapilar1 arasindaki iligkileri hatirlar. Kisaca
bir dnceki nérondan aldig1 bilgiyi bir sonraki norona girdi olarak sunar. Sekil 3.23 ‘de
baslangicta aga girdi olarak x, degiskeni girer ve model igerisinde islemler
tamamlandiginda h, adinda bir ¢ikt1 elde edilir. Bir sonraki adimda, yeni bilgi olarak x;
ve bir onceki adimdan elde edilen h bilgisi model icerisinde yeni girdi degerleri olarak
kullanilir. Bu siire¢, model igerisinde her katman i¢in uygulanir (Colak 2025, Suwadana
vd. 2025). Boylece, RNN modeli veri yapisi igerisindeki zamansal bagimliliklar1 ve
kaliplart 6grenmis olur. Bu avantajlarinin aksine RNN’ler, geri yayilim sirasinda
aktivasyon fonksiyonlarmin tiirevlerinin kiiciik olmasi nedeniyle optimizasyon
problemleri yasamaktadir. Ayrica uzun verileri islemekte siirliliklara sahiptir (Hu vd.

2024).

LSTM mimarileri, RNN’lerdeki uzun vadeli bagimlilik problemine bir ¢dziim olarak
gelistirilmistir. LSTM iist diizey bir RNN hiicresine benzer sekilde ¢alisir. Fotovoltaik
gii¢ ¢ikist, gilines 151n1m siddeti gibi zaman serisi verileri, kronolojik sirayla indekslenen
belli bir dizi yapisindan olusmaktadir. LSTM modeli ise dizi problemlerinde sirali
degiskenleri isleyebilme yetenegine sahiptir (Wang vd. 2023). Bu 6zellikleri onlar1 zaman
serileri problemlerinin ¢odziimiinde avantajli hale getirir. Temel RNN yapisi ile
kiyaslandiginda LSTM mimarileri daha karmasiktir. Bir LSTM yapist hiicre durumu,
unutma kapisi, giris kapist ve ¢ikis kapist olmak tizere dort farkl sinir ag1 katmanindan
olusur. Unutma kapisinin islevi, hangi bilginin atilacagina veya tutulacagina karar
vermektir. Giris kapisi i , hiicre durumunu giincellemek ve hangi yeni bilginin eklenmesi
gerektigini belirlemek i¢in kullanilir. Unutma kapisi f; ise hiicre durumunda hangi
bilgilerin tutulup hangilerinin atilacagini kontrol eder. Bu iki kapinin matematiksel

ifadesi Esitlik (3.16) ve (3.17)’deki gibi ifade edilmektedir.

ir = o(W;[he—1,x¢] + b;) (3.16)
fo = o(Wr [he—y, %] + bf) (3.17)

Hiicre durumu giincellemesi ct, Onceki hiicre durumu ile yeni bilgi adaylarinin

birlesimiyle olusur ve Esitlik (3.18) ile ifade edilir.
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Ce = f¢ * Ce—q + iy x tanh(W, [hy_q, x¢] + b.) (3.18)

Cikis kapisi o, , bir sonraki gizli durumun degerini belirlemek i¢in kullanilir, gizli durum

h¢ ise daha 6nce girilen bilgileri icerir [68]. Bu yap1 Esitlik (3.19) ve (3.20) ile ifade edilir.

o = o(W, [he—1,x¢] + by) (3.19)
ht == Ot * tanh(C,_-) (320)

Esitliklerde, W;, Wy, W, ,W, agirlik matrisleri, o sigmoid aktivasyon fonksiyonu, b;,bs,b,
ve b, her bir kapinin bias agiliklaridir. f; unutma kapisi, o, ¢ikis kapisi, C; ise hiicre
cikislarini temsil eder. LSTM algoritmasinin mimari yapisi grafiksel olarak Sekil 3.24°te

verilmigtir.

c(t-1) .

Hicre
durumu
(Hafiza)

I

0 D s

Girdi |

ct

| e
x
—
tanh.
ht
h(t-1)

Unutma Kapisi  Girig Kapisi Cikis Kapisi
Gizli durum

Sekil 3.24 LSTM mimari yapisi

3.5.2 Kapih Tekrarlayan Birim Modeli (GRU)

Cho ve arkadaglar1 (2014) tarafindan sunulan GRU , LSTM hiicresinin basitlestirilmis bir
stirimiidiir. LSTM’deki ii¢ kapiya kiyasla sadece iki kap1 icerdiginden, genel olarak daha

az hesaplama gerektirir. Bu 6zellikleri sayesinde daha hizli egitilirler. Hiicre durumu,
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sifirlama kapist ve gilincelleme kapisi icerir. Bir GRU mimarisinin katmanlarinin
hesaplanmasi Esitlik (3.21) ile (3.23) arasinda gosterilmistir. Verilen esitliklerde x, giris

degeri, h; ¢ikis, z, giincelleme kapisi, 7, sifirlama kapisi, W, U, b ise Ogrenme

parametreleridir.
Z = 05 (Wxe + Uy he_y + by) (3.21)
I‘t = O-g (WI‘Xt + Ur ht—l + br) (322)
ht = Zt * ht—l + (1 - Zt) * tanh(WhXt + Uh(rt * ht—l) + bh) (3.23)

GRU modelinin ileri yayilim 6zelligi, t zamanindaki gizli birimin aktivasyonu, dnceki
birimden gelen bilgiyi ve mevcut giris degerini igerir. GRU’lar bilgiyi depolama ve
isleme, veri igerisindeki dogrusal olmayan iligkileri yakalama yetenegi sayesinde sirali
veriler i¢in olduk¢a uygun bir modeldir. GRU algoritmasinin mimari yapist grafiksel

olarak Sekil 3.25°de verilmistir.

Sifirlama Kapisi Guncelleme Kapisi ht

h(t-1) > . . I » ct

Gizli Durum

x(t)
Giris
Sekil 3.25 GRU mimari yapisi
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3.6 Tez Calismas1 Kapsaminda Gelistirilen Cok Boyutlu Mycielski Algoritmasi

Tek boyutlu Mycielski algoritmasi, ayrik zaman serisi verilerinde desen tanima ig¢in
gelistirilmis deterministik bir yontemdir. Temel amaci, tarihsel verilerde halihazirda
mevcut olan bir diziyle eslesen en uzun alt diziyi belirlemektir. Altta yatan varsayim,
gecmisteki benzer Oriintiilerin gelecekte de benzer olaylara isaret ettigidir. Algoritma, bir
sonraki degeri tahmin etmek ic¢in, gecerli veri dizisiyle eslesen bir alt diziyi bulmaya
calisir. Arama, mevcut en kisa alt dizilerden baslayarak adim adim daha uzun dizilere
dogru devam eder. Eger bir eslesme bulunursa, tarihsel dizinin bir sonraki elemani tahmin
degeri olarak kullanilir. islem, higbir eslesme bulunamayana kadar veya s6z konusu dizi
cikt1 sinyalinden daha uzun oluncaya kadar devam eder. Algoritma gec¢mis verilerde
birden fazla eslesme bulursa, en uzun tekrar eden yapiy1r belirlemek i¢in arama
genisletilmis bir diziyle devam eder. Bu en uzun tanimlanmis diziden sonraki ilk eleman
tahmin edilen deger olarak secilir. Bu algoritmanin matematiksel ifadesi Boliim 3.4.3°de

Esitlik (3.19) ve Esitlik (3.20)’deki gibi verilmistir.

Literatiirde Mycielski algoritmasiyla yapilan ¢aligmalarin genellikle tek bir degisken
(glines 1s1n1mu, riizgar hiz1 vb.) lizerinde yogunlastig: tespit edilmistir. Tez calismasinin
bu asamasindaki amag ise, Mycielski algortimasinin bir fotovoltaik sistemi etkileyen
birden fazla degisken ile c¢ok boyutlu caligmasini saglayabilmektir. Tek boyutlu
Mpycielski algoritmasi, tek bir degiskene odaklanarak bir zaman serisindeki ortintiileri ve
iliskileri analiz eder. Fakat, fotovoltaik panellerin gii¢ ¢ikisinin tahmin edilmesi i¢in tek
bir degiskenin kullanilmasi modelin basarisi agisindan yeterli degildir. Tek boyutlu
Mycielski algoritmasi, diisiik hesaplama giicii ve basit yapisi sayesinde hizli analiz imkanm
saglar. Ancak bu yaklasim, cok boyutlu sistemlerdeki karmasik etkilesimleri kapsayamaz,
clinkii yalnizca tek bir etki faktorii dikkate alinir. Buna karsilik, ¢ok boyutlu Mycielski
algoritmasi, birden fazla degisken arasindaki iligkileri inceleyerek analizi genisletir. Bu
cok boyutlu yapi, degiskenler arasindaki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
bagimliliklar1 ortaya ¢ikarma avantaji sunarak, sistemdeki Oriintiilerin daha hassas bir
sekilde belirlenmesine ve tahmin modellerinin dogrulugunun artirilmasina olanak tanir.
Bu yaklagimm uygulanmasma Ornek olarak fotovoltaik modiiliin performansinin
incelenmesi verilebilir. Tek boyutlu algoritma yalnizca giines 1s1nim siddeti gibi tek bir

etki faktoriinii dikkate alirken, ¢ok boyutlu algoritma sicaklik ve diger ¢evresel kosullar

51



gibi farkli faktorlerin es zamanli analizine olanak tanir. Bu, sistem performansinin
optimize edilmesine yardimci olan daha kapsamli modellerin tanimlanmasina olanak
tanir. Cok boyutlu Mycielski algoritmasinin matematiksel tanimi Esitlik (3.24)'te
gosterilmistir (Kaysal ve Hocaoglu 2025).

xi[k] = x;[n], x,[k = 1] =x;[n—1],, ..., [k =L+ 1] =x4[n - L + 1]} (3.24)
X, (k] = x,[n), x3[k — 1] = x,[n—11,, ..., x5k — L+ 1] = x,[n — L + 1]

m = argmax, |
Esitlik (3.24)’te x[k] ve x,[k], iki farkl1 zaman serisini temsil etmektedir. Ornegin;
x1 [k] 1s1mm verisini, x,[k] ise gii¢ verisini temsil edebilir. iki boyutlu aramada hem x;
hem de x, zaman serilerindeki Oriintiilerin ayni1 anda eslesmesi gerekmektedir.
Algoritma, en kisa ikili veri par¢asindan baglayarak birer birer sola kayarak veri igindeki
benzerlikleri bulmaya ¢alisir. Benzerlik bulundugunda en kisa ikili veri pargasi artirilarak
aramaya devam edilir. Arama x;[n] ve x,[n] ikilisinden baslar ve sonra veri uzunlugu
(x1[n = 1], x1[n] ) ve (xz[n — 1], x2[n] ), (1 [n — 2], x1[n — 1], x1[n]) ve (x;[n —
2], x,[n — 1], x,[n]) ikili seklinde sol tarafa dogru tek tek artirilir. Algoritma ¢alisirken
birden fazla yerde eslesme bulabilir. "Eslesme yok" noktasinda ise, daha genis bir parcaya
gecilmis ve dizide bulunmamis demektir. Bu durumda, son eslesen desenin bir sonraki
ornegi i¢in tahmin yapilir. Cok boyutlu Mycielski algoritmasina ait siire¢ akis semast

Sekil 3.26°da verilmistir.

Cok boyutlu zaman serileri ile gelistirilen Mycielski algortimasi i¢in 6rnek bir yapr Sekil
3.27°de verilmistir. Mycielski algoritmasinda her zaman bir eslesme bulunamayabilir
veya birden fazla yerde ayni uzunlukta benzer dizi bulunmus olabilir. Cok boyutlu
Mycielski algoritmasinda da bu problem ayni tek boyutlu Mycielski algoritmasinda
oldugu gibi algoritma veri setinin tamaminda bu dizilerden sonraki olasiliklar1 analiz
ederek en ¢ok tekrar eden degeri tahmin olarak kabul eder. Matematiksel olarak BSliim

3.4.3 ve Esitlik (3.11-3.15)’te gosterildigi gibi hesaplanir.
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Sekil 3.26 Cok boyutlu Mycielski algoritmasi siire¢ akis semasi

3.6.1 Gelistirilen Cok Boyutlu Mycielski/ LSTM-GRU Hibrit Modeli

Fotovoltaik panellerin gii¢ ¢ikiginin tahmin edilmesi i¢in tek bir degiskenin kullanilmasi
modelin basarist agisindan yeterli degildir. Gii¢ ¢ikisi, yalnizea giines 1sinmmi degil, ayni

zamanda ¢esitli meteorolojik faktorler ve elektriksel biiyiikliiklerden de etkilenmektedir.

Tez caligmasinda, panel giic ¢ikisint etkileyen faktorler Sekil 3.11°de belirtilen
korelasyon matrisine gore belirlenmis ve bu ¢ok boyutlu veri seti lizerinde, en uzun ortak
dizi yontemi ile c¢ok boyutlu Mycielski algoritmasi tasarlanmis ve yapay zeka
algoritmalar1 ile hibrit bir sekilde uygulanmistir. Calismanin bu asamasi, TUBITAK
1002-A hizli destek programi 123E624 nolu proje kapsaminda elde edilen gercek zamanl
veriler kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu asamada gelistirilen algoritmanin genel

konfigiirasyonu Sekil 3.28’de verilmistir.
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Sekil 3.27 Cok boyutlu Mycielski algoritmasi 6rnek bir yapi

Tez calismasinin bu asamasinda, ge¢mis Oriintiilerden 6grenme yetenegine sahip c¢ok
boyutlu Mycielski algoritmasi kullanilarak elde edilen tahmin verileri, derin 6grenme
modellerinden biri olan LSTM ve GRU aglarma girdi olarak sunulmaktadir. Bu
yaklasimin temel amaci, yapisal iliskilerden tiiretilen tahminlerin, zamansal bagimliliklar
ogrenebilen bir modelle islenmesi sonucu elde edilecek dogrulugu artirmaktir. Tez
caligmas1 kapsaminda gelistirilen Cok Boyutlu Mycielski/LSTM-GRU hibrit modelin
akis semasi Sekil 3.29°da gosterilmistir.
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Sekil 3.28 Tez Calismas1 Kapsaminda Gelistirilen Cok Boyutlu Mycielski/ LSTM-GRU Hibrit
Modelinin genel konfigiirasyonu

Modeller olusturulurken toplamda 32064 adet veri kullanilmistir. Bu verilerin %80 ‘i
egittim, %20’si ise test verisi olarak kullanilmistir. Cok boyutlu Mycielski’nin her adimda
tahmin ettigi deger bir sonraki adimda LSTM/GRU katmaninin egitim kismina
eklenmistir. Boylece, ge¢cmis Orlintiilerden elde edilen yapisal bilgilerin zamansal
bagimliliklarla birlestirilerek hem verinin topolojik 6zelliklerini hem de zaman serisi
dinamiklerini daha etkili bir sekilde modellemek ve tahmin dogrulugunu artirmak
amaglanmistir. LSTM ve GRU modellerinin performanslarini hibrit Mycielski modeli ile
kiyaslamak i¢in model yapisindaki 6zellikler aymi kullanilmistir ve yapisal 6zellikler
Cizelge 3.2°deki gibi belirlenmistir. Algoritmalarin ¢alistirildigr bilgisayar, 32 GB
RAM'e sahip Intel® Core 17-9750H (2.6GHz) islemci {izerinde ¢alisan, Windows 11

isletim sistemine sahiptir.
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Sekil 3.29 Tez Calismas1 Kapsaminda Gelistirilen Cok Boyutlu Mycielski/ LSTM-GRU Hibrit

Modelinin akis semasi

Cizelge 3.2 Tez calismas1 kapsaminda gelistirilen Cok Boyutlu Mycielski/LSTM-GRU hibrit

modelde LSTM-GRU modellerinin yapisal 6zellikleri.

L

Tahmin degerini
LSTM/GRU modeli igin
egitim verisine ekle

+

LSTM/GRU modelini yiiriit

+

Sonucu tahmin (PR)
verisine ekle

-

Ozellik LSTM/GRU
Katman sayis1 3

Aktivasyon Fonksiyonu ReLU

Batch_size 16
Optimizasyon algortimasi Adam
Maliyet Fonksiyonu Hesaplama MSE

Dropout Orani 0.2

Epochs 500

Erken durdurma 30
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3.7 Performans Degerlendirme Kriterleri

Bir 6grenme modelinin basarisini 6lgmek i¢in, tahmin edilen degerlerle gercek degerler
arasindaki farkliliklar1 degerlendiren c¢esitli istatistiksel yontemler kullaniimaktadir.
Giivenilir ve dogru tahminler elde edebilmek i¢in hatalarin minimum diizeyde olmasi ve
dogruluk oraninin I'e yakin ¢ikmasi beklenmektedir. Bu tez kapsaminda kullanilan
performans degerlendirme kriterleri Cizelge 3.3'de verilmistir (Kaysal ve Hocaoglu

2025).

Cizelge 3.3'teki denklemlerde, m tahmin edilen veri miktarini, y, tahmin edilen verilerin
biiylikliigiinii, ¥, verilerin herhangi bir zamandaki ger¢ek biiyiikliigiinii ve M,, verilerin
ortalama biyiikligiinii ifade etmektedir. Ortalama mutlak hata (MAE), tahmin edilen
deger ile gdzlemlenen deger arasindaki farklarin mutlak ortalamasini verir. Kok ortalama
kare hata (RMSE), gozlemlenen deger ile tahmin edilen deger arasindaki farklarin
standart sapmasi olarak tamimlanir. Belirleme kat sayis1t R? tahmin edilen bagimsiz
degiskenlerle bagimli degiskenlerdeki varyans oranini ifade eder. R? degeri l'e
yaklastik¢a, modelin tahmin dogrulugu artar ve modelin bagimsiz degiskenler lizerinden
bagiml degiskeni ne kadar iyi agikladigini gosterir. Korelasyon (R), iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskinin giiclinii ve yoniinii 6lgmektedir. Bu degiskenlerden
hangilerinin iliskili oldugunu belirlemeye yardimci olur. 1'e yakin bir korelasyon degeri,

degiskenler arasinda giiclii ve pozitif dogrusal bir iliski oldugunu gdsterir.

Cizelge 3.3 Tez calismasinda kullanilan performans degerlendirme kriterleri

Metrik Denklem
MAE (Ortalama mutlak hata) MAE = — Z 1O = 9
RMSE (Hatalarin karesinin ortalamasinin "
RMSE = z
karekokii) Wn = In)
. n=1(Yn — Yn)Z
R? (Belirleme katsayisi) R>?=1-

;n—l(yn - Mn)Z
1(yn - Mn)(j;n - Mn)
\/Zn 1(yn n)z(yn - Mn)z

R (Korelasyon katsayisi)
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4 BULGULAR

Ancak, literatiirde belirtildigi gibi, Mycielski modeli, 6zellikle glines enerjisi verilerinde,
ardisik sifir sorunuyla kars1 karsiyadir. Bu nedenle, bu ¢alisma 6ncelikle modelin "sifir
hassasiyet" sorununa bir ¢oziim gelistirmeye odaklanmistir. Bu calisma i¢in kurulan
sistemden heniiz yeterli veri toplayamadigindan, Mycielski algortimasinin iyilestirilmesi
icin meteoroloji istasyonundan gilines 1s1mnim verileri temin edilmistir. Ardindan, tez
calismasi i¢in GURAM’da kurulan veri toplama sistemi ile elde edilen fotovoltaik panel
cikis giicii verileri kullanilarak, Mycielski algoritmasi ¢ok boyutlu zaman serileri

tizerinde uygulanmustir.

Bulgular boliimii iki alt baslik altinda sunulmustur. ilk alt bashkta, tez ¢alismasi
kapsaminda gelistirilen {i¢ asamali tahmin modelinden elde edilen sonuglar verilmistir.
Ikinci alt baglikta ise, yine tez kapsaminda gelistirilen ¢cok boyutlu Mycielski/LSTM-

GRU hibrit modelinin tahmin performansina iligkin bulgular aktarilmistir.

4.1 Tez Cahsmasi Kapsaminda Gelistirilen U¢c Asamah Tahmin Modeli
Sonuglari

Calismanin bu agamasinda heniiz proje kapsaminda kurulan sistemden yeterli veri elde
edilemedigi i¢in Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden temin edilen ve Afyonkarahisar
bolgesinden 6lciilen bes yillik giines radyasyonu verileri kullanilmistir. Ug¢ asamali
tahmin modelinin karsilastirma sirasinda tutarlilik saglamasi icin saf Mycielski ve
Mpycielski-Birinci Alt Tahmin modellerinin performanslari secilmistir. Ayrica literatiirde
stk kullanilan klasik modellerden ARIMA ve Uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim
(ANFIS) modelleri ile kiyaslanmistir. Model basarilart MAE, RMSE, R ve R? gibi ¢esitli
degerlendirme ol¢iitleri araciliiyla analiz edilmistir. Tahmin modellerinden elde edilen

performans sonuglart Tablo 4.1'de sunulmaktadir.

Cizelge 4.1°e gore, Mycielski Modeli, nispeten yiiksek hata oranlarma ve diisiik veri
aciklama kapasitesine sahip oldugu i¢in en diisiik performansi gostermektedir. Modelin
hata oranlarit RMSE 15,10 W/m?, MAE 6,86 W/m? ve veri agiklama kapasitesi R? 0,73
olarak kaydedilmistir. Buna karsin, Mycielski-Birinci Alt Tahmin Modeli, hata oranlarini
diisiirerek (RMSE 10,34 W/m?, MAE 5,93 W/m?) ve dogruluk oranin1 artirarak (R? 0,87,

R 0,94) 6nemli bir iyilesme saglamistir. Onerilen yeni ii¢ asamal1 tahmin modeli ise tiim
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metriklerde en iyi performansi sunmaktadir. Bu model, ¢ok diisiik hata oranlar1 (RMSE
8,46 W/m?, MAE 3,82 W/m?) ve basarili veri agiklama kapasitesi (R? 0,92) ile tahmin

gorevinde yiiksek bir basari elde etmistir.

Ayrica Cizelge 4.1 “de gelistirilen {i¢ agamali tahmin modelinin bagarisini gérebilmek igin
literatiirde sik kullanilan klasik tahmin modellerinden ARIMA ve ANFIS ile
kiyaslanmistir. ARIMA modelinin RMSE degeri 11,23, MAE degeri 6,59 ile ANFIS
modelinin RMSE degeri 13,90 ve MAE degeri 6,67 olarak hesaplanmistir. Bu sonuca
gore klasik modeller icinde ARIMA modelinin hata oranlart ANFIS modeline gore diisiik
hesaplanmistir. ARIMA modelinin dogruluk oranlarin1 R? 0,85, R 0,92 artirarak ANFIS
modeline gore iyilesme saglamistir. Yine Cizelge 4.1’e gore tek basina kullanilan
Mycielski modelinin klasik yontemlere gore performansi diisiik ¢cikmustir. Fakat tez
calismasinda gelistirilen Ug Asamali Tahmin modeli klasik yontemler arasinda da en
basarili sonucu vermistir. Boylece gelistirilen Mycielski modeli geleneksel yontemler

arasinda da basarisini kanitlamistir.

Cizelge 4.1 Modellerden elde edilen sonuglar

Model RMSE(W/m?) R’ MAEW/m?) R
ARIMA 11,23 0,85 6,59 0,92
ANFIS 13,90 0,77 6,67 0,88
Mycielski 15,10 0,73 6,86 0,86
Mycielski-Birinci  Alt 10,34 0,87 5,93 0,94
tahmin modeli

Qperilen Model 8,46 0,92 3,82 0,95
(Ug asamal1)

Mycielski modeli, ham haliyle tahmin yaparken sifir degerlerinin etkisine maruz kalmasi
nedeniyle diisiik performans gdstermektedir. Mycielski- Birinci Alt Tahmin modeli ise
sifir degerlerinin etkisini azaltmak ve tahmin basarisini artirmak amaciyla, projenin ikinci
Alt Tahmin stratejileri baglhig1 altinda aciklanan yontemiyle gelistirilmistir. Bu yontemin

uygulanmasi, ham Mycielski modelinin performansini1 6nemli 6l¢iide artirmigtir.
Onerilen Ug Asamali Model, verilerdeki sifir degerlerinin yani sira giin dogumu ve giin

batiminda meydana gelen ani degisimlerin etkilerini de yakalamak {izere tasarlanmistir.

Bu gelistirme, modelin performansinda belirgin bir iyilesme saglamis ve elde edilen
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sonuclarla basarisini kanitlamistir. Cizelge 4.2, 6nerilen model ile literatiirde daha 6nce
Afyonkarahisar i¢in ¢alisilmis diger modeller arasindaki karsilastirmay1 sunmaktadir ve

Ug Asamali Modelin elde ettigi sonuglar1 detayli bir sekilde gdstermektedir.

Literatiirde, Hocaoglu ve Serttag (2017), glines radyasyonu tahmini ig¢in sifirlar
kaldirilmis Mycielski-Markov modelini kullanarak bu modelin basarili sonuglar verdigini
kanitlamislardir. Bakir, yaptigi calismada Afyon ili (2024) ig¢in kiiresel giines
radyasyonunu tahmin etmistir. Eslik ve meslektaslar1 ise Afyon ili (2024) i¢in giines

radyasyonu tahmininde derin 6grenme modellerini kullanmiglardir.

Onerilen Ug Asamali1 Tahmin Modelinin, literatiirdeki diger ¢calismalar arasinda giiclii bir
konuma sahip oldugu ve elde edilen sonuglarla dikkate deger bir basar1 sergiledigi
goriilmektedir. Bununla birlikte, yontemin daha da gelistirilebilecegi aciktir. Modellerin
performansini daha net ortaya koyabilmek amaciyla Afyonkarahisar bolgesine ait dl¢iilen
ve tahmin edilen degerlere ait grafikler ve yakinlastirilmis goriintiileri Sekil 4.1(a-c)’de

verilmistir.

Cizelge 4.2 Afyon ili i¢in 6nerilen modelin ve diger mevcut modellerin performanslarinin
karsilastirilmasi

Literatiir Yontem RMSE R? MAE R Bolge

Onerilen Uc asamali model 8,46 0,92 3,82 0,95  Afyon-Tiirkiye

Model

Hocaoglu ve Mycielski-Markov 16,06 0,85 - 0,85  Afyon-Tiirkiye

Serttas (2017)

Bakir (2024)  Gradyan Tabanli - 0,84 - - Afyon-Tiirkiye
model

Eslik vd. CNN-LSTM  hibrit 53,95 0,70 40,19 - Afyon-Tiirkiye

(2024) model

Arseven ve Arima- Diinya Dis1 41,83 - - - Afyon-Tiirkiye

Cmar (2023)  I[simmim Filtresi hibrit

Akarslan vd. Yari-ampirik model 51,21 - - - Afyon-Tiirkiye

(2018)
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Sekil 4.1Afyonkarahisar ili i¢in dl¢iilen gilines 1s1nim verileri ile Mycielski model (a), Mycielski-
Birinci Alt Tahmin modeli (b) ve Onerilen Ug Asamali Tahmin modeli (c) tahmin performansina
ait sonug grafikleri

Sekil 4.1'deki grafikler i¢ modelin performansini karsilastirmali olarak gostermektedir.
Myecielski modelinin ham hali sifira duyarliligi nedeniyle tahmin basarisi {izerinde 6nemli
bir etki gostermektedir. Bu durum modelin dogruluk performansi ve genel tahmin
yetenegi lizerinde dnemli bir olumsuz etkiye sahiptir. Mycielski Modeli tahmin edilen ve
Olgiilen veriler arasinda Onemli farkliliklar ile en diisiik performansi gosterirken,

Myecielski-Birinci Alt Tahmin Modeli tahmin dogrulugunu artirmakta ancak olciilen

61



verilerle miikkemmel bir uyum saglamada basarisiz olmaktadir. Onerilen model &lgiilen
verilerle basarili bir uyum gostermekte, hatalar1 en aza indirmekte ve hem genel trend

hem de detaylarda iistiin tahmin performansi sunmaktadir.
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Sekil 4.2 Afyonkarahisar ili i¢in Mycielski model (a), Mycielski-Birinci Alt Tahmin modeli (b)
ve Onerilen U¢ Asamali Tahmin modeli (c) hata ve korelasyon grafikleri

Modellerle iliskili hata grafikleri, tahmin modelinin performansini ve tahminlerinin ne
kadar basarili oldugunu anlamak icin kullanilan 6nemli araglardir. Hata grafikleri
genellikle tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farki zaman iginde
gostermektedir. Caligmada kullanilan modellerin hata grafikleri ve korelasyon grafikleri

Sekil 4.2 (a-c)’de verilmistir.
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Mycielski modeli diisiik dogrusallikla en zayif performansi sergilerken, Mycielski-
Birinci Alt Tahmin modeli dogrulukta herhangi bir iyilestirme saglamada basarili
olmustur. Onerilen model, tahminler ve gercek degerler arasinda iyi bir iliski saglayarak

diger modellere kiyasla iyi performans gostermistir.

4.2 Gelistirilen Cok Boyutlu Mycielski/LSTM-GRU Hibrit Modellerinden Elde
Edilen Sonuclar

Calismanin bu asamasinda Cok boyutlu zaman serileri ile Mycielski algoritmasinin hibrit
bir sekilde yapay zeka algoritmalariyla (LSTM ve GRU modelleri) isletilmesinden elde
edilen sonuglar verilmistir. Bir Onceki ¢alismada Mycielski algoritmasinda sifira
duyarlilik problemi ve 1sinim verisinin giin dogumu ve giin batiminda yasanan hizli
degisimlere duyarliligr problemi hakkinda ¢6ziim yontemleri gelistirilmis ve basarili
sonuclar elde edilmistir. Calismanin bu kisminda Tiibitak proje kapsaminda kurulmus
olan veri toplama sisteminden elde dilen gercek zamanl veriler kullanilmistir. Veriler
daha 6nce Bolim 3.3 “Veri On Isleme” bashig altinda bahsedildigi gibi durumlara
ayrilmistir. Calismada oncelikle iki boyutlu verilerle Mycielski algortimasi igletilmistir.
Bu veri ciftleri Sekil 3.11°deki korelasyon grafigine gore belirlenmistir. Ik olarak
“Isinim-Gli¢” sonrasinda ise “Sicaklik-Gii¢” olacak sekilde iki boyutlu veri gruplar
olusturulmustur. Mycielski algortimasi iki boyutlu veri yapisinda en uzun benzerligi
aramis ve benzerlik bulundugunda bu iki boyutlu diziden sonra gelen giic degerini
LSTM/GRU modelinin egitim verisine eklenmistir. Eger Mycielski algortimasi en uzun
benzerligi bulamazsa veya birden fazla yerde ayni uzunlukta benzer dizi bulursa,
algoritma veri setinin tamaminda bu dizilerden sonraki olasiliklar: analiz ederek en ¢ok
tekrar eden degeri tahmin olarak kabul etmekte ve yine LSTM/GRU modelinde egitim

verisi olarak kullanilmaktadir.

Istnim-Gii¢ ve Sicaklik-Giig i¢in Cok Boyutlu(M) Mycielski/LSTM ve Mycielski/GRU
modelleri ayr1 ayr1 egitilmis ve ¢ok boyutlu Mycielski modeli ile kiyaslanmistir.
Modellerin performanst RMSE, MAE, R2 ve R degerleri hesaplanarak karsilastirilmistir.

Elde edilen sonuglar Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3teki sonugclar, Isinim-Gti¢ ve Sicaklik-Giig veri setleri tizerinde M/Myecielski-
LSTM ve M/Mycielski-GRU modellerinin performanslarin1 karsilastirmaktadir. Genel
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olarak, iki farkli 6zellikteki veri grubunda LSTM modeli, GRU ve M/Mycielski modeline
kiyasla daha diislik hata oranlar1 ve daha yiiksek uyum katsayilari ile {istiin performans
gostermistir. Ayrica ¢ok boyutlu verilerde Mycielski algoritmasi belli bir basar1 gostermis
olsa da yapay zeka destekli algoritmalarin Mycielski modeline hibrit bir sekilde entegre
edilmesi ile hata oranlar1 biiylik oranda diismiis ve algoritmanin performans: artmistir.
Ozellikle Isim-Gii¢ verisinde, LSTM’in R>= 0.8225 ve R= 0.9069 degerleri giic ile
1simim arasinda giiglii bir iliski oldugunu ve modelin bunu basarili sekilde 6grendigini
gosteriyor. Ayrica diisik MAE = 2,2043 ve RMSE = 6,7484 ise modelin tahminlerinin
gercege yakin oldugunu gosteriyor. Benzer sekilde, Sicaklik-Gii¢ verisinde de LSTM
hem hata oranlarinin diistikliigii hem de yiiksek korelasyon katsayisi ile daha basarili

olmustur.

Isinim-Gii¢ verileri i¢in modellerden elde edilen gercek-tahmin degerlerine ve
yakinlagtirilmis degerlere ait grafikler Sekil 4.3 (a-c)’de verilmistir. Sicaklik-Giig verileri
icin modellerden elde edilen ger¢cek-tahmin degerlerine ve yakinlastirilmig degerlere ait

grafikler Sekil 4.4 (a-c)’de verilmistir.

Sekil 4.3 (a-c) ile Sekil 4.4 (a-c) ’deki grafikler, Isinim-Gli¢ ve Sicaklik-Giig veri setleri
icin M/Mycielski, M/Mycielski-LSTM ve M/Mycielski-GRU modellerinin gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki uyumu gorsel olarak karsilastirmaktadir. Yapay zeka
destekli her iki model de genel trendleri basariyla yakalarken, M/Mycielski-LSTM'in
tahmin performansinin daha yiiksek oldugu agikc¢a goriilmektedir. LSTM modeli, hem
Isinim-Gti¢ hem de Sicaklik-Giig verilerinde pik noktalarini ve dalgalanmalar1 daha dogru
bir sekilde tahmin edebilmis ve hizli degisimlere daha iyi adapte olmustur. Isinim-Gii¢
verileri i¢cin modellerden elde edilen hata ve korelasyon grafikleri Sekil 4.5 (a-c)’de
verilmistir. Sicaklik-Gli¢ verileri i¢in modellerden elde edilen hata ve korelasyon

grafikleri de Sekil 4.6 (a-c)’de verilmistir.
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Cizelge 4.3 Cok Boyutlu Mycielski/ LSTM/GRU modellerinden elde edilen tahmin sonuglari

Ozellik Model RMSE(W) MAE(W) R? R

Isinim-Giig M/Mycielski-LSTM  6,7484 2,2043 0,8225  0,9069
M/Mycielski-GRU ~ 6,8255 2,2494 0,8184  0,9046
M/Mycielski 7,7836 2,4353 0,7737  0,8796

Sicaklik-Giig M/Mycielski-LSTM 17,4800 2,4147 0,7819  0,8842
M/Mycielski-GRU  7,6205 2,4641 0,7737  0,8796
M/Mycielski 8,2448 2,5341 0,7351  0,8573
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Sekil 4.3 Gii¢c-Isinim verileri icin M/Mycielski-LSTM (a), M/Mycielski-GRU (b), M/Mycielski
(c) modellerinin tahmin performansina ait sonug grafikleri
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Sekil 4.5 ve Sekil 4.6'daki korelasyon egrileri incelendiginde, yapay zekaya sahip
modellerin, tek basina kullanilan Mycielski modeline kiyasla tahmin edilen deger ile
gercek deger arasindaki iliskiyi daha basarili bir sekilde yakaladigi goriilmektedir.
Ayrica, hata grafikleri, LSTM iceren modellerin, 6zellikle yogun ani degisim ve
dalgalanmalarin oldugu veri setlerinde gili¢ tahmininde daha etkili oldugunu
gostermektedir. Korelasyon egrileri incelendiginde, LSTM igeren modellerin, tahmin
edilen deger ile ger¢cek deger arasindaki iliskiyi GRU modellerine kiyasla daha basarili
bir sekilde yakaladig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.5 Giig-Isinim verileri i¢in M/Mycielski(—i)STM (a), M/Mycielski-GRU (b), M/Mycielski
(c) modellerinin hata ve korelasyon grafikleri

Cizelge 4.4, M/Mycielski-LSTM modelini literatiirdeki benzer ¢aligmalarla
karsilastirmaktadir. Literatiirde Abdel Nasser ve Mahmoud (2019) LSTM-RNN modelini
kullanarak fotovoltaik giicli tahmin etmislerdir. Bu yontemin iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir. Wen vd. (2019) ABD bolgesi i¢in yaptiklar1 ¢aligmada derin 6grenme
yontemlerini kullanmiglardir. RMSE degerini 7,536, MAE degerini ise 4,369 olarak
bulmuglardir. Wang vd. (2022) gelistirdikleri tahmin modelinde RMSE=%6,67 ve

MAE=%4,768 bildirmislerdir.

67



Sicaklik-Fotovoltaik Glig

M/Mycielski-LSTM
Residual:
50
40
— 40
1] =
© B
% 20 g3
© £
s . £
t T
g e
10
-20
0
40—, ; ; : : ; 0 20 10 60
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 Gercek Deger
Zaman (Dakika)
(a)
M/Mycielski-GRU Sicaklik-Fotovoltaik Giig
Residual
50
40
)
g = 40
£ 2 g
— 230
= c
x £
£ <20
< ©
-20 10
0
—40 0 20 40 60
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 Gercek Deger
Zaman (Dakika)
M/Mycielski 20 Sicakhk-Fotovoltaik Giic
= Residuals
5 70
10 60
E. 3 50
S )
: ll“ 1““ nmm “lmm | M :
= | i 2 40
5 U G N n | | £
E 20 % 30
\©
< 20
—a
10
—60
0
3000 oo s000 'y 20 20 50
Zaman {Dakika) Gercek Deger
(©

Sekil 4.6 Gii¢-Sicaklik verileri icin M/Mycielski-LSTM (a), M/Mycielski-GRU (b), M/Mycielski
(c) modellerinin hata ve korelasyon grafikleri

Bu tez ¢alismasi, PV ¢ikis giiciinii modellemek i¢in iki boyutlu zaman serisi tabanli bir
Mpycielski yaklagimi kullanan ve yapay zeka algoritmalariyla entegre eden ilk ¢alismadir.
Gelistirilen M/Mycielski LSTM modeli, Afyonkarahisar bdlgesinden alinan 2B ¢ikis
giicti verileri kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Ayrica, Mycielski algoritmasinin iki
boyutlu veriler {izerindeki tahmin basaris1 kanitlanmistir. Mevcut yontemlerle

karsilastirildiginda, model 6nemli Olglide daha iyi tahmin performans: gostermektedir.

RMSE =6,7484 W, MAE =2.2043 W, R?=0,8225 ve R = 0,9069 degerleri elde edilerek
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yiiksek dogruluk gdstermistir. Ayrica, bu model dogrudan ¢ikis giiciine odaklandigi ve

boylece uygulama i¢in daha uygun sonuglar sagladigi icin onceki yaklasimlardan

farklidir. Onerilen hibrit model, literatiirdeki diger ¢alismalara kiyasla giiclii bir

performans gostermekte ve sonuglar ikna edicidir. Ayni1 zamanda, bu baglamda zaman

serisi analizi i¢cin 2B Mycielski tabanli bir yaklasimin uygulanmasi, gelecekteki

aragtirmalar1 tesvik edebilecek bir yeniliktir. Model, ek veri kiimeleriyle veya farkl iklim

kosullar1 altinda calisilarak daha da gelistirilebilir. Bu nedenle, bu ¢alisma hem

metodolojik hem de pratik acidan literatiire onemli bir katk1 saglamaktadir.

Cizelge 4.4 M/Mycielski-LSTM modelini literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastiriimasi

Calisma Veri Tiirii Girdiler Performans Bolge
Onerilen Cikis giicti Sicaklik, RMSE= 6,7484
Model gii¢, [sinim R2=0,8225 Tiirkiye
R=0,9069
MAE=2,2043
Abdel Nasser Cikis giicii Gegmis RMSE=82,15- Cin
ve Mahmoud saatlik PV 136,87
(2019) glicti
Wen vd. Cikis giicii Fotovoltaik RMSE= 7,536 Amerika
(2019) giic, MAE= 4,369
Sicaklik,
Nem,
Riizgar hiz1
Wang vd. Cikis giicii Bulut RMSE= %6,675 Cin
(2022) dagitim MAE= %4,768
ozellikleri,
geemis  giic
verileri
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5 TARTISMA ve SONUC

Tez caligmast kapsaminda, fotovoltaik panellerin c¢ikis giicli, yenilik¢i modeller
gelistirerek tahmin edilmistir. Calismanin 6ncelikli odak noktasi, zaman serilerinde
Mycielski tahmin yonteminin kullanilmas1 ve gelistirilmesi olmustur. Literatiirde giines
enerjisi lizerine Mycielski tahmin modelinin uygulandigi ¢alismalar incelenmis ve bu
caligmalarin eksik yonleri belirlenmistir. Giines enerjisi tahmininde Mycielski modelinin
uygulandigi calismalarda, giiniin gece saatlerine ait ardisik sifir degerlerinin veri setinden
c¢ikartlmasi durumunda modelin bagarili sonuglar sundugu goriilmiistiir. Sifir degerleri
veri seti icerisinden c¢ikarilmadiginda ise Mycielski modeli, ardisik sifir degerlerine
takilarak model basarisin1 olumsuz etkilemistir. Fakat ardisik sifir degerlerinin oldugu
gece saatleri, zamanin bir pargasi oldugundan zaman serisi veri yapisindan ¢ikarilmasi
verinin biitiinliglinli bozmaktadir. Tez calismasinin ilk agamasinda, Mycielski modelinin
sifir degerine duyarlilik problemini gidermek ve tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla
yenilikg¢i li¢ asamal1 giines 1s1nim tahmin modeli gelistirilmis ve basarili sonuclar elde
edilmistir. Model, sifir degerlerine olan duyarliligi azaltirken ayn1 zamanda tahmin

dogrulugunu artirmak igin hibrit bir yapida tasarlanmistir

Literatiirde ilk kez uygulanan {i¢ asamali modelde, giiniin saatlik giines 1sinim1 verileri
sabah, 6gle ve aksam olmak {iizere ii¢ farkli zaman dilimine ayrilmistir. Her zaman dilimi
i¢cin farkli tahmin stratejileri uygulanmistir. Gelistirilen model, geleneksel Mycielski ve
Mycielski-Birinci Alt Tahmin modelleri ile karsilastirllmis ve basarili sonuglar
sergiledigi gorlilmistiir. Caligmada, Mycielski modelinin sifir degerleri ile ilgili yasadigi
sorunlar ele alinmis ve bu degerlerin dogal bir siire¢ olarak degerlendirilmesi saglanarak
Mycielski modeli iyilestirilmis ve bdylece modelin performansi artirilmistir. Sifir
degerleri, tahmin siireclerine deterministik bir sekilde entegre edilmistir. Ayrica, 6zellikle
sabah ve aksam saatlerinde gozlenen hizli degisimlerin diinya dist 1smim siddeti
verileriyle diizeltilmesi, modelin bu kritik gecis donemlerini daha iyi 6grenmesini
saglamistir. Elde edilen sonuglar, onerilen modelin hata oranlarini 6nemli Ol¢iide
azalttigint ve gilines 1s1mimi1 verilerinin stokastik dogasini daha etkili bir sekilde
yakaladigini ortaya koymustur. RMSE, MAE, R? ve korelasyon katsayist gibi metrikler
tizerinden yapilan degerlendirmelerde, 6nerilen model benzer modellere kiyasla 6nemli

bir iistiinliik saglamaktadir. Ozellikle geleneksel Mycielski modeli ile kiyaslandiginda,
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gelistirilen ve iyilestirilmis Mycielski modelinin tahmindeki basari orani %26,03

degerinde bir artig saglamistir.

Tez c¢alismasmin ikinci odak noktasi ise Mycielski modelinin ¢ok boyutlu zaman
serilerine uygulanabilirligi iizerine olmustur ve M/Mycielski olarak adlandirilmistir.
M/Mycielski modelinin ger¢ek zamanli veriler iizerinde uygulanabilmesi igin
GURAM’da fotovoltaik panel ve veri toplama sisteminin kurulumu gergeklestirilmistir.
Deneysel diizenekten elde edilen verilerde eksik veriler 6nisleme boliimiinde belirtildigi
gibi tamamlanmistir. BOylece modelin daha basarili sonuglar vermesi saglanmistir.
Oznitelik segimi korelasyon yontemi ile gergeklestirilmis ve bdylece modele gereksiz veri
yiikli getirebilecek degiskenler elenmistir. Bu sayede modelin hesaplama verimliligi

artirtlmig ve tahmin dogrulugu énemli dl¢iide iyilestirilmistir.

Ozgiin M/Mycielski modeli, ok boyutlu zaman serileri i¢in uygulanabilirligi test edilmis
ve basarili sonuglar elde edilmistir. M/Mycielski modelinin performansini artirmak ve
basarisini kiyaslamak i¢in yapay zeka algoritmalari ile literatiirde ilk kez hibrit bir sekilde
uygulanmistir. Gelistirilen ¢ok boyutlu Myecielski tabanli hibrit yapay zekd model,
fotovoltaik giic tahmini i¢in etkili bir yontem sunmakta ve yenilik¢i yaklagimiyla mevcut
literatiire onemli bir katki saglamaktadir. Bu hibrit yap1, ikna edici sonuglara yol agmaistir.

Modelin literatiire katkilar1 su sekilde siralanabilir:

1- Moyecielski modelinin sifir deger sapmasi problemi ¢6ziilmiis ve model yeniden
yapilandirilmistir. Boylece model, verilerin zamansal yapisint bozmadan
calistirilabilmis ve PV ¢ikis giiclinii tahmin etme performansinin iyilestirildigi

gbzlemlenmistir.

2- Bu tez calismasmin 6ne ¢ikan katkilarindan biri, Mycielski algoritmasinin
literatiirde ilk kez ¢ok boyutlu zaman serisi verilerine uygulanmis olmasadir.
Bu sekilde, PV ¢ikis giiciinii etkileyen ¢evresel ve sistem degiskenleri modele
es zamanli olarak entegre edilmistir. Boylece, algoritmanin ¢ok degiskenli veri

yapilarinda uygulanabilirligi ve etkinligi gosterilmistir.

3- Mycielski algoritmasi, yapay zeka algoritmalarinin giliclii yonlerini ¢ok
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boyutlu veri yapilariyla birlestirerek PV sistemlerinin degisken ¢ikis giiciliniin
anlasiimasini miimkiin kilmistir. Ozellikle, gegmis veri driintiilerinin dogru bir
sekilde yakalanmasi ve tahmin modellerine entegre edilmesi, modelin
performansini artirmis ve fotovoltaik panellerin gili¢c tahmininde yiiksek basar1

saglamistir.

Gelistirilen M/Mycielski ve LSTM-GRU hibrit modelleri, gii¢ tahmini alaninda literatiire
yenilik¢i bir yaklasim sunmus, mevcut yontemlerin Otesine gecen ve daha yliksek
dogruluk ve verimlilik saglayan bir modelleme perspektifi saglamistir. Ayrica, Mycielski
algoritmasinin ¢ok boyutlu bir yapiya doniistiiriilmesi, fotovoltaik sistemlerin gii¢ ¢ikisini
etkileyen faktorler arasinda giiclii iliskilerin tespit edilmesini miimkiin kilmistir. Giines
isinim - siddeti, sicaklik ve giic gibi parametrelerin modele entegre edilmesi, tahmin

dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynamustir.

Gelecek caligmalar, bu ¢alismanin sonuglari ve metodojik yontemlerinin iizerine insa
edilerek daha kapsamli analizlere yonelebilir. Tez calismasinda, Mycielski algortimasi
cok boyutlu zaman serilerinde kullanilirken Sicaklik-Gii¢ ve Isinim-Gii¢ olacak sekilde
iki boyutlu veri yapilar1 ile gerceklestirilmistir. Ileriki calismalar, Sicaklik-Isinim-Giig
veya farkli veri gruplar1 kullanilarak c¢ok boyutlu zaman serisi yapilarinin etkileri
incelenebilir. Boylece bir fotovoltaik panel ¢ikis giiciinii etkileyen ikiden fazla degiskenli
yapilarin, tahmin performans: {izerindeki etkileri gozlenebilir. Ayrica, bu calismada
Myecielski algortimasinin basarisini artirmak i¢cin LSTM ve GRU gibi algoritmalar hibrit
olarak kullanilmis ve basarisi gozlenmistir. Transformer tabanli modellerin Mycielski

modeline entegre edilerek tahmin dogrulugu ve genelleme yetenegi gdzlemlenebilir.
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