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In this study, the impact of multivariate inputs on bivariate outputs for short-term forecasts was analyzed,
with a particular focus on the effects of meteorological changes on a planned solar power plant in the
region. A hybrid deep learning method is proposed to enhance the prediction of solar radiation intensity
and temperature. In this model, a CNN architecture was employed to extract significant features from the
data, while complex temporal structures were captured using the BILSTM architecture, which effectively
learns dependencies both from past to future and future to past. Given that the model incorporates multiple
meteorological inputs and two outputs, it is classified as a multi-input-multiple output model. The flow
chart of the proposed hybrid deep learning model (M/CNN-BILSTM) is presented in Figure A.
Comparative experimental results of the hybrid deep learning model have demonstrated promising and
successful outcomes.

nIs1e

=i L 2@

. ‘Q [4) 5
aaa o (o o - e
o o 2] ) =) ,O q ) Temperature
™ W N @ O'I] le) | 0 2 @ Forecast
AR s - | a
m»@ > O'|} > O ):O = 5 > -
"ol 1@ |®]| |® 0 ' L
A o e = P 1 1 IO ’ é ) Solar Radiation
———— = “H Pooliog )3 % a e Forecast
Metcorological Data  Input Convolution  Layer . @™ 5 g |
Layer  Layer Flatiening H Activation Qutput
A = ey
Layer Bi-directional Layer  Layer
Long-Short Term Memory

Layer
Figure A. M/CNN-BILSTM model flow chart

Purpose: The aim of this study is to obtain optimal and reliable short-term predictions of solar radiation
and temperature for the Afyonkarahisar region by employing various deep learning models and their hybrid
combinations. The study also seeks to comprehensively examine the effects of different meteorological
inputs on bivariate outputs, with the goal of enhancing the efficiency of solar power plants and improving
the accuracy of economic and environmental analyses in this field.

Theory and Methods: The intermittent nature of solar radiation poses challenges for many applications,
making accurate estimation of solar radiation and temperature essential for predicting photovoltaic power
output. A hybrid model combining Convolutional Neural Networks (CNN) and Bidirectional Long Short-
Term Memory (BILSTM) networks is proposed to examine the impact of multivariate inputs on bivariate
outputs (solar radiation and temperature) and to predict these variables. The model's performance was
compared with other deep learning models and their hybrid combinations.

Results: The success of the proposed hybrid model was evaluated using statistical criteria such as RMSE,
MAE, NRMSE, and R2 The results indicated that, according to all statistical evaluation criteria, the
proposed hybrid model outperformed the other benchmark models, making it the most successful
prediction model.

Conclusion: In this study, a hybrid model combining CNN and BILSTM with multi-input and multi-
output capabilities is proposed for temperature and solar radiation prediction. The results demonstrate that
the proposed model outperforms other deep learning models and their hybrid combinations across all
statistical metrics, indicating its effectiveness in irradiance and temperature prediction.
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ONECIKANLAR

e  Kisa vadeli tahminler i¢in ¢ok degiskenli girdilerin iki degiskenli ¢iktilara etkisinin incelenmesi
e  Giines 1s11m ve sicaklik tahmini i¢in CNN ve BiLSTM tabanli 6zgiin hibrit derin 6grenme modeli.
e Farkli derin 6grenme modelleri ve onlarin hibrit olusumlarinin performanslarinin karsilastirilmasi
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Gilines 1stniminin kesikli ve dalgali yapist ¢ogu uygulama igin ciddi sinirlamalar olusturur. Giines 1smnim
siddetinin dogru tahmini, bir fotovoltaik gili¢ sisteminin ¢ikis giicliniin tahmin edilmesinde 6nemli bir
faktordiir. Bu ¢alismada, kisa donemli tahminler igin ¢ok degiskenli girdilerin iki degiskenli ¢iktilara etkisi
incelenmis ve bir bdlgeye kurulmas: planlanan giines enerji santrali igin meteorolojik degisimlerin etkileri
aragtirtlmigtir. Ayrica gesitli derin 6grenme modelleri ve onlarin hibrit kombinasyonlarinin giines 1g1nim
siddeti ve sicaklik tahmini i¢in basarilar1 kiyaslanmistir. M/CNN-BILSTM_II modeli diger modellere
kiyasla ti¢ girdi parametresi sicaklik, 1ginim giddeti ve nem i¢in hem sicaklik hem de 1simnimm siddeti
tahmininde en iyi performansi sergilemistir. Modellerin performans: i¢in RMSE, MAE, NRMSE, SMAPE
ve R2 metrikleri kullanilmistir. Isinim siddeti i¢in bu metrikler sirasiyla 71,21 W/m? (RMSE), 35,42 W/m?
(MAE), %6,52 (NRMSE), %14,87 (SMAPE) ve %94,78 (R?) olarak hesaplanmistir. Sicaklik degerleri i¢in
ise RMSE 0,76°C, MAE 0,54°C, NRMSE %1,59, SMAPE %12,14 ve R? %99,23 olarak elde edilmistir.

Short-term forecasting of solar 1irradiance and temperature using deep learning models
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The intermittent and fluctuating nature of solar radiation poses significant limitations for many applications.
Accurate estimation of solar radiation is a crucial factor in predicting the output power of a photovoltaic
system. In this study, the effects of multivariate inputs on bivariate outputs for short-term forecasts were
examined, and the impact of meteorological changes on a solar power plant planned for a specific region
was investigated. Additionally, the performance of various deep learning models and their hybrid
combinations for predicting solar radiation and temperature was compared. Compared to other models, the
M/CNN-BILSTM_II model demonstrated the best performance in estimating both temperature and radiation
intensity using the three input parameters: temperature, solar radiation, and humidity. The performance of
the models was evaluated using RMSE, MAE, NRMSE, SMAPE, and R? metrics. For solar radiation, these
metrics were calculated as 71,21 W/m? (RMSE), 35,42 W/m? (MAE), %6,52 (NRMSE), %14,87 (SMAPE)
and %94,78 (R?), respectively. For temperature values, RMSE was obtained as RMSE 0,76°C, MAE 0,54°C,
NRMSE %1,59, SMAPE %12,14 and R? %99,23.
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1. Giris (Introduction)

Niifus artig1, modern toplumlarin biiyiimesi, teknolojik gelismeler ve
sanayi ihtiyaclarinin karsilanmasi gibi faktorler, enerji kaynaklarma
olan bagimlilig: artirmaktadir. Fosil yakitlarin azalmasi ve gevreye
olan sera gazi etkileri, artan enerji talebini karsilamak igin alternatif
enerji kaynaklarma yonelimi tegvik etmektedir. Genel olarak, riizgarla
birlikte giines enerjisi, yenilenebilir enerjinin kiiresel elektrik
iretimindeki payinin artmasina 6nemli 6l¢iide katkida bulunmaktadir.
2022 yilinda kiiresel enerjinin %12’si riizgar ve gilines enerjisi ile
birlikte saglanirken, giines enerjisi, temiz kaynaklardan elde edilen
kiiresel elektrigin %10 “u gibi énemli bir kismina katki saglamigtir.
Bu dogrultuda, giines enerjisi ile elektrik tiretiminin kiiresel enerji
iretimindeki payimnin giderek artmasi beklenmektedir [1, 2].

Bir fotovoltaik panelin iirettigi elektrik miktari, biiylik dl¢lide giines
1sinim siddetine baghdir. Giin i¢inde yasanan sicaklik degisimleri ile
birlikte 151n1m degerinin rasgele dalgalanmalari ve belirsiz 6zellikleri,
panel giic cikisinda Onemli degisikliklere neden olmaktadir. Bu
degisimler, sebeke frekansinda dalgalanmalara, voltaj degisimlerine
ve asir1 durumlarda elektrik kesintilerine neden olarak enerji kalitesini
diisiirmekte ve giivenirligi azaltmaktadir. Ayrica, degisken bir ¢ikis
giicii, enerjinin siirekliligini saglamak icin bilyiikk Olcekli enerji
depolama sistemlerine ihtiyaci arttirarak maliyetleri yiikseltebilir. Bu
etkileri minimize etmek i¢in dogru giines enerjisi tahminleri,
yatirnmetlar ve miiteriler i¢in etkili enerji yonetimi, optimum maliyet,
giivenirlik ve {liretim dengesi saglanmasi agisindan kritik bir 6neme
sahiptir [3]. Giines enerjisi ile ilgili tahminler, zamana ve giris veri
tipine gore iki ana baslikta incelenmektedir. Sekil 1’de verilen
smiflandirma grafigine gore tarihsel veriler baglig: altinda incelenen
giines 151n1m tahmini yontemleri ise istatistiksel yontemler, makine
O0grenmesi, derin Ogrenme ve  hibrit yontemler olarak
siiflandiriimaktadir [4].

Belirli bir noktadaki 1sinim siddeti tahmininin temelini meteorolojik
ve tarihsel veriler olusturmaktadir. Beklenen 1s1nim siddetini kabul
edilebilir bir dogrulukta tahmin edebilen ilk modeller yirminci
yiizyilda gelistirilmeye baglanmistir. Bu modellerden en iyi bilinenleri

ampirik modeller olmustur. Basit yapilarina ragmen bu modellerin en
biiytik kisiti, 1s51n1m siddeti verilerinin dogrusal oldugu varsayimina
dayali olmalaridir. Halbuki, atmosferik sistem olduk¢a degisken bir
yapiya sahiptir ve bu durum modellerin tahmin basarisint
etkilemektedir [5]. Bu sinirlamanin iistesinden gelmek igin 15mim
siddeti tahmini konusunda cesitli arastirmalar gergeklestirilmistir.
Bhardwaj vd. [6] giines 15in1im siddetini tahmin ettigi bir ¢aligmasinda
gizli Markov modeli ve genellestirilmis bulanik modelin bir
kombinasyonunu kullanmislardir. Farkli meteorolojik parametrelerin
kullanildig1 ¢aligmada kisa donem 1g1mim siddeti tahmininde basarili
sonuglar elde edilmistir. Istatistiksel tahmin modellerinin kullanildig1
bir diger ¢aligmada Sharadga vd. [7] biiyiik 6lgekli bir fotovoltaik
(PV) tesisin ¢ikis giiclinii tahmin etmek i¢in Oto regresif hareketli
ortalama (Autoregressive Moving Average-ARMA), Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average-ARIMA) ve Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average-
SARIMA) gibi modellerin performansini, Yapay sinir aglarn
(Artificial Neural Network-ANN) ile karsilagtirmiglardir. Sonuglar,
ANN modelinin, istatistiksel yontemlere gore daha yiiksek basari ve
daha az hesaplama siiresi gerektigini gostermistir. Gilines 1mnim
tahmininde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildig1 ¢aligmalar
da mevcuttur. Ertiirk vd. [8] Tirkiye’nin farkli iklim 6zelliklerine
sahip dort ili icin ANN modeli gelistirmislerdir. Giines 1s1nimi tahmini
icin 2012-2021 yillarina ait meteorolojik ve cografi parametrelere ait
veriler kullanilmistir. Kullanilan verilerin %50 ‘si egitim, %251
dogrulama ve %25 ‘i ise test i¢in kullanilmistir. Farkli iklim
kosullarinda, ANN modelinin dogruya yakin sonuglar verdigi
goriilmiigtiir.  Arslan vd. [9] Mersin ili igin bir yillik dl¢iilen ¢esitli
meteorolojik verileri kullanarak, giinliik glines 1s1n1m tahminini ANN
ile modellemistir. Model sonucu, belirlilik katsayist (R2) 0,75 ve
ortalama mutlak sapma (MAPE) %27,67 olarak hesaplanmustir.

Son zamanlarda derin 6grenme tabanli modeller, ham verilerden
karmagik oriintiileri 6grenme konusunda Ustiin yetenekleri sayesinde,
giines 151m1m tahmininde bilyiik ilgi gérmeye baslamistir. Elsaraiti ve
Merabet [10] derin 6grenme yontemlerinden, Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) ve Cok Katmanli
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Algilayict (Multilayer Perceptron-MLP) modellerini, giines 1smim
siddeti tahmini i¢in kullanmis ve performanslarimi karsilagtirmiglardir.
Model i¢in kullanilan veriler, Kanada’nin Nova Scotia eyaletinden
elde edilmis ve beser dakikalik periyotlarla ol¢lilmiistir. LSTM
modelinin tahmin performansinin, MLP algoritmasina gore daha
etkili bir performans sergiledigi gézlenmistir. Literatiire katkist olan
bir diger ¢caligmada Gupta vd. [11] her biri farkli giines 1s1mim siddeti
Ozelliklerine sahip olan Rajasthan sehrinin dort farkli bolgesi igin
derin 6grenme modellerinden olusan hibrit bir yontem 6nermislerdir.
Modeller arasinda Evrisimli Sinir Ag (Convolutional Neural
Network-CNN), Kap1 Ozyinelemeli Gegitler (Gated Recurrent Units-
GRU) ve LSTM yapilar kullanilmigtir. Her bdlge icin CNN-LSTM-
GRU hibrit modeli basarili sonuglar vermistir. Michael vd. [12]
saatlik giines 1s1n1m siddeti tahmini i¢in Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli
Bellek (Bi-Directional Long Short-Term Memory-BILSTM) ve GRU
modellerinin hibrit bir yapisin1 sunmuglardir. Caligmada Breziya’ya
ait ¢esitli meteorolojik veriler modellere girdi olarak sunulmustur.
Veriler, egitim ve test veri setlerine gore %350-%50 oraninda
ayrilmistir. Modellerin hiperparametre ayarlar1 Bayes optimizasyonu
kullanilarak belirlenmistir. BILSTM-GRU hibrit yapis1 diger derin
6grenme ve makine 6grenme modellerine kiyasla daha az hata, yiiksek
dogruluk ve daha az karmagiklik géstermistir. Bir baska ¢alismada
Bakht vd. [13] fotovoltaik gii¢ ¢ikis tahmini igin otomatik makine
ogrenmesi modelleri kullanmistir. Caligmada cevresel faktorlerin
etkileri de aragtirillmigtir. Cesitli yontemlerin kiyaslandigi ¢alismada
Ekstra Agag,Rastgele Orman, XGBoost ve Karar Agacit modellerinin
bagsarisi oldukea yiiksek hesaplanmistir. Mohanty vd. [14] tarafindan
vektor otoregresyon, vektor otoregresif hareketli ortalama, vektor hata
diizeltme modeli, ortalama varyans diizenlemesi, bayes dogrusal
regresyon ve 151k gradyani artirma makinesi (LGBM) gibi ¢esitli ¢ok
degiskenli istatistiksel modellerin performansi, giines panelinin ¢ikis
giiclinii tahmin etmek igin incelenmistir. LGBM modeli basarili
sonuglar gostermistir.

Bu caligmada, Afyonkarahisar i¢in ¢ok adimli ve ¢ok degiskenli
ciktilara sahip, derin 6grenme yontemlerinden CNN, LSTM, GRU,
BILSTM ve yiginlanmis kapili tekrarlayan birimden (Stacked Gated
Recurrent Unit-SGRU) olusan yapilar ve bu yapilarin hibrit modelleri
kullanilarak kisa dénemli giines 1g1nim giddeti ve sicaklik tahminleri
gerceklestirilmistir. Caligmada, bir giines enerji santralinin belirli bir
bolgeye en uygun ve giivenilir sekilde kurulmasi amaciyla modeller;

a) 2 giris-2 ¢ikis, b) 3 girig-2 ¢ikis, olacak sekilde iki farkli senaryo
icin gergeklestirilmistir. Caligmada kullanilan veriler, Meteoroloji
Bolge Miidiirliigiinden (MBM) alinan 2019, 2020 ve 2021 yillarina ait
ti¢ yillik ve saatlik frekansta dl¢iilmiis giines 151n1mi, basing, nem ve
sicaklik verileridir. Ug yillik toplam 26280 adet verinin %70 ‘i egitim,
%30 ‘u ise test amagl kullanilmis ve on saat 6nceki veriler ile bir saat
sonrast tahmin edilmeye calisilmistir.Modellerin degerlendirme
parametreleri kiyaslandiginda ii¢ girisli M/CNN-BILSTM_II modeli
diger modellere gore en iyi performansi sergiledigi goriilmiistiir.
Ayrica ¢alismada meteorolojik verilerin tahminler {izerindeki etkisi
incelenmis ve bagil nemin 6zellikle sicaklik tahminini 6nemli 6lgiide
etkiledigi sonucuna varilmigtir. Sonug olarak, literatiirde genellikle
cok girdili modellerin yalnizca 1smnim siddeti tahminine odaklandigi
goriilmektedir. Bu ¢alismanin temel ayirt edici Ozelligi ise, kisa
donemli tahminler i¢in ¢ok degiskenli meteorolojik girdilerin iki
degiskenli ¢iktilar t{izerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde
incelemesidir. Bu yaklasim, daha dogru sonuglara ulasilmasini
saglayarak, ekonomik ve c¢evresel analizlerin daha giivenilir ve
kapsamli bir gekilde gergeklestirilmesine katkida bulunmaktadir.

Caligmanin literatiire katkilari soyle siralanabilir;

onlarmm  hibrit
karsilastirilmasi,

1-Cesitli  derin  0grenme  modellerinin  ve
kombinasyonlarinin performanslarinin
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aragtirmacilara ve uygulayicilara farkli modellerin giicli ve zayif
yonlerini anlama firsati sunmaktadir. Boylece, gelecekteki
¢alismalarda model se¢imi i¢in 6nemli bir rehber olabilir.

2-Kisa vadeli tahmin, anlik enerji dalgalanmalarinda sebeke ve yiik
tarafinda denge saglanmasina yardimci olarak, enerji yonetimine
katki saglamaktadir.

3-Gilines 1smim siddeti ve sicaklik parametreleri, gilines enerji
santrallerinin optimal yerlesimi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Caligmada
¢ok ciktili bir tahmin modeli gelistirilmistir. Boylece bir bolgeye
kurulmasi planlanan giines enerji santralinin verimliligi artirilabilir
ve yatirimcilara etkin bir planlama firsat1 sunulabilir.

4-Farkli meteorolojik degiskenlerin tahmin tizerindeki etkileri detayli
bir sekilde incelenmistir. Boylece bir fotovoltaik panelin enerji
iretimi tahmininde hangi degiskenlerin daha kritik rol oynadigi
belirlenmis olacaktir.

Makale yedi ana bagliktan olugmakta olup, Boliim 2°de derin 6grenme
modellerine ait detaylar verilmistir. Bo6lim 3’te performans
metriklerinden bahsedilmistir. Bolim 4’te giines 1smim siddeti,
kullanilan veri seti ve veri 6n igleme hakkinda bilgi verilmigtir. Bolim
5’te M/CNN-BiLSTM_II modelinden elde edilen tahmin degerleri,
kargilagtirma grafikleri ve modellerin performanslart
degerlendirilmistir. Bolim 6’da ¢alismadan elde edilen sonuglar
verilmistir. Son olarak B6liim 7°de ise tartismalar verilmistir.

2. Metodoloji (Methodology)
2.1. Evrigimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Network-CNN)

CNN’ler goriintii tanima ve dogal dil isleme gibi birgok alanda basarilt
sonuglar veren ileri beslemeli bir sinir agi modelidir. Ayrica bu
modeller, zaman serisi verilerinde yerel bagimliliklar1 ve kisa vadeli
desenleri yakalamada olduk¢a basarilidir. Kullandigi filtreler
araciligiyla zaman serisi verisinden 6zellikler ¢gikarir ve bu ozellikleri
kullanarak tahminlerde bulunur. Bu yontem, verideki giriltiyi
azaltirken anlamli ozelliklerin 6ne ¢ikmasini saglar [15]. CNN
mimarisinin ¢ok ¢esitli varyantlar1 olmasina ragmen, temel bilegenleri
genel olarak; evrisimli katman, havuzlama katman1 ve tam baglantili
katmandir [16, 17]. Evrigim iglemi sirasinda, her filtre ¢iktis1 bir bias
degeri eklenir ve ardindan bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu
islem, modelin dogrusal olmayan iliskilerini yakalaylp veri
icerisindeki dzelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari arasinda ReLU, tanh ve sigmoid bulunur
[18]. Evrisim islemi Es. 1°de verildigi gibi hesaplanir.

0(®) = f(Zhxeej . +b) M

Es. 1°de O(t), evrisim isleminden sonra t anindaki ¢ikt1 dizisini, f
kullanilan aktivasyon fonksiyonunu, x;,; giris vektoriiniin t + j
anmindaki degeri, [; filtrenin j indeksindeki agirlik degerini ve b bias
degerini ifade etmektedir. CNN mimarisindeki bir diger katman olan
havuzlama katmani ise veri boyutunu azaltarak modelin hesaplama
yiikiinii diigliriir. Bu sayede modelin performansi artirllarak, veriden
daha anlamli 6zellikler elde edilmektedir. Tam baglanti1 katmani ise
diger katmanlardan gelen ozelliklerin birlestirilip tek bir vektor elde
edilmesini saglamaktadir. CNN algoritmasinin  mimari yapist
grafiksel olarak Sekil 2°de verilmistir.

2.2. Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglar: ve Cift Yonlii Uzun-Kisa Siireli
Bellek Aglar

(Long Short-Term Memory- LSTM and Bi-Directional Long Short-Term
Memory- BiLSTM)

LSTM mimarileri, Tekrarlayan Sinir Aglarindaki (RNN) kaybolan
gradyan problemine bir ¢ozlim olarak gelistirilmistir. Zaman serileri,
kronolojik sirayla indekslenen belli bir dizi yapisidir. LSTM modeli
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ise dizi problemlerinde sirali degiskenleri isleyebilme yetenegine
sahiptir. Bu 0Ozellikleri onlar1 zaman serileri problemlerinin
¢oziimiinde avantajli hale getirir. Bir RNN yapust ile kiyaslandiginda
LSTM’in i¢ yapilar1 daha karmasiktir. LSTM yapilar bilgilerin
saklanabilecegi, yazilabilecegi, okunabilecegi ve ezberleme siirecini
kontrol eden gesitli yapilardan olusmaktadir. Bir LSTM yapisinda
hiicre durumu, girig kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapist olmak tizere
dort adet sinir ag1 katmani bulunmaktadir.

o
o
o
o
o
o
o
Havuzlama ®
Girdi katmani o
I o
Veril . ;
SIS Giris Evrisim Diizlestirme
katmani katmanm katmani
Sekil 2. CNN mimari yapisi (CNN architectural structure)
iy = (Wi [he—y, xc] + by) 2
fe = U(Wf [Re—q,xe] + bf) (3)
hl h2
hn « LSTM
ht—» LSTM —4» LSTM —»

[ l

x1

Ct = fi * Gy + iy x tanh(W, [hy_y, x;] + b) 4
o = o(W, [he—y, ] + bo) ©)
hy = o; * tanh(C;) 6)

Bir LSTM mimarisinin katmanlarmin hesaplanmasi Es. 2 ile Es. 6
arasinda gdsterilmistir. Esitliklerde, W;,W; W, W, agirlik matrisleri,
o sigmoid aktivasyon fonksiyonu, b;,bs,b. ve b, her bir kapmin bias
agiliklaridir. f; unutma kapisi, o, ¢ikis kapisi, C; ise hiicre ¢ikislarimni
temsil eder [19, 20]. BiLSTM modeli, klasik LSTM modellerinden
farkl1 olarak, veriyi hem ileri hem de geri yonde isler. Modelin hem
gecmis hem de gelecek bilgileri kullanarak iki yonlii bilgi akist
yapabilme Ozellikleri sayesinde, veriden daha kapsamli ve dogru
tahminler yapilmasini saglar. BILSTM algoritmasinin mimari yapist
grafiksel olarak Sekil 3’te verilmistir.

2.3. Kapili Tekrarlayan Birim ve Yiginlanmis Kapili Tekrarlayan
Birim
(Gated Recurrent Unit-GRU and Stacked Gated Recurrent Unit-SGRU)

GRU mimarisi ise LSTM mimarisine benzerdir. LSTM’deki ii¢
kapiya kiyasla sadece iki kapi igerdiginden, genel olarak daha az
hesaplama gerektirir. Bu ozellikleri sayesinde daha hizh egitilirler.
Hiicre durumu, sifirlama kapis1 ve giincelleme kapisi igerir [21, 22].
Bir GRU mimarisinin katmanlarinin hesaplanmast Es. 7 ile Es. 9
arasinda gosterilmistir. Verilen esitliklerde x, giris degeri, h; ¢ikis, z,
giincelleme kapisi, 7, sifirlama kapisi, W, U, b ise Ogrenme
parametreleridir.

Zy =0y Wyxe + U, he_q + by) @)

ht hn

— hn

c(t-1) X
Hiicre

durumu \giomoid|
(Hafiza) ; —1
1

x(t) —‘ I'Sigmoid
l

T ct

Girdi i

ht-1 1Y i
1) Unutma Giris

Gizli Kapisi Kapisi

durum

|
} ht
|

Cikis
Kapisi

Sekil 3. BILSTM mimari yapist (BILSTM architectural structure)
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Tt = 0g Wy + Ur he_q + by) (®
he = zp * he_y + (1 = z,) * tanh(Wyx, + Up (1 * he_y) + byp) Q)

GRU’nun ileri yayiim o6zelligi, t zamanindaki gizli birimin
aktivasyonu, onceki birimden gelen bilgiyi ve mevcut giris degerini
igerir. GRU’lar bilgiyi depolama ve isleme, veri igerisindeki dogrusal
olmayan iligkileri yakalama yetenegi sayesinde sirali veriler igin
oldukca uygun bir modeldir. Bu nedenle veriden dogru ve giivenilir
ozellikler ¢ikarabilmesi i¢in, birden fazla GRU katmani ardisik olarak
istiflendiginde SGRU elde edilir. Her katman bir 6nceki katmanin
ciktisini girdi olarak alir. Bu yapi sayesinde klasik GRU mimarisine
gore SGRU’lar karmagik ve biiyiik veri yapilarin1 ve verinin derin
ozelliklerini daha iyi 6grenir [23]. GRU algoritmasinin mimari yapisi
grafiksel olarak Sekil 4’te verilmistir.

Sifirlama Gilincelleme
Kapisi Kapisi ht
h(t-1) X X ct
Gizli ‘
Durum

+
[ Cikis
X
|

= B 1- 4,—.
Sigmoid Sigmoid tanh

| | |

_ ~Giris
X()

Sekil 4. GRU mimari yapisi (GRU architectural structure)

2.4. M/CNN-BiLSTM Modeli (Cok Girdili-Cok Ciktili/ Evrigimli- Cift
Yonlii Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglari)
(Multi-Input-Multi-Output/Convolutional-Bidirectional ~ Long-Short  Term
Memory Networks -M/CNN-BILSTM)

M/CNN-BILSTM hibrit modeli, her iki yéntemin gii¢lii y&nlerini
birlestiren bir mimaridir. Bu model, CNN yapismnin veriden dnemli
ozellikleri gikarma yetenegi ile BILSTM ’in verilerin hem gegmisten
ileriye hem de gelecekten geriye olan bagimliliklarin1 yakalama
Ozelliklerini kullanarak zaman serilerindeki karmagik yapilar
ogrenmektedir. Model, birden fazla meteorolojik girdi ve iki ¢iktidan
olustugu i¢in ¢ok girdili-cok ¢iktili  (Multi(M)) olarak
isimlendirilmektedir. M/CNN-BILSTM hibrit modeli gesitli
katmanlardan olusmaktadir. Evrisim katmani, zaman serisi
verilerinden yiiksek diizeyde oOzellik ¢ikarilmasini saglar. Daha
sonrasinda gelen havuzlama katmani, evrigim katmaninin ¢ikardigi
ozelliklerden daha derin 6zelliklerin ¢gikarilmasini saglar. Bu sayede
hem verideki en onemli oOzellikler yakalanir hem de modelin
hesaplama yiikii azaltilir. Bu islemden sonra veriler BILSTM
katmanina aktarilir. BILSTM katmani verileri hem ileri hem de geri
yonde igleyerek veriden ge¢cmis ve gelecek durumlarinin oriintiilerini
cikarir. Son olarak tam baglantili katmani, BILSTM katmanindan
gelen ciktilari alarak tahmin degerini dretir [24, 25]. M/CNN-
BILSTM modelin akis semas1 Sekil 5’te verilmistir.

Calismada, bir giines enerji santralinin belirli bir bolgeye en uygun ve
giivenilir ~ sekilde kurulmast amaciyla, farkli meteorolojik
degiskenlerin, derin 6grenme modellerinin tahmin performansi
iizerindeki etkileri incelenmistir. M/CNN-BILSTM II modelinin
performansi ve ekinligi, ¢esitli girdilerle test edilmis ve derin 6grenme
modelleri ile onlarmn hibrit kombinasyonlari kiyaslanmistir.
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3. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

M/CNN-BILSTM 11 modelinin tahmin performansini
degerlendirmek icin Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama
Kare Hatasi (RMSE), Normallestirilmis Ortalama Karekok Hatasi
(NRMSE), Simetrik Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata (SMAPE) ve
Belirleme Katsayis1 (R2) degerleri kullanilmigtir [26, 27].

MAE, tahmin edilen deger ile gbzlemlenen deger arasindaki farklarin
mutlak ortalamasimi verir. MAE matematiksel formiili Es. 10°da
verilmistir. Denklemde y; gozlemlenen gergek degeri, ¥, tahmin
edilen degeri ve n ise veri kiimesindeki veri sayisini ifade etmektedir.

1 .
MAE = YL |0 = 91 (10)

RMSE, gozlemlenen deger ile tahmin edilen deger arasindaki
farklarin standart sapmasi olarak tanimlanir ve matematiksel formiilii
Es. 11°de verilmistir [28, 29].

RMSE = \EZL()& - 9)? an

NRMSE, farkli 6lgekteki veri setleri arasinda karsilastirma yapmay1
saglar. Tahmin hatalarini, gézlenen veri ortalamasina gére normalize
eder. Matematiksel formiilii Es.12’deki gibi ifade edilmistir.

RMSE
ortalama(gozlenen veri)

NRMSE =

(12)

SMAPE, tahmin edilen degerlerin gergek degerlere gore yiizdelik hata
oranini 6lgerken, hatay simetrik bir sekilde hesaplar. Es. 13’deki gibi
ifade edilir. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ise, dl¢iim veya
tahmin degerlerinin sifir ya da sifira ¢ok yakin oldugu durumlarda
hatali sonuglar firetebilir. Bu sorunu asmak amaciyla, dlgim ve
tahmin degerlerinin sifir veya sifira yakin oldugu senaryolarda daha
dogru sonuglar elde etmek icin SMAPE yontemi kullanilmigtir [30].

100 <

SMAPE = 20y, O (13)

=1 (ly | +19:))+0,5

Belirleme kat sayisi R?, tahmin edilen bagimsiz degiskenlerle bagimli
degiskenlerdeki varyans oranini ifade eder. R? degeri 1'e yaklastikca,
modelin tahmin dogrulugu artar ve modelin bagimsiz degiskenler
lizerinden bagimh degiskeni ne kadar iyi agikladigim gosterir. Es.
14°teki gibi ifade edilir. Esitlikte a; ortalama degeri ifade etmektedir.

D C NN
R2 = —al= Tl 14
It i—a)? a4

4. Giines Isimim Siddeti ve Veri Hazirlama
(Solar Radiation and Data Preparation)

4.1. Giines Isuimim Siddeti (Solar Radiation)

Cevre kirliliginin azaltilmasinda alternatif enerji kaynaklarinin
kullanimi kritik 6neme sahiptir ve giiniimiizde en yaygin kullanilan
alternatif enerji kaynagi giines enerjisidir. Bu nedenle, fosil yakitlara
olan bagimlilig1 azaltmada giines enerjisi kilit bir rol oynamaktadir.
Giines enerjisi sistemlerinden iiretilecek enerji miktarini belirleyen en
onemli parametre, kurulacak bolgeden olgiilen 1g1nim miktarlaridir.
Giines 151m1m siddeti, birim alana diisen giines radyasyonu miktaridir.
Diinya atmosferi disinda yillik ortalama radyasyon miktar1 yaklagik
1376 W/m? olarak kabul edilir, ancak bu miktarin tamami diinya
yiizeyine ulasamaz; atmosferden gegerken emilir, dagilir ve zayiflar.
Kiiresel giines 15mmimi, Kiiresel Yatay Isinim (GHI), Daginik Yatay
Isinim (DHI) ve Dogrudan Normal Isinim (DNI) olmak iizere
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Sekil 5. M/CNN-BILSTM modeli akis semasi (Proposed M/CNN-BILSTM model flow chart)

bilesenlere ayrilir. GHI, atmosferdeki gilines 1s1ginin diinya tizerinde
esit olarak dagildigi bir olguyu tamimlar. PV sistemlerinin
kurulumunda 6nemli bir parametredir. GHI degeri Es. 15 ile ifade
edilir [31].

GHI = DNI * cos6 + DHI (15)
Es. 15’te 0 giinesin Zenit agisidir ve {i¢ boyutlu bir koordinat
sisteminde tepe noktasi, yatay diizleme dik olan eksendir. Zenit agist
Es. 16”daki gibi hesaplanir [31].
cos8 = sindsing + cosdcospcosw (16)
Es. 16’da § giinesin egimini, w saat agisini ve ¢ enlemi ifade eder. Bu
aciklamada yerel saat, gilinesin bir gozlem noktasindaki yillik
hareketinin belirli bir aninin agisal 6l¢iisii olarak tanimlanmaktadir.
Gilines sapmasi, yilin farkli donemlerinde gilinesin  gozlem
noktasindaki gériinen yiikselme agisinin degisimini ifade eder ve bu
degisim cografi konumdan bagimsizdir. Bu deger, yilin en uzun giinii
olan 21 Haziran'da en yiiksek degerine 23°27" ulasirken, en kisa giinii
olan 22 Aralik'ta en diisiik degeri olan -23°27'ye diismektedir.

4.2. Veri Seti (Data Set)

Tiirkiye, giines kusaginda yer alan cografi konumu sayesinde giines
enerjisi potansiyeli yiiksek bir {ilkedir. Tiirkiye Meteoroloji Genel
Miidiirligii'niin 2023 yili verilerine gore, Tiirkiye'nin yillik toplam
giineslenme siiresi ortalama 2741 saat, yillik ortalama giines 151n1m
siddeti 1578,1 kWh/m? ve yillik ortalama sicaklik degeri 14,3°C
olarak dl¢tilmiistiir [32].

Bu ¢aligma, 38° 45’ 27" kuzey enlemi ve 30° 32' 14" dogu boylaminda
yer alan Afyonkarahisar ili i¢in gergeklestirilmistir. Afyonkarahisar,
yillik ortalama 1600-1650 kWh/m? giines 1smim siddeti, 6,7 saat
giineslenme siiresi ve yillik ortalama 11,3°C sicaklik degeri ile
Tiirkiye ortalamasina oldukga yakin degerlere sahiptir [32-33]. Enerji
yatirnmetlart i¢in  Afyonkarahisar ilinin giines radyasyonunun
kapsamli  bir sekilde incelenmesi, sadece bolgenin enerji
potansiyelinin belirlenmesi i¢in degil, ayn1 zamanda yenilenebilir
enerji kaynaklarini etkileyen diger meteorolojik faktorlerin de iyi bir
sekilde anlagilmasini saglamak agisindan dnemlidir.

Calismada kullanilan veri seti Meteoroloji Bélge Midiirligi Afyon
Bolge Istasyonundan alinmustir. Veri seti 26280 satir ve 8 siitundan
olusmaktadir. Tablo 1’de wveri setine ait bazi1 parametreler

sunulmustur. Sekil 6’da ¢alismada kullanilan verilere ait grafikler
verilmistir.

Tablo 1. Veri setinin tanimlanmasi (Defining the dataset)

Parametre Aralik

Yil 2019-2021

Ay 1-12

Giin 1-31

Saat 0-23

Sicaklik -14.9-36.9 °C
Basing 879.9-912 Pha
Giines Isinimi 0-1092.2 W/m?
Nem 10-99 %

Sekil 6 incelendiginde tiim veri degerlerinde diizenli bir degisim
olmadig1 gibi ¢esitli nedenlerle ani dalgalanmalarin meydana geldigi
goriilmektedir. Bu durum, ézellikle bir PV ¢ikis giiclini biiylik 6l¢lide
etkileyen 1sinim ve sicaklik verilerini modellemenin karmagik bir
problem oldugunu géstermektedir. Bu durumun iistesinden gelmek
icin derin 6grenme modelleri gibi dogrusal olmayan yodntemlerin
tercih edilmesi gerekmektedir. Ayrica modelleme siiresince,
meteorolojik faktorler gibi ¢ok sayida degiskenin etkisinin dikkate
alinmasi model bagar1 i¢in olduk¢a Gnemlidir.

4.3. Veri On Isleme (Data Preprocessing)

On isleme ve 6zellik segimi, derin 63renme modellerinin basarisi igin
onemli bir adimdir. On isleme yapilan veriler daha temiz girisler
olusturdugu i¢in derin Ogrenme modellerinin daha kolay
kullanilmasini saglar. Bu sayede, modellerin dogrulugu ve sonuglari
olumlu yonde etkilenir. Verilerin hazirlanmasi ve 6n iglenmesi igin
asagidaki adimlar uygulanmustir.

1-Caligmada kullanilan giris verilerinin bazilar1 dig etmenlerden
dolay1 6l¢iilememistir. Giines 151nim siddeti verileri harig, tiim eksik
veriler her ayin kendi ortalamasi alinarak doldurulmustur. Ancak,
giines 151m1m siddeti verileri, glinesin olmadig1 (aksam) saatlerinde
sifir degerini aldig1 igin diger verilerden farklidir. Bu nedenle,
giines 1simm siddeti verilerindeki eksikliklerin doldurulmasinda
ortalama almak dogru sonuglar vermeyecektir. Bu baglamda, eksik
giines 1s1im siddeti verileri, bulundugu saatin bir oncesi ve bir
sonrasi degerlerin ortalamasi alinarak tamamlanmigtir.

2-Bir veri seti genellikle farkli degerler arasinda dlgeklendirilir. Bir
derin 6grenme modeline sunulan tiim verilerin ayni dl¢ekte olmasi
model basarisi ig¢in oldukga Onemlidir. Veri setine tekdiizelik
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Sekil 6. Saatlik meteorolojik veriler (Hourly meteorological data)

kazandirmak, verideki giiriiltiiyli ortadan kaldirdigi gibi modelin
Ogrenme siirecini basitlestirir. Bu amagla, ¢alismada kullanilan
veriler ~Min-Max yontemi  kullanilarak  (0-1) arasinda
6lgeklendirilmis ve Es. 17°deki gibi hesaplanmustir [34, 35].

(x=Xmin)
X | = ——— 17
yent Xmax~Xmin an

Burada, Xyen; normallestirilmis veriyi, x normalize edilecek orijinal
veriyi, X, q, veri Orneginin maksimum degerini, X,,;, veri orneginin
minimum degerini gostermektedir.

4.4. Ozellik Se¢imi (Feature Selection)

Ozellik se¢imi modelin dogrulugunu artiran ve grenme siirecini
etkileyen bir faktordiir. Dogru bir 6zellik se¢imi yapildiginda model
icerisinden gereksiz ve Onemsiz bilgiler kaldirilabilir. Bu sayede
hesaplama maliyetleri azaltilabilir, model igin kritik ozellikler
korunabilir. Zamansal ve gesitli meteorolojik veriler (Sicaklik(S),
Isinim Siddeti (GIS), Nem(N), Basing (B)) farkli derin 6grenme
modelleri ve giines 1s1n1m siddeti tahmini igin etkili girig parametreleri
olarak kabul edilmektedir. Bu amagla Pearson korelasyon yontemi
kullanilarak model i¢in optimum ozellikler seg¢ilmistir [36]. Secilen
bu 6zellikler 151n1m siddeti ve sicaklik ile yiiksek oranda iliskilidir. Bu
adim, bagar1 orani yiiksek en dogru tahmin modeli olusturmada
yardimci olmay1 amaglamaktadir.
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Sekil 7. Korelasyon matrisi (Correlation matrix)

Korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin
yoniinii ve giiciinii 6l¢en bir degerdir ve genellikle -1 ile 1 arasinda bir
deger alir. Bu matrisin 1 olmasi iki degisken arasinda tam pozitif
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dogrusal bir iligki oldugunu gosterir. 0 degeri iki degisken arasinda
dogrusal bir iliski olmadigin ifade eder. Bu degerin -1 olmasi ise iki
degisken arasinda tam negatif dogrusal iligki oldugunu gosterir. Sekil
7, Afyonkarahisar igin korelasyon matrisini gostermektedir. Bu
matrise gore, 1sinim siddeti ve sicaklik ozellikleri igin, +/- 0,6
degerinin iizerinde korelasyona sahip 6zellikler tahmin igin etkili
ozellikler olarak secilmistir. Bu 6zellikler, modelin hedef degiskeni
(6rnegin, 1g1im siddeti) daha dogru bir sekilde tahmin etmesine
yardimci olur. Ismim siddeti i¢in sicaklik pozitif yonde bir iligki
gosterirken, nem negatif yonde bir korelasyona sahiptir. Sicaklik ve
nem giines 1s1n1m siddeti ile en yiiksek korelasyona sahipken, basing
her iki giris (S, GIS) degeri i¢in O6nemli bir korelasyon degeri
gostermemistir.

5. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

Makalenin bu boliimiinde, M/CNN-BILSTM_II hibrit modelin analizi
ve degerlendirilmesi i¢in gergeklestirilen ¢alismalardan elde edilen
sonuglardan bahsedilecektir. Bu kapsamda oncelikle M/CNN-
BILSTM I modelinin ve diger derin 6grenme yontemleri igin
gelistirilen modellerin  6zellikleri Tablo 2’de verilmistir. Giris
ozellikleri, sicaklik (S), glines 1s1n1m siddeti (GIS) ve Nem (N) olmak
lizere Pearson katsay1 yontemine gore belirlenmis olup:

a) Iki giris (S, GIS) ve iki ¢ikus (S, GIS), b) U¢ giris (S, GIS, N) ve iki
ciks (S, GIS), iki farkli sekilde S ve GIS “in kisa donemli tahmini igin
diizenlenmistir. Tiim modeller i¢in toplam 26280 adet verinin %70’
egitim, %30 ‘u test verisi olarak ayrilmustir. Her bir 6zellik igin on
saat onceki degerler girdi olarak sunulmus ve bir saat sonrasi tahmin

edilmistir. Optimizasyon algoritmas1 olarak Adam algoritmasi
kullanilmis ve maliyet fonksiyonu Ortalama Karesel Hata (MSE) ile
hesaplanmustir.

Tablo 2°de CNN, LSTM, GRU, SGRU, BILSTM, CNN-LSTM,
CNN-GRU, CNN-BILSTM, CNN-SGRU modellerine ait katman
ozellikleri gosterilmistir. CNN modelleri veriden anlamli 6zellikler
cikarmada oldukc¢a basarilidir. Giin boyunca, 1gimmim siddetindeki
belirli zaman dilimlerinde tekrarlayan &zelliklerin yakalanmasini
saglamaktadir. LSTM modelleri zaman serisi verilerinde uzun vadeli
bagimhiliklar1 yakalamakta etkilidir. Fakat sadece ileri yonde islem
yapar. BILSTM modeli zaman serisi verilerini hem ileri yonde
(gecmisten gelecege) hem de geri yonde (gelecekten gegcmise) isler.
Bu sayede hem geg¢mis hem de gelecek bilgiyi kullanarak daha
kapsamli bir 6grenme saglar. GRU modeli diger modellere gore daha
basit bir yapiya sahiptir. Bu 6zelligi ile LSTM modeline gore daha
hizli islem yapmasini saglar. Fakat GRU modeli karmasik veri
yapilarinin tahmininde LSTM kadar basarili olmayabilir.

Tablo 3 ve 4, CNN, LSTM, GRU, SGRU, BILSTM, CNN-LSTM,
CNN-GRU, CNN-BIiLSTM ve CNN-SGRU modellerinin sicaklik ve
giines 151n1m siddetinin iki 6zelligi icin degerlendirme parametrelerini
gostermektedir. Daha 6ncede belirtildigi gibi iki farkli senaryo iki
farkli giris icin uygulanmustir. Ilk senaryo, iki 6zellik (S, GIS), ikinci
senaryo ise li¢ 6zellik (S, GIS, N) icermektedir. Modelin ilk olarak S’i
daha sonra ise GIS’i tahmin etmesi beklenmektedir.

Ozellik sayisinm 2’den 3’e cikarilmasi modellerde asagidaki
degisikliklere neden olmustur:

Tablo 2. Derin 6grenme modellerine ait yapilarin 6zellikleri (Features of structures of deep learning models)

Model Katman Filtre Aktivasyon Yigin Egitim Optimizasyon Dropout
Sayisi Boyutu Fonksiyonu Boyutu Siiresi Algoritmasi Orani
CNN 3 3x3 ReLU 32 50 Adam 0.2
LSTM 3 - ReLU/tanh 32 50 Adam 0.2
GRU 3 - ReLU/tanh 32 50 Adam 0.2
BIiLSTM 3 - ReLU/tanh 32 50 Adam 0.2
SGRU 3 - tanh/tanh 32 50 Adam 0.2
CNN-LSTM 4 3x3 ReLU 32 50 Adam 0.2
CNN-GRU 4 3x3 ReLU 32 50 Adam 0.2
CNN-BiLSTM 4 3x3 ReLU/tanh 32 50 Adam 0.2
CNN-SGRU 4 3x3 ReLU/tanh 32 50 Adam 0.2

Tablo 3. Modellerin GIS tahmini degerlendirme parametreleri (GIS estimated evaluation parameters of models)

Model (MultiM)) _ Girdi RMSE(W/m?) MAE(W/m?) NRMSE R2%)  SMAPE (%)  Egitim
Ozellikleri (%) Siiresi (sn)

CNN 1 S, GIS 116,56 81,05 10,68 85,49 23,71 79
CNN_II S,GIS,N 116,30 79,44 10,66 85,56 22,86 86
LSTM I S, GIS 80,70 4483 7,39 93,04 16,28 167
LSTM I S,GIS,N 75,4 40,04 6,89 93,95 15,20 164
GRU I S, GIS 78,81 41,40 7,95 93.42 15,22 202
GRU II S,GIS,N 75,49 40,57 6,19 93,86 14,69 204
BILSTM 1 S, GIS 77,81 41,71 7,13 93,53 19,14 212
BILSTM 11 S, GIS, N 75,56 39,27 6,92 93,90 16,16 213
SGRU 1 S, GIS 77,21 39,50 7,05 94,02 17,36 142
SGRU 11 S, GIS, N 76,60 40,71 7 94,06 16,26 138
CNN-LSTM 1 S, GIS 76,82 38,08 7,04 93,68 16,57 123
CNN-LSTM _II S, GIS, N 76,90 42,38 7,05 93,69 14,30 131
CNN-GRU I S, GIS 82,79 45,95 7,59 92,68 18,77 119
CNN-GRU 11 S, GIS, N 77,47 40,24 7,10 93,59 14,90 128
CNN-BILSTM I S, GIS 73,10 39,48 6,63 93,99 15,31 302
CNN-BILSTM 1I S, GIS, N 71,21 35,42 6,52 94,78 14,87 316
CNN-SGRU 1 S, GIS 78,23 43,67 6,98 93,59 14,53 246
CNN-SGRU Il  S,GIS,N  77.43 40,10 7,09 93,79 14,49 254
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1-Tim modellerde 6zellik sayis1 iige ¢ikarildiginda model bagarisinda 1,39 °C (MAE), % 4,05 (NRMSE), 21,34 (SMAPE) ve %95,95 (R?)
belli bir artig goriilmiistiir. Bu durum nem 6zellik verisinin sicaklik degerleri ile CNN_I modeli diisiik performans gostermistir.
ve 15inim siddeti tahmininde etkili bir faktor oldugunu gostermistir. 3-Her iki parametre tahmini icin M/CNN-BILSTM_II modeli diger
2-CNN_I modeli, 1sinim siddeti tahmininde, 116,56W/m*(RMSE), modellere gore bagarili sonuglar vermistir.
81,05 W/m> (MAE), %10,68 (NRMSE), 23,71 (SMAPE) ve 4-Tim modellerde model karmasikligi ve ozellik sayisi artik¢a
%85,49 (R?) degerleri ile diger modellere gére daha diisiik hesaplama siiresi artis gostermistir.

performans sergilemistir. Sicaklik tahmininde ise 1,81°C (RMSE),

Tablo 4. Modellerin Sicaklik tahmini degerlendirme parametreleri (Temperature estimation evaluation parameters of the models)

Model (Multi(M))  Girdi RMSE(°C) MAE(°C) NRMSE R%(%) SMAPE (%) Egitim
Ozellikleri (%) Siiresi (sn)

CNN I S, GIS 1,81 1,39 4,05 95,95 21,34 79
CNN_II S, GIS, N 1,62 1,26 3,63 96,75 19,95 86
LSTM 1 S, GIS 0,95 0,73 2,12 98,88 14,81 167
LSTM II S, GIS, N 091 0,68 2.05 98,96 14,60 164
GRU_I S, GIS 0,97 0,74 2.17 98,84 14,95 202
GRU _II S, GIS, N 0,90 0,66 2,02 98,99 14,31 204
BILSTM 1 S, GIS 0,91 0,67 2,04 98,10 13,87 212
BILSTM 11 S, GIS, N 0,85 0,61 1,90 98,97 13,15 213
SGRU_I S, GIS 0,97 0,73 2 99 14,11 142
SGRU _II S, GIS, N 0,87 0,64 1,81 99,03 12,33 138
CNN-LSTM I S, GIS 0,93 0,69 2,10 98,91 13,09 123
CNN-LSTM_II S, GIS, N 0,35 0,64 1,92 99,09 12,68 131
CNN-GRU I S, GIS 091 0,66 2,05 98,96 12,28 119
CNN-GRU II S, GIS, N 0,87 0,63 1,95 99,06 12,51 128
CNN-BILSTM I S, GIS 0,78 0,59 1,64 99,21 12,66 302
CNN-BILSTM 1I S, GIS, N 0,76 0,54 1,59 99,23 12,14 316
CNN-SGRU 1 S, GIS 0,85 0,62 1,91 99,09 13,62 246
CNN-SGRU 1I S, GIS,N 0,84 0,61 1,88 99,12 12,22 254

Tablo 5. M/CNN-BILSTM modelinin basing i¢in GIS degerlendirme parametreleri
(GIS evaluation parameters of M/CNN-BILSTM model for pressure)

Model Girdi Degisim RMSE MAE NRMSE R? SMAPE Egitim
Ozellikleri Miktari (W/m?) (Wm?) (%) (%) (%) Siiresi (sn)

M/CNN- S, GIS, N Deger 71,21 35,42 6,52 94,78 1487 316

BILSTM II

M/CNN- S, GIS, B Deger 76,54 40,87 7,28 93,75 1523 317

BILSTM_III Degisim (%) 7,48 -15,38  -11,65 1,08 2,42

M/CNN- S, GIS, N, B Deger 76,55 41,33 6,98 93,54 15,30 321

BILSTM_IV Degisim (%) -7,49 -16,68  -11,65 1,30 -2,89

M/CNN- S, GIS, B,BDO  Deger 73,35 37,78 6,70 93,85 14,93 321

BILSTM_V Degisim (%) -5,16 -5,56 0,14 0,80 -0,40

M/CNN- S, GIS, N, B, Deger 75,67 40,02 6,72 93,62 15,06 328

BILSTM_VI  BDO Degisim (%) -5,61 11,81 -0,14 1,04 -1,27

Tablo 6. M/CNN-BILSTM modelinin basing i¢in S degerlendirme parametreleri
(S evaluation parameters of the M/CNN-BILSTM model for pressure)

Model Girdi Degisim RMSE(°C) MAE(°C) NRMSE RX%) SMAPE (%) Egitim
Ozellikleri  Miktar1 (%) Siiresi (sn)

M/CNN- S, GIS,N  Deger 0,76 0,54 1,59 9923 12,14 316

BILSTM 11

M/CNN- S,GIS,B  Deger 1,36 1,05 1,83 98,13 17,93 317

BILSTM_III Degisim (%)  -78,94 94,44 -15,09 1LI0  -47,69

M/CNN- S,GIS,N, Deger 1,21 0,94 1,70 98 17,88 321

BILSTM_IV B Degisim (%)  -59,21 74,07 -6,91 1,23 -47,28

M/CNN- S,GIS,B, Deger 0,38 0,66 1,76 99,16 13,37 321

BILSTM_V  BDO Degisim (%)  -11,39 -13,79 -4,76 0,07  -10,13

M/CNN- S,GIS, N, Deger 1,23 0,91 1,72 98,44 1532 328

BILSTM VI B,BDO  pegigim (%)  -55,69 -56,89 2,38 0,79  -26,19
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Caligsmada kullanilan veriler arasindaki iligkileri agiklamak ve model
basarisina etkisini arastirmak amactyla Sekil 7°deki gibi korelasyon
matrisi grafigi ¢ikarilmistir. Bu grafige gore basing ile sicaklik
arasinda zayif bir negatif korelasyon bulunmaktadir. Bu durum,
basincin  yiikseldigi durumlarda sicakligin  hafif bir sekilde
azalabilecegini, ancak bu iliskinin ¢ok giigli olmadigim
gostermektedir. Ayn1 sekilde basing ile 1smnim arasinda da giiglii bir
iligkinin olmadig1 sdylenebilir. Tablo 5 ve 6’da basing (B) etkisinin
sicaklik ve 151n1m siddeti tahminlerine etkisini gérmek igin, M/CNN-
BILSTM modelinde ayr1 ayr1 incelenmistir. Tablolara gore basincin
sicaklik ve 151n1m tahmininde iyilestirici bir etkisi olmadig1 gibi model
basarisini da diislirdiigli gériilmistiir. Bu da basmcin her iki dzellik
icin dogrudan bir etkisi olmadiginm1 kanitlamaktadir. Basing
degiskeninin tiiretilmis bir 6zelligi olan basincin bir dnceki saat ile
degisim oranlar1 (BDO) hesaplanmig ve model tizerindeki etkisi
gozlenmisti. BDO modelin performansinda smurli  bir artis
saglamistir. Basing degiskeninin bagimsiz bir girdi olarak modelde
yer almasi, model karmagikligin1 artirmig ve tahmin siireglerinde ek
hesaplama yiikii olugturmustur. M/CNN-BIiLSTM Il ve S ve GIS i¢in
test verilerinden elde edilen tahmin grafikleri Sekil 8’de verilmistir.

Bu model igin gercek degerler ve tahmini degerlere ait
yakinlastirilmis (5000-5200) zaman dilimine ait grafik ise Sekil 9’de
verilmigtir. Modelin verimliligini incelemenin bir diger yolu ise
gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki regresyon egrisidir.
Tahmin edilen noktalarin, x=y dogrusuna olan yakinlig1, ger¢ek deger
ile tahmin edilen degerin arasindaki uyumu gostermektedir. Sekil
10°da sicaklik ve GIS regresyon egrileri verilmistir. Buna gore
sicaklik ve GIS gergek ve tahmin verileri arasinda anlamli bir
korelasyon oldugu goriilmektedir. Isimim ve sicaklik ile ilgili hata
grafikleri, tahmin modelinin performansini ve tahminlerinin ne kadar
dogru oldugunu anlamak ic¢in kullanilan 6nemli araglardir. Hata
grafikleri, genellikle tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki
farki (hata) zamana gore gosterir. Sekil 11°de sicaklik ve 1ginim
siddetine ait hata grafikleri verilmigtir. Grafikler incelendiginde her
iki tahmin i¢in modelin genel olarak sifira yakin hata degerleri tirettigi
goriilmektedir. Ancak 1s1mim siddeti tahmininde sicaklifa gore daha
genis sapmalar meydana gelmektedir. Bu durum, 1sinim siddetinin
giiniin belirli saatlerinde veya belirli hava kosullarinda ani
degisimlerinden kaynaklandigi ve 1simim siddeti tahminlerinin daha
zorlu bir gorev oldugunu gostermektedir.
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Sekil 8. CNN-BILSTM I ait sicaklik ve giines 151n1m siddetine ait gercek ve tahmin grafikleri
(Actual and estimated graphs of temperature and solar radiation intensity of CNN-BILSTM_II)
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Sekil 9. Sicaklik ve gilines 151nim siddetine ait yakinlagtirilmig (5000-5200) gergek ve tahmin grafikleri
(Zoomed (5000-5200) actual and predicted graphs of temperature and solar Radiation)
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Sekil 10. M/CNN-BILSTM_II modelinin sicaklik ve GIS verilerinin tahmin edilen ve gercek degerlerinin test verileri iizerindeki
regresyon grafigi
(Regression plot of predicted and actual values of temperature and GIS data of M/CNN-BILSTM II model on test data)
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Sekil 11. M/CNN-BILSTM_II modeli igin sicaklik ve 1smnim siddeti hata grafikleri
(Temperature and solar radiation error graphs for the M/CNN-BILSTM_II model)

Calismada kullanilan modeller arasinda, Model II grubu, Model I
grubuna kiyasla daha iyi performans gostermistir. Model II grubuna
ait sicaklik ve 1sinim degerleri igin olusturulan regresyon grafikleri,
sirastyla Sekil 12 ve Sekil 13'de sunulmaktadir.

Tablo 7’de CNN-BILSTM II modeli ile literatiirdeki benzer
caligmalar kiyaslanmustir. Tablo 7 i¢in ilk satirda 6nerilen model olan
CNN-BILSTM_II modelinden elde edilen sonuglar verilmistir. Band
vd. [37], giines radyasyonu tahmini i¢in Cok degiskenli varyasyonel
mod ayristirma-LSTM hibrit modelini kullanmiglardir. Hibrit modelin
basarili sonuglar verdigi goriilmistiir. Sener vd. yaptig1 bir ¢alismada
Mus ili igin hibrit optimize edilmis CNN-LSTM modelini
gelistirmistir [38]. Eslik ve meslektaslari, Afyon ili (2024) i¢in giines
radyasyonunu tahmin etmek amaciyla hibrit derin 6grenme modeli
kullanmislardir [39]. Onerilen yontemin daha 6nce yaymlanmis
¢aligmalar arasinda iyi bir konumda oldugu goriilmektedir.

474

6. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Caligmada, ¢esitli derin 6grenme modelleri iki farkli senaryo ile
olusturulmustur. Birinci senaryoda girdi olarak iki 6zellik (S ve GIS)
dikkate alinirken, ikici senaryoda Pearson katsayist kullanilarak iig
ozellik (S, GIS ve N) modellere girdi olarak sunulmustur. Ug girdili
senaryo tiim modellerde, iki girdili senaryoya gére basarili sonuglar
vermistir. Bu da her iki parametrenin tahmininde, nem degiskeninin
tahmin basarisini iyilestirdigi sonucu gostermektedir.

Ayrica ¢aligmada, derin 6grenme modelleri ve hibrit kombinasyonlari
arasinda hem sicaklik hem de 1sinim siddeti tahmininde en basarili
sonug M/CNN-BILSTM_II modelinden elde edilmistir. Isinim siddeti
tahmininde, RMSE, MAE, NRMSE, SMAPE ve R? metrikleri
kullanilmis ve sirasi ile 71,21 W/m?, 35,42 W/m?, %6,52, %14,87 ve
%94,78 hesaplanmustir. Sicaklik tahmin sonuglar1 ise RMSE, MAE,
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Sekil 12. Model II grubu i¢in sicaklik degerlerinin karsilastirilmali regresyon grafikleri
(Comparative regression graphs of temperature values for Model_II group)

NRMSE ve R? metrikleri igin sirasiyla 0,76°C, 0,54°C, %1,59,
%12,14 ve %99,23 olarak hesaplanmistir. Sonuglar incelendiginde,
ayn1 modeller i¢in sicaklik tahmini, 151nim giddeti, tahmininden daha
bagarilt sonuglar sergilemistir. Sicaklik verisi giin iginde yavag
degisen, glindiiz ve gece arasinda daha az dalgalanma gosteren bir veri
yapisina sahiptir. Halbuki giines 151nim siddeti verileri, hava durumu,
giinlin saati gibi faktorlere bagli olarak fazla dalgalanma ve ani
degisimler sergilemektedir. Giines 1smim siddetindeki bu ani
degisimler bir bulutun hareketi, sis, hava kirliligi, yagis, gdlgelenme
gibi sebeplerden meydana gelebilir. Bu da tahmin modelleri igin
zorluk yaratir ve model basarisint etkiler. Model basarisini artirmak
icin veri igerisindeki eksik veriler o verinin yapisina uygun bir sekilde
doldurulmalidir.

Caligmada, basing degiskeninin, M/CNN-BILSTM II modelinin
basarisi iizerindeki etkilerini incelemek i¢in iki farkli girdi durumunda
sicaklik ve GIS tahmini yapilmistir. Birinci durumda M/CNN-
BILSTM_III modeline S, GIS ve B girdi olarak sunulmustur.
M/CNN-BILSTM _III modeli, M/CNN-BILSTM II modeli ile
kiyaslandiginda sicaklik tahmininde hata degerleri RMSE, MAE,
NRMSE ve SMAPE i¢in sirast ile %78,94, %94,44, %15,09 ve
%47,69 artmustir. R? degeri ise %1,10 oraninda azalmistir. Isnim
siddeti tahmininde ise RMSE degeri %7,48, MAE %15,38, NRMSE
%11,65 ve SMAPE %2,42 oraninda artarken, R? degeri %1,08
oraninda azalmistir. Ikinci durumda CNN-BILSTM_IV modeline S,

GIS, N ve B girdi olarak sunulmustur. Sicaklik tahmininde, RMSE
degeri %59,21, MAE degeri %74,07, NRMSE %6,91ve SMAPE
%47,28 oraninda artarken, R? degeri %1,23 oraninda azalmis ve
1sinim siddeti tahmininde ise RMSE degeri %7,49, MAE degeri
%16,68, NRMSE degeri 11,65 ve SMAPE degeri 2,89 oraninda
artarken, R? degeri %1,30 oraninda azalma gdstermistir. M/CNN-
BILSTM_V ve M/CNN-BILSTM VI modelleri ise basing
degiskeninin farkli kombinasyonlardaki degisimini gormek igin
tasarlanmistir. Basincin bir onceki saatle degisim oranlar1 (BDO)
hesaplanarak modele eklenmis, ancak performansta sinirli bir artig
saglanmistir. Basing degiskeninin bagimsiz girdi olarak eklenmesi,
model karmagikligini artirmig ve ek hesaplama yiikii olusturmustur.

Tablo 3 ve 4'te, modellerin is ylikiinii degerlendirmek amaciyla egitim
siireleri hesaplanmistir. Beklendigi iizere, hibrit modellerin daha
karmagik yapilari, hesaplama maliyetlerini artirmistir. Bu durum,
hibrit modellerin hesaplama siiresi agisindan daha yiiksek bir yiik
olusturdugunu gostermektedir. Algoritmalar,§ GB RAM'e sahip
Intel® Core i7-9750H (2.6GHz) islemci lizerinde ¢alisan, Windows
10 isletim sistemine sahip bir bilgisayarda ¢aligtirilmistir. Sekil 12 ve
13’te elde edilen regresyon egrilerine ait grafikler incelendiginde ise
CNN tabanli modeller ile GRU ve LSTM kombinasyonlarinin,
siradan CNN veya LSTM tabanli modellere kiyasla sicaklik ve 1ginim
tahmini gorevinde daha istiin bir performans sergiledigi
gbzlemlenmigtir.
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Sekil 13. Model II grubu i¢in 1smim siddeti degerlerinin kargilastirilmali regresyon grafikleri
(Comparative regression graphs of solar radiation values for Model II group)

Tablo 7. Onerilen modelin ve diger mevcut modellerin performanslarimin karsilastiriimasi
(Comparison of the performances of the proposed model and other current models)

Literatiir Metot Veri R2(%) Bolge
Onerilen Model CNN-BILSTM Il Giines 1ginmim 94,78/99,23  Afyon-Tiirkiye
siddeti/Sicakik

Band vd. [37] Cok degiskenli varyasyonel — Gilines 151n1m siddeti 92,4 Illinois-ABD
mod ayristirma-LSTM

Sener vd. [38] Hibrit optimize edilmis Giines 151n1m siddeti 74,94 Mus-Tiirkiye
CNN-LSTM

Eslik vd. [39] CNN-LSTM Giines 151m1m siddeti 70,668 Afyon-Tiirkiye

Sonugclar (Conclusions)

Bu calismanin amaci, bir bolgeye kurulmasi planlanan giines enerji
santrali i¢in ¢ok degiskenli meteorolojik girdilerin, iki degiskenli
ciktilara etkisini inceleyip kisa donem tahmin yaparak, dogru,
ekonomik ve c¢evresel analizler yapilmasina katki saglamaktir.
Gelecegin en 6nemli enerji kaynaklarindan biri olarak kabul edilen
yenilenebilir elektrik enerjisine yapilan yatinmlar, ilkelerin disa
bagimliligini azaltmakta, endiistriyel ve teknolojik ilerlemeyi tesvik
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etmekte, istthdami artirmakta ve ayn1 zamanda ekonomik bilyiimeye
6nemli bir destek saglamaktadir. Calismadan elde edilen sonuglarin,
bir bolgeye kurulmas: planlanan giines enerji santrallerinin dogru,
ekonomik ve c¢evresel analizlerinin yapilmasina ve enerji
sektoriindeki yatirimlarin artmasina 6nemli katkilar saglayacagi
diistiniilmektedir. Ayrica, dogru tahmin modelleri enerji piyasasinda
arz-talep dengesinin saglanmasinda giivenilir bir rol oynamaktadir.
M/CNN-BILSTM I  modelinin ~ bagarisi,  giines  enerjisi
sistemlerindeki dalgalanmalara karst erken uyar1 sistemlerinin
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geligtirilmesi  agisindan Onemlidir. Caligmada kullanilan veriler
Afyonkarahisar ile siirli olmakla birlikte, analiz edilen meteorolojik
biiytikliiklerin gilines 1sinimiyla iliskisi evrensel fiziksel siireglere
dayanmaktadir. Bu nedenle, gelistirilen modellerin yapisal prensipleri
diger bolgelerde de gegerliligini koruyabilir. Farkli cografi
bolgelerdeki veri yogunlugu, bulutluluk yapisi, cografi farkliliklar ve
bolgesel atmosferik  Ozellikler modelin  tahmin  basarisini
etkileyebilecek onemli etkenlerdir. Bu amagla, gelecek ¢aligmalarda
gelistirilen modelin farkli iklim kosullarina sahip bolgelerde
uygulanarak performansinin degerlendirilmesi ve Transformer tabanli
modellerin entegrasyonu planlanmaktadir.
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