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OZET
DERIN OGRENME TABANLI HiBRiT TAHMINLEME MODELI KULLANARAK
RUZGAR HIZI TAHMINLEMESI

Findik, Muhammed Musa
Yiiksek Lisans, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Cem Emeksiz
Haziran 2022, xiii + 81 sayfa

Giliniimiizde enerjiye ihtiyag giin gectik¢e artmaktadir. Bu talebin karsilanabilmesi i¢in
fosil temelli kaynaklara gore daha ¢evreci bir yapiya sahip olan yenilenebilir enerji kaynaklari
on plana ¢ikmaktadir. Bu enerji kaynaklarinin basinda gelen riizgar enerjisine, sahip oldugu
ekonomik ve cevresel birgok avantajlardan dolay1 aragtirmacilar tarafindan son yillarda yogun
ilgi gosterilmektedir. Ozellikle riizgar enerjisi gevrim sistemlerinin en énemli girdisini riizgar
hiz1 olusturmaktadir. Riizgar hizinin degiskenlik gosteren dogasi geregi, enterkonnekte
sistemlere dahil edilmesinde sorunlarla karsilasilmaktadir. Karsilagilan bu sorunlarin
coziimlenmesinde riizgar hizinin dogru ve giivenilir bir sekilde tahminlemesi iizerinde yogun
caligmalar gerceklestirilmektedir. Gergeklestirilen bu ¢aligsmalar ile yiiksek dogrulukta tahmin
edilen riizgar hiz1 kullanilarak basarili, verimli enerji sistemleri ve bu sistemlerin
optimizasyonu saglanabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme yontemleri ile riizgar
hiz1 tahmini i¢in hibrit bir model 6nerilmektedir. Onerilen model Evrisimsel Sinir Aglari (CNN)
ve Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) modellerinden olugmaktadir. Bu tez calismasinda yer alan
riizgar iz verileri Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi
yerleskesinde yer alan dlgiim istasyonundan elde edilmistir. Istasyonda yer alan sensorler
araciligi ile 1’er saat araliklar ile 3 yillik (2018-2020) veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri
seti kullanilmadan 6nce normalizasyon islemi ile veri 6n islemesine tabi tutulmustur.
Sonrasinda 3 farkli vaka calismasi i¢in veriler haftalik, aylik ve yillik olmak tizere ayrilmistir.
Onerilen modelin dogrulugu ve giivenilirligi performans kriterleri (MAPE, R?, RMSE) ile test
edilmistir. Modelin basarisin1 6lgmek i¢in 5 farkli derin 6grenme yontemleri (CNN-LSTM,
CNN-RNN, LSTM-GRU, LSTM, GRU) ile kiyaslanmasi yapilmistir. Riizgar hiz1 tahminlemesi
alaninda ilk kez kullanilan CNN-GRU hibrit modeli yapilan kiyaslamalar neticesinde yiiksek

bir basar1 yiizdesi elde ettigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yenilenebilir Enerji, Riizgar Enerjisi, Riizgar Hiz1 Tahmini, Derin
Ogrenme Yontemleri, Hibrit Tahminleme Modeli
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ABSTRACT
WIND SPEED FORECASTING USING A DEEP LEARNING-BASED HYBRID
FORECASTING MODEL

FINDIK, Muhammed Musa
Master Thesis, Department of Electrical-Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cem Emeksiz
June 2022, xiii + 81 pages

Nowadays, the need for energy is increasing day by day. In order to meet this demand,
renewable energy sources that have a more environmentally friendly structure than fossil-based
sources come to the fore. Due to the many economic and environmental advantages that wind
energy, which is one of the leading energy sources, has in recent years, researchers have been
paying great attention to it. In particular, the most important input of wind energy cycle systems
is wind speed. Due to the variable nature of the wind speed, problems are encountered with its
inclusion in interconnection systems. In solving these problems, intensive studies are being
carried out on accurate and reliable forecasting of wind speed. With the help of these studies,
successful, efficient energy systems and optimization of these sites can be achieved by using
the wind speed estimated with high accuracy. In this thesis, a hybrid model for wind speed
estimation with deep learning methods is proposed. The proposed model consists of
Convolutional Neural Networks (CNN) and Gated Recurrent Unit (GRU) models. The wind
speed data in this thesis study were obtained from the measurement station located at the
Faculty of Engineering and Architecture campus of Tokat Gaziosmanpasa University. A 3-year
(2018-2020) data set has been created with December intervals of 1 hour through the sensors
located at the station. The generated data set was subjected to data preprocessing by
normalization process before being used. Then, the data were divided into weekly, monthly and
yearly for 3 different case studies. The accuracy and reliability of the proposed model were
tested by performance criteria (MAPE, R?, RMSE). In order to measure the success of the
model, a comparison was made with 5 different deep learning methods (CNN-LSTM, CNN-
RNN, LSTM-GRU, LSTM, GRU). It has been observed that the CNN-GRU hybrid model,
which was used for the first time in the field of wind speed forecasting, achieved a high

percentage of success as a result of comparisons made.

Keywords: Renewable Energy, Wind Energy, Wind Speed Forecasting, Deep Learning
Methods, Hybrid Forecasting Model
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SIMGELER ve KISALTMALAR

o: Sigma

C: Bellek Hiicresi

F: Unutma Kapisi

GW: Gigawatt

GWh: Gigawatt Saat

h: Cikt1 Verisi

i: Giris Kapisi

KW: Kilowatt

kWh: Kilowatt Saat

m: Metre

MW: Megawatt

0: Cikis Kapisi

s: Saniye

tanh: Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu
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W: Watt

Wm: Riizgar Giicii

Ws: Riizgar Hiz1

x': Normalize edilen veri
xi: Normalize edilecek veri
Xmax: En biiytlik veri

Xmin: En kii¢iik veri

xt. Girdi Verisi

Zt. Glincelleme Gegidi

Yi: Gozlemlenen Riizgar Hizi

N: Toplam Ornek Sayist

AE: Otomatik Kodlayici

SIMGELER

KISALTMALAR

AGRU: Dikkat Temelli Kapili Tekrarlayan Birim
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ANN: Yapay Sinir Ag

AR: Otoregresif

ARD: Otomatik Alaka Diizeyi Belirleme

ARIMA: Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama

ARMA: Otoregresif hareketli ortalama

BILSTM: Cift Yonli Kisa Uzun Vadeli Bellek

BP: Geri Yayilim (Back Propagation)

BPNN: Geri Yayilimli Sinir Ag1 (Back Propagation Neurol Network)
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Ensemble Empirical Mode Decomposition Adaptive Noise)

COVID-19: Yeni Koronoviriis

EEMD: Topluluk Ampirik Mod Ayristirma (Ensemble Empirical Mode Decomposition)

ELDER: Elektrik Dagitim Hizmetleri Dernegi

EPDK: Enerji Piyasasi Diizenleme Kurulu

ETKB: Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1

EWT: Ampirik Dalgacik Doniisiimii (Empirical Wavelet Transform)

f-ARIMA: Kesirli Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama

FFBPN: ileri Beslemeli Geri Yayilim A1

GA: Genetik Algoritma

GFNN: Genellestirilmis ileri Beslemeli Sinir Ag1
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1) GIRIS

Sosyal ve ekonomik stirdiiriilebilirlik agisindan enerji kaynaklar1 toplumlarin yagsaminda son
derece O6nemli bir yere sahiptir. Diinya iizerinde artan niifus ile birlikte dogru orantili artan
enerji talepleri giin gegtikge cok yiiksek boyutlara ulagsmaktadir. Bununla birlikte iilkelerin
sosyal ve ekonomik gelisiminin en Onemli goOstergelerinden bir tanesi enerji iiretimi ve
kullanimidir (Tan, 2020). Endiistri Devrimi ile gelismis ve gelismekte olan toplumlarin
enerjiye olan ilgisi ve talebi artmigtir. Bu artis bulundugumuz yiizyilda hizla devam etmektedir.
Enerji ihtiyacinin giderilebilmesi, toplumlarin ve bireylerin varligin1 devam ettirebilmesi adina
onem arz etmektedir (Emeksiz ve Findik, 2021). Gelismekte olan iilkelerin bir¢ogu halen
enerjiye olan ihtiyacini karsilayabilmek ve sanayilesme ile liretim kapasitelerini artirabilmek
icin petrol, komiir, dogalgaz gibi fosil tiirevli geleneksel enerji kaynaklarini tercih etmektedir
(Yiksel, 2020). Giiniimiizde ise lilkeler agisindan enerji temini sorunu yasanmakta ve
hammadde eksikligi yasayan iilkeler enerji ihtiyacini, ithalat ile karsilamak durumunda
kalmaktadir. Uzun vadede enerji kaynaklarinda disa bagimliligin ekonomik agidan

stirdiiriilebilmesi higbir iilke ve toplum i¢in miimkiin degildir.

Giintimiizde, gelismekte olan iilkelerin karsilastigi en 6nemli problemlerden bir tanesi enerjinin
strekliliginin saglanmasi ve gilivenli bir sekilde temin edilebilmesidir. Gelismekte olan
tilkelerin, mevcut enerji politikalar1 ile enerji devamliligini saglamasi mimkiin degildir.
Devamliligi miimkiin olmayan yapinin nedenleri arasinda, enerji temininin ¢ogu iilke genelinde
fosil temelli kaynaklardan elde edilmesinin bir neticesidir. Sanayi devrimi ile beraber, agir
sanayide tiretimin sebep oldugu yiiksek enerji ihtiyaci, beraberinde toplumlarin teknolojiye ¢ok
cabuk entegre olmasini1 da gerektirmektedir. Giliniimiiz teknolojisi enerji tilkketen makinalara
bagimlidir. Yaygin olarak kullanilan teknolojik cihazlar, isinmadan barinmaya, ulagimdan
haberlesmeye kadar giinliik yagsamda enerji kaynaklaria dayali tiiketim biiyiik 6l¢iide artmigtir
(Emeksiz ve Findik, 2021). Ulkelerin ve toplumlarm varhigini siirdiirebilmesi ve refah
seviyesini yiikseltmesi adina bu artisin karsilanabilmesi gerekmektedir. Fosil yakitlarin
hammadde agisindan gelecek yiizyillarda temin edilemez olmasi ve ¢evreye verdigi zararh
etkiler ile hem ekonomik ag¢idan hem de cevresel agidan siirdiiriilemez bir hale gelmistir.
Ulkelerin ve toplumlarin giderek artmakta olan bu enerji ihtiyaglarini karsilayabilmesi ve
stirdiiriilebilirligini saglamast adina uzun vadeli planlar ve gerekli bilimsel caligmalar

yapilmalidir (Tan, 2020).



Enerji kaynaklar1 kullaniliglarina ve doniistiiriilebilirliklerine gore ikiye ayrilmaktadir. Sekil
1.1°de bu enerji kaynaklari genel olarak siniflandirilmistir. Uluslararast Enerji Ajansti’nin
yapmis oldugu ¢alismalar incelendiginde Diinya’daki birincil enerji gereksinimi esdeger petrol
cinsinden yaklasik 14 milyar ton olarak hesaplanmaktadir. Bu sartlar altinda bakilacak olursa
gelisen teknoloji ile beraber enerjiye olan talebin giderek artmasi ve tiiketim hizinin da artmasi
ongoriilmektedir. Ayn1 zamanda iilkelerin enerjinin kullanimina yonelik mevcut politikalar
devam edecek olursa gelecekteki 20-25 yila yakin bir zamanda %45 oraninda bir artigla 20,3
milyar ton esdeger petrol (TEP) seviyelerine ulasabilmesi miimkiin goriilmektedir (Emeksiz
ve Findik, 2021). Enerji tiiketim miktarlar1 incelendiginde iilkeler arasindaki siralamada Cin
Halk Cumbhuriyeti birinci sirada bulunmaktadir. Ayni siralamada 129,3 milyon ton esdeger
petrol birincil enerji tiiketimi ile Tirkiye 2015 yilinda 19.sirada yer almaktadir (Tirkiye
Dogalgaz Birligi, 2016). 2020 yil1 itibariyle Tiirkiye en fazla enerji tiikketen iilkeler listesinde
gelismekte olan bir lilke olarak 2 sira yiikselerek 17. sirada kendine yer bulmustur.

(Worldometer, 2021)
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-Petrol -Dogalgaz
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b) Gekirdek Kaynakl -Biyokitle
-Uranyum -Hidrolik
-Toryum -Glneg
B) Yenilenebilir -Ruzgar
-Hidrolik -Dalga, Gel-git
-Glnesg B) ikincil (Sekonder)
-Biyokitle -Elektrik, Benzin, Mazot, Motorin
-Riizgar -Ikincil kmiir
-Jeotermal -Kok, Petrokok
-Dalga, Gel-git -Hava gazi
-Hidrojen -Sivilastinimis petrol gazi (LPG)

Sekil 1.1. Enerji kaynaklariin genel siniflandirilmasi (Kog ve Kaya, 2015)

Son yillarda gelisen teknoloji ve agir sanayiye yapilan yatirimlar ile birlikte enerjinin toplumlar

icin vazgecilmez bir kaynak oldugu kanitlanmistir. Fosil temelli kaynaklarin basta ¢evre olmak
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iizere iilkelere vermis oldugu olumsuz etkileri, hem cevresel hem de ekonomik agidan ciddi
sorunlara sebep olmaktadir. Fosil temelli kaynaklarin yerine, yenilenebilir enerji kaynaklar
toplumlarin kalkinmasi adina ekonomik agidan daha avantajlidir ve bunun yani sira doga dostu
bir enerji kaynagidir. Gelecek yillarda yenilenebilir enerji kaynaklart 6nemli bir potansiyele

sahiptir.

Son donemde yenilenebilir enerji kaynaklari, toplumlarin enerji ihtiyacinin ve talebin
karsilanmasinda aktif olarak rol almaya baslamistir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 yatirim
maliyetlerini kisa siirede amorti etmesi, hammaddesini dogadan karsiliyor olabilmesi, petrol ve
tiirevi hammaddelerin atmosferimize sera gazi salinimi olmasina karsin yenilenebilir enerji
kaynaklarinda bu gibi problemlerin olmamasi hem ¢evresel agidan hem de ekonomik agidan
daha siirdiiriilebilir bir enerji politikas1 izlenebilmesi adina hayati 6neme sahiptir. Son yillarda
yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilgi ile yatirimlar ve yeni calismalar artmaktadir.
Yenilenebilir enerji kaynaklar1 mevcut giines sistemimiz ve diinya ekosistemimiz var olmast ile
kendi kendini yenileyebilen bir enerji kaynagidir (Demir, 2019). Gelecekte enerji ihtiyacinin
karsilanabilmesi ve siirdiiriilebilir olmasi1 adina yapilacak olan ¢aligmalarin biiyiik bir kismi
yenilenebilir enerji kaynaklarmma yapilacak olan yatirnmlar cergevesinde gergeklesmesi

gerekmektedir.

COVID-19 pandemisinin etkilerine ragmen 2020’de yenilenebilir enerji yeni elektrik
kapasitesinde rekor kirdi. Yenilenebilir enerji kapasitesine yonelik hedeflenen yatirim son yil
goreceli olarak az miktarda olmasina karsin ardi ardina {i¢ yil artis gosterdi ve bir¢ok firma
yenilenebilir elektrik tedarikinde rekorlar kirarak biiyiime sagladi. Bircok iilke, 1sinin
elektrifikasyonu i¢in yenilenebilir kaynaklara yoneldi. Cin Halk Cumhuriyeti, kiiresel anlamda
kars1 karsiya kaldigimiz iklim degisikligine kars1 eylem planlarini ve vaatlerini gii¢lendiren ve
karbon notr bir hedef belirleyen iilkeler arasinda yer aldi. ABD, 2021’in baslarinda Paris
Anlagmasi’na yeniden katildi (REN21, 2021). Diinya’da ve ililkemizde yenilenebilir enerjiye
olan ilgi gitgide artmaktadir. Yenilenebilir enerji alaninda yapilan ¢caligma ve yatirimlar artarak
devam etmektedir. Son doénemde yenilenebilir enerji kaynaklarinin 6nemi bir kez daha

anlagilmstir.

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 glinlimiizde biyokiitle, giines, riizgar, jeotermal, deniz-
okyanus(gel-git), hidrojen ve hidrolik enerji gibi kaynaklardan meydana gelmektedir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarina ciddi yatirimlar yapan iilkelerin, bu ¢evre dostu kaynaklari
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gelistirmeye ve yiiksek verim elde etmesine yonelik ¢esitli Ar-Ge c¢aligsmalar1 baslattiklar1 ve

onem verdikleri goriilmektedir (Demir, 2019).

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda riizgar enerjisi incelenecek olursa, hem kurulum
maliyeti hem de iiretebildigi elektrik enerjisi agisindan 6n plana ¢ikmaktadir. Riizgar enerjisi,
yenilenebilen enerji kaynaklari i¢inde Diinya iizerinde ticari olarak ve gelismiglik acisindan
elverisli enerji tiirleri arasinda 6nde gelmektedir (Albostan ve ark., 2009). Diinya genelinde son
on yilda riizgar enerjisi kurulu giicii artarak biiyiimektedir. 2020 yilinda Diinya iizerinde kurulu
giic 650 GW’tan 743 GW seviyelerine ulagsmistir (REN21, 2021). Diinya genelinde rlizgar

enerjisinden elde edilen elektrik enerjisinin giin gegtikge artmasi ongoriilmektedir.

Riizgar enerjisi diger yenilenebilir enerji kaynaklari ile karsilastirildiginda hem kurulum hem
de igletme maliyeti bakimindan fazlasiyla avantajlidir. Riizgar enerjisinden elektrik tiretilecek
santraller, ilk olarak santralin kurulum asamasinda kapsamli bir Ar-Ge caligsmast yapilmasi
gerekmektedir (Demir, 2019). Riizgar enerjisinden elektrik iiretiminin yapilmasi planlanan
bolgelerin belirlenmesinde gevresel ve meteorolojik kosullar g6z 6niinde bulundurulmalidir.
Bu kosullar santralin kurulacagi bolgede riizgar hizi, riizgar yonii ve basing gibi
parametrelerden meydana gelmektedir. Bu parametrelerin yani sira giliniimiizde riizgar
enerjisinden faydalanmak i¢in riizgarin dakika, saat ve aylik vb. gibi hangi zaman araliklarinda,
hangi siklik ile estigi 6nemlidir (Tan, 2020). Kisacasi riizgar enerjisi santrali projesinin ilk
adimi, santralin kurulumu yapilacak olan bélgeden alinacak olan gergek zamanli verilerin analiz
edilerek degerlendirilmesi ile ise baglanmalidir. Yapilacak olan degerlendirmeler neticesinde

bolgenin riizgar enerjisi santrali kurulumu icin elverisli olup olmadigi anlagilacaktir.

Bu tez ¢alismasinda riizgar hiz1 tahminlemesinde kullanilan klasik yontemlere alternatif derin
ogrenme tabanli hibrit bir model dnerilmistir. Onerilen hibrit model Evrisimsel Sinir Ag
(CNN) ve Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) sinir aginin birlesmesinden olusmaktadir. Benzer
sekilde bagimsiz derin Ogrenme yontemlerinin kullanildigr literatiir ¢aligmalarina
rastlanilmakla birlikte, 6zellikle olusturulan hibrit yap: riizgar hizi tahminlemesi alaninda ilk
defa denenmistir. Bu durum ¢aligmanin en temel 6zgiin yanini olusturmaktadir. Ayrica derin
o0grenme yontemlerinin kullanilmasi ile elde edilen hibrit tahminleme modeli, riizgar hizi
tahminlemelerinde daha performansl sonuglar gdstermistir. Onerilen model 5 farkli derin
ogrenme yontemleri ile kiyaslanmistir. Tiim kiyaslamalarda onerilen modelin daha dogru ve

giivenilir sonuglar verdigi gozlenmistir. Performans metrikleri olarak literatiirde yaygin
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kullanilan ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE),
determinasyon katsayis1 (Determination Coefficient - R?, kék ortalama kare hata (Root Mean
Square Error - RMSE) tercih edilmistir.



2) LITERATUR OZETLERI

Li ve Shi (2010), yaptiklar1 bir calismada riizgar enerjisi doniisiim sistemleri i¢in gii¢ sisteminin
programlanmasi ve riizgar tiirbininin hareketli kontrolii gibi konularda riizgar hiz1 tahmininin
onemine vurgu yapmislardir. Yaptiklar ¢alismada 1 saat ileri riizgar hizi tahmininde farkl
yapay sinir aglarinin uygulanmasi lizerine kapsamli bir karsilastirma sunmaktadirlar. Bu
karsilagtirmalar; uyarlamali dogrusal eleman, geri yayilim ve radyal temel fonksiyon olmak
iizere ¢ tip tipik sinir ag1 yapilarindan olugsmaktadir. Elde edilen optimal modeller arasinda,
belirli bir degerlendirme metrigi acisindan goreceli fark % 20'ye kadar ¢ikabilir. Bu, bir son

isleme yontemi uygulayarak tek bir saglam ve glivenilir tahmin iiretme ihtiyacin1 gosterir.

Yu ve ark., (2021), yaptiklar1 ¢calismada, rasyonel tarimsal sulama i¢in misir kok bolgesindeki
farkl1 derinliklerdeki toprak suyu icerigini tahmin etmenin Onemine vurgu yapmislardir.
Yaptiklar1 ¢calismada giiclii 6zellik ifade kapasitesine sahip bir evrigimsel sinir ag1 (CNN) ile
giiclii bellek kapasitesine sahip bir kapili tekrarlayan birim (GRU) sinir agini birlestiren hibrit
bir evrisimsel sinir ag1 kapili tekrarlayan birim (CNN-GRU) entegre derin 6grenme modeli
onermislerdir. Hibrit CNN-GRU modelinin tahmin dogrulugu ve yakinsama orani agisindan

bagimsiz CNN veya GRU modelinden daha iyi bir performans verdigini gostermistir.

Liviers ve ark., (2020), yaptiklar1 bir ¢calismada altin fiyatlarindaki dalgalanmay1 tahmin etmek
listiine hibrit bir derin 6grenme modeli kullanmislardir. Onerilen model, yararh bilgiler elde
etmek ve zaman serisi verilerinin dahili temsilini 6grenmek igin kivrimli katmanlarin
yeteneginin yani sira kisa siireli ve uzun vadeli bagimliliklar1 tanimlamak i¢in uzun kisa vadeli
bellek (LSTM) katmanlarinin etkinligini kullanir. Bir dizi deney sonucunda 6nerilen modeli en
son teknolojiye sahip derin 6grenme ve makine 6grenme modellerine kars1 degerlendirilmesi
yapilmistir. On deneysel analiz, LSTM katmanlarinin ilave kivrimli katmanlarla birlikte
kullanilmasimin tahmin performansini arttirmada O6nemli bir destek saglayabilecegini

gostermistir.

Somon ve ark., (2010), yaptiklart ¢alismada son yillarda, ¢evresel hususlar, riizgar enerjisinin
yenilenebilir bir enerji kaynagi olarak kullanilmasini tegvik etmistir. Bununla birlikte, riizgar
giiciinii elektrik sebekesine entegre etmedeki en biiyiik zorluk, kesintili olmasi lizerine riizgar

kesintisi ile basa c¢ikmak i¢in bir yaklasim One siirmiislerdir. Bu yaklasim riizgar enerjisi
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iiretiminin gelecekteki degerlerini tahmin etmektir. Yapilan calismada, sayisal hava tahmini
(NWP), istatistiksel yaklagimlar, yapay sinir ag1 (YSA) ve farkli zaman O6lceklerinde hibrit
tekniklere dayanan riizgar giicli ve hizi ile ilgili en 6nde gelen tahmin teknikleri hakkinda fikir

vermektedir.

Liu ve ark., (2020), yaptiklar1 bir ¢aligmada, riizgar hiz1 tahmin performansini ve kararliligini
daha da gelistirmek i¢in, bir veri On isleme stratejisine, degistirilmis bir ¢ok amach
optimizasyon algoritmasina ve ¢esitli tahmin modellerine dayali bir tahmin sistemi
gelistirmiglerdir. Daha spesifik olarak, bir rlizgar hizi serisinin baskin egilimini belirlemek ve
giiriiltii girisimini kontrol etmek i¢in bir veri 6n isleme stratejisi yiirlitmektedirler. Cok amaclh
optimizasyon algoritmasi, daha tatmin edici tahmin kesinligi ve istikrar1 elde etmeye yardimci
olabilmektedir. Coklu tahmin modelleri, riizgar hiz1 tahmini i¢in birlesik bir model olugturmak
iizere entegre edilmistir. Gelistirilen tahmin sisteminin 6zelliklerini dogrulamak icin, Cin,
Shandong Yarimadasi'ndaki 4 bitisik riizgar ¢iftliginden 10 dakikalik riizgar hiz1 verileri vaka
calismalar1 olarak kabul edilmistir. Nokta tahmini ve aralik tahmininin sonuclari, tahmin
sisteminin tahmin kesinligi ve istikrar1 agisindan tiim karsilastirmali modelleri olumlu bir

sekilde astigin1 ortaya koymaktadir.

Chandran ve ark., (2021), yapmis olduklar1 bir ¢alismada, riizgar hizi verilerinden kisa vadeli
rlizgar enerjisi Uiretimini tahmin etmek i¢in {i¢ derin 6grenme algoritmast kullanmiglardir.
Makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak riizgar enerjisinin riizgar giicli degerlerini etkili bir
sekilde tahmin edecek bir sistem 6nerilmistir. Bu ¢calisma i¢in benimsenen makine algoritmalari
Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM), Kapili Tekrarlayan Birimi (GRU) ve Tekrarlayan Sinir
Agidir (RNN). Onerilen modeller, riizgar santrali iiretiminin projeksiyonuna alt1 kez
uygulanmistir. Performanst ve diger yaklasimlart dengelemek i¢in hata analizi yapilir. Kisa
vadeli riizgar enerjisi tahminlerinin dogrulugunun iyilestirilmesi konusunda daha fazla
tartisilmaktadir. Ayrica, sonuclar makine 6grenimi modellerinin modeller disindaki yerlerde
kullanilabilecegini gostermistir. Yapilan arastirma, temel konum modelinin makul olmasi
durumunda, riizgar santrallerinin bilinmeyen bir cografi alana kurulmasindan 6nce makine

ogrenme algoritmalarinin verimli bir sekilde kullanilabilecegini gdstermistir.



Hossain ve ark., (2021), yaptiklar1 bir caligmada, Avustralya'nin Yeni Giiney Galler kentinde
bulunan Bodangora riizgar ¢iftligi i¢cin ¢ok kisa vadeli rlizgar enerjisi tiretiminin tahmin
dogrulugunu artirmak adina yeni bir hibrit derin 6grenme modeli Onerilmistir. Hibrit model,
kivrimli katmanlardan, kapili tekrarlayan birim (GRU) katmanlarindan ve tamamen bagh bir
sinir agindan olusur. Kivrimli katmanlar, ham verilerden karmasik 6zellikleri otomatik olarak
ogrenme yetenegine sahipken, GRU katmanlar1 birden fazla paralel girdi verisi dizisini
dogrudan 6grenme yetenegine sahiptir. Riizgar santralinden 5 dakikalik araliklarla veri setleri,
onerilen modelin uzun kisa vadeli bellek, GRU, otoregresif entegre hareketli ortalama ve
sonucu optimize edecek sekilde ayarlanmis destek vektor makinesi dahil olmak iizere diger
gelismis mevcut modellere karsi etkinligini gdstermek i¢in vaka g¢aligmalarinda kullanilir.
Onerilen modelin etkinligini daha fazla degerlendirmek icin, Avustralya'daki Sermaye riizgar
ciftliginden alinan bagka bir veri seti kullanilmaktadir. Hibrit derin 6grenme modeli riizgar
enerjisi tahmin dogrulugu, sayisal Bodangora riizgar c¢iftligi i¢in, ortalama mutlak hata yiizde
1,59 kadar ortalama mutlak hata yilizdesi, ylizde ortalama karekok hata yiizde 3.73 ve 8.13
gelistirmek i¢in diger tahmin modelleri lizerinde hem veri setleri iistiin bir performans

sergiledigi goriilmektedir.

Zang ve ark., (2020), yaptiklar1 bir ¢galismada, derin 6grenmeye dayali bir mekansal-zamansal

korelasyon modeli dnererek dogru kisa vadeli giines 1smnimi1 tahmini yapmaktadir. Onerilen
model ilk olarak, bir hedef bolge ve komsu bolgelerle iliskili meteorolojik parametrelerden
olusan iki boyutlu bir matristen uzamsal 6zellikleri ¢ikarmak i¢in bir evrisimsel sinir ag1 (CNN)
uygular. Daha sonra, hedef bolgeyle iliskili tarihsel glines 1sinim1 zaman serisi verilerinden
zamansal Ozellikleri ¢ikarmak i¢in uzun kisa vadeli bellek (LSTM) agi uygulanir. Son olarak,
mekansal-zamansal korelasyonlar, kiiresel yatay 1smimi bir saat dnceden tahmin etmek i¢in
birlestirilir. Onerilen CNN-LSTM modelinin tahmin performansi ve genelleme kabiliyeti, farkli
mevsimler ve hava kosullar altinda bir yil i¢inde degerlendirilir. Teksas, ABD'deki ii¢ farkli
iklim bolgesine yayilmis 34 lokasyondan toplanan vaka c¢aligmalar1 i¢in li¢ veri seti yer
almaktadir. Ayrica, CNN-LSTM modelinin performansi, bes degerlendirme metrigine dayanan
CNN, LSTM ve diger kiyaslama modelleri kullanilarak elde edilenlerle karsilastirilmistir.
Sonuglar, 6nerilen modelin dikkate alinan diger modellere gre avantajlara sahip oldugunu ve

kisa vadeli glines radyasyonu tahmini i¢in iyi1 bir alternatif sagladigini1 gostermektedir.



Belavadi ve ark., (2020), yaptiklar bir ¢alismada, cesitli yerlerden gercek zamanli hava kirletici
konsantrasyon verilerini izlemek ve toplamak ve bu verileri gelecekteki hava Kirletici
konsantrasyonlarini tahmin etmek i¢in kullanmak i¢in 6lgeklenebilir bir mimari 6nermektedir.
Zaman serisi verileriyle kanitlanmis basari sicili nedeniyle, hava kalitesi tahmini gorevini
gergeklestirmek icin Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) modeli
se¢ildi. Bu makale, hava kalitesinde zamansal degisimlerde 6nemli bir farklilik sergileyen iki
bolgede modelin performansini elestirel olarak analiz etmektedir. Bu varyasyonlar arttikga

model, uyarlanabilir modelleme gerektiren performans diisiisiine maruz kalir.

Kim ve ark., (2019), yaptiklar1 bir ¢alismada, sensor verilerini kullanarak siipheli kacak
yer(ler)ini ger¢ek zamanli olarak tahmin eden bir model 6nerilmislerdir. Kurulan sensorlerden
toplanan verileri 6grenen ileri beslemeli sinir ag1 ve uzun kisa vadeli bellege sahip tekrarlayan
sinir ag1, ilk 5 noktay1 en yiiksek olasilik sirasina gore tahmin etmek igin Onerilmistir. Sinir
aglarm egitmek ve dogrulamak igin, gercek bir kimya tesisi i¢in hesaplamali akiskanlar
dinamigi simiilasyonlarindan iiretilen sensor verileri kullanilir. Tasarlanan model, kaza
senaryolari i¢in ters problem ¢dzmeyi 0grenir ve sizinti noktasini ¢ok yiiksek dogrulukla tahmin

eder.

Shadid ve ark., (2021), yaptiklar bir ¢aligmada, kisa siireli riizgar giiciinii tahmin etmek i¢in
uzun kisa vadeli bellek ve genetik algoritmadan (GA) olusan yeni bir genetik uzun kisa vadeli
bellek (GLSTM) modeli dnerilmistir. Onerilen GLSTM modelinde, sirali verilerden 6zellikleri
otomatik olarak Ogrenme yetenegi nedeniyle LSTM'nin giicii kullanilirken, global
optimizasyon stratejisi LSTM katmanlarinda pencere boyutunu ve noron sayisini optimize
etmek i¢cin GA'dan yararlanilir. GLSTM'den elde edilen tahmin, gercek gii¢, destek vektorii
regresOr tahminleri ve standart performans endeksleri agisindan rapor edilen tekniklerle
karsilastirilmistir. GLSTM ve varyantlarinin, Avrupa'daki yedi riizgar ciftliginin riizgar
enerjisine iliskin dogru, giivenilir ve saglam tahminler sagladigi karsilastirmadan
degerlendirilebilir. Yiizde iyilestirme agisindan, GLSTM, mevcut tekniklerin aksine riizgar
enerjisi tahminlerini ortalama olarak %6'dan %30'a yiikseltir. Wilcoxon isaretli sira testi,

GLSTM'nin standart LSTM'den 6nemli dl¢iide farkli oldugunu gosterir.



Gao ve ark., (2020), yaptiklar1 bir ¢calismada, saatlik 1s1n1m tahmini i¢in yeni bir CEEMDAN-
CNN-LSTM modeli nermektedir. {1k olarak, veri 6zelliklerini ¢ikarmak igin orijinal gecmis
verileri bir dizi kurucu seriye ayristirmak i¢in eksiksiz topluluk deneysel mod ayristirma
uyarlamal giiriiltiisii (CEEMDAN) kullanilir. ikinci olarak, bir sonraki saatteki giines 1stnimin1
tahmin etmek i¢in evrisimsel Sinir agina (CNN) ve uzun kisa vadeli bellek agina (LSTM) dayali
bir derin 6grenme ag1 kullanilir. Arica, bu ¢aligmada, giines 1sin1m1 tahminleri igin ¢esitli CNN-
LSTM tabanli stratejiler sistematik olarak arastirilmaktadir. Onerilen modelin tiim potansiyelini
degerlendirmek i¢in farkli iklim tiirleri hakkinda dort gergek diinya veri seti kullanilmistir.
Coklu karsilastirmali deneyler, 6nerilen CEEMDAN-CNN-LSTM modelinin giines 1sinimini
dogru bir sekilde tahmin edebildigini ve ¢ok sayida alternatif yontemden daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir. 38,49 W/m ortalama RMSE2, CEEMDAN-CNN-LSTM
modelinin farkli iklim kosullarinda nispeten kararli bir tahmin performansina sahip oldugunu

gostermektedir.

Seccad ve ark., (2020), yaptiklari bir ¢aligmada, dnerilen model dogru enerji tiiketimi tahmini
icin birlesik bir ¢ercevede Evrisim Sinir Ag1 (CNN) ve Kapili Tekrarlayan Birimleri (GRU)
kullanan hibrit sirali 6grenme tabanli bir enerji tahmin modeli gelistirerek enerji tahminini
gerceklestirmektedir. Onerilen modelin iki ana asamasi vardir: (1) Veri iyilestirme ve (2) veri
iyilestirme agamasinin ham veriler lizerinde 6n igleme stratejileri uyguladigi egitimdir. Egitim
asamasinda, CNN ozellikleri girdi veri setinden ¢ikarilir ve kapsamli deneylerden sonra optimal
olarak secilen ve gelismis dizi 6grenme yeteneklerine sahip oldugu gozlemlenen GRU'ya
beslenir. Onerilen model, CNN'lerin temsili &zniteliklerinin ¢ikarma potansiyelleri ve ¢ok
katmanlit GRU'nun etkin kapili yapis1 nedeniyle, hesaplama karmasiklig1 ve tahmin dogrulugu
acisindan onceki hibrit modellere etkili bir alternatiftir. Mevcut enerji tahmini veri kiimeleri
iizerindeki deneysel degerlendirme, kesinlik ve verimlilik agisindan 6nerilen yontem daha iyi

performansini ortaya koymaktadir.

Liu ve ark., (2019), yaptiklar1 bir calismada, Tekil Spektrum Analizi (SSA) yontemi, Evrisimsel
Sinir Ag1 (CNN) yontemi, Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) yontemi ve Destek Vektor
Regresyon (SVR) temelli yeni bir hibrit kisa vadeli riizgar hizi1 tahmin modeli Onerilmistir.
Onerilen yontem SSA-CNNGRU-SVR modelinde, SSA, orijinal riizgar hiz1 serisini birkag
bilesene ayristirmak i¢in kullanilir: bir trend bileseni ve birkag detay bileseni; CNNGRU trend
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bilesenini tahmin etmek i¢in kullanilirken, SVR detay bilesenlerini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Onerilen modelin tahmin performansini arastirmak icin, ARIMA modeli, PM modeli, GRU
modeli, LSTM dahil olmak tizere bir¢ok model kiyaslama modeli olarak kullanilmigtir. CNN-
GRU modeli, hibrit SSA-SVR modeli ve hibrit SSA-CNN-GRU modeli, deneysel sonuglar
onerilen modelde, CNN-GRU'nun ana trend bileseni tahmininde iyi tahmin performansina
sahip olabilecegini, SVR'nin ayrintili bilesen tahmininde iyi tahmin performansina sahip
olabilecegini ve Onerilen modelin riizgar hizi tahmininde iyi sonuglar elde edebilecegini

gostermektedir.

Altan ve ark., (2021), yaptiklar1 bir ¢alismada, tek modellerin sinirlamalariin {istesinden
gelmek ve riizgar hizi tahmin performansini artirmak i¢in hibrit modeller 6nermislerdir.
Onerilen model, uzun kisa vadeli bellek (LSTM) ag1 ve gri kurt iyilestirici (GWO) ile ayristirma
yontemlerine dayanan yeni bir hibrit riizgar hizi tahminleme modeli gelistirilmistir. On isleme
asamasinda, eksik veriler agirlikli hareketli ortalama yontemi ile doldurulur, riizgar hiz1 zaman
serisi verileri agirlikl hareketli ortalama filtrelemesi ile diizeltilir ve diizeltilen veriler, puan
sonrast normallestirme olarak model girisi olarak kullanilir. Tahmin modeli, bir ayrisma
yontemi ve gelismis bir optimizasyon algoritmasinin birlesiminden olusur. Ardisik olarak,
karma riizgar hiz1 tahmin modeli, LSTM ve ayristirma yontemlerini birlestirerek ve i¢sel mod
islevi (IMF) tahmini ¢iktilarint gri kurt iyilestiricisi (GWO) ile optimize ederek gelistirilmistir.
Gelistirilen dogrusal olmayan hibrit model, Tiirkiye'nin Marmara Bolgesi'ndeki bes riizgar
santralinden toplanan veriler lizerinde kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, 6nerilen
hibrit modelin, riizgar hiz1 zaman serilerinin dogrusal olmayan 6zelliklerini yakalayabildigini
ve dogruluk acisindan tek tahmin modellerinden daha 1yi tahmin performansi elde edebilecegini

gostermistir.

Zeroual ve ark., (2020), yaptiklar1 bir calismada, yeni koronaviriis (COVID-19) yeni vakalarin
ve lyilesen vakalarin sayisini tahmin etmek i¢in bes derin 6grenme yonteminin karsilagtirmali
bir ¢alismasin1 sunmaktadir. Basit Tekrarlayan Sinir Agi (RNN), Uzun Kisa Vadeli Bellek
(LSTM), Cift Yonlii LSTM (BiLSTM), Kapili Tekrarlayan Birimler (GRU'lar) ve Varyasyonlu
Otomatik Kodlayic1 (VAE) algoritmalari, COVID-19 vakalarinin kiiresel olarak tahmin
edilmesi i¢in uygulanmistir. Calismada, italya, Ispanya, Fransa, Cin, ABD ve Avustralya olmak

iizere alt1 lilkeden toplanan giinliik dogrulanmis ve iyilesen vakalara dayanmaktadir. Sonuglar,

11



derin 6grenme modelinin COVID-19 vakalarimi tahmin etmedeki umut verici potansiyelini
gostermektedir. Bu ¢aligma, italya, ispanya, Fransa, Cin, ABD ve Avustralya olmak iizere alt:
iilkeden toplanan giinlilk dogrulanmis ve iyilesen vakalara dayanmaktadir. Derin 6grenme
modelinin COVID-19 vakalarimi1 tahmin etmedeki basar1 potansiyelini gostermekte ve diger

algoritmalara kiyasla VAE'nin iistiin performans sergileyebildigini vurgulamaktadir.

Emeksiz ve Tan (2022), yaptiklar1 bir ¢alismada, Topluluk Ampirik Mod Ayrisma Uyarlamali
Giiriiltii (CEEMDAN), Yerel Ortalama Ayrisma (LMD), Hurst ve Geri yayilim Sinir Agindan
(BPNN) olusan hibrit bir model dnermektedir. ilk olarak riizgar hiz1 zaman serileri CEEMDAN
teknigi ile alt bilesenlerine ayristiritlir. CEEMDAN vyoluyla ayrisma sonucu elde edilen en
yiiksek frekansa sahip imf'lerin en az diizensiz ve sistematik olmayig1 LMD teknigi kullanilarak
ikincil ayrigmaya tabidir. Elde edilen bilesenler mikro, meso ve makro Ol¢ek serilerine
doniistiiriilmek tizere Hurst analizine tabi tutulur. Bu seriler daha sonra geri besleme yapay sinir
aglarma uygulanir. Analiz sonuglari, Onerilen modelin tahmin dogrulugu acisindan
karsilastirilan geleneksel tahmin ydntemlerinden (EEMD-VDM BPNN ve EEMD-EWT-
BPNN) daha iyi bir performansa sahip oldugunu gostermektedir. Onerilen hibrit model
iizerinden elde edilen MAPE degerlerinin geleneksel modeller kullanilarak elde edilenlere gore

%41.16 ve %78.80 oraninda azaldig1 gézlenmistir.

Neshat ve ark., (2021), yaptiklar bir ¢alismada, riizgar hiz1 tahmininin dogrulugunu arttirmak
amacityla yeni bir hibrit derin 6grenmeye dayali evrimsel yaklagim benimsenmistir. Bu hibrit
model, ¢ift yonlii uzun kisa vadeli bellek sinir a8, etkili bir hiyerarsik evrimsel ayristirma
teknigi ve hiper parametre ayari i¢in gelistirilmis, genellestirilmis normal dagilim optimizasyon
algoritmasindan olugur. Onerilen hibrit yaklasim, Baltik Denizi'nde bulunan bir Isveg riizgar
ciftligine kurulan acik deniz riizgar tlirbininden toplanan veriler {izerinde iki tahmin ufkuyla
egitildi ve test edildi. Deneysel sonuglar, yeni yaklasimin diger alt1 uygulamali makine 6grenme
modelinden ve yedi performans kriteri ile 6l¢iilen yedi hibrit modelden daha iistiin oldugunu

gostermistir.

Jiang ve ark., (2021), yaptiklar bir calismada, riizgar hizlarin1 tahmin etmek i¢in ¢ok sayida
tahmin yaklagimi kullanilmistir. Bu c¢alismada, optimal alt model se¢imi, degistirilmis ¢ok

amagli optimizasyon algoritmasina dayali nokta tahmini, dagilim uydurmaya dayali aralik
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tahmini ve tahmin sistemi degerlendirmesi olmak iizere dort boliimden olusan birlesik bir
tahmin sistemi Onerilmistir. Gelistirilen birlesik sistem, alt modellerin 6zelliklerini biitiinlestirir
ve dogru nokta ve aralik tahmin performansi saglar. Deneysel sonuglar, onerilen kombine
tahmin sisteminin etkili riizgar hiz1 noktas1 ve araligi tahminleri saglayabilecegini ortaya
koymaktadir. Nokta tahmin igin Onerilen sistemin mutlak yiizde hata degerleri, bir, iki ve li¢
asamali tahminler i¢in site 1'de %2,9220, %3,1696 ve %4,8358 ve site 2'de %2,2719, %2,5882
ve %3,4799'dur. Onerilen sistem, elektrik gii¢ sistemlerinin programlanmasi ve ydnetimi i¢in

diger kiyaslama modellerine gore daha kullanigh goriilmektedir.

Wang ve ark., (2021), derin 6grenme yontemleri ile ilgili yapmis olduklar bir calismada, riizgar
hiz1 ve riizgar giicliniin (WS/WP) dogru tahmin edilmesi, sistem sevk planlamasinda riizgar
giicli dalgalanmalarinin azaltilmasinda 6nemli bir rol iistlenmistir. Yapay zeka teknolojilerinin,
ozellikle derin O0grenmenin gelismesiyle, karmasik dogrusal olmayan problemlerle basa
¢ikmadaki iistiin yetenekleri nedeniyle, WS/WP tahmini i¢in artan sayida derin 6grenme tabanl
modeller diisiiniilmektedir. Yapilan ¢aligmada, veri isleme, 6zellik ¢ikarma ve iliski 6grenme
asamalar1 dahil olmak tizere WS/WP tahmininde kullanilan ¢esitli derin 6grenme teknolojilerini
kapsaml1 bir sekilde gozden gecirmektedir. Baz1 popiiler modellerin tahmin performansi, iki
gercek dilinya riizgar veri seti kullanilarak test edilmis ve karsilastirilmistir. Bu gozden
gecirmede, karmasik kosullar altinda dogru WS/WP tahminine yonelik iic zorluk
tanmimlanmistir: bunlar, veri belirsizlikleri, eksik ozellikler ve karmasik dogrusal olmayan
iliskiler. Ayrica, gelecekteki arastirma yonergeleri, WS/WP tahminlerinin dogrulugunu

artirmak i¢in bir kilavuz olarak 6zetlenmistir.

Wu ve ark., (2020), yaptiklar1 bir ¢aligmada, kisa vadeli yiik tahmini (STLF), gii¢ sisteminin
caligmasinin ekonomisini ve istikrarini iyilestirmede c¢ok Onemli bir rol oynamaktadir.
STLF'nin daha iyi dogrulugu igin, kapili tekrarlayan birim (GRU) ve evrisimsel sinir aglarini
(CNN) birlestiren bir GRU-CNN hibrit sinir agi modeli 6nerilmistir. Zaman dizisi verilerinin
ozellik vektorii GRU modiilii tarafindan, diger yiiksek boyutlu verilerin 6zellik vektorii ise
CNN modiilii tarafindan ¢ikarilir. Onerilen model gercek diinya deneyinde test edildi ve GRU-
CNN modelinin ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) ve kok ortalama kare hatasi (RMSE)
BPNN, GRU ve CNN tahmin ydntemleri arasinda en diisiik seviyededir. Onerilen GRU-CNN
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modeli verileri daha eksiksiz kullanabilir ve daha dogru kisa vadeli yiik tahmini elde

edebilmektedir.
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3) YENILENEBILIR ENERJi KAYNAKLARI

Fosil temelli kaynaklarin giiniimiizde ve gelecekte devam ettirilebilir bir gelisim saglamasi olast
goriinmemektedir. Fosil kaynakli tiretim ilk olarak dis kaynaklara bagimlidir, ikinci olarak ise
hem ekonomik hem de ¢evre agisindan siirdiiriilemez bir yapidadir (Ayan ve Pabugcu, 2013).
Yenilenebilir enerji kaynaklari, 6nlimiizdeki donemde tiikenmeden kalabilecek, kendi kendini
yenileyebilen kaynaklar olarak tanimlanmaktadir (Kog ve Senel, 2013). Yenilenebilir enerji
kaynaklar1 glinlimiizde riizgar, giines, biyokiitle, hidrolik, dalga (gel-git), hidrojen ve jeotermal
enerji olarak siniflandirilmaktadir (Kog ve Kaya, 2015). Bu enerji kaynaklar1 iilkelerin
kalkinmalarini ve enerji ihtiyaglarini karsilamak adina 6nemli potansiyele sahiptir. Fosil temelli
yakitlara gore sera gazi salinimin asgari diizeylerde oldugu ve ¢evreye zararinin minimum
seviyelerde olmasi son donemlerde yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilginin ve talebin
artmasina neden olmustur. Cizelge 3.1’ de verilen enerji ¢esitleri ve bu enerji ¢esitlerine karsilik

gelen enerji kaynaklar1 goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Yenilenebilir enerji gesitleri ve kaynaklar

Yenilenebilir Enerji Cesitleri Enerji Kaynagi
Rizgar Enerjisi Ruzgar
Glnes Enerjisi Glnes

Biyokiitle Enerijisi Biyolojik Atiklar
Hidrolik Eneriji Akarsular

Dalga Enerjisi Okyanus ve Denizler
Hidrojen Enerjisi Su ve Hidroksitler
Jeotermal Enerji Yer Alti Sular

3.1. Riizgar Enerjisi

Riizgar enerjisi kaynaginin temelini gilinesten alan bir enerji tiirlidiir. Giinesten yerkiireye
ulagabilen enerjinin yaklasik olarak %?2'si riizgar enerjisine donlismektedir (Ayan ve Pabugcu,
2013). Yiiksek bir basingtan daha algak bir basing merkezine dogru hareketin ger¢ceklesmesi
olayina ise riizgar denir (Yapar, 2014). Diinya {izerindeki daglar, okyanuslar ve ovalar gibi
cografi olusumlar da riizgarin meydana gelmesinde etkilidir (Kademli, 2021). Riizgar enerjisi
hiz ve yon olmak tizere iki farkli degigken ile tanimlanabilmektedir. Yiikseklik arttik¢a riizgar
hiz1 artmaktadir. Ayrica riizgarin teorik giicii, hizin kiipii ile paralel olarak degigmektedir
(Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2022). Riizgar enerjisinden yararlanilarak, riizgar

tirbinleri vasitasiyla elektrik enerjisi iiretilmektedir. Riizgar enerjisi kullanilarak
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gergeklestirilen elektrik tiretiminde karsi karsiya kalinan problemlerin basinda yeterince yiiksek
olmayan kapasite etkenleri, iiretim tesislerinde yatiriminin biitge ekonomisi agisindan fazla
olmasi1 ve degiskenlik gosteren enerji tiretimi gelmektedir. Bu gibi dezavantajli durumlarin yani
sira ciddi avantajlar1 da vardir. Bu avantajlar; Isletme ve bakim masraflar1 asgari diizeyde
olmasi, maliyeti giinlimiiz gii¢ santralleriyle rekabet edebilecek diizeyde olmasi, isletmeye
alinmasi kisa siirede gerceklesiyor olabilmesi gibi ¢ok fazla avantaj saglamaktadir. Bunlarin
yam1 sira yenilenebilir ve ¢evre dostu bir enerji kaynagidir. Ulkemizde ve Diinyada riizgar
enerjisinden elektrik iiretimi i¢in kullanilacak santral sayisi ve bu sektdr iizerine yapilan
caligmalar giin gectikce artmaktadir. Riizgar enerjisi ¢agimizda petrol tiirevli yakitlarin yerini
almakta en biiyiik potansiyele sahip yenilenebilir enerji kaynagidir. Riizgar enerjisinin 6nemi
tiim Diinya genelinde de son donemde artmustir. Sekil 3.1°de Diinya genelinde riizgar enerjisi
kapasitesi ve bir dnceki yila gore ilave kapasiteler goriilmektedir. Grafikte goriildiigii iizere
global 6lcekte riizgar enerjisine yapilan yatirimlar yillar gegtikce artarak biiylimektedir. 2020
yilinda riizgar enerjisi kapasitesine 93 MW’lik ilave ile rekor kirilmigtir (REN21, 2021).
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Sekil 3.1. Riizgar enerjisi kiiresel kapasitesi ve yillik ilaveleri 2010-2020 (REN21, 2021)

Riizgar enerjisi, dort mevsimi yagayabilen ililkemiz adina ¢ok 6nemli bir potansiyeli vardir.
Ayrica giiniimiizde etkili bir bigimde degerlendirilen bir yenilenebilir enerji kaynagidir.
Tiirkiye deniz Gistiinde 10 GW ve karasal alanlarda 37.8 GW olarak toplam da 47.8 GW mevcut

riizgar enerjisi potansiyeline sahiptir (Kademli, 2021). Ulkemizin 2021 yil1 sonuna gelindiginde
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riizgar enerjisi alaninda yaklasik 10,6 GW kurulu gii¢ mevcuttur (Tiirkiye Elektrik Iletim A.S.,
2022). Sekil 3.2°de verilen harita Tiirkiye’nin 50 metre ylikseklikteki ortalama yillik riizgar
hizlarinin dagilimimi vermektedir. Harita incelendiginde Tiirkiye nin kiy1 kesimlerinde riizgar
enerjisi adina nemli potansiyeli oldugu goriilmektedir. Ozelliklede Ege kiyilari riizgar enerjisi

acisindan son derece biiyiik bir potansiyele sahiptir.

ol | _ TURKIYE
mowa S e RUZGAR ATLASI

(T .
L4 L3 » b -
Bes farkli topografik durum icin yer seviyesii 50my ikteki rizgar p iy i' 1.m?rmmm“ ROzgar torbini
=2 pog i Lo % 20 ile % 30 luk bOIOMOND kullanabilir. Potansiyel hesaplamalan; deniz seviyesinde 1 Atm lik
Kapali Arazier’ |  Acik Araziler’ Kiylar* Agik Deniz® Tepe ve Bayiriar® standart basing ve 15 *C sicakiiga karsilik gelen 1.23 kg.m-3 hava yoguniuguna gore r.
ms” W ms” wm® ms” wm® ms” wm? ms” wm? 2. Yerlogim alanian, ormanlar ve rizgar kincilann yogun oldugiu tanm alanlan (wm’g
>80  >2%0 | »78 >%0 | >85 >700 | >0  >200 | >115 >1s00 &A!-M|WW-I “m‘”‘.l m, 5 st 1). I fazia terch
50-80 150-250 |85-75 300-500 |70-85 400-700 [80-0.0 €00-800 [100-115 1200-1s00| 4. DOzEAN kiy: alanian ve cok az sayida rilzgar kinci iceren kara yizeyleri (pGr(zI0I0k sinifi 1).
Eger razgar yon0 ve sOrekli ise, daha fazla olabilir.
45-50 100-150 [65-65 200-300 |60-7.0 250-400 [7.0-80 400-0600 [8.5-100 7001200 Tam tersi durumda ise daha az olabilir.
5. Kiyilardan en az 10 km uzakhiktakl agik denizier sinifi 0).
I |5-45 s0-100 [45-85 100-200 |80-00 150-200 [85-70 200-400 | 7085 400-700 6. BOton sinflarda % 50 ye varan bir hiz artigi wwwﬁmmw
_ <35 <50 <8 <100 <50 <1%0 <58 <200 <70 <400 ""u‘”“|w”""_""*|mn"m“'.‘w ”"‘:_I.MMI;

Sekil 3.2. Tiirkiye riizgar atlas1 (MGM, 2022)

Cizelge 3.2°de Tiirkiye’nin 50 metre yiikseklikte riizgar enerjisi potansiyeli ortalama riizgar
hizi, gli¢ yogunlugu ve kapasitesi goriilmektedir. Cizelge 3.2 incelendiginde 50m yiikseklik i¢in
Tiirkiye’ nin yillik ortalama riizgar hiz1 kapasitesinin en yliksek oldugu aralik 7 m/s ile 7.5 m/s
araligidir. Bu aralikta yaklasik 29,3 MW’lik bir kapisteye sahiptir.
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Cizelge 3.2. Tiirkiye’nin 50m’de riizgar enerjisi potansiyeli (ortalama riizgar hiz1 > 7,0 m/s )

(Emeksiz ve Findik, 2021)

Yillik Ortalama Riizgar | Gii¢ Yogunlugu — 50 m (W/m?) Kapasite (MW)
Hiz1 -50 m (m/s)
7.0-75 400 - 500 29.259,36
75-8.0 500 - 600 12.994,32
8.0-9.0 600 - 800 5.399,92
>9.0 > 800 195,84

3.2. Giines Enerjisi

Diinya icin son derece dnemli bir temel yasam kaynagi olan giines, yenilenebilir enerji i¢inde
ciddi bir potansiyele sahip bir enerji kaynagidir. Birincil enerji kaynaklar1 arasinda yerini alan
giines enerjisi, glinesin merkezinde gergeklesen flizyon tepkimesi ve beraberinde 1s1ma enerjisi
ile meydana gelmektedir (Acaroglu, 2003). Giines enerjisinden yararlanan bir¢ok canli tiirii
mevcuttur. Bunlarin  basinda  bitkiler, fotosentez yaparak giines enerjisinden
yararlanmaktadirlar. Insanlar ise kentsel planlama, 1sitma, mimari, tarim, yakit tiretimi ve
ulastirma gibi alanlarda siklikla giines enerjisinden faydalanmaktadirlar (Karabag ve ark.,
2021). Son yillarda ise iilkeler giines enerjisine daha da 6nem vermektedirler. Giines enerjisinin
mevcut potansiyelinden yararlanmak adina giinesten gelen fotonlarin giines panelleri iizerine
diiserek fotovoltaik yontem ile elektrik enerjisi iiretilmektedir. Kaynagini giinesten alan bu
enerji tiirli; doga dostu olmasi ve hammadde agisindan higbir iilke tarafindan sorun teskil
etmeksizin kullanilabilir olmasi gibi ¢esitli avantajlara sahiptir. Elektrik enerjisi tiretiminin yani
sira giinesin 1s1 enerjisinden de faydalanilarak bir¢ok kullanim sahasi ortaya konuldugu

bilinmektedir.

Diinya’nin atmosferinin dis katmaninda giines enerjisinin siddeti, yaklasik olarak 1370 W/m?
seviyesindedir, ancak yerkiire {izerine ulasabilen gilines enerjisi siddetinin miktar1 yaklasik
olarak 0-1100 W/m? degerindedir. Giines enerjisi siddetinin bu seviyelere kadar azalmasiin
nedenleri arasinda atmosfer tabakasinda gilines fotonlarinin absorbe edilerek sogurulmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu enerjinin diinya lizerine ulagan kii¢iik bir boliimii, yeryiiziinde tiikketilen
mevcut enerjiden ¢ok daha fazladir. Giines enerjisinden faydalanma adina yapilan ¢aligmalar
1970'ler sonras1 donemde 6zellikle hiz kazanmistir. Giines enerjisi sistemleri diisiik maliyetli

olup gelisen teknoloji ile biiyiik avantajlar saglamaktadir. Kurulumundan sonra diisiik maliyet
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gerektirmesi ve temiz bir enerji kayagi olmasi itibariyle giines enerjisi son derece onemli bir

yenilenebilir enerji kaynagidir (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2021).

2021 yilina gelindiginde giines enerjisi kurulu giic verilerine bakildiginda ilk sirada son
yillardaki biiyiik yatirimlari ve 254,355 MW’lik kurulu gii¢ kapasitesi ile Cin Halk Cumhuriyeti
gelmektedir. Ikinci sirada 75,572 MW’ lik kurulu gii¢ kapasitesine sahip olan Amerika Birlesik
Devletleri yer almaktadir. Asya kitasinin énemli ekonomilerinden birisi olan Japonya 67,0
MW’lik kapasitesi ile siralamada tiglincii sirada yer almaktadir. Tiirkiye ilk 10°da kendisine yer
bulamamis olsa da 6,668 MW’lik kurulu gii¢ kapasitesine sahiptir. Oniimiizdeki yillarda
yapilacak yatirimlar ile bu listede kendisine yer bulacaktir. Giines enerjisi kurulu gii¢ ilk on

ilke Cizelge 3.3’de detayl olarak verilmistir.

Cizelge 3.3. Gilines enerjisi kurulu giig(MW) ilk 10 iilke

Sira Ulkeler Kurulu Giig(MW)
1 Cin 254,355
2 ABD 75,572
3 Japonya 67,000
4 Almanya 53,783
5 Hindistan 39,211
6 Italya 21,600
7 Avusturalya 17,627
8 Vientam 16,504
9 Gliney Kore 14,575
10 Ispanya 14,089

Tiirkiye, Kuzey Yarim Kiirede bulundugu konum itibariyle giines enerjisi agisindan biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Ulkemizin yilik giineslenme haritas1 Sekil 3.3 te goriildiigii gibidir. Sekil
3.3 incelendiginde Ulkemizin giiney bolgeleri, kuzey bolgelerine gore giines 1s1gidan daha
fazla yararlanmaktadir. Ozellikle Akdeniz bdlgesi ve Giineydogu Anadolu bolgesi yillik

giineslenme stiresi bakimindan tilkemizdeki diger bolgelere gore daha avantajli konumdadir.
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Sekil 3.3. Tiirkiye ortalama giineslenme haritas1 (MGM, 2022)

1991-2020 yillar1 arasinda ortalama aylik glineslenme siiresi Tiirkiye 6lgeginde incelendiginde
Sekil 3.4’de goriildiigii gibidir. Sekil 3.4 incelenecek olursa gilineslenme siiresi Tiirkiye
ortalamasinda Mayis ve Eyliil arasindaki bes aylik donemde maksimum seviyelerde diger

aylarda ise bu aylara oranla daha az giines 1sinlarindan daha az faydalanabilmektedir.
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Sekil 3.4. Tiirkiye aylik ortalama giineslenme siiresi (MGM, 2022)

Glines enerjisi diger iilkelerde oldugu gibi Tiirkiye i¢in O6nemli bir potansiyele sahiptir.
Hammaddesini dogadan karsiliyor olmasi ve doga dostu olmasi sebebiyle iilkemiz acgisindan

hammadde eksikligi hissedilen petrol ve dogal gaz gibi enerji kaynaklarina en biiyiik alternatif
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bir yenilenebilir enerji kaynagidir. Ayrica ¢agimizin sorunu olan petrol tiirevli kaynaklarin sera
gaz1 salinimina kars1 etkili ve kalict bir ¢dziim sunmaktadir. Tiirkiye’de diger alternatif enerji
kaynaklarina yonelen iilkeler gibi giines enerjisi alanina yatirimlarini artirmaktadir ve bu alana

yonelik cesitli Ar-Ge ¢aligmalar yiirtitmektedir.
3.3. Hidrolik Enerji

Evrenimizin dortte ti¢ii sular ile ¢evrilidir. Yasam kaynagi olarak baslica ihtiyaglarda kullanilan
hammadde sudur. Biyolojik ihtiya¢ ve yasamin siirdiiriilmesinin yan1 sira elektrik enerjisinin
iretiminde de etkili bir bigimde kullanilan bir yenilenebilir enerji hammaddesidir (Demir,
2019). Hidroelektrik enerji, elektrik {iretmek i¢in hareket halindeki su kiitlesinin dogal akisini

kullanan en biiyiik ve en eski yenilenebilir enerji kaynaklarindan biridir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan hidrolik enerji, elektrik iiretiminde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Hidrolik enerjinin genel kullanimi, irmak, nehir ve genel olarak akarsular
iizerine insa edilen barajlar vasitasiyla su kiitlesini biriktirebilmek, biriken su kiitlesinin
potansiyelinden mekanik enerji elde edilmektedir. Mekanik enerji ile jeneratorleri dondiirmek
icin jeneratoriin tlirbinleri tahrik edilir ve elektrik enerjisi elde etmek adina iiretim gergeklesmis
olur. Bu gergeklesen durum kurulan hidroelektrik santraller vasitasiyla gergeklestirilmektedir

(Kog ve Kaya, 2015).

Cizelge 3.4 incelenecek olursa Diinya 6l¢eginde 2020 yili i¢in en yiiksek seviyede kurulu giic
kapasitesine sahip olan tilke 356,6 MW ile Cin Halk Cumhuriyeti’dir. Beraberinde Brezilya ve
Amerika Birlesik Devletleri gelmektedir. Tiirkiye ise bu siralamada kendisine 9. Sirada yer
bulmustur (Anonim 1, 2022).

Cizelge 3.4. Hidroelektrik kurulu giic (MW) ilk 20 iilke

Sira Ulkeler Kurulu Giig(MW)
1 Cin 356,4
2 Brezilya 109,1
3 ABD 102,8
4 Kanada 81,4
5 Hindistan 50,1
6 Japonya 49,9
4 Rusya 49,9
8 Norveg 32,7
g Tiirkiye 28,5

10 Fransa 25,6
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Hidrolik enerji Diinya’nin genelinde oldugu gibi Tiirkiye i¢inde 6nem arz etmektedir. Hidrolik
enerji bakimindan Tiirkiye’nin potansiyeli yaklasik olarak 160 TWh/y1l olarak tahmin
edilmektedir (Kog ve ark., 2018). Ulkemizde mevcut hidroelektrik santral sayis1 2018 yilsonu
itibariyle 653 adettir (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2022). Gelecek yillarda devreye
alimmasi planlanan yeni hidroelektrik santraller ile mevcut listede kurulu giic kapasitesini

artirmasi ve siralamada daha {ist seviyelerde yer almast miimkiindiir.

3.4. Jeotermal Enerji

Jeotermal enerji, bazi iilkelerde yemek pisirmek ve 1s1 enerjisinden faydalanmak adina binlerce
yildir kullanilmistir ve hali hazirda kullanilmaktadir. Yerkabugunun farkli derinliklerinde yer
altinda bulunan 1s1 altinda s1vi duruma gegmis(magma), maddeden kaynakli sicakligin meydana
getirdigi, sicakliklar1 genel olarak bolgesel ortalama 1sinin ¢ok daha iizerinde olan ve ayrica
etrafindaki yeriistii ve yeralt1 sularina nazaran daha fazla ¢esitli tuz, erimis mineral ve gaz iceren
buhar ve sicak su olarak tanimlanmaktadir (Kademli, 2021). Jeotermal enerji, yeralt: buhar ve
sicak su rezervuarlari, elektrik liretmek veya binalar1 dogrudan isitmak ve sogutmak igin

kullanilabilir. Ozetle, Diinya'nin ig 1s1sindan elde edilen gii¢ olarak ifade edilebilir.

Diinya genelinde 2020'de toplam 202 MW ’lik kurulu gii¢ eklenmistir. Bugiine kadarki en biiyiik
biliylime, 168 MW ilave kapasiteye sahip olan Tiirkiye'de gergeklesmistir. Gelecek yillarda kesif
ve sondaj islemlerinin yani sira tesis insaati konusunda faaliyetlerin artmasi beklenmektedir
(Richter, 2021). Cizelge 3.5 incelenecek olursa Amerika Birlesik Devletleri 3,714 MW kurulu
gii¢ ile listenin ilk sirasinda yer almaktadir. Tirkiye bu listede 1,526 MW ile dordiincii sirada

yer almaktadir.

Cizelge 3.5. Jeotermal enerji kurulu gii¢ ilk 20 tilke

Sira Ulkeler Kurulu Giig(MW)
1 ABD 3,714
2 Endonezya 2,133
3 Filipinler 1,918
4 Tiirkiye 1,526
5 Yeni Zelanda 1,005
6 Meksika 963
7 Italya 944
8 Kenya 861
9 Izlanda 755

10 Japonya 603
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Sekil 3.5°de Tiirkiye’nin jeotermal kaynaklar ve uygulama haritas1 goriildiigii gibidir. Harita
incelendiginde Ege bolgesi, I¢ Anadolu’nun belirli kesimleri (Ankara ve Cankiri gevresi),
Erzurum ve ¢evresi, Van ve Agri’nin belirli bolgelerinde jeotermal kaynaklar agisindan
yogunluklar gdzlemlenmektedir. Ulkemiz son yillardaki yatirimlari ile kurulu giig kapasitesini

onemli dl¢lide artirmistir ve artirmaya yonelik devam eden politikalar:t mevcuttur.
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Sekil 3.5. Tiirkiye’nin jeotermal kaynaklar ve uygulama haritas1 (MTA,2022)

3.5. Biyokiitle Enerjisi

Icerdigi karbonhidrat bilesikleriyle hayvansal ve bitkisel temelli maddelerden elde edilebilen
enerji kaynagina Biyokiitle enerji denir. 100 yildan kisa bir siirede kendisini
yenileyebilmektedir. Karada ve suda yetisen bitkiler, orman tiriinleri (yaprak, talas vb.), dogada
cansiz hayvan artiklari, ¢esitli kentsel atiklar ve besin endiistrisi atiklarini1 da barindiran organik
maddelerin tamamidir (Kumbur ve ark., 2005). Biyokiitle enerji kaynaklar1 gilinlimiizde
kullanilarak biyogaz, biyodizel ve biyoetanol, gibi yakitlar ortaya ¢ikmaktadir. Biyogaz,
organik maddelerin (hayvansal ve bitkisel artiklar, endiistriyel ve kentsel atiklar) oksijenin net
sifir oldugu sartlar altinda fermantasyon neticesinde meydana gelen ve biiyiik bir cogunlugu
karbondioksit ve metandan olusan bir gazdir (Kog¢ ve Kaya, 2015). Biyodizel ve biyoetanol

hayvansal yaglar veya cesitli bitkiler kullanilarak tiretilen farkli biyokiitle yakit ¢esitleridir.
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Biyokiitle enerji kaynaklari, ulagim ve tagimacilikta kullanilabilir bir alternatif kaynak olmanin
yani sira elektrik liretimi, konut ve daire 1sitmalarinda kullaniliyor olabilmesi gibi ¢ok ¢esitli
alanda iilke ekonomisinin gelismesine ve biiyiimesine 6nemli dl¢iide kat1 vermektedir. Cogu
iilke biyokiitle enerji kaynaklarindan farkli sekillerde faydalanmaktadir. Sekil 3.6’da goriildiigi
iizere Tiirkiye’nin biyokiitle potansiyel atlasi1 verilmektedir. Harita incelendiginde Tiirkiyenin
hemen hemen her bdlgesinin biyokiitle enerjisi potansiyeli olduk¢a yiiksek oldugu
goriilmektedir. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 tarafindan biyokiitle enerji potansiyelin
belirlenmesi amaciyla hazirlanan Biyokiitle Enerjisi Potansiyel Atlasi verilerine bakildiginda
atiklarin genel ekonomik enerji esdegeri ton esdeger petrol (TEP) cinsinden yaklasik olarak 3,9

MTEP/yil olarak hesaplanmaktadir (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2022).

Tiirkiye Toplam Biyokiitle Potansiyeli (168.7 TWh/Yil)

Enerji Potansiyeli(kWh/Yil)

B .100.000.000 - 10.800.000.000
B 4.700.000,000 - £.100.600.600
B 3.100,000,60 - 4,.700.000.000
B 2.700,000,000 - 3.100.000.000
B 2300.000.000 - 2.700,000.000
1] 1.800.000.000 + 2.300.000.000
7] 1.600.000.000 + 1.800.000.000
L] 1.500.000,000 - 1.600,600,600
[ ] 1.200.000.000 - 1.50,000,000
[ ]1,000.000,000 - 1.200.000,500
|| 700.000.000 - 1.000,600.000
|| 500,000,000 - 700,000,000
] 00,000,000 - $20.000.000
| 200,000,000 - 400,000,000
| 0-200000.000

Sekil 3.6. Tiirkiye’nin biyokiitle potansiyel haritasi

3.6. Dalga ve Gelgit Enerjisi

Dalga enerjisinin temeli riizgar enerjisine dayanmaktadir. Dalga enerjisi, riizgarin okyanus ve
denizlerin {ist tabakalarinda hareketi neticesinde meydana gelen dalgalanma hareketi ile olusan
bir enerji ¢esididir. Riizgar etkisiyle meydana gelen dalgalar, deniz ve okyanus yiizlerinde
herhangi bir diizen olmaksizin yukar1 ve asagi hareket etmesini saglar. Bu dogrultuda dalganin
olusturdugu hareket vasitasiyla elektrik enerjisi iretilebilmektedir (Anonim 2, 2022).
Kaynagini dogadan aliyor olmasi itibariyle deniz ve okyanusa kiyisi olan birgok iilke i¢in biiytik

bir potansiyel tagimaktadir.

24



Gelgit enerjisi, Gilines, Diinya ve Ay arasindaki yergekimsel etkilesimin neden oldugu
gelgitlerin dogal yiikselisi ve diisiisli tarafindan {iretilen bir gii¢ seklidir. Su bir daralmadan
gectiginde meydana gelir ve suyun daha hizli hareket etmesine neden olur ve yeterli enerjiye
sahip gelgit akimlar1 meydana gelir. Fiziki sartlart uygun yerlerde 6zel olarak tasarlanmis
jeneratorler kullanilarak, gelgit enerjisinden basta elektrik olmak tizere daha farkli ve faydali
giic formlara doniistiiriilebilir. Bunlara 6rnek olarak; siirekli okyanus akintilart ve deniz
suyundaki sicaklik ve tuzluluktaki farkliliklar da dahil olmak iizere okyanustan bagka enerji
bi¢imleri de tiretilebilir (Anonim 3, 2022).

Diinya iizerinde okyanusa ve denizlere kiyist olan iilkeler acisindan dalga ve gelgit enerjisi
onem arz etmektedir. Kaynagini dogrudan dogadan aliyor olmasi1 énemli bir avantajdir. Tiirkiye

de ii¢ tarafi denizle ile ¢evrili olmasi nedeniyle dalga enerji potansiyeli olan iilkeler arasindadir.
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4) DUNYA ve TURKIYE’DEKI RUZGAR ENERJISININ POTANSIYELI

Karasal riizgar tiirbin kurulu giicleri agisindan iilkelerin kiyaslanmasi Cizelge 4.1°de
sunulmaktadir. Cin Halk Cumbhuriyeti 278,324 MW’lik kurulu gii¢ kapasitesi ile listenin ilk
sirasinda yer almaktadir. ikinci sirada ise 122,275 MW lik kurulu gii¢ kapasitesi ile diinyanin
en biiyiik ekonomilerinden olan Amerika Birlesik Devletleri gelmektedir. Ugiincii sirada ise
Avrupa kitasinda yenilenebilir enerji kaynaklarima 6nem veren ve ciddi yatirimlar yapan
Almanya 55,122 MW’lik kurulu gii¢ kapasitesi ile yer almaktadir. Tiirkiye bu listede 9,280
MW’lik kurulu gii¢ kapasitesi ile onuncu sirada kendisine yer bulmustur (GWEC, 2021).
Ulkemizde son donemde artan yatirimlar ile siralamadaki yerini daha iist basamaklara

tastyacagl ongoriilmektedir.

Cizelge 4.1. Diinya geneli riizgar tiirbini kurulu gii¢ (Kara)

Sira Ulkeler Kurulu Giig(MW)
1 Cin 278,324
2 ABD 122,275
3 Almanya 55,122
4 Hindistan 38,625
5 Fransa 17,946
6 Brezilya 17,750
7 Birlesik Krallik 13,731
8 Kanada 13,577
9 Isveg 9,811

10 Tiirkiye 9,280

Deniz ve Okyanus yiizeylerinde kurulan riizgar tiirbinleri i¢in kurulu gii¢lerin kiyaslanmasi
Cizelge 4.2°de sunulmaktadir. Listenin ilk sirasinda bir ada iilkesi toplulugu olan ve Ingiltere-
Iskogya-Galler-Kuzey irlanda dortliisiinden olusan Birlesik Krallik 10,06 MW lik kurulu giic
ile yer almaktadir. Cin Halk Cumbhuriyeti onshore (kara) tiirbinlerde oldugu gibi deniz ve
okyanus tiizerinde riizgar enerjisinden son derece onemli seviyede faydalanmaktadir ve bu
siralamada 9,996 MW ’lik kurulu gii¢ kapasitesi ile siralamada ikinci basamakta yer almaktadir.
Diger Avrupa iilkelerine nazaran yenilenebilir enerji kaynaklarinin potansiyeline oldukca fazla
yatirim yapan ve onem veren iilke olan Almanya, deniz istii riizgar tiirbinlerinde de oldukca
onemli bir kurulu gii¢ kapasitesine sahiptir. Almanya, bu listede 7,728 MW lik kapasitesi ile
siralamada ti¢lincli basamakta yer almaktadir (GWEC, 2021).
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Cizelge 4.2. Diinya geneli riizgar tiirbini kurulu gii¢ (Deniz-Okyanus)

Sira Ulkeler Kurulu Giig(MW)
1 Birlesik Krallik 10,206
2 Cin 9,996
3 Almanya 7,728
4 Hollanda 2,611
5 Belgika 2,262
6 Danimarka 1,703
7 Diger Avrupa Ulkeleri 327
8 Diger Asya Ulkeleri 282
9 Giiney Kore 136

10 ABD 42

Riizgar enerjisi, gectigimiz yillarda ¢ok sayida iilkede elektrik tiretiminin dnemli seviyedeki bir
boliimiinii temin etmektedir. 2020 yilinda Avrupa Birligi (AB) iiyesi 27 iilkedeki yillik elektrik
dretiminin tahmini %15’in1 ve en az bes iiye iilkede ¢ok daha yiiksek paylari karsilamaya
yetecek seviyede riizgar enerjisi tiretmigtir. Riizgar enerjisi, 2020 yilinda Danimarka’nin
elektrik talebinin yaklagik olarak %48’ini karsilamistir. Ayrica riizgar enerjisi Danimarka’nin
toplam {tretiminin yaklasik olarak %58,6 ’lik kismini olusturmustur. 2020 yili i¢in riizgar
iiretiminde kapasitesi %20’nin {izerinde olan diger Avrupa iilkeleri arasinda irlanda %38,
Birlesik Krallik %24.2, Portekiz %24, Almanya %23,2 ve Ispanya %21,9’luk oranlar ile riizgar
enerjisinde 6nemli derecede paya sahip iilkelerdir. Bu iilkelerin yan1 sira Amerika kitasinda yer
alan Uruguay %40,4 ve Nikaragua %?27,6’lik oranlarda riizgar enerjisinden biiyiik bir iiretim
pay1 elde eden tilkelerdir. Kiiresel dlgekte mevcut isletmedeki riizgar enerjisi kapasite, 2020
yilinda toplam elektrik {iretiminin yaklasik olarak %6’sindan fazlasini olusturmustur (REN21,

2021). Sekil 4.1°de Riizgar enerjisi kapasitesi ve 2020 yil1 ilaveleri ile ilk 10 tilke verilmektedir.
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Sekil 4.1. Riizgar enerjisi kapasitesi ve 2020 y1l1 ilaveleri ile ilk 10 tilke (REN21,2021)

Tiirkiye bulundugu cografi konum itibariyle Asya’dan ve Ortadogu’dan Avrupa’ya enerji
nakliyesi saglamak adina son derece kritik bir bolgede yer almaktadir. Basta petrol ve dogalgaz
gibi fosil tlirevli kaynaklarin iilkemiz {izerinden nakliyesi karadan ve denizden olmak iizere
cesitli yollar ile gerceklesmektedir. Giderek gelisen ve biiyliyen sehir hayatinin yani sira
ilerleyen teknoloji ve sanayilesme enerji talebinde ciddi artiglara neden olmaktadir. Bulundugu
konum itibariyle Tiirkiye yenilenebilir enerji kaynaklarindan faydalanma konusunda énemli bir
potansiyele sahiptir. Mevcut yenilenebilir enerji potansiyelini kullanarak enerji ihtiyacini
karsilayarak enerji ihtiyact konusunda disa bagimliligin1 azaltmasinin yani sira iirettigi fazla
enerjiyi diger iilkelere ihrag ederek 6nemli bir gelir kaynagi elde etmis olacaktir.

Tiirkiye geneli elektrik enerjisinin {iretildigi santrallere bakildiginda 2022 Ocak ay1 itibariyle
10.549 santral ve 99,734 MW’lik kurulu giice sahiptir. Santral tiirlerine gére bakildiginda
riizgar enerjisi 355 adet santral ve 10,682.8 MW’ lik kurulu gii¢ kapasitesine sahiptir (TEIAS,
2022). Tiirkiye lizerinde bolgesel olarak riizgar enerjisi potansiyel atlas1 100 metre i¢in Sekil
4.2°de goriildiigii gibidir. Ege kiyilar1 ve deniz agiklari riizgar enerjisinden faydalanmak adina

onemli potansiyele sahiptir.
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Sekil 4.2. Tiirkiye riizgar enerjisi potansiyel atlast (100m)

Tiirkiye nin riizgar enerjisinin bolgesel olarak kurulu gii¢ verileri Cizelge 4.3 de verilmektedir.
Tablo incelenecek olursa Marmara bolgesi 4,243 MW Kkapasite ile ilk sirada yer almaktadir.
Marmara bolgesini 3,701 MW’lik kurulu gii¢ kapasitesi ile Ege bolgesi takip etmektedir. Diger
bolgeler ise sirasiyla Akdeniz, I¢ Anadolu, Karadeniz ve Giineydogu Anadolu olarak

siralanmaktadir.

Cizelge 4.3. Bolgelere gore kurulu gii¢

1 Marmara 4243
2 Ege 3701
3 Akdeniz 1143
4 I¢c Anadolu 967
5 Karadeniz 370
6 Giineydogu Anadolu 93

Tiirkiye’nin 2010 yilindan bu yana riizgar enerjisi kurulu gii¢ grafigi Sekil 4.3°de goriildiigii
gibidir. Tlk olarak 2010 yilinda 1,320 MW olan kurulu gii¢ kapasitesi mevcuttur. Kurulu giic
kapasitesi 2020 yilinin sonu igin 8,832 MW olarak hesaplanmistir ve bu siiregte ortalama
elektrik tiretimi 24,828 GWh olarak gergeklesmistir. 2021 yilina gelindiginde riizgar enerjisinin
kurulu giicti 10,100 MW olarak gerg¢eklesmistir ve iiretilen elektrik miktar1 29,137 GWh olarak
tahmin edilmektedir. 2022 yilinda riizgar enerjisi kurulu gii¢ kapasitesinde 800 MW’lik artis ile
toplam kapasiteyi 10,900 MW seviyelerine ¢ikarmak igin hedefler belirlenmistir (ELDER,
2022).
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RUZGAR ENERIJISi KURULU GUC (MW)

e Kurulu Gli¢

2021 2022
e Kurulu Glig 10.100 10.900

Sekil 4.3. Tiirkiye’nin yillara gore riizgar santrali kurulu gii¢

Eldeki imkanlar ve veriler degerlendirildiginde riizgar enerjisi yatirimlart dniimiizdeki yillarda
Ulkemizde énemli yatirimlar alarak hem kapasite artismin saglanmasi hem de elektrik
tiretiminin daha yiiksek seviyelere ¢ikmasi beklenmektedir. Riizgar enerjisinden faydalanmak
Ulkemiz igin basta ekonomik ve g¢evresel acidan cok biiyiik kazanmimlar elde etmesini

saglayacaktir.
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5) RUZGAR HIZI TAHMINLEMESI

Elektrik  enerjisi  iiretiminde kullanilan  riizgar  enerjisinin, elektrik  iiretimini
gerceklestirilebilmesi i¢in belirli bir riizgar hizi potansiyeline sahip olmasi gerekmektedir ve
elektrik enerjisi tiretimini saglayacak olan potansiyel riizgar hizim1 belirlemek son derece
onemlidir. Riizgar enerjisi ¢evrim sistemlerinin en 6nemli girdisi olan riizgarin kaotik davranis
sergilemesi ve kesintili olmas1 hem gii¢ sistemin giivenilirligini azaltmakta hem de iiretim
maliyetini artirmaktadir (He ve ark., 2019; Yang ve ark., 2018). Ayrica riizgarda meydana gelen
bu dalgalanmalar sebekedeki giris ¢ikis giicliniin dengelenmesini zorlastirmaktadir.
Dolayisiyla, riizgar enerjisi iiretim sistemleri i¢in glivenilir ve dogru bir riizgar hiz1 tahmini
hayati 6nem tagimaktadir. Boylece hem gii¢ sistemleri i¢in istikrar saglanmis olur hem de riizgar
enerjisi endistrisine yapilacak olan yatirimlar i¢cin duyulan kaygilar giderilmis olur (Yang ve
ark., 2017; Zafar ve ark., 2020). Ayrica bu alanda yapilan calismalarda, riizgar enerjisi
tahminlerinin gelistirilmesi ile onemli ekonomik ve teknik avantajlarin saglanabilecegi
bildirilmektedir (Quian ve ark., 2019; Liu ve ark., 2018). Bu sebeple son yillarda bir¢ok bilim
insan1 riizgar hizi tahminlemesi alaninda ¢esitli tahmin modelleri gelistirmislerdir ve bu alanda
derinlemesine calismalar yapmuslardir. Ozellikle riizgar hiz1 tahminlemesi igin gelistirilen bu
modeller temel olarak 4 ana baslikta degerlendirilmektedir. Bu basliklar sirasiyla; fiziksel
modeller, istatistiksel modeller, yapay zeka modelleri ve hibrit modellerdir (Aggarwal ve
Gupta, 2013).

Fiziksel modeller sicaklik, riizgar hizi, riizgar yonii vb. hava durumu verilerini kullanarak
tahminlemelerin gerceklestirildigi sayisal hava tahmin modelleridir (NWP) (Allen ve ark.,
2017). Tahminleme siirecinde sinir kosullar1 ve fiziksel yasalar kullanilarak meteorolojik
siirecler simiilasyonu gergeklestirilir. Ozellikle uzun dénem riizgar hiz1 tahminlemesinde NWP
modellerinin iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Ancak bu modellerin kullanilmasinda

genis ve ¢esitli tarihsel verilere ihtiya¢ duyulur (Giorgi ve ark., 2011; Howard ve Clark, 2007).

Degisken bir parametre olan riizgar hizi ve potansiyeli, tahminleme isleminin uygulanabilmesi
icin belirli bir ddnem boyunca (bir ay, bir y1l gibi) verilerin dogru bir istatistik ile kaydedilmis
olmasma baghdir. Riizgar hizi tahmini riizgar santrali kurulumu i¢in degerlendirme
yapilabilmesi adina son derece 6nemlidir. Bir rlizgar ¢iftligi kurulmadan 6nce tesisin kurulmasi
planlanan bélge igin gerekli 6l¢iim istasyonlar: kurulmali ve veriler toplanmalidir. Ulkemizde

Riizgar Giicii Izleme ve Tahmin Merkezi (RITM) catis1 altinda, degiskenlik gdsteren riizgar
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hizinin karakteristik yapisini inceleyip, gii¢ potansiyeli hakkinda tahminleme yapacak ve bu
sistemi enterkonnekte sebek sistemine dahil edecek bir proje baslatilmistir. Riizgar Giicli
Izleme ve Tahmin Merkezine baglant: islemi tamamlanan riizgar enerjisine dayali {iretim
tesislerinde bulunan riizgar tiirbinlerinin riizgar hizi, linite giicii, iinite ¢calisma durumu, riizgar
esme yonii gibi veriler SCADA vasitasi ile 10 dakikalik araliklarla merkeze aktarilmaktadir. Bu
veriler ile orta Olgekli sayisal islemler yapilarak elektriksel giic tahminleri

gerceklestirilmektedir (RITM, 2022).

Riizgar enerjisi tahminleme islemlerinde metodolojiye veya zaman Olgeklerine gore farkli
siniflandirma yontemleri literatiirde yer almaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde
genel olarak riizgar enerjisi tahmin yontemleri zaman 6lgeklerine gore dort ayri baslik altinda
ayrilmaktadir (Chang, 2014). Bu basliklar Cizelge 5.1°de goriildiigii gibidir. Sirasiyla ¢ok kisa
siireli donem, kisa siireli donem, orta siireli donem ve uzun siireli donem seklinde dort ana
katagoride ayrilmistir. Tabloda hangi zaman aralifinda ayrildigi ve hangi donemin hangi
uygulama alanlarinda yararlanildigi goriilmektedir.

Cizelge 5.1. Riizgar tahmini i¢in zaman 6l¢egi siniflandirmasi

Zaman Olcegi Aralik Uygulama Alanlari

» Elektrik piyasasi takasi

Birkag dakika ile 1 saat arasi * Gergek zamanl sebeke islemleri

Cok Kisa
Siireli Donem

* Diizenleme islemleri

 Ekonomik yiik dagitim planlamasi

Kisa Siireli

Dénem Bir saatten daha uzun siireler « Makul kararlar almakta
» Elektrik piyasasinda operasyonel giivenlik
R * Birim taahhiit kararlar
Ol;?i::nl;eh Birkag saatten 1 haftaya kadar olan siireler « Zorunlu karsilik kararlari

* Olusturucu ¢evrimigi/gevrimdisi kararlari

* Operasyon Y Onetimi

Uzun Siireli

. Bir haftadan daha uzun 1 yillik siireler * Optimum isletme maliyeti
Donem

* Riizgar ciftliginin tasarimi i¢in fizibilite
calismasi

Fiziksel modellere gore daha fazla tercih edilen istatistiksel modeller zaman-uzay veya ge¢mis
verileri kullanarak tahminleme islemi gerceklestirir. Ozellikle basing, sicaklik, riizgar yonii,
rlizgar hiz1 vb. verileri girdi olarak kullanip ¢ikis verisi olan riizgar hiz1 arasinda matematiksel
bir iliskiyi kurar. Béylece bu modeller kisa vadeli rlizgar hiz1 tahminlemelerinde basarili
sonuglar ortaya koymaktadir (Ouyang ve ark., 2017). Kalicilik modeli (PM), otoregresif (AR)

model, otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modeli ve otoregresif entegre hareketli ortalama
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(ARIMA) modelleri istatistiksel model olarak bilinen ve kullanilan en yaygin yontemlerdir
(Wang ve Hu, 2015). Cadenas ve Rivera yapay sinir aglari (ANN) ve ARIMA metodlarini
karsilastirmiglardir. Calismalarinda La Venta, Oaxaca, Mexico’daki 7 yillik riizgar hizi
verilerini kullandilar (Cadenas ve Rivera, 2007). Kavaseri ve Seetharaman kesirli bir f-ARIMA
modeli lizerinde ¢alisma ylriittiiler. Bu model ile riizgar gii¢ liretimini ve riizgar hizin1 24 ve
48 saat Oncesinden tahmin etmeyi amagcladilar. Elde ettikleri sonuglar1 kalicilik modeli (PM) ile
karsilastirdilar. Onerilen yontemin daha basarili oldugunu tespit ettiler (Kavaseri ve
Seetharaman, 2009). Diger bir ¢calismada ARMA modellerine dayali modeller kullanilarak
riizgar hizi tahminlemesi yapilmis ve bu yaklasimlarin performanslari karsilastirilmistir (Erdem
ve Shi, 2011). Kamal ve Jafri riizgar hizi tahminlemesi igcin ARMA modelini tercih etttiler.
Calismalarinda duragan olmayan riizgar hizi veri setini kullandilar. Elde edilen sonuglara gore
riizgar ve varyans tahminlerinin kabul edilir aralikta oldugunu tespit ettiler (Kamal ve Jafri,
1997). Ding ve arkadaslar1 riizgar hiz1 zaman serisine 6n isleme siirecinde ikincil ayristirma
yontemi uyguladilar. Ayristirilan seri ile tahminleme yapmak i¢cin ARIMA modelini genel
yapiya adapte ettiler (Ding ve ark., 2021). Torres ve arkadaglar1 tarafindan ARMA ve PM
modeli karsilastirilarak saatlik ortalama riizgar hizi tahmini yaptilar. Elde edilen sonuclarda
ARMA modelinin performansinin daha iyi oldugu gozlenmistir. Ozellikle ARMA modelindeki

hata oranlarinin daha diisiik oldugu vurgulanmistir (Torres ve ark., 2005).

Glinlimiizde bilim insanlar istatistiksel modellerin dogrulugunu artirmak icin birgok calisma
gerceklestirmektedirler. Bu ¢alismalarda istatistiksel ve yapay zeka modellerini birlestirerek
farkli yaklasimlar sunmaktadirlar (Cadenas ve Rivera, 2010). Ozellikle ANN birgok alanda
yaygin olarak kullanilan ve igerisinde optimizasyon, tahmin, regresyon, kiimeleme, otomatik
kontrol vb. iglemleri barindan karmasik makine 6grenme modelleridir (Gou ve ark., 2012,
Hamdan ve ark., 2017; Moghaddamnia ve ark., 2009). ANN yaklagik elli y1l 6nce gelistirilmis
bir yapidir fakat bilim ve teknoloji alaninda efektif olarak son yillarda kullanilmaya
baslanmistir (S6zen ve ark., 2008). Bununla birlikte riizgar hiz1 tahminlemesinde kullanilan
ANN’lere geri yayilim sinir agi (BPNN) (Yang ve Wang, 2019), genellestirilmis ileri beslemeli
sinir ag1 (GFNN) (Babu ve Mohan, 2017), dalgacik sinir ag1 (WNN) (Moreno ve do Santos
Coelho, 2018) ve genel regresyon sinir agi (GRNN) (Song ve ark., 2018) 6rnek verilebilir.
Sideratos ve Hatziargyriou tarafindan sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemini birlestiren bir
tahmin modeli gelistirmislerdir (Sideratos ve Hatziargyriou, 2007). Kalogirou yenilenebilir

enerji sistemlerinde ANN kullanilmasini incelemis ve bir fizibilite caligmasi yapmustir.
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Ozellikle yapmis oldugu c¢alismada riizgar hiz1 ve giines radyasyonu tahmini fotovoltaik
sistemler giines enerjili su 1sitma sistemleri ve giines buhar tesisleri alaninda arastirmalar
yapilmistir (Kalogirou, 2001). Yayla ve Harmanci calismalarinda yeni bir ANN modeli
onerdiler. Modelde tahminleme islemi i¢in iki istasyondan toplanan saatlik riizgar hiz1 verilerini
kullanmisglar (Yayla ve Harmanci, 2021). Bagka bir calismada dalgacik tekrarlayan sinir aglari
(WRNN) kullanildi. Belirlenen ve kabul edilebilir bir hata sinirlar1 igerisinde tahminleme islemi
gerceklestirildi (Capizzi ve ark., 2012). Li ¢alismasinda riizgar enerjisi iiretimini tahminledi.
Calismada tekrarlayan ¢ok katmanli algilayici sinir aglar1 (RMLP) kullanildi. Ag egitilirken
Kalman tabanli geri yayilim algoritmasi denendi. Tahminleme sonuglar1 kiyaslandiginda uzun
donem tahminleme i¢in 6nerilen metodun daha faydali oldugu belirlendi (Li, 2003). Alam ve
arkadaglart  Hindistan meteorolojik calisma kosullarin1  kullanarak  bir  ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Calismada tahminleme islemlerinde kullanmak {izere bir ileri beslemeli
geri yayilim ag1 (FFBPN) olusturmuslardir. Mabel ve Fernandez ¢alismalarinda ANN modeli
kullanmiglardir. Modelde kullanilan girdiler iiretim saati, bagil nem ve riizgar hiz1 olarak
belirlenmistir. Elde edilen sonuglarin tatmin edici oldugu vurgulanmistir (Mabel ve Fernandez,
2008). Bosch ve arkadaslari ¢alismalarinda ANN igin en uygun degiskenleri belirlemeyi
amagladilar. Bu gerceklestirmek icin otomatik alaka diizeyi belirleme (ARD) metodunu

kullandilar (Bosch ve ark., 2008).

Riizgarin sahip oldugu uzun vadeli bagimlilik gibi karmagik 6zelliklerin tanimlanmasinda
birtakim sikintilar yasanabilmektedir. Ozellikle geleneksel sinir aglart (NN) bu tanimlamay1
yaparlarken yetersiz kalmaktadirlar. Bu nedenle son donemde riizgar hizi tahminlemesinde baz1
derin 6grenme yontemleri kullanilmaya baslanmistir (Yang ve ark., 2021). Aktarim 6grenimi
(Hu ve ark., 2016), sinir ag1 yapisal 6grenme (Mi ve Zhao, 2020), kisa-uzun vadeli bellek
(LSTM) (Li ve ark., 2018), tekrarlayan sinir ag1 (RNN) (Cheng ve ark., 2018),evrisimsel sinir
aglar1 (CNN) (Zhao ve ark., 2020) vb., derin 6grenme yontemlerine drnek olarak gosterilebilir.
Bedi ve Toshniwal elektrik enerjisi talebini tahminlemek i¢cin LSTM kullandilar. Uzun donem
tahminlemede mevsimsel verilerden faydalanarak ¢ok girisli ve ¢ok ¢ikislh bir yap1 olusturdular
(Bedi ve Toshniwal, 2019). Bir ¢alismada (Abedinia ve ark., 2020) yazarlar kisa ve uzun dénem
rlizgar enerjisinin tahminlenmesi i¢in 2 boyutlu bir CNN yapist 6nerdiler. Veri 6n islemesinde
dalgacik doniistimiinden faydalandilar. Ayrica CNN agirliklarini parcacik siirii optimizasyon
algoritmasi kullanarak belirlediler. Niu ve arkadaslar1 kisa donem riizgar enerjisi tahminlemek

icin bir dikkat temelli kapili tekrarlayan birim (AGRU) metodunu 6nerdiler (Niu ve ark., 2020).
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Baska bir calismada zaman serisi verileri ayriklastirildi. Ayriklastirilan veriler kullanilarak
siniflandirma ve karmagiklik hesaplandi. Bu islemlerin ger¢eklestirilmesinde LSTM ve bulanik
entropi kullanildi (Mardani ve ark., 2015). Myoungsoo Kim ve arkadaslar giic tiikketimini esas
alarak diger faktorleri de degerlendirip hibrit bir tahminleme metodu 6nerdiler. Bu metot CNN
ve LSTM birlestirilerek kurgulanmis ve tahminleme islemleri bu yap1 {izerinden
gerceklestirilmistir (Kim ve ark., 2019). Qin ve arkadaglar1 ¢alismalarinda LSTM kullanarak
rlizgar hiz1 tahminlemesi gerceklestirdiler. Riizgar hizi otokorelasyonunu belirlemek ig¢in

maksimum bilgi katsayis1 yaklasimini uyguladilar (Qin ve ark., 2019).
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6) MATERYAL ve YONTEM

Bu tez calismasinda riizgar hizi verisi ile gelistirilen hibrit model ile riizgar hiz1 tahminlemesi
gerceklestirilmistir. Riizgar hizi tahminlemesinde Onerilen hibrit model olusturulmasinda
Evrisimsel Sinir Ag1 ve Kapili Tekrarlan Birim (CNN-GRU) kombinasyonu tercih edildi.
Onceki béliimlerde de belirtildigi iizere bu kombinasyon riizgar hiz1 tahminlemesinde ilk defa
kullanildi. Benzer sekilde derin 6grenme yontemlerinin birlikte kullanildigr diger literatiir
caligmalarindaki kombinasyonlarda test edildi. Literatiirde yaygin olarak kullanilan ve 6nerilen
model ile karsilastirilmali olarak test edilen yapilar, Evrisimsel Sinir Aglar1 — Uzun Kisa Vadeli
Bellek (CNN-LSTM), Evrisimsel Sinir Aglar1 — Tekrarlayan Sinir Aglart (CNN-RNN) ve Uzun
Kisa Vadeli Bellek — Kapili Tekrarlayan Birim (LSTM-GRU) seklinde se¢ildi. Bununla birlikte
bu yontemler tahminlemede bagimsiz olarak da kullanilarak tahminleme performansi
karsilastirildi. Onerilen hibrit model iki boyutlu CNN ile GRU aglarmin birlestirilmesi ile elde
edilmistir. CNN’nin temsil 6z niteliklerini ¢ikarma potansiyeli ve GRU’nun etkin kapili yapisi
nedeni ile hibrit modelin tahmin dogrulugu artmistir. Bu sekilde calismada kullanilan
yontemler, verilerin elde edilmesi ve verilere uygulanan 6n isleme adimlari asagidaki
boliimlerde detayli bir sekilde acgiklanmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar intel 17 islemcili,
1650ti ekran kartina sahip, 16 gigabyte RAM kapasiteli olan bilgisayar ile MATLAB yazilimi

ile gergeklestirilmistir.
6.1. Verilerin Elde Edilmesi

Bu ¢alismada ilk olarak Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tasligiftlik yerleskesinde yer alan
Ol¢lim istasyonundan riizgar hiz verileri elde edilmistir. Riizgar hizi elde edilen 6lgiim

istasyonuna ait dl¢lim diregi Sekil 6.1°de verilmektedir.
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AIR-X 400W

/ S Tbi

Ancmometre

Ruizgar yom sensard

Sekil 6.1. Olgiim diregi (Tan, 2020)

Mevcut olan dl¢iim diregi 12m ylikseklige sahip olmak ile birlikte {izerinde 1 adet riizgar yonii
6l¢iim sensorii ve 2 adet riizgar hiz1 6l¢iim sensoriine sahiptir. Nem, sicaklik ve basing sensorleri
ol¢tim direginin alt bolimiinde yer alan gii¢ kutusunun igerisine yerlestirilmistir. Gii¢ kutusu
Sekil 6.2°de goriilmektedir. Sensorler icin ihtiya¢ duyulan enerji 10 W’lik giice sahip bir giines
paneli ile karsilanmaktadir. Ayrica sonrasinda planlanan riizgar giicli analizleri ¢aligmalarinda
kullanilmak tizere riizgar tlirbini 6l¢iim direginin tizerine bir adet marina tipi AIRX-400W’lik

rlizgar tlirbini yerlestirilmistir.
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Basing sensdrii
Giig honymn
S Veri kaydedici

Stcakdik sensdrii

Giig kutusu sensotlent

Sekil 6.2. Gii¢ kutusu (Tan, 2020)

Calismada kullanilan riizgar hizi verileri ol¢lim istasyonu lizerinden 1’er saat araliklar ile
toplanan 3 yillik veri seti kullanilmistir. Toplanan veriler ortalama haftalik, aylik ve yillik
olarak gruplara ayrilmistir. Ayrilan veriler igeresinden giiriiltii iceren degerleri ortadan
kaldirmak ve daha net bir sonug elde etmek icin 0-1 aras1 normalizasyon islemi uygulanmistir.
Normalizasyon islemi, daha dogru analiz yapilabilmesi i¢in veri araliklarini belirleyebilmek ve
ayrica regresyon isleminin basarisini artirmak adina son derece 6nemlidir. Eldeki verilerin daha
diizenli bir formata doniisebilmesi amaciyla normalizasyon islemi uygulanir. Verileri dogrusal

olarak normalize etmek i¢in denklem 6.1°de verilen islemler uygulanmaktadir (Demir, 2019).

x._x .

’ i—Xmin

X = —— (6.1)
Xmax~Xmin

X', normalize edilen veriyi temsil etmektedir. xi normalize edilecek veriyi ifade etmektedir. Xmin

Ve Xmax veriler arasinda yer alan en diisiik deger ile en yliksek degeri temsil etmektedir.

Gruplandirma ve normalizayson islemi neticesinde elde edilen riizgar hiz1 verilerinin haftalik,

aylik ve yillik histogram grafigi olusturulmustur. Sekil 6.3 ve 6.4’de haftalik verilerin histogram
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grafigi ve bu verilere ait dagilimi goriilmektedir. Haftalik veriler olusturulurken analizlerde
standart saglamak icin ve literatiir caligsmalariyla uyumlu olmasi agisindan her ayin ilk 4 haftasi
olacak sekilde secilmistir. Boylece ortalama haftalik 48 adet veri seti olugturulmustur. Ortalama
haftalik veriler tizerinden tahminleme yapilmasindaki esas gaye diisiik sayida veri setinin ag
performansi tizerindeki etkisini de gozlemlemek amaglanmistir. Bu veri setinde 36 adet riizgar

hiz1 verisi (%75) egitim 12 adet riizgar hiz1 verisi (%25) ise tahminleme i¢in kullanilmistir.

15
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Omek Sayist
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Sekil 6.3. Haftalik riizgar hiz1 verilerinin histogram grafigi
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Sekil 6.4. Haftalik riizgar hiz1 verilerinin dagilim grafigi

Sekil 6.5 ve 6.6’da aylik ortalama riizgar hizlarinin histogram grafigi ve dagilimi gériilmektedir.
Bu veri seti olusturulurken de 3 yilin her ayinin kendi igeresinde ortalamalari alinarak toplam
8760 adet riizgar hiz1 verisi kullanilmistir. Bu verilerden ilk 9 aya ait olan 6570 sayidaki veri

egitim verisi (%75), son 3 aya ait 2190 sayidaki veri (%25) ise test verisi olarak ayrilmistir.
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Sekil 6.6 Aylik riizgar hiz1 verilerinin dagilim grafigi

Sekil 6.7 ve 6.8’de yillik tahminleme i¢in kullanilan verilerin histogram grafigi ve dagilim
goriilmektedir. 2018 ve 2019 yilina ait olan toplam 17520 saatlik riizgar hiz1 verisi (%66,6)
egitim, 2020 yilina ait olan 8760 adet veri de test verisi (%33,3) olarak uygulamada

kullanilmistir.
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Sekil 6.7. Y1llik riizgar hiz1 verilerinin histogram grafigi
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Sekil 6.8 Yillik riizgar hiz1 verilerinin dagilim grafigi

6.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Derin evrigsimsel sinir aglar1 kullanan ve bir makine 6grenmesi alt dali olan derin 6grenme, ¢cok
katmanli algilayict ag yapist ile olusturulan evrisimsel sinir aglari (CNN) igermektedir
(Tiirkoglu ve ark., 2021). Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), derin 6grenme yontemleri arasinda,
siniflandirma, tanimlama, tahminleme (Carcagni ve ark., 2018) ve benzeri bir¢ok alanda islem
yapabilen derin sinir aglar1 yapisidir (Sevli, 2019). Evrisimsel aglar, 6rnegin ii¢ renk kanalinda
piksel yogunluklar1 igeren ii¢ tane 2 boyutlu diziden olusan bir renkli goriintii gibi birden ¢ok
dizi biciminde gelen verileri islemek iizere tasarlanmistir. Birgok veri yontemi birden ¢ok dizi

bi¢imindedir: Dil igerikli sinyaller ve diziler i¢in bir boyutlu (1D), gorintiiler veya ses
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spektrogramlari i¢in iki boyutlu (2D) ve video veya hacimsel goriintiiler igin ise ii¢ boyutlu

(3D) kullanilir (LeCun ve ark., 2015).

Evrisimsel sinir aglarin1 temele alan ag modellerinin ¢esitli avantajlar1 mevcuttur. Bunlardan
bir kag1 nesneleri tanimlarken, 6n islem agamasi uygulamadan nesneleri arka plandan ayirma,
geleneksel yontemlerle yapilan goriintli tanimlama islemlerine kiyasla daha yiiksek performans
saglamast ve zaman serisine dayali islemlerinde yiiksek dogruluk oraninda tahminleme
yapabiliyor olmasi en 6nemli artilarindandir. Derin sinir aglarinin avantajlar1 oldugu gibi
dezavantajlarda mevcuttur. En 6nemli dezavantaji donanimsaldir. Derin sinir aglarinin daha
verimli ¢alismasi istendiginde giiglii Grafik Isleme Unitesi (GPU) kartlarina ve yiiksek bellek
kapasitelerine ihtiya¢ duymasidir. Son yillarda piyasaya ¢ikan daha giiclii GPU kartlar1 ve daha
yiiksek kapasiteli bellekler sayesinde karsilasilabilecek sorunlar ortadan kaldirilabilmektedir.
Gelisen teknoloji ile beraberinde yiiksek kapasiteli belek ve gii¢lii GPU Kkartlar1 ile bu

dezavantaj ortadan kaldirilarak ¢oziime ulastirilabilir (Tiirkoglu ve ark., 2021).

CNN mimarisi, derin 6grenme kavramina ait temel bir mimari olarak kabul goriir. Evrisimsel
sinir aglart birden fazla parametre ve katmandan meydana gelmektedir. Katmanli yapisi
sayesinde 6z nitelik tespitinde oldukc¢a basarili sonuglar elde etmektedir (Somuncu ve Atasoy,
2022). Sekil 6.9’da evrisimsel sinir ag1 mimarisi verilmistir. Bu mimariye gore ilk birka¢ agsama
evrisim ve ortaklama katmanlarindan olusmaktadir. Son asama ise Tam Baglant1 katmanindan
meydana gelmektedir ve akabinde Siniflandirma katmani mevcuttur. Kisaca CNN’ler ardi
ardina yerlestirilmis birden fazla egitilebilir boliimlerden olugsmaktadir. Devaminda egitici bir
siniflandirict ile devam edilir. CNN’de giris verilerini aldiktan sonra katman katman islemler
yapilarak egitim siireci gerceklestirilir. En sonunda dogru sonug ile karsilastirma yapmak i¢in
bir final ¢iktis1 verir. Uretilen sonug ile istenen sonucun farki kadar bir hata olusur. Bu hatanin
biitiin agirliklara aktarilmasi i¢in geriye yayilim algoritmasi kullanilir. Her bir iterasyonla
agirliklarin giincellenmesi yapilarak hatanin azaltilmasi saglanir (Inik ve Ulker 2017). Sekil

6.9’da 6rnek bir evrigimsel sinir ag mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 6.9. Evrisimsel sinir ag mimarisi

Evrigimli sinir aglari, ¢cok adimli zaman serisi tahmini i¢in kullanilabilir. Evrisimli katmanlar,
girdi verilerinin dizilerini okuyabilir ve o6zellikleri otomatik olarak c¢ikarabilir. Havuzlama
katmanlari, ¢ikarilan ozellikleri damitabilir ve dikkati en géze ¢arpan Ogelere odaklayabilir.
Tamamen bagli katmanlar, dahili temsili yorumlayabilir ve birden ¢ok zaman adimini temsil
eden bir vektoriin ¢iktisini alabilir. Yaklasimin temel faydalari, otomatik 6zellik 6grenme ve
modelin dogrudan ¢ok adimli bir vektor ¢iktis1 verme yetenegidir. CNN'ler, modelin tek adimli
tahminler yaptig1 ve ¢iktilarin sonraki tahminler i¢in girdi olarak beslendigi ve tahmin edilecek
her bir zaman adimmi icin bir modelin gelistirildigi 6zyinelemeli veya dogrudan tahmin
stratejisinde kullanilabilir. Alternatif olarak, CNN'ler tiim vektoriin tek adimli bir tahmini
olarak tiim ¢ikt1 dizisini tahmin etmek i¢in de kullanilabilir. Bu, ileri beslemeli sinir aglarinin

genel bir faydasidir (Brownlee, 2018).

CNN'leri kullanmanin énemli bir ikincil yarari, bir tahmin yapmak i¢in birden fazla 1 boyutlu
girisi destekleyebilmeleridir. Bu, ¢cok adimli ¢ikis dizisinin birden fazla giris dizisinin bir
fonksiyonu olmas1 durumunda kullanighidir. Bu, iki farkli model konfigiirasyonu kullanilarak
elde edilebilir. Coklu giris kanallar1, her giris dizisinin, bir gorlintliniin farkli kanallar1 gibi
(6rnegin mavi, kirmizi ve yesil) ayri bir kanal olarak okundugu yerdir. Coklu giris kafalari, her
giris dizisinin farkli bir CNN alt modeli tarafindan okundugu ve i¢ temsillerin yorumlanmadan

ve bir tahmin yapmak i¢in kullanilmadan 6nce birlestirildigi yerdir (Brownlee, 2018).

Bu calismada olusturulan hibrit modele ait parametreler Cizelge 6.1°de 6zetlenmektedir.
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Cizelge 6.1. Model parametreleri

Evrisim katmani 1

Filtre sayis1: 32
MiniBatch boyutu: 64

Evrisim katmani 2

Filtre sayis1: 32
MiniBatch boyutu: 64

Evrisim katmani 3

Filtre sayis1: 32
MiniBatch boyutu: 64

Evrigim katmani 4

Filtre sayist: 32
MiniBatch boyutu: 64

Evrisim katman1 5 + Havuzlama

Filtre sayist: 32
MiniBatch boyutu: 64
Havuzlama metotu: Ortalama havuzlama

Gru katmani

Filtre sayis1: 128
MiniBatch boyutu: 64
Dropout: 0.25

6.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglarinin bir tiirtidiir.
Tekrarlayan sinir aginda sadece aga girdi olarak verilen giris verilerinin degil 6nceki zaman
serilerinin icerisinde yer alan girig verilerini kullanir. Genel anlamda bu tekrarlayan sinir
aglarinin ¢alisma prensibi sirali olarak birbiri ardina gelen verileri kullanmasidir (Dogan ve
Tiirkoglu, 2019). Tekrarlayan sinir aglar1 ileri beslemeli aglar ve geleneksel sinir aglarindan
farkli olarak, girdi verileri iizerinde islem yapmaktayken kendi hafiza donanimindan
faydalanmaktadir (Metin ve Karasulu, 2019). Bu sinir aglart konusma, aktivite ve el yazisi
siiflandirmalart gibi benzeri ¢aligma alanlarinda eldeki zaman serisi verileri i¢in isleme tabii

tutma yetenegi ile 6n plana ¢ikmaktadir (Mikolov ve ark., 2010). Sekil 6.10’da tekrarlayan sinir

aglarinin temel agilim1 goriilmektedir.

y(t)

y(1)

y(2) v(3)

VT Vv v v
h(0) h(1) h(2) h(3)
wo o= ™~ N Y
w w 7 w 7/ w 7
u u [0} u

x(t)

x(1)

x(2) x(3)

Sekil 6.10. Tekrarlayan sinir aglarinin temel agilimi1 (Metin ve Karasulu, 2019)

44




Standart tekrarlayan sinir agi (RNN) modeli, Sekil 6.10’da gosterildigi gibi gizli tinite tizerinde
bir dongiiye sahiptir. Ug tiir katmani vardir: giris katmani x, gizli katman h ve ¢ikis katmani y
olarak verilmektedir. Bu dongiiyii agarsak, standart RNN ayni yapiyr birden ¢ok kez
kopyalamak olarak diisiiniilebilir ve her kopyanin h durumu ardilina girdi olarak alinir.

Giris katmanini, gizli katmani ve ¢ikis katmanini t zamaninda sirasiyla x (t), h (t) ve y (t) olarak

ifade ederek, ¢ikis y (t) su sekilde hesaplanabilir:

a(t) = by + Wh(t — 1) + Ux(t) (6.2)
h(t) = o(a®) (6.3)
y(t) = by + Vh(t) (6.4)

b1 ve b2 nin 6nyarg: vektorleri oldugu durumlarda, U, V ve W sirasiyla girig-gizli baglantinin,
gizli-gikis baglantisnin ve gizli-gizli baglantinin agirlik matrisleridir ve o (sigma) bir
etkinlestirme iglevidir (Feng ve ark., 2017). Standart RNN’leri egitmek, gradyan kaybolma ve
patlama problemi nedeniyle zor bir istir (Bengio ve ark., 1994). Bu zorlugu gidermek i¢in
Hochreiter ve Schmidhuber uzun kisa vadeli bellek (LSTM) modelini tanitti (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997).

6.4. Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

Yapay sinir aglart (ANN), makine 6grenimi ¢alismalarinda oldukg¢a genis bir kullanim alani
mevcuttur. Cesitli talepler ve ihtiyaclar nedeniyle zamanla bircok yapay sinir ag modelleri
gelistirilmistir. Bu sebeple cesitli yapay sinir ag modelleri, farkli veri ¢esitlerini islenmesi adina
onemli bagarilar elde etmistir. Evrisimli sinir aglar1, gortlintli gibi matris tipi veriler i¢in yaygin
olarak kullanilmaya baslanmustir. Ote yandan, dizi tiiriindeki verileri islemek icin tekrarlayan
sinir aglart (Recurrent Neural Network-RNN) gelistirilmistir. Geleneksel ileri beslemeli
ANN'ler, girdi olarak sadece maruz kaldiklar1 mevcut ornekleri dikkate alir. RNN'ler ise
bunlardan farkli olarak mevcut girdilerin yan1 sira zaman igerisinde algiladiklar1 6rnekleri de
girdi olarak kullanirlar (Hochreiter ve Schmidhuber 1997). 1997 yilina gelindigine Juergen
Schimidhuber’in ortaya atilan Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) hiicreleri, uzun dénemli
bagimlilik problemlerine ve vanishing gradien (kaybolan gradyan) problemlerini ortadan
kaldirmak adina bir ¢dziim olarak ileri siiriilmiis tekrarlayan sinir ag yapisinin bir tiiriidiir.
Ozellikle zaman serileri verilerinde tekrarlayan sinir aglarina kiyasla daha iyi ve daha tutarli bir

performans veren 6zel i¢ kapilarina (unutma kapisi) sahip bir ag yapisidir. Dogal dil islem, hava
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durumu tahminleri ve konugma tanima durumlarindaki gibi zaman serileri iceren problemlerde
evrisimsel sinir aglari (CNN), kisitli boltzman makineleri (RBM) ve otomatik kodlayici (AE)
gibi diger ag yapilari ile karsilastirildiklarinda uzun kisa vadeli bellek yapisinin oldukga basarili
performans sergilemektedir (Metin ve Karasulu, 2019). Gradyanlarin zaman boyunca

kolaylikla akisini saglayan ag tasarimidir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997).

LSTM ag yapisinin RNN ag yapisindan biiyiik farkliliklar1 yoktur. Ancak LSTM aglarinda gizli
durumu hesaplayabilmek i¢in bir yap1 kullanilmaktadir. Iceresinde hafiza hiicreleri barmdiran
LSTM, girdi verisi ve bir 6nceki durum bilgisini hafizasinda tutan bir hiicredir. Ag mimarisinde
mevcut olan bu hiicreler hangi verilerin silinecegini veya hangi verilerin hafizada tutulacagina
karar vermektedirler. Diger bir agamada giris verisi ile nceki durum mevcut bellegi birlestirilir.
Girdi verilerinin uzun siire hafizada tutabilme islemini uzun kisa vadeli bellek hiicreleri
saglamaktadir. Sekil 6.11°de uzun kisa vadeli bellek yapisinin genel goriiniimii verilmistir.
Birbirine bagli 4 katman bulunmaktadir. Disaridan hiicreye yazilabilen, depolanabilen ve
okunabilen bilgileri alabilen bir yapiya sahiptir. igyapisinda kullanin kapilar vasitasi ile hangi
bilgiyi silecegini, okuyacagini ve depolama islemlerini ger¢eklesme zamanina karar verir.
Icerdigi kapilar ile aktivasyon fonksiyonun gergeklestigi bir ag yapis1 mevcuttur. Girdi verisini
belirli bir agirlik durumuna gore durdurma ve gecirme 6zelligi gosterir (Chung ve ark., 2014).
Agirliklar tekrarlanan agin 6grenmesi durumunda hesaplanmaktadir. Bu ag yapisinin vasitasi
ile hiicre, gelen veriyi alabilir, iletebilir veya silme islemlerini 6grenebilir (Gorgel ve Kavlak,

2020).
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Sekil 6.11. LSTM genel yapis1 (Olah, 2015)
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LSTM, kap1 ad1 verilen yapilar tarafindan dikkatlice hazirlanan hiicre durumuna bilgileri
ekleme veya kaldirma kabiliyetine sahiptir. Kapilar, istege bagli olarak bilginin gegmesine izin
vermenin bir yoludur. Noktasal ¢arpma isleminden ve bir sigmoid sinir ag1 katmanindan
meydana gelmektedirler. Sigmoid katman, her bir bilesen icin gecmesi gerektigi kadari ile
alakali olarak agiklama yapar ve bir ile sifir arasindaki sayilari ¢ikarir. Birin degeri “her seyin
gegmesine izin ver” anlami tagirken, sifirin degeri “higbir seyin gegmesine izin verme” anlami
tasimaktadir. Bir LSTM, hiicrenin durumunu kontrol etmek ve korumak i¢in bu kapilardan 3
tanesine sahiptir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).
Sekil 6.12°de uzun kisa vadeli bellegimizdeki baslangi¢ adimi, hiicre durumundan hangi
bilgileri atacagimiza karar vermektir. Bu karar, “kap1 katmanini unut" adi verilen bir sigmoid
katman tarafindan verilir.” he.1 ve xi'ye bakar ve Ci.1 hiicre durumundaki her say1 igin 0 ile 1
arasinda bir say1 ¢ikarir. 0, “bundan tamamen kurtulmay1” temsil ederken, 1, “bunu tamamen
sakla” y1 temsil eder (Olah, 2015). x; ve h; sirasi ile girdi ve ¢ikt1 verilerini temsil eder. C; ve
Cy sirastyla bellek hiicresi ve yeni bellek hiicresini temsil etmektedir. f ise unutma kapisini

temsil etmektedir.

ft = oWy [he_1, ] + by) (6.5)

ft

Sekil 6.12. LSTM baslangi¢ adimi (Olah, 2015)
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Devam eden iglemler neticesinde ise hiicre durumunda hangi yeni bilgileri saklayacagimiza
karar vermek gerekmektedir. Bu durum iki b6liime ayrilmaktadir. Sekil 6.13. Bu durumdan ilki,
“giris kapis1 katman1” ad1 verilen bir sigmoid katman, hangi degerleri glincelleyecegimize karar
verir. ikinci durum ise, bir tanh katmani, duruma eklenebilecek yeni bir aday deger vektorii
olan C: olusturur. Bir sonraki adimda, duruma bir giincelleme olusturmak i¢in bu ikisi

birlestirilecektir (Olah, 2015).

ii = o(Wi.[he—y, x] + b;) (6.6)
C; = tanh(We. [he_1, %] + b¢) (6.7)

Sekil 6.13. Saklanacak yeni bilgilerin karar verilmesi agamasi (Olah, 2015)

Diger bir asamada eski hiicre durumu olan Ct.1’1 yeni hiicre durumu Ct’ye giincelleme yapilmasi
gerekmektedir. Onceki adimlarda ne yapilacagina sistem karar vermistir, bu siiregte sadece
uygulama gerekmektedir. Eski durum f; ile ¢arpilir ve sonrasinda daha 6nce unutulmaya karar

verilen bilgiler unutulur (Greff ve ark., 2016). Sonra it * C; ilave edilir. Bu, her bir durum
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degerini giincellemeye ne kadar karar verildigine gore 6lgeklenen yeni aday degerlerdir (Olah,

2015). Sekil 6.14.

Ce= frx Cooq t+ Lp x C—t (6.8)

Sekil 6.14. Hiicre giincellemesi (Olah, 2015)

Son olarak, ne ¢ikarilacagina karar verilmelidir. Bu ¢ikt1 hiicre durumumuza dayanacak, ancak
filtrelenmis bir siirim olmak durumundadir. Sekil 6.15 incelendiginde ilk olarak, hiicre
durumunun hangi kisimlarinin ¢ikarilacagina karar veren bir sigmoid katman ¢aligtirilmaktadir.
Daha sonra, hiicre durumu tanh'den gegirilir (degerleri -1 ile 1 arasinda olacak sekilde
sikistirmak i¢in) ve sigmoid kapinin ¢iktisi ile ¢arpma islemi uygulanir. Bdylece yalnizca karar

verilen kisimlar ¢ikarilmis olur (Olah, 2015).

0 = o(Wylhe—1, x¢] + by) (6.9)
hs = o * tanh(C;) (6.10)
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Sekil 6.15. Cikt1 karar durumu (Olah, 2015)

6.5. Kapili Tekrarlayan Birim (GRU)

LSTM mimarisinin giiniimiizde ¢ok farkli varyasyonlar1 bulunmaktadir. Bu varyasyonlardan
birisi olan ve genellikle en ¢ok tercih edileni Kapili Tekrarlayan Birim (GRU)’dir. Klasik
tekrarlayan yapay sinir ag1 ile beraberinde gelen kaybolan gradyan sorununu ¢odziimlemeyi
hedeflemektedir. GRU ve LSTM, benzer sekilde tasarlandigindan ve 6zellikle baz1 durumlarda
¢ok basarili sonuglar iretebilmektedirler (Gorgel ve Kavlak, 2020). GRU mimarisinin
yapisinda unutma kapisi ve giris kapisi birlestirilmistir. Temel olarak, bunlar ¢iktiya hangi
bilgilerin iletilmesi gerektigine karar veren iki vektordiir. Kapilar ile ilgili 6zel olan durum,
bilgiyi zaman i¢inde yikamadan veya tahminle ilgisi olmayan bilgileri silmeden uzun zaman
oncesinden saklamak i¢in egitilebilmeleridir. Kapili tekrarlayan birim, 6rnegin konusma
tanimada bellek ve kiimeleme ile iligkili makine 6grenme gorevlerini gerceklestirmek icin
baglantilar1 bir dizi diigiim araciligiyla kullanmay1 amaclayan belirli bir tekrarlayan sinir ag1
modelinin pargasidir. Kapili tekrarlayan birim, tekrarlayan sinir aglarindaki siklikla karsilasilan
yok olan gradyan sorununu ¢ézmede sinir ag1 giris agirliklarinin ayarlanmasina yardimer olur
(Ahmetoglu ve Das 2020). Sekil 6.16 ve Sekil 16.17 incelendiginde GRU’da kullanilan

notasyonlar ve GRU mimarisi verilmistir.
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TOPLAMA ISLEMI SIGMOID FONKSIYONU HADAMARD CARPIM iSLEMI tanh FONKSIYONU

Sekil 6.16. GRU notasyonlar1 (Kostadinov, 2017)

*t
Sekil 6.17. Kapili tekrarlayan birim mimarisi (Kostadinov, 2017)

GRU’larda ilk olarak kapiyr gilincelleme islemi gergeklesir. Asagida verilen formiil ile z:

giincelleme gecidi hesaplanir.

7z, = o(WDx, + UPDh,_)) (6.11)

Xt ag birimine eklendiginde, kendi agirligt W@ ile carpilir. Ayni durum 6nceki t-1 birimleri igin
bilgileri tutan ve kendi agirligi U@ ile ¢arpilan he1 icinde gegerlidir. Her iki sonug birlikte
eklenir ve sonucu 0 ile 1 arasinda sikistirmak i¢in bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Giincelleme kapisi, modelin 6nceki zaman adimlarindaki ge¢mis bilgilerin ne kadarinin ileriye
yonelik aktarilmasi gerektigini belirlemesinde yardimei olur (Dey ve Salem, 2017). Model
gecmisten gelen tiim bilgilerin kopyalama ve kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirmasi
gibi ¢ok bliyiik avantajlar saglamaktadir (Kostadinov, 2017). Sekil 6.18’de GRU mimarisindeki

kap1 gilincelleme islemi modellenmistir.
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he-q

%t

*t
Sekil 6.18. GRU kap1 giincelleme (Kostadinov, 2017)

Sifirlama kapisinda, model iizerinde ge¢cmis bilgilerin ne kadarin1 unutacagina karar vermek
icin kullanilir. Bu islem i¢in 6.12’deki denklemdeki hesaplamalar yapilmaktadir (Gorgel ve
Kavlak, 2020).

re=o(WPx +UDh,_,) (6.12)

Kullanilan formiil giincelleme kapist ile aynidir. Formiiller arasindaki farklilik, agirlik ve
kapinin kullaniminda ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 6.19°da sifirlama kapisinin nerede yer aldigini

gostermektedir.
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Xt

Sekil 6.19. Sifirlama kapis1 (Kostadinov, 2017)

Onceki islemlerde de yapildigr gibi, hi.1 Ve X: degerlerine karsilik gelen agirliklari carpilarak
sonucunu toplanir ve sonrasinda sigmoid fonksiyonu uygulanir.

Gegerli bellek iceriginde, gecitlerin nihai ¢iktiyr tam olarak nasil etkileyecegine goz atacak
olunursa; Ilk olarak, sifirlama kapismin kullanimi ile baslanir. Gegmisten ilgili bilgileri
depolamak i¢in sifirlama kapisini kullanacak yeni bir bellek icerigi sunulur. 6.13’de verilen
denklemdeki islemler uygulanir (Kostadinov, 2017). Yapilan islemlerin gorseli Sekil 6.20°de

verilmektedir.

h’t = tanh(Wxt + T't - Uht—l) (6.13)
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Xt

Sekil 6.20. Gegerli bellek islemi (Kostadinov, 2017)

ht.1 ve rt eleman bazinda ¢arpimini gergeklestirilir ve ardindan sonucu x: girisi ile toplanir. Son
olarak, h't tiretmek icin tanh kullanilir.

Gegerli zaman adiminda son bellek, son adim olarak agin, mevcut birimi i¢in bilgiyi tutan ve
aga ileten ht vektoriinii hesaplamasi gerekmektedir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in glincelleme
kapisina ihtiyag vardir. Gegerli bellek igeriginden nelerin toplanacagini belirler. Bu islemler
6.14’de verilen denklem ile hesaplanmaktadir (Kostadinov, 2017). Verilen denklemin gorseli
Sekil 6.21°de goriilmektedir.

ht =Zt- ht—l + (1 - Zt) . hlt (614)

54



t-1

1- zy

&t

Sekil 6.21. Mevcut birim i¢in bilgiyi tutan ve ileten fonksiyonun hesaplanmasi (Kostadinov,
2017)

1-z¢'yi hesaplamak i¢in z¢'nin nasil kullanildigini goriilmektedir. h't ile birlestiginde koyu
kirmizi olan ¢izgide bir sonug iiretmektedir. z;, 6ge bazinda ¢arpmada ht.1 mavi ¢izgi ile de
kullanilir. Son olarak, ht mavi ¢izgi, kirmiz1 gizgilere karsilik gelen ¢iktilarin toplaminin bir

sonucu olarak elde edilmektedir (Kostadinov, 2017).

6.6. Performans Kriterleri

Literatiirde tahminleme islemlerinin dogrulugunu 6lgeklendirebilmek adina genel olarak ii¢
tane degerlendirme endeksi kullanmilir. Bu endeksler sirasiyla Ortalama Karesel Hatanin
Karekokii (RMSE, Root Mean Square Error), Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE, Mean
Absolute Percent Error) ve Determinasyon Katsayist (R?, Determination Coefficient)
seklindedir. Bu endeksler ile performans degerlendirilmesi gergeklestirilir. RMSE ve MAPE
hata metriklerinin 0’a yakinsamasi ve R? hata metriginin 1’e yakinsamas1 bagarili tahminler
yapildigin1 gostermektedir. Yukarida verilen performans kriter endekslerine ait denklemler
sirasi ile 6.15, 6.16 ve 6.17°de verildigi gibidir (Sun ve ark., 2018):

1 N ~
RMSE = \/ﬁ 2 Vi — %) (6.15)
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MAPE=N21=1| : (6.16)
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Denklemlerde yer alan yi ve Xi sirasi ile gézlemlenen ve tahmin edilen riizgar hizlarinim temsil

etmektedir ve ayrica N degeri, toplam 6rnek sayisini ifade etmektedir.
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7) BULGULAR

Calismada Onerilen hibrit CNN-GRU modeli bagimsiz olarak haftalik, aylik ve yillik
tahminlemelerde kullanilmistir. Elde edilen sonuglar yorumlanarak degerlendirilmistir.
Bununla birlikte belirtilen 3 bagimsiz vaka tahminleme ¢alismasinda 6nerilen hibrit modelin
performansi olusturulan GRU, LSTM, LSTM-GRU, CNN-LSTM ve CNN-RNN ag yapilariyla
kiyaslanmistir. Vaka caligsmalarina ait bulgular detayli bir sekilde asagidaki boliimlerde

sunulmaktadir.

7.1. 1. Vaka Cahismasi (Haftalik Riizgar Hizi Tahmini)

Calismanin birinci asamasini olusturan haftalik tahminleme igin Onerilen hibrit tahminleme
modeli, yapilan deneysel ¢alismalar neticesinde diger modellere gore daha yiliksek dogruluk
orani ile tahminleme islemini gergeklestirmistir. Cizelge 7.1°de dnerilen hibrit model ile diger
modellerin performanslarmin karsilastirilmas1 sunulmaktadir. Onerilen hibrit modeldeki RMSE
degeri 0.0306 olup bu hata degerine en yakin deger LSTM modeli ile elde edilmistir. En yiiksek
hata orani ise bagimsiz GRU modelinde ortaya ¢ikmistir. Cizelge incelenecek olursa hata
metriklerindeki degerler, bazi modeller ile ¢ok yakin sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Olusan
bu kiiciik farklar riizgar giicliniin hesaplanmasinda, riizgar hizinin kiipii ile orantili oldugu i¢in
elde edilen hata metriklerindeki en kiigiik degisimler dahi biiyiik 6nem tasimaktadir. Modellerin

hata metriklerinin degisimi ve regresyon oranlar1 Sekil 7.1°de acik¢a goriilmektedir.

Cizelge 7.1. Haftalik tahminleme performans kiyaslamasi

Metrik GRU |LSTM |LSTM-GRU |CNN-GRU |CNN-LSTM |CNN-RNN
MAPE 0.227 ]0.1165 |0.1395 0.1106 0.1254 0.1746
R? 0.9142 10.983 ]0.9732 0.9841 0.9769 0.9681
RMSE 0.0695 |1 0.0309 |0.0397 0.0306 0.0387 0.0483

57




‘-GRU st [ Justvecru [ ooru [lJoxv-Lstv [T onn-Rae ‘

120 — =

Yiizde (%)

T I_H—_-.;

RMSE

Sekil 7.1. Haftalik tahminleme performans grafigi

Sekil 7.2 — 7.7°de tiim modellere ait tahminlenen riizgar hizlar1 degisimlerinin gergek riizgar
hiz1 degisimleri ile kiyaslanmasi gosterilmektedir. Modellere ait tahminleme grafikleri
incelendiginde; 48 haftadan olusan veri seti igerisinden tahminlemesi gerceklestirilen 12

haftalik veri grubunun degisimi goriilmektedir.
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Sekil 7.2. CNN-GRU tahminleme grafigi
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Sekil 7.3. CNN-LSTM tahminleme grafigi
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Sekil 7.4. CNN-RNN tahminleme grafigi
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Sekil 7.5. LSTM-GRU tahminleme grafigi
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Sekil 7.6. GRU tahminleme grafigi
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Sekil 7.7. LSTM tahminleme grafigi

Bununla birlikte gercek riizgar hizi verileri ile tahminlenen riizgar hiz1 verilerinin toplu degisim
Sekil 7.8°de gosterilmektedir. Sekil 7.8 incelendiginde Onerilen modelin gercek riizgar hizi

verileri degisimine daha yakin bir trend sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 7.8. Gergek riizgar hiz1 ile tiim modellere gore tahminlenen riizgar hizlar1 degisimi

7.2. 2. Vaka Cahsmasi (Aylk Riizgar Hiz1 Tahmini)

Calismanin ikinci agamasini olusturan aylik riizgar hizi tahminlemesi i¢in 6nerilen hibrit model,
yapilan deneysel calismalar neticesinde diger modellere kiyasla daha diisilk hata orani
sergileyerek tahminleme islemini basariyla gerceklestirmistir. Cizelge 7.2°de onerilen hibrit
model ile diger modellerin performanslarinin karsilastirilmasi sunulmaktadir. Onerilen hibrit
modelle elde edilen RMSE degeri 0.0127 olup bu hata degerine en yakin deger CNN-LSTM
modeli ile elde edilmistir. En yiiksek hata orani ise LSTM-GRU modelinde ortaya ¢ikmistir.

Modellerin hata metriklerinin degisimi ve regresyon oranlar1 Sekil 7.9°da agik¢a goriilmektedir.

Cizelge 7.2. Aylik tahminleme performans kiyaslamasi

Metrik | GRU | LSTM | LSTM-GRU | CNN-GRU CNN-LSTM | CNN-RNN

MAPE |0.3797 | 0.3492 0.3544 0.0409 0.0498 0.0526
R?> ]0.8316| 0.8658 0.7966 0.9977 0.9923 0.9893

RMSE |0.1087| 0.097 0.1194 0.0127 0.0189 0.0206
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Sekil 7.9. Aylik tahminleme performans grafigi

Sekil 7.10 — 7.15’de tiim modellere ait tahminlenen riizgar hizlar1 degisimlerinin gergek riizgar
hiz1 degisimleri ile kiyaslanmasi gosterilmektedir. Bununla birlikte onerilen hibrit modeldeki
tahminleme sonuglar1 gergek riizgar hizi verilerinin degisimine daha yakin bir davranis
sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle grafiklerden LSTM-GRU, GRU ve LSTM (Sekil 7.13-
7.15) grafiklerinin incelenmesi sonucunda bu modellerde yapilan tahminlemelerde modelin

ezberleme yaptig1 ve siirekli belirli aralikta osilasyon davranigi gosterdigi tespit edilmistir.
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Sekil 7.10. CNN-GRU tahminleme grafigi
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Sekil 7.11. CNN-LSTM tahminleme grafigi
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Sekil 7.12. CNN-RNN tahminleme grafigi
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Sekil 7.13. LSTM-GRU tahminleme grafigi
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Sekil 7.14. GRU tahminleme grafigi
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Sekil 7.15. LSTM tahminleme grafigi

Bununla birlikte gercek riizgar hizi verileri ile tahminlenen riizgar hizi verilerinin toplu degisim
Sekil 7.16’da gosterilmektedir. Sekil 7.16 incelendiginde 6nerilen modelin gercek riizgar hizi

verileri degisimine daha yakin bir trend sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 7.16. Gergek riizgar hiz1 ile tim modellere gore tahminlenen riizgar hizlar1 degisimi

7.3. 3. Vaka Cahsmasi (Yillik Riizgar Hizi Tahmini)

Calismanin son agamasini olusturan yillik riizgar hizi tahminlemesinde onerilen hibrit model

daha dogru ve giivenilir sonuglar vermistir. Cizelge 7.3’de Onerilen hibrit model ile diger

modellerin performanslarmin karsilastirilmas1 sunulmaktadir. Onerilen hibrit modeldeki R?

degeri 0.9915 olup bu degere en yakin regresyon degeri 0.9911 ile CNN-RNN modelinde elde

edilmistir. En diisiik R? degeri ise bagimsiz GRU modeli ile hesaplanmustir. Modellerin hata

metriklerinin degisimi ve regresyon oranlar1 Sekil 7.17°de agikga goriilmektedir.

Cizelge 7.3. Yillik tahminleme performans kiyaslamasi

Metrik |GRU |LSTM |LSTM-GRU |CNN-GRU |CNN-LSTM |CNN-RNN
MAPE |1.155 |1.052 |1.018 0.5324 0.8562 0.7656
R? 0.470410.7636 |0.7542 0.9915 0.9868 0.9911
RMSE ]0.1548 |0.1034 |0.1054 0.0198 0.0236 0.0218

65



140 T T

‘-GRU Es™ [ JLsT™-GRU [ICNN-GRU [ CNN-LSTM [ ] CNN-RNN !

120

100

80

Yiizde (%)

60

40

20

MAPE Rr2 RMSE

Sekil 7.17. Yillik tahminleme performans grafigi

Sekil 7.18 — 23’de tiim modellere ait yillik tahminlenen riizgar hizlar1 degisimlerinin gercek

riizgar hiz1 degisimleri ile kiyaslanmasi gosterilmektedir.
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Sekil 7.18. CNN-GRU tahmin grafigi

66



—+— TAHMINLENEN RUZGAR HIZI —— GERCEK RUZGAR HIZI

0.8

00 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Veri Sayist
Sekil 7.19. CNN-LSTM tahminleme grafigi
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Sekil 7.20. CNN-RNN tahminleme grafigi
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Sekil 7.21. LSTM-GRU tahminleme grafigi
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Sekil 7.23. LSTM tahminleme grafigi

Bununla birlikte gercek riizgar hizi verileri ile tahminlenen riizgar hiz1 verilerinin toplu degisim
Sekil 7.24’de gosterilmektedir. Sekil 7.24 incelendiginde 6nerilen modelin gercek riizgar hizi

verileri degisimine daha yakin bir trend sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 7.24. Tiim modellerin kiyaslama grafigi
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8) SONUCLAR

Giliniimiiz tiikketim toplumlarinda, enerji son derece Oonemli bir yere sahiptir. Toplumlarin
kalkinmasi ve stirdiiriilebilir bir yasam i¢in enerjiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Artan enerji
taleplerinin karsilanabilmesi i¢in ekonomik ve ¢evre dostu yaklasimlarin kullanildigi birgok
basarili model giiniimiizde olduk¢a 6nemli bir noktaya gelmistir. Ozellikle enerji ihtiyacinin
bliyiilk bir kisminin karsilanmasi i¢in smirlt rezervlere sahip fosil temelli yakitlar
kullanilmaktadir. Bu sinirli olan kaynaklara alternatifi olarak daha ¢evreci ve siirdiiriilebilir olan
yenilenebilir enerji kaynaklar1 gdsterilmektedir. Dolayisiyla yenilenebilir enerji alaninda son
yillarda ¢cok 6nemli ¢aligsmalar ve ilerlemeler kaydedilmistir. Bu kaynaklar i¢eresinde yer alan
rlizgar enerjisinin sahip oldugu avantajlar1 géz onilinde bulunduruldugunda diger kaynaklara
gore daha cok tercih edildigi goriilmektedir. Ozellikle kaotik bir davranis sergileyen riizgar
enerjisi i¢in elektrik tiretiminde, bilhassa sistem girdisi olan riizgar hizinin tahminlenmesi son
derece 6nemli bir yere sahiptir. Bu durum riizgar enerjisinin daha verimli kullanilabilmesi i¢in
rlizgar hiz1 tahminlemesi alaninda arastirmacilarin farki ve faydali modelleri gelistirmesine
imkan saglamaktadir. Dolayisiyla bu ¢alismada derin 6grenme yontemlerinden faydalanilarak

rlizgar hiz1 tahminlemesi i¢in ilk defa kullanilan hibrit bir tahminleme modeli 6nerilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan riizgar hiz1 verileri Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Miihendislik ve
Mimarlik Fakiiltesi yerleskesinde kurulan 6l¢tim istasyonundan toplanmistir. Bu veriler 2018-
2020 yillar1 araliginda olup 1’er saatlik zaman dilimleri ile dl¢lilmiistiir. Birbirinden bagimsiz
olarak 3 ayr1 vaka calismasi kurgulanmis olup, ilk vaka calismasinda haftalik tahminlemeler
gerceklestirilmistir. Kullanilan verilerden 3 yila ait haftalik verilerin ortalamasi alinarak toplam
48 haftalik bir veri seti olusturulmustur. Benzer sekilde ikinci vaka ¢aligsmasini olusturan aylik
tahminleme isleminde de 12 aylik veri seti olusturulmustur. Son vaka ¢alismasi olan yillik
riizgar hiz1 tahminlemesi i¢in 3 yila ait olan verinin tamami yillik veri setinde kullanilmugtir.
Onerilen hibrit model iki boyutlu CNN ile GRU aglarinin birlestirilmesi ile elde edilmistir.
Onerilen hibrit model 3 vaka ¢alismasinda da ayr1 ayr1 tahminleme isleminde kullanilmis ve bu
vaka caligmalarinda gostermis oldugu performans, belirlenen performans kriterlerine gore
(MAPE, R? RMSE) degerlendirilmistir. Ayrica Onerilen modelin performansimin
yorumlanmasinin daha anlamli olmasi agisindan literatiirde yer alan 5 farkli derin 6grenme
modeliyle (CNN-LSTM, CNN-RNN, LSTM-GRU, GRU, LSTM) kiyaslanmasi
gergeklestirilmistir.
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Birinci vaka c¢alismasini olusturan haftalik riizgar hizi tahminle isleminde elde edilen
sonuglarda hibrit modelin daha dogru ve giivenilir sonuglar sergiledigi gézlenmistir (MAPE:

0.1106, RMSE: 0.0306, R%: 0.9841).

Ikinci vaka calismasini olusturan ayik riizgar hiz1 tahminlemesinde de dnerilen hibrit modelin
diger modellere kiyasla daha iyi performans sergiledigi elde edilen performans Kriterlerine gore
acikca goriilmektedir (MAPE: 0.0409, RMSE: 0.0127, R% 0.9977). Aylk riizgar hizi
tahminlemesinde karsilastirma amagli kullanilan baz1 modellerde (LSTM-GRU, LSTM, GRU)

yapinin tahminlemeden ziyade ezberlemeye gittigi gézlemlenmistir.

Son vaka g¢alismasini olusturan yillik riizgar hiz1 tahminleme ¢alismasinda da onerilen hibrit
model daha iyi tahminleme islemi gerceklestirmistir. Ozellikle elde edilen performans kriterleri
sonuclarina bakildiginda (MAPE: 0.5324, RMSE: 0.0198, R% 0.9915) yine diger modellere
kiyasla yliksek regresyon degerine sahip oldugu belirlenmistir. Ayhk riizgar hizi
tahminlemesinde oldugu gibi y1llik tahminleme isleminde de baz1 modellerin ezberleme yaptigi

gozlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda riizgar hiz1 tahminlemesi i¢in ilk defa 6nerilen hibrit modelin daha basaril
sonuglar sergiledigi goriilmiistiir. Ozellikle elde edlien sonuglar literatiirde kullanilan diger
modellerle de kiyaslanarak dogrulama islemi yapilmistir. Calismada elde edilen 6nemli
cikarimlardan biri 6zellikle riizgar hizi tahminlemesi alaninda tercih edilecek modellerin
bagimsiz kullanilmasinin daha yiiksek hata sonuglarint dogurdugudur. Bir baska ifade ile hibrit
tahminleme modellerinin daha ¢ok tercih edilmesi gerekliginin vurgulanmasidir. Bu nedenle
ilerleyen donemlere ait planlanan ¢aligmalarda dnerilen tahminleme modeline ek olarak verilere
uygulanacak farkli veri 6n isleme yontemleri ile performans degerlendirilmesinin yapilmasi

planlanmaktadir.
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