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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme ile Riizgar Hizimin Tahmini
Adem Demirtop

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Emre COMAK

Haziran, 2024

Gilinlimiizde, enerji sektorii, teknolojik ilerlemelerin hiz kazanmasi ve g¢evresel
etkenlerin etkisiyle onemli degisimlere maruz kalmaktadir. Bu degisim siirecinde,
yenilenebilir enerji kaynaklari, 6zellikle riizgar enerjisi, giderek artan bir dneme sahiptir.
Riizgar enerjisi, siirdiiriilebilir enerji portfdylerinde kilit bir rol oynamakta olup, riizgar
hiz1 tahmini, riizgar enerjisi santrallerinin performansini artirmak ve enerji liretim
siireglerini optimize etmek icin kritik bir unsurdur. Bu arastirma, riizgar enerjisi
potansiyelinin en etkili sekilde degerlendirilmesi amaciyla Canakkale ili Bozcada,
Gokgeada, Ezine ve Ayvacik ilgelerindeki riizgar hizi tahminine odaklanmistir. Riizgar
hizinin dogru tahmin edilmesi, riizgar enerjisi santrallerinin verimliligini artirarak enerji
tiretimindeki dalgalanmalar1 minimize etme potansiyeline sahiptir. Bu ¢aligma, riizgar
hizt tahminini iyilestirmek i¢in farkli makine O6grenmesi ve derin Ogrenme
algoritmalarinin performansini incelemektedir. Uygulanan algoritmalar arasinda Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM), Asir1 Dereceli Artirma (XGBoost), k-En Yakin Komsu,
Yapay Sinir Aglart ve Evrisimli Sinir Aglari gibi 6nemli modeller bulunmaktadir.
Sonuglar, riizgar hiz1 tahmininde LSTM ve XGBoost degerlerinin genellikle yiiksek bir
dogruluk sagladigin1 ve diger modellere gore daha basarili oldugunu gostermektedir.
XGBoost modeli, Ayvacik ilgesinde 0,9438 R-kare degeriyle en yiiksek dogrulugu
saglarken, Bozcaada ve Ezine’de de benzer sekilde yiiksek R-kare ve diisiik hata
metrikleriyle dikkat ¢ekmistir. Ote yandan, Gokgeada ilgesinde LSTM modeli 0,964 R-
kare degeriyle diger modellere gore yiiksek dogruluk saglamis, ancak MAPE gibi bazi
hata metriklerinde dezavantaj gostermistir. Bu bulgular, genellikle LSTM modelinin
rlizgar hiz1 tahmininde yiiksek dogruluga sahip oldugunu ve bazi durumlarda diger
modellerin de uygun oldugunu goéstermektedir. Bu bulgular, tahmin modellerinin veri
kalitesinin 1iyilestirilmesi ve farkli algoritmalarin kullanilmasiyla dogrulugunun
artirilabilecegini vurgulamaktadir. Gelecekteki arastirmalarin, riizgar enerjisi sektoriinde
tahmin modellerinin daha da gelistirilmesi ve operasyonel verimliligin artirilmasi tizerine
odaklanmas1 gerektigi sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: riizgar hizi, riizgar enerjisi, makine 6grenme, derin 6grenme,
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis
Prediction of Wind Speed Using Machine Learning and Deep Learning
Adem Demirtop

Burdur Mehmet AKkif Ersoy University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Emre Comak

June, 2024

In today’s world, the energy sector is undergoing significant changes due to the
acceleration of technological advancements and the impact of environmental factors. In
this process of transformation, renewable energy sources, particularly wind energy, are
becoming increasingly important. Wind energy plays a crucial role in sustainable energy
portfolios, and wind speed forecasting is a critical factor in improving the performance
of wind energy farms and optimizing energy production processes. This research focuses
on wind speed prediction in the provinces of Bozcaada, Gokg¢eada, Ezine, and Ayvacik
in Canakkale province, aiming to effectively assess the wind energy potential. Accurate
prediction of wind speed has the potential to increase the efficiency of wind energy farms,
minimizing fluctuations in energy production. This study examines the performance of
various machine learning and deep learning algorithms to enhance wind speed prediction.
Among the applied algorithms are Long Short-Term Memory (LSTM), Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), k-Nearest Neighbors, Advanced Artificial Neural Networks, and
Convolutional Neural Networks. The results generally indicate that LSTM and XGBoost
models achieve high accuracy in wind speed prediction compared to other models.
Specifically, the XGBoost model demonstrates the highest accuracy with an R-squared
value of 0,9438 in Ayvacik, while showing similar high R-squared and low error metrics
in Bozcada and Ezine. Conversely, the LSTM model achieves high accuracy with an R-
squared value of 0,964 in Gokgeada, although it exhibits disadvantages in certain error
metrics like MAPE. These findings suggest that LSTM generally provides high accuracy
in wind speed prediction, with other models also proving suitable in specific scenarios.
The study emphasizes the potential to improve prediction model accuracy through
enhanced data quality and the use of different algorithms. Future research should focus
on further enhancing prediction models and improving operational efficiency in the wind
energy sector.

Keywords: Wind Speed, Wind Energy, Machine Learning, Deep Learning,



1. GIRIS

Gliniimiizde hizla doniisen ve yeniliklere acik bir endiistri olan enerji sektorti,
teknolojik gelismelerin ivme kazanmasi ve c¢evresel faktorlerin etkisiyle Onemli
degisimler yasamaktadir (Griibler vd., 1999; Gielen vd., 2019). Sera gaz1 emisyonlarinin
azaltilmasi ve iklim degisikliginin yavaslatilmasi ¢abalarinda, yenilenebilir enerji biiyiik
bir dneme sahiptir. Bu degisimlerin en onemli yonlerinden biri, yenilenebilir enerji
kaynaklarmin (YEK) giderek artan onemi ve kullanim alaninin geniglemesidir (Kilig,
2009; Quaschning, 2019).

Paris Iklim Anlasmasi ¢ergevesinde alinan kararlarla kiiresel 1stnmayi 1,5 derece ile
sinirlama  hedefi enerji sektoriinde 6nemli bir rol oynarken, YEK enerji disa
bagimliliginin azaltilmasi, istihdam yaratilmasi ve maliyet tasarrufu gibi ¢esitli avantajlar
sunmaktadir (Oztiirk ve Oztiirk, 2019). Bu durumu destekleyen Birlesmis Milletler Genel
Sekreteri Antonio Guterres, su ifadelerle konuyu 6zetlemistir: "Geleneksel fosil yakitlara
olan bagimliligin azaltilmasi, ekonomileri karbon yogunlugundan kurtarma firsati
sunuyor. Yenilenebilir enerjiyi hizlandirmak, Paris Anlasmasi’na olan baglhiligimizi ve
2050 net sifir hedeflerimize ulasma taahhiidiimiizii giiclendiriyor." (Rogelj vd., 2021;
Rogelj vd., 2016).

Fosil yakitlara olan bagimlili§in azaltilmasi, YEK daha yaygin kullanimini tegvik
eder (Bayra¢ ve Cildir, 2017). YEK, enerji arz giivenligini artirir ve kiiresel iklim
degisikligiyle miicadelede 6nemli bir rol oynar. Ancak, yenilenebilir enerjinin
degiskenligi ve veri eksikligi gibi zorluklar, entegrasyonunu ve benimsenmesini kisitlar.
Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in dogru tahmin modelleri ve teknolojik iyilestirmeler
gerekmektedir (Ellabban vd., 2014; Androniceanu ve Sabie, 2022).

Gelisen yapay zeka teknikleri, 6zellikle makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme
(DL) gibi, yenilenebilir enerji alaninda 6nemli bir etki yaratmistir (Benti vd., 2023;
Gronquist vd., 2021). Bu teknikler, biiyiik miktarda veri analizi yapma yetenekleri ve
karmasik iliskileri anlama kapasiteleri sayesinde, yenilenebilir enerji iiretiminin tahmin
edilmesinde kritik bir rol oynamaktadir (Oztiirk ve Bilgic, 2022).

Enerji sektoriindeki doniistim siirecine biiyiik katki saglayan yenilenebilir enerji
alanindaki gelismeler ve teknolojik ilerlemeler (Dincer, 2020), yillardir geleneksel
tahmin modelleri olan istatistiksel ve fiziksel modellerin kullanilarak enerji {iretiminin

tahmin edilmesine 6nemli bir destek saglamaktadir (Sweeney vd., 2020; Chen vd., 2022).



Enerji iiretimi i¢in kullanilan geleneksel tahmin modelleri, karmasikligi ve dogrusal
olmayan iligkileri ele almakta sinirlidir (Zhang vd., 2014). Sayisal hava tahmini ve giines
radyasyonu modelleri gibi fiziksel modeller, sik¢a kullanilirken, dogruluklari atmosferin
karmasikligindan ve hava tahminindeki belirsizliklerden etkilenmektedir (Karadavut,
2014; Gabrali ve Aslan, 2020; Gronquist vd., 2021). Bu sinirlamalar1 agsmak i¢cin ML ve
DL algoritmalar1 kullanilmaktadir (Goar ve Yaday, 2024; Yilmaz, 2024; Hatipoglu vd.,
2024). ML ve DL algoritmalari, karmasik dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilir ve
yenilenebilir enerji verilerinin yiiksek boyutlu dogasini ele almak i¢in uygun hale gelirler.
Bu algoritmalar ayn1 zamanda zaman serisi, meteorolojik ve cografi veriler gibi farkl
girdi tiirlerini isleyebilirler.

Giines enerjisi sistemlerinin performansini etkileyen giines radyasyonunu tahmin
etmek i¢in ML ve DL algoritmalari iizerine yapilan calismalar 6nemlidir (Demirgiil vd.,
2024). Voyant vd., destek vektor regresyonu (SVR), destek vektdr makineleri (SVM),
otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) ve yapay sinir aglar1 (ANN) gibi
modellerin kullanilmasinin tahmin performansini artirabilecegini 6ne siirmiistiir (Voyant,
vd., 2017; Cervantes vd., 2020). Huertas vd., SVM’li hibrit modellerin (HM’ler) giines
radyasyonu tahminlerini gelistirebilecegini gostermistir (Huertas-Tato vd., 2020).
Alizamir vd., gradyan artirma agaglart (GBT) modelinin digerlerine gore daha yiiksek
dogruluk sagladigini bulmuslardir (Alizamir vd., 2020). Kumar Srivastava vd., rastgele
orman (RF) algoritmasinin en 1yi performansi sergiledigini belirtirken (Srivastava vd.,
2020), Agbulut vd., yapay sinir aglarinin (YSA) en dogru tahminleri sagladigini
gostermistir (Agbulut vd., 2020).

Riizgar enerjisinin tahmini, dogrusal olmayan ve rastlantisal nitelikteki zorluklar
nedeniyle tutarsiz gii¢ liretimine yol agar (Lipu vd., 2021). Bu nedenle, etkili bir riizgar
enerjisi tahmini modeline olan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Arastirmacilar, artan kiiresel
niifus ve enerji talebi goz oniine alindiginda, riizgar enerjisinin fosil yakitlara alternatif
bir ¢oziim olarak goriilmesini vurgulamaktadir (Glines, 2009). ML ve DL modelleri,
riizgar hiz1 verileri ve ilgili bilgilerin kullanilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Zendehboudi vd., riizgar hiz1 tahmini i¢in dongiisel varyans metodunun (DVM) diger
modellere gore listlin oldugunu belirtmislerdir (Zendehboudi vd., 2018). Benzer sekilde,
Wang vd., kisa vadeli tahminler i¢in hibrit modellerin kullanilmasin1 6nermislerdir
(Wang, 2015). ML ve DL, yenilenebilir enerji tahmini alaninda 6nemli gelismeler
saglamakla birlikte, ML ve DL algoritmalarinin se¢imi, girdi verilerinin se¢imi ve eksik

verilerin ele alinmasi gibi bazi temel sorunlar halen ¢oziim beklemektedir.
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Bu calisma, Canakkale ili Bozcada, Gok¢eada, Ezine ve Ayvacik ilgelerindeki
rizgar hizi, nem, sicaklik, basing gibi parametrelerin 2014-2021 yillar1 arasindaki
ortalamalarin1 kullanarak farkli makine 6grenme algoritmalariyla yapilan performans
Olctimlerini ele almaktadir. Bu algoritmalar arasinda Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM),
Asirt Dereceli Artirma (XGBoost), k-En Yakin Komgu (KNN), Gelismis Tek Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) bulunmaktadir. Calismanin temel amaci,
mevcut literatlire katki saglamanin yan sira, bolgesel riizgar hizi tahminlerine yonelik
gelecek projelere ve yatirimlara katkida bulunmaktir. Ayrica, deniz {istli ve kara istii
projelere katki saglamayi, ¢iftlik evlerine kurulacak YEK hangisinin daha verimli
olacagina dair bilgi sunmayi, gelecek nesil yenilenebilir enerji ihtiyaglarini goz dniinde
bulundurmay1 amaglamaktadir. Bu calisma, gelecekteki yenilenebilir enerji alanindaki
ozellikle riizgar enerjisine yonelik yatirim ve projelerin stratejik planlamasina 11k tutacak

onemli bilgiler saglamay1 hedeflemektedir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Yenilenebilir Enerjinin Makine Ogrenimi Tabanl Tahmini

Bu boliimde, yenilenebilir enerji tahmini i¢in kullanilan ¢esitli ML ve DL teknikleri
ele alinmaktadir. ML ve DL tabanli tahmin, biiyiik ve karmasik veri kiimelerini isleme
yetenegi nedeniyle yenilenebilir enerji ¢iktisin1 tahmin etmek i¢in giderek daha popiiler
bir yaklasim haline gelmistir (Tarek vd., 2023; Atalay ve Celik, 2017). incelemede, ML
algoritmalarinin dort ana kategorisi olan denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve DL
detayli bir sekilde tartisilmakta ve bu kategorilerin c¢esitli alt dallar1 {izerinde
durulmaktadir (Alloghani vd., 2020). Ayrica, DL teknikleri ve yenilenebilir enerji
tahminindeki uygulamalar1 da detayl bir sekilde incelenmektedir. Bu boliimde, her bir
algoritmanin avantajlari, sinirlamalari ve yenilenebilir enerji tahminindeki uygulamalari

ayrintil bir sekilde sunulmaktadir.
2.1.1. Denetimli Ogrenme

2.1.1.1. Karar Agaclan

Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan karar agaglar1 (Decision Tree), veri
setlerindeki desenleri ve iliskileri 6grenmek i¢in kullanilan bir algoritmadir. Karar
agaclari, bir agac yapisinda karar kurallarin1 ve sonuglari temsil eder (Atalay ve Celik,
2017). Bu agag, bir dizi karar diiglimii ve sonug diigiimii icerir. Her karar diiglimii, bir
Ozniteligi ve bu 0zniteligin belirli bir esik degerini temsil eder. Veri drnekleri bu karar
diigtimlerinden gecerken, her diiglimde bir karar alinir ve veri 6rnegi belirli bir yola gore
yonlendirilir. Sonug diigiimlerinde ise, veri drneginin tahmin edilen smifi veya ¢iktisi
bulunur (Buntine, 2020). Karar agaclar1, karmasik karar yapilarin basit ve yorumlanabilir
bir sekilde temsil edebilme yetenekleriyle dikkat ¢ekerler. Ayrica, kategorik ve sayisal
verilerle caligabilirler, asir1 uyuma egilimli degildirler ve genellikle hiperparametre
ayarma hassas olmayabilirler. Bu 06zellikler, karar agaglarimi veri madenciligi ve
siiflandirma problemlerinde popiiler bir segenek haline getirir (Charbuty ve Abduazeez,
2021).

Sekil 2.1°deki, en iistte yer alan kok diigiim, tiim karar agacinin baslangic
noktasidir. Bu diigiim, veri kiimesini ikiye boler ve altindaki i¢ diigiimlere yonlendirir.
Veri noktalarini siniflandirmak veya tahmin yapmak i¢in kullanilir. Kok diigtimiin altinda

bulunan i¢ diiglimler, veriyi daha fazla boler. Her i¢ diiglim, bir 6zelligi temsil eder ve bu



ozelligin degerine gore veriyi ikiye ayirir. I¢ diigiimlerden gelen dallarin sonunda
bulunur. Her yaprak diigiim, sonug sinifin1 temsil eder. Ornegin, bu durumda belirli bir
rliizgar hizi kategorisini ifade edebilir. Riizgar hiz1 tahmini i¢in, meteorolojik verileri her
i¢ diiglimde kullanarak bir karar agaci olusturulabilir. Her diiglimde, tarihi verilerden
tiiretilmis esik degerleri veya kriterlere dayali olarak ikili bir karar alinabilir. Bu kriterler,
sicaklik araliklari, atmosfer basing seviyeleri, nem ytizdesi gibi faktorleri i¢erebilir. Bu
kararlar, agacin yapisini takip ederek belirli bir riizgar hiz1 kategorisine ulasir.

Karar agaglari, bir veri kiimesindeki 6zniteliklerin 6nemini ve etkisini anlamak i¢in
de kullanilabilir. Agagtaki dallarin dallanma Ozellikleri, belirli 6zniteliklerin

siiflandirmadaki 6nemini gosterir (Ghiasi vd., 2020).

Kok Diigiim/ %
Aralik Digimleri/ Aralik Diigiimlery/ N
Diigiimler Dugiimler Hofnmbce
Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak
Yapraklar Yapraklar Yapraklar Yapraklar
Sekil 2.1. Karar Agaci

Ancak, karar agaclar1 bazi dezavantajlar da tasir. Ozellikle ¢ok karmasik veri
yapilarina veya yiiksek boyutlu veri setlerine uyum saglamakta zorlanabilirler. Ayrica,
bazi veri setlerinde agaclar asir1 karmasik hale gelebilir, bu da asir1 uyuma yol acabilir.
Bu tiir sorunlar1 ¢6zmek i¢in, agaglar genellikle diigiim kesme (pruning) gibi tekniklerle
sinirlandirilir veya birlestirilerek toplu (ensemble) yontemler kullanilir (Charbuty ve

Abduazeez, 2021).

2.1.1.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM), denetimli 6grenme
alaninda siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan gii¢lii bir ML
teknigidir. Ozellikle siniflandirma problemlerinde etkilidir. SVM nin temel amaci, veri
noktalarin iki veya daha fazla siifa ayirmak icin en uygun karar sinirin1 belirlemektir
(Cervantes vd., 2020).

SVM’nin ¢alisma prensibi, veri noktalarim1 bir uzayda dogrusal veya dogrusal

olmayan bir hiper diizlemle ayirmay1 amaglar. Bu hiper diizlem, siniflar arasinda bir
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bosluk (margin) birakacak sekilde konumlandirilir. SVM’nin 6grenme siireci, siniflar
arasindaki bu marj1 (margin) maksimize eden en iyi karar sinirin1 bulmaya dayanir. Bu,
veri noktalarinin siniflar arasinda miimkiin oldugunca genis bir boslukta ayrilmasini
saglar. Ozellikle, SVM’nin dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri kiimelerinde de etkili
olabilmesi dikkat ¢ekicidir. Dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri kiimelerinde, SVM
cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanarak veri noktalarini yiiksek boyutlu uzaylara tasir
ve boylece dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. Bu sayede, veri noktalarini
siiflandirmak i¢in dogrusal bir hiper diizlem kullanabilir (Cervantes vd., 2020).

Riizgar hiz1 tahmini i¢in SVM, veri noktalarini girdi 6zellikleriyle iliskilendirir ve
bu 6zelliklerin agirliklarini kullanarak tahmin yapar. Ornegin, sicaklik, basing, nem gibi
meteorolojik verileri kullanarak riizgar hizin1 tahmin edebiliriz. SVM, veri noktalarini
yiiksek boyutlu uzayda etkili bir sekilde ayirmak i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanir ve
bu nedenle non-lineer iligkileri modelleyebilir.

Sekil 2.2, bir SVM mimarisini gostermektedir. SVM, siniflandirma ve regresyon
gorevleri i¢in kullanilan bir denetimli ML algoritmasidir. Ozellikle yiiksek boyutlu
uzaylarda etkili ve riizgar hiz1 tahmini gibi karmasik problemlerde kullanilir. Kok Diigiim
(Root Node), en iistte yer alan kok diigiim, tiim SVM yapisinin baslangi¢ noktasidir. Bu
diigiim, girdi vektoriinii isler ve altindaki destek vektorler olarak adlandirilan gizli
diigtimlerle iliskilendirilmis agirliklar (Lagrange Carpanlari) ile carpilir. Bu agirlikli
girdiler daha sonra bir sapma terimi (bias) ile toplanir ve ¢ikt1 y iiretilir. Gizli diiglimler
(Hidden Nodes), kok diigiimiin altinda bulunan gizli diiglimler, SVM’nin temel yap1
taglaridir. Bu destek vektorler, veri noktalarini yliksek boyutlu uzayda temsil eder ve
siniflandirma veya regresyon gorevlerinde kullanilir. Her destek vektor, bir agirlik
(Lagrange Carpani) ile iliskilendirilir. Bu agirliklar, SVM’nin egitim siirecinde belirlenir

ve modelin dogrulugunu optimize etmek i¢in kullanilir.



Girig Veltaru(X)

Cilas (Y)

Sekil 2.2. Destek Vektor Makineleri

SVM’nin avantajlari arasinda, yliksek boyutlu 6zellik uzaylarinda etkili olmasi, cok
boyutlu ve karmasik veri yapilarinda iyi performans gostermesi ve asirt uymaya
(overfitting) kars1 dayanikli olmasi sayilabilir. Ayrica, SVM, dogrusal olmayan veri
kiimeleri i¢in de uygulanabilir.Ancak, SVM’nin baz1 dezavantajlar1 da vardir. Biiyiik veri
setlerinde hesaplama acisindan maliyetlidir ve veri On isleme ile parametre ayarmin
onemli oldugu bir algoritmadir. Ayrica, sinif etiketleri arasinda kesin bir marji olan
problemlerde performansi diisiik olabilir. Sonug olarak, SVM, bir¢ok uygulama alaninda
etkili olan gii¢lii bir ML teknigidir. Ancak, kullanilacagi veri setine ve problem baglamina

bagli olarak uygun parametrelerin ve kernel fonksiyonlarinin secilmesi 6nemlidir.

2.1.1.3. Yapay Sinir Aglarn

Yapay Sinir Aglar1 (YSA/Artificial Neural Networks-ANN), biyolojik sinir
aglarindan esinlenerek tasarlanmis bir ML modelidir. YSA, bilgisayar programlarinda
karmasik islevleri gergeklestirmek icin kullanilir. Her bir yapay sinir, giris verilerini alir,
bu verilere belirli agirliklar uygular, ardindan bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutar ve
sonug olarak bir ¢ikt1 iiretir. Bu iglem, bircok katmandan (layer) olusan bir ag boyunca
tekrarlanir (Choi vd., 2020).

YSA, cesitli tiirlerde olabilir. Ornegin, ¢ok katmanli algilayicilar (multilayer
perceptrons - MLP), en yaygin kullanilan YSA tiirlerindendir. Bu aglar, giris katmani, bir
veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani igerir. Her bir katmandaki noronlar, bir
onceki katmandaki tiim noronlarla baglantilidir. Bu sayede, YSA, karmasik iliskileri
modelleme yetenegine sahiptir.

Sekil 2.3, bir YSA diiglimiiniin temel yapisin1 gdstermektedir. YSA, ML alaninda

kullanilan ve riizgar hizi tahmini gibi birgok tahminsel gorevde etkili olan modellerdir.



Girdi Degerleri (Input Values), etiketlenmis X’in altinda indekslenmis X’ler (X1,
X2, ..., Xm) bulunur. Her biri, agirliklarla (W1, W2, ..., Wm) belirtilen merkezi toplama
noktasina baglidir. Ayrica bu toplama noktasina bagl bir sapma terimi ‘b’ vardir.

Agirliklar (Weights): Her girdi, bir agirlik ile carpilir. Bu agirliklar, agin egitimi
sirasinda ayarlanir ve girdi verilerine dayali olarak modelin karmasik desenleri
O0grenmesini saglar.

Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Toplama islemi, biiylik sigma
sembolii ile temsil edilir ve sonucu “Aktivasyon Fonksiyonu™ olarak adlandirilan phi (®)
islevine yonlendirir. Bu islevin ¢iktis1 ‘y’ olarak etiketlenir ve nihai ¢iktiy1 temsil eder.

YSA, veriye dayali olarak agirliklar1 ve sapma terimini ayarlayarak karmasik
desenleri 6grenir ve girdi verilerine dayali dogru tahminler yapabilir. Riizgar hiz1 tahmini
icin bu yap1, meteorolojik verileri kullanarak agirliklar1 ayarlayarak riizgar hizin1 tahmin
edebilir. Bu aglar, yiiksek boyutlu uzaylarda etkili bir sekilde calisabilir ve non-lineer
iligkileri modelleyebilir. YSA, modern ML algoritmalarinin temelini olusturur ve riizgar

hiz1 tahmini gibi gorevlerde basarili bir sekilde kullanilir.
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Sekil 2.3. Yapay Sinir Aglar

YSA’nin avantajlar1 arasinda esneklik, 6grenme yetenegi ve genis uygulama
alanlar1 bulunur. Ornegin, resim tanima, dogal dil isleme, ses tanima ve zaman serisi
tahmini gibi bir¢ok alanda basarili bir sekilde kullanilirlar (Choi vd., 2020). Ancak,
YSA’nin bazi dezavantajlar1 da vardir. Ozellikle, ¢ok biiyiik veri setleri ve karmasik
yapilarla c¢alisirken hesaplama maliyeti yiiksek olabilir. Ayrica, agmn egitilmesi igin
genellikle biiyiilk miktarda veriye ihtiya¢ vardir ve uygun sekilde egitilmediginde asir1

uyuma egilimli olabilirler. Bununla birlikte, yapilandirma ve hiperparametre ayarlarinin



zorlugu da bazi sorunlara neden olabilir. Sonug olarak, YSA, ML ve yapay zeka alaninda

Oonemli bir role sahiptir ve bir¢ok uygulama alaninda basarili bir sekilde kullanilmaktadir.

2.1.1.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ML alaninda simiflandirma problemlerini ¢dzmek igin
kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritma, giris verileriyle belirli bir sinifa ait olma
olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir. Temel olarak, lojistik regresyon bir bagimli
degiskenin (smif etiketinin) olasili§in1 hesaplayan bir model olusturur. Ancak, bu model
dogrudan ¢ikt1 degerini tahmin etmez, bunun yerine belirli bir sinifa ait olma olasiligini
hesaplar (Nusinovici vd., 2020). Lojistik regresyon, veri noktalarinin giris 6zellikleri ve
ilgili agirliklar arasindaki dogrusal bir iliskiyi temsil eden matematiksel bir formiilasyona
dayanir. Bu dogrusal iliski, sigmoid (logistic) fonksiyonu olarak bilinen bir aktivasyon
fonksiyonu araciligtyla islenir. Sigmoid fonksiyonu, her bir sinifa ait olma olasiligini 0
ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir. Lojistik regresyonun avantajlarindan biri, modelin
basitligidir. Lojistik regresyon modeli, giris verileri ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi agikca
gosterir ve sonuglar1 kolayca yorumlanabilir hale getirir. Ayrica, hesaplama maliyeti
diger baz1 siniflandirma algoritmalarina gore daha diisiiktiir, bu da biiyiik veri setleri
tizerinde daha verimli c¢alismasini saglar (Nusinovici vd., 2020). Ancak, lojistik
regresyonun bazi dezavantajlar1 da vardir. Ornegin, model siniflar arasindaki iliskiyi
dogrusal olarak modeller, bu da dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri i¢in uygun
olabilir, ancak dogrusal olarak ayrilabilen olmayan veri kiimeleri i¢in yetersiz kalabilir.
Ayrica, eger veri seti karmagik veya asir1 uyuma egilimli ise, lojistik regresyon modeli bu
durumu ele almakta zorlanabilir ve overfitting problemi ortaya cikabilir. Lojistik
regresyon, tibbi teshislerden pazarlama analizine, risk tahmininden siniflandirmaya kadar
birgok farkl1 alan ve uygulamada yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle, iki smiflt

siiflandirma problemlerinde basartyla kullanilmaktadir.
2.1.2. Denetimsiz Ogrenme

2.1.2.1. Kiimeleme

Kiimeleme (K-Means Clustering), denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir ve
veri setindeki benzer 6zelliklere sahip veri noktalarin1 gruplara ayirmak ic¢in kullanilir.

Bu gruplar, veri setindeki desenleri ve yapilari anlamak i¢in 6nemli ipuglar1 saglayabilir.



K-Means, en yaygin kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biridir (Sinaga ve Yang,
2020).

K-Means algoritmasi, veri setindeki veri noktalarini belirli bir sayida kiime veya
grubun ortalamasina (merkezine) en yakin olan kiimeye atar. Algoritma, baslangicta
rastgele secilen merkezler etrafinda iteratif bir sekilde calisir ve her iterasyonda veri
noktalarin1 en yakin merkezlere atar, ardindan merkezlerin konumunu giinceller. Bu
islem, merkezlerin konumlar1 degismeyene veya bir iterasyon limitine ulasana kadar
devam eder (Sinaga ve Yang, 2020).

K-Means algoritmasi, kiimeleme islemi sirasinda her veri noktasinin yalnizca bir
kiime ile iligkilendirilmesine dayanir. Her veri noktasinin, kiimelere atanacak olan
merkezlere olan mesafesine dayanarak karar verilir. Bu mesafe genellikle Oklid mesafesi
veya Manhattan mesafesi gibi uzaklik 6l¢iitleri kullanilarak hesaplanir (Sinaga ve Yang,
2020).

K-Means algoritmasinin avantajlar1 arasinda basitlik, etkinlik ve dl¢eklenebilirlik
bulunur. Ancak, algoritmanin baglangi¢ merkezlerinin rastgele secilmesi nedeniyle, farkli
baslangi¢ noktalar1 bazen farkli sonuglara yol agabilir. Ayrica, veri setindeki kiimelerin
sayisini dnceden belirlemek gereklidir, bu da bazi durumlarda zor olabilir.

K-Means algoritmasi, genellikle pazarlama analizi, misteri segmentasyonu,
goriintii isleme, biyomedikal goriintileme ve dogal dil isleme gibi bir¢cok alanda
kullanilan yaygin bir kiimeleme yontemidir. Veri setindeki benzerlikleri ve yapilari
belirlemek, veri kesfi siirecinde 6nemli bir adimdir ve K-Means bu siirecte etkili bir arag

olarak kullanilabilir.
2.1.3.  Yari Denetimli Ogrenme

2.1.3.1. Coklu Ogrenme

Yari denetimli 6grenme altindaki ¢oklu 6grenme (multi-view learning), veriyi farkli
bakis agilarindan ele alan ve bu farkli bakis acilarini bir araya getirerek daha iyi bir
O0grenme performansi elde etmeyi amacglayan bir ML yaklasimidir. Coklu 6grenme,
genellikle etiketlenmis ve etiketlenmemis veri 6rnekleri arasindaki iliskiyi kullanarak
O0grenme stirecini gelistirir (Ouali vd., 2020).

Sekil 2.4, riizgar hizi tahmini i¢in veri isleme siirecini gdstermektedir. ilk adim,
siniflandirma algoritmasmin optimize edilmesidir. Bu adim, modelin performansini

artirmak ve daha dogru tahminler yapabilmek igin gerceklestirilir. Ilk simiflandirict,
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veriye dayali olarak &grenilir ve bu asamada modelin baslangi¢ hali olarak kullanilir.
Daha sonra, kullanilan veri tiirlerini gostermek i¢in gri daireler kullanilarak "¢oklu
etiketli" ve "coklu etiketsiz" veri gruplari tanimlanir. Etiketli veri, riizgar hizi
6l¢iimlerinin oldugu veri noktalarini igerirken, etiketsiz veri, bu dl¢timlerin olmadig1 veri
noktalarin1 temsil eder. Sonrasinda, etiketsiz verilerin etiketlenmis Ornekler igin
siniflandirilmasi1 adimi gelir. Bu adimda, etiketsiz veriler, etiketli 6rnekleri siniflandirmak
veya siniflandirmaya katkida bulunmak i¢in kullanilir. Bu siiregte, etiketsiz veri, modelin
daha iyi genelleme yapabilmesi i¢in etiketli veriyle birlestirilir. Son olarak, model
yeniden egitilir. Yeniden egitme, modelin performansini giincel veriye gore iyilestirmek
amaciyla gergeklestirilir. Gri dairelerin oldugu bolgeye doniik ok, bu iteratif siireci

gosterir.

o i1k smiflandinc
e . optimizasyon

Coklu ctiketli veri

Sekil 2.4. Coklu Ogrenme

Geleneksel denetimli 6grenme ydntemlerinde, 6grenme siireci etiketlenmis veri
noktalarina dayanir. Ancak, etiketlenmis veri genellikle sinirlidir ve modelin 6grenme
kapasitesini kisitlar. Coklu 6grenme, etiketlenmis veriye ek olarak etiketlenmemis veri
orneklerini de kullanarak modelin performansini artirmay1 hedefler. Bu yaklagim, veri
setindeki farkli goriisler veya Ozellikler arasindaki iliskileri kesfetmeye calisir. Coklu
o0grenme, farkli veri temsillerini bir araya getirerek 6grenme performansini artirir.
Ornegin, bir goriintii siniflandirma problemi iizerinde calisirken, goriintiilerin piksel
degerlerini kullanmanin yan1 sira goriintiilerin renk histogramlar1 veya kenar 6zellikleri
gibi farkl 6znitelikleri de modele entegre edilebilir. Bu sekilde, model farkli 6znitelikleri
ogrenerek daha kapsamli bir 6grenme siireci gegirebilir (Ouali vd., 2020).

Coklu o6grenme yontemleri genellikle ¢esitli ML algoritmalartyla birlestirilir.
Ornegin, SVM, karar agaglari veya DL modelleri gibi algoritmalarla birlikte
kullanilabilirler. Bu sayede, modelin ¢esitli 6znitelikleri veya bakis acilarini bir araya

getirerek daha iyi bir genelleme yapmasi saglanir (Zhou ve Zhou, 2021).
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Sonug olarak, ¢coklu 6grenme, farkli veri temsillerini birlestirerek daha kapsamli bir
O0grenme siireci saglayan ve modelin 6grenme performansini artiran bir yar1 denetimli
O0grenme yaklasimidir. Bu yontem, Ozellikle sinirli etiketlenmis veriye sahip

problemlerde etkili olabilir.

2.1.3.2. Yari-Denetimli Ogrenme

Yari-denetimli 6grenme hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verilerin
kullanildig1 bir ML yontemidir. Etiketlenmis veriler, giris verilerine karsilik gelen dogru
cikt1 etiketlerine sahipken, etiketlenmemis verilerin ¢ikti etiketleri bulunmamaktadir.
Yar1 denetimli 6grenme, genellikle etiketlenmis verilerin az oldugu durumlarda veya
etiketleme maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda kullanilir. Bu yontem, etiketlenmis
verilerle birlikte, etiketlenmemis verilerden de bilgi ¢ikararak modelin performansini
artirmay1 amagclar (Van Engelen ve Hoos, 2020).

Yari-denetimli 6grenme basligi altinda bulunan yari-denetimli 6grenme ise,
siiflandirma veya regresyon gibi gorevlerde kullanilan modellerin egitiminde hem
etiketlenmis hem de etiketlenmemis verilerin kullanilmasiyla ilgilidir. Buradaki temel
fikir, etiketlenmis verilere sahip oldugumuz durumlarla benzer yapiya sahip olan ancak
etiketlenmemis verilere sahip oldugumuz durumlarin bilgisinden yararlanmaktir. Yari-
denetimli 6grenme, genellikle etiketlenmis veri miktarinin sinirli oldugu veya etiketleme
isleminin maliyetli oldugu durumlarda kullanilir (Van Engelen ve Hoos, 2020).

Yari-denetimli 6grenme ydntemlerinden biri olan Coklu Ogrenme (Multi-View
Learning), farkli veri temsillerini veya bakis a¢ilarini kullanarak bir model olusturmay1
amaglar. Bu yontemde, ayni veri ornekleri farkli 6zellik uzaylarinda temsil edilir ve bu
farkli goriiniimlerden elde edilen bilgi modelin performansini artirmak igin bir araya
getirilir. Ornegin, bir goriintiiyii hem piksel degerleri hem de kenar detaylari ile temsil
ederek iki farkli goriiniim elde edilebilir. Bu iki gériiniimiin birlestirilmesi, modelin daha
iyi bir temsil olusturmasina ve dolayisiyla daha iyi bir performans gostermesine yardimci
olabilir. Bu sekilde, etiketlenmis ve etiketlenmemis verilerden elde edilen farkl

gorlinlimler bir araya getirilerek modelin performansi artirilabilir.
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2.1.4. Derin Ogrenme

2.1.4.1. Evrisimli Sinir Aglar:

DL alt baslig1 olan Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN),
ozellikle goriintii isleme alaninda basariyla kullanilan bir YSA tiiriidiir. CNN, 6zellikle
resim tanima, nesne tespiti, yiiz tanima, karakter tanima gibi gorsel veri analizi
alanlarinda etkili sonuglar verir (Kattenborn vd., 2021).

CNN’lerin temel fikri, verinin yapisin1t ve hiyerarsik Ozelliklerini daha iyi
yakalayabilen evrisim (convolution) ve havuzlama (pooling) katmanlar1 gibi 6zel mimari
yapilarini kullanmaktir. Bu mimari, 6zellikle biiyiik boyutlu ve karmasik goriintii verileri
tizerinde etkili bir sekilde galigir.

Evrisim katmanlari, girdi verisi tizerinde kiigiik filtrelerin (kernel) kaydirilmasi
yoluyla goriintii lizerinde evrisim islemi gerceklestirir. Bu filtreler, verideki belirli
ozellikleri (6rnegin kenarlar, koseler, doku desenleri) vurgulamak i¢in kullanilir. Bu
sayede, agin daha diisiilk katmanlar1 basit 6zellikleri ve yapilari 6grenirken, daha iist
katmanlar daha karmasik 6zellikleri ve desenleri 6grenir.

Sekil 2.5, bir CNN modelinin mimarisini betimlemektedir. Modelin ilk katmani,
giris katmanidir ve burada islenecek olan veriye giris yapilir. Ardindan, konvoliisyon
katmanlar1 gelir; bu katmanlar, veri iizerinde belirli boyutlarda filtreler uygulayarak
ozellikleri ¢ikarir. Bu filtreler, Ozellikle goriintii tanima gibi gorsel veri analizi
gorevlerinde, kenarlar, koseler veya diger 6nemli desenler gibi gorsel 6zellikleri vurgular.
Konvoliisyon katmanlarinin ¢iktilar1 genellikle aktivasyon fonksiyonlariyla (6rnegin
Dogrusal Diizgiin Birim- Rectified Linear Unit (ReLU)) gecirilerek, modelin daha derin
ve karmasik desenleri 6grenmesine yardimei olunur. Bu islemin ardindan max-pooling
katmanlar1 gelir; bu katmanlar, verinin boyutunu kiiciiltmek ve hesaplama yiikiinii
azaltmak icin alt drnekleme iglemi yapar. Bu, modelin daha genel ve 6zgiil olmayan
ozellikleri 6grenmesini saglar. Tam baglantili sinir ag1 katmanlari, ardindan gelir; bu
katmanlar, 6zellikleri siniflara tahmin etmek icin kullanilir ve bu asamada, modelin
ogrendigi ozelliklerin temsil giicii artirilir. Son olarak, ¢ikis katmani bulunur; bu katman,
farkli siniflarm olasiliklarini igeren bir ¢ikt1 vektorii iiretir. Ornegin, rakam tanima gibi
bir gérevde, ¢ikis katmani, 0°dan 9’a kadar olan rakamlarin olasiliklarini igeren bir vektor
iiretebilir. Bu model, gorsel veri analizi gerektiren cesitli uygulamalarda kullanilabilir,

Ornegin riizgar hizi tahmini. Ancak, belirli bir uygulama i¢in dogrudan kullanilabilecek
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hale gelmesi icin, modelin bu alana 0zgii verilerle egitilmesi ve ayarlanmasi

gerekmektedir.

Sekil 2.5. Evrigimli Sinir Aglari

Havuzlama katmanlari, evrisim sonrasi elde edilen 6zellik haritalarini kii¢tiltmek
veya Ozetlemek i¢in kullanilir. Bu katmanlar, 6zellik haritalarinin boyutunu azaltarak ve
one c¢ikan Ozellikleri belirginlestirerek agin hesaplama maliyetini azaltir. Ayrica,
havuzlama katmanlar1 sayesinde ag, girdiye gore daha az hassas hale gelir, yani belirli
ozelliklerin konumunu ve biiyiikligiinii daha genel bir sekilde 6grenir (Sahu ve Dash,
2021). CNN’ler, bu evrisim ve havuzlama katmanlarinin bir araya gelmesiyle olusan
bircok katmandan (genellikle onlarca veya yiizlerce) olusur. Bu katmanlar, goriintii
verisindeki hiyerarsik yapilar1 6grenmek igin birlikte ¢alisir. Ogrenme siireci, geriye
yayilim (backpropagation) algoritmasi kullanilarak gerceklestirilir. Sonug olarak, CNN,
ozellikle gorlintli isleme ve tanima alanlarinda 6nemli bir rol oynayan ve genellikle
karmasik ve biiylik boyutlu goriintii verileri iizerinde etkili sonuglar veren bir YSA

tirtidiir.

2.1.4.2. Tekrarlayan Sinir Aglan

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN), DL altindaki 6nemli
bir YSA modelidir. RNN’ler, zaman serileri, dogal dil isleme ve diger sirali veri tiirleri
gibi zaman veya sira bagimlilig1 igeren problemlerde etkili bir sekilde kullanilabilirler.
Temel fikir, 6nceki adimlarda elde edilen bilgileri bellekte saklayabilen ve ardindan bu
bilgileri mevcut adimda kullanabilen bir yapiya sahip olmalaridir (Sherstinsky, 2020).

RNN’lerin temel yapilari, birbirine bagl tekrarlayan birimlerden olusur. Her bir
birim hem gecerli girisi hem de bir 6nceki adimdan gelen gizli durumu (hidden state) alir.

Bu gizli durum, ge¢mis adimlardaki bilgileri temsil eder ve agin bellegi gibi davranir. Bu

14



yap1, agin Onceki adimlarda elde edilen bilgileri gelecekteki adimlarda kullanmasina
olanak tanir (Oztiirk ve Bilgig, 2022).

Sekil 2.6, RNN mimarisini gorsellestirir. RNN, 6zellikle zaman serisi ve ardisik
verilerin analizi i¢in kullanilan bir YSA tiiriidiir. Modelin bilesenleri arasinda giris
katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani bulunur. Girig katmani, aga veri beslerken, gizli
katmanlar veriyi isleyerek icsel temsiller olusturur; RNN’nin 6zelligi, gizli katmanlarda
dongiilerin bulunmasidir, bu da 6nceki adimlardan gelen bilgiyi korur ve ardisik verilerin
analizinde ge¢mis bilgiyi kullanmamiza olanak tanir. Cikis katmani ise sonuglari {iretir,
Ornegin, metin verisi lizerinde ¢alisiliyorsa, metin siniflandirma sonuglarini iiretebilir. Bu
tiir bir sinir ag1, zaman i¢indeki verilerin analizi ve ardigik veri yapilarinin islenmesi igin
kullanilabilir. Ornegin, riizgar hizi tahmini gibi ardisik verilerin analiz edildigi gorevlerde
bu tiir modeller kullanilabilir; ancak modelin belirli bir uygulama i¢in kullanilabilir hale

gelmesi i¢in daha fazla egitim ve ayarlama gerekebilir.

Tekrarlayan
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Sekil 2.6. Tekrarlayan Sinir Aglari

RNN’lerin avantajlarindan biri, sirali veri tiirlerini isleme yetenekleridir. Bu, dogal
dil isleme gibi dil tabanli gorevlerde veya zaman serileri tahmininde oldukca etkilidir.
Ayrica, RNN’lerin esnek bir mimarisi vardir ve farkli uzunluktaki giris dizilerini
isleyebilirler. Ancak, RNN’lerin bazi dezavantajlar1 da vardir. Ozellikle, uzun vadeli
bagimliliklar1 basarili bir sekilde ele alamazlar ve bu da "uzun vadeli bagimlilik sorunu”
olarak adlandirilir. Bu sorun, agin ge¢mis adimlardaki bilgileri hatirlama yeteneginin
sinirli olmast nedeniyle ortaya cikar. Ayrica, RNN’lerin egitimi zaman alabilir ve
hesaplama maliyeti yiiksek olabilir (Shi vd., 2022). RNN’lerin bir¢ok varyasyonu
bulunmaktadir, bunlar arasinda LSTM ve GRU gibi yapilar bulunmaktadir. Bu
varyasyonlar, 6zellikle uzun vadeli bagimlilik sorununu ele almak igin tasarlanmistir ve

daha gelismis bellek mekanizmalar igerirler (Karadag, 2022). Sonug olarak, RNN, DL
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altindaki onemli bir yapidir ve sirali veri tiirlerinin islenmesinde etkili bir sekilde
kullanilir. Dogal dil isleme, zaman serisi analizi, ¢eviri gibi bir¢ok alanda basarili
sonuclar vermistir (Khurna vd., 2023). Sekil 2.7, makine 6grenme tiirlerinin denetimli
O0grenme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli 6grenme ve DL en sik kullanilanlar tablo

halinde gdsterilmistir.
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enetimsiz Ogrenme

*- Kiimeleme (Clustering) fVari Denetimli Ogrenme
o- K-Ortalama (K-Means)
- Hiyerarsik Kimeleme
- Spektral Kimeleme

- Boyut Azaltma (Dimensionality
Reduction)
- PCA (Principal Component Analysis)
- LDA (Linear Discriminant Analysis)

- t-SNE (t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding)
- Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders)
- Gelisiglizel Yapilan (RBMs)
¢- Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar
(VAEs) e Evrisimli Sinir Aglari (Convolutional
/ Neural Networks - CNN)

e- Coklu Ogrenme (Multi-View Learning)
e- Co-Training
¢- Multi-Instance Learning

e- Yari-Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised
Learning)

e- EM Algoritmasi
¢- Graph-Based Methods

YDerin Ogrenme

enetimli Ogrenme ! e- LeNet
- AlexNet

e- Karar Agaclari (Decision Tree)
- C4.5 e- VGGNet

- CART (Classification And Regression .- REsNet o
Trees) - Rekurrent Sinir Aglari (Recurrent
e- ID3 (Iterative Dichotomiser 3) Neural Networks - RNN)
e- Destek Vektor Makineleri (SVM) . - LSTM (Long Short-Term Memory)
e- Cekirdek SVM (Kernel SVM) \ ¢- GRU (Gated Recurrent Unit)
e- Lineer SVM I «- Bidirectional RNN
e- Encoder-Decoder
- Derin Evrisimli Aglar (Deep
Convolutional Networks)
e- GoogleNet
e- InceptionNet
- MobileNet

- Dogrusal Regresyon
e- Ridge Regresyon
e- Lasso Regresyon

- K-En Yakin Komsu (KNN)
o- KD-Agaclari (KD-Trees)
o- Ball Agaclari

Sekil 2.7. Makine Ogrenme Tiirleri
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Cizelge 2.1. Makine 6grenme tiirlerinin avantajlar1 ve dezavantajlari

_ Makine
Ogrenimi Tiirii Alt Bashklar Avantajlar Dezavantajlar
_Kola - Yiiksek boyutlu veri
Denetimli - Karar Agaglart Y setlerinde asir
. .. yorumlanabilir Cere
Ogrenme (Decision Trees) uyuma egilimli
modeller olusturur s
olabilir
- Destek Vektor | - Etkili siniflandirma e; I:rlf)nel ;pg;z?lneitiee
Makineleri (SVM) | performansi saglar Y g .
hesaplama yogunlugu
- Esneklik ve
- Yapay Sinir Aglar1 | karmagiklikta genig | - Biiyiik veri setleri
(ANN) bir yelpazede icin yetersiz olabilir
calisabilir
- Iyi dengelenmis - Cok sayida
- Lojistik Regresyon |  veri setlerinde iyi Oznitelikle basa
performans gosterir ¢ikma zorlugu
Denetimsiz - Kiimeleme (K- - Veri setinde gizli | .. Kiime saylsinim
Ogrenme Means) yapilari kesfeder onceden belirlenmesi
& gerekliligi
- Otomatik - Oznitelik ¢ikarma - Egitim siirecinin
Kodlayicilar ve giiriiltii azaltma | uzunlugu ve modelin
(Autoencoders) icin kullanilabilir karmagikligi
- Etiketlenmis ve
. etiketlenmemis - Etiketlenmis veri
Yar1 Denetimli . . .
gy - Coklu Ogrenme verilerden miktarinin smirl
Ogrenme
yararlanarak model olmasi
performansini artirir
- Verisetinde | g,
o etiketlenmis verinin . .
- Yari-denetimli - etiketlenmemis

iy az oldugu .

Ogrenme verilere duyarli olma
durumlarda riski
kullanighdir

- Biiyiik ve karmagik e
T . . - Egitim siirecinin
Derin Odrenme - Evrigimli Sinir veri setlerinde urunludu ve
& Aglar1 (CNN) miikemmel &

performans gosterir

hesaplama yogunlugu

- Rekurrent Sinir
Aglar1 (RNN)

- Zaman serileri gibi
zaman bagiml
verilerde kullaniglidir

- Uzun zaman

araliklarindaki

bagimliliklar
O0grenmede zorluklar

- Hem evrigimli hem

- Evrisimli - Karmasik
. de rekurrent .
Rekurrent Sinir szelliklerin hiperparametre
Aglar1 (CRNN) birlestirilmesi ayarlar1 gerektirebilir
- Derin Evrigimli . . - Veri seti boyutuna
N - Derinlemesine g
Aglar (Deep s . ve modelin
. ogrenme ve temsil -
Convolutional etenekleri karmasikligina
Networks) Y duyarlilik
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ML tiirlerinin ¢esitli avantajlarin1 ve dezavantajlarini igeren Cizelge 2.1°e¢ gore,
denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve DL yontemlerine odaklanan bir inceleme
sunulmaktadir. Denetimli 6grenme yoOntemlerinde, karar agaglart modellerinin kolay
yorumlanabilirlik sagladig1 ve lojistik regresyonun dengeli veri setlerinde iyi performans
gosterdigi belirtilirken, SVM ve YSA’nin asir1 uyuma ve veri boyutu gibi zorluklarla
karsilasabilecegi vurgulanmaktadir (Sri Preethaa vd., 2023; Mohd ve Singh,2024).
Denetimsiz 6grenme tekniklerinde, k-ortalama kiimeleme yonteminin gizli yapilar
kesfetme yetenegine sahip oldugu ve otomatik kodlayicilarin 6znitelik ¢ikarma ve giiriiltii
azaltma i¢in kullanilabilecegi belirtilirken, boyut azaltma ydnteminin anlamsiz boyutlarin
olusturulma riski tasidig1 ifade edilmektedir (Karaman, 2023). Yar1 denetimli ve DL
tekniklerinde, model performansini artirmak ve belirli veri yapilarini ele almak i¢in ¢oklu
ogrenme ve CNN gibi yontemlerin kullanish oldugu, ancak uzun egitim siireleri ve
karmasik hiperparametre ayarlar1 gibi zorluklarla karsilasilabilecegi belirtilmektedir. Bu
cesitli yontemlerin kullanimi, riizgar hizi tahmininin dogrulugunu artirabilir ve YEK daha
etkin kullanimini saglayabilir.

Riizgar hizi tahmini alaninda, denetimli 6grenme yontemlerinden SVM, zaman
serilerindeki desenleri tanimlamak ve gelecekteki riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in etkili
bir sekilde kullanilabilir (Zheng vd., 2023). Ayrica, riizgar hizinin zamana bagl olarak
degistigi senaryolarda RNN ve CNN, zaman serisi verilerini islemek ve zaman i¢indeki
iligkileri modellemek i¢in idealdir. DL yontemlerinden biri olan CNN, riizgar hiz1 tahmini
icin kullanilan goriintii verilerini etkili bir sekilde isleyebilir ve onemli 6zellikleri
otomatik olarak cikarabilir (Wood, 2023). Bu yontemlerin kullanimi, riizgar enerjisi
santrallerinin verimliligini artirmak ve enerji liretimini optimize etmek i¢in degerli bir
arag olabilir.

Yenilenebilir enerjinin ML tabanli tahminine iligskin calismalarda, riizgar hizi, nem,
sicaklik ve basing gibi meteorolojik degiskenlerin kullanilmasi, riizgar enerjisi tiretimini
optimize etmek i¢in Onemli bir yaklasimdir. Bu baglamda, cesitli ML modelleri
incelenmektedir. LSTM, XGBoost, KNN, Karar Agaci, SVR, GRU, YSA ve CNN gibi
algoritmalar, rlizgar hiz1 tahmini i¢in degerlendirilmektedir. Bu modeller, farkl1 6zellikler
ve 0grenme yaklagimlariyla riizgar hizin1 tahmin etmek tizere tasarlanmigtir (Khan vd.,
2020). Ornegin, LSTM ve GRU gibi RNN modelleri, ardisik verilerin islenmesinde
etkilidir ve zaman serilerindeki uzun vadeli bagimliliklart modellemek i¢in kullanilabilir
(Akkurt ve Sarigigek, 2024). XGBoost ve Karar Agaci gibi aga¢ tabanli yontemler,
Ozellikler arasindaki karmasik etkilesimleri yakalamak i¢in uygunken, CNN gibi DL
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modelleri de goriintii verilerini etkili bir sekilde isleyebilir (Meddage vd., 2024; Seving
ve Kaya, 20221). Bu modellerin kullanimi, riizgar enerjisi iiretimini optimize etmek ve
YEK daha etkin kullanimini saglamak i¢in 6nemli bir adimdar.

Ayrica, bu modellerin performansint artirmak ve tahmin dogrulugunu optimize
etmek icin gesitli 6n isleme ve dzellik miihendisligi teknikleri de kullanilacaktir. Ornegin,
veri normalizasyonu, eksik degerlerin doldurulmasi ve o6zellik se¢imi gibi adimlar,
modelin daha gii¢lii ve genellestirilebilir hale gelmesine yardimer olabilir. Ayrica, farkli
model hiperparametrelerinin ve Ozellik kombinasyonlarinin sistemli bir sekilde
degerlendirilmesi, en iyi tahmin performansini elde etmek icin kritik 6neme sahiptir. Bu
baglamda, yenilenebilir enerji alaninda ML tabanli tahmin ¢alismalart hem bilimsel hem
de endiistriyel agidan biiyiik Oonem tagimaktadir ve gelecekte enerji sektoriinde

stirdiiriilebilir ve verimli bir doniisiimii destekleyebilir.

2.2. Tiirkiye’deki Riizgar Enerjisi Potansiyeli

Riizgar enerjisi, temiz ve yenilenebilir bir enerji kaynagi olmasi sebebiyle giderek
daha fazla ilgi gérmektedir. Tiirkiye gibi riizgar potansiyeli yiiksek olan tilkelerde, riizgar
enerjisi, enerji Ulretiminde Onemli bir rol oynamaktadir. Ancak, riizgar enerjisi
santrallerinin verimli ¢alisabilmesi i¢in riizgar hizinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi
gerekmektedir. Bu noktada, ML ve DL gibi veri odakli tekniklerin kullanilmasi, riizgar
hizinin tahmin edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Wu vd., 2019). Kiiresel enerji
sistemlerindeki doniisiimler, son yillarda giderek daha belirgin hale gelmektedir. Bu
doniistimler, kiiresel ekonomik biiylime ile fosil yakit talebi arasindaki geleneksel
iliskideki degisimlerle baslamaktadir (Timilsina vd., 2013). Gelisen temiz enerji
teknolojileri ve artan gevresel farkindalik, fosil yakit kullaniminin azalmasina ve temiz
enerji kaynaklarinin 6neminin artmasina yol agmaktadir.

Kiiresel enerji sisteminde dnemli degisimler yasanmaktadir. Ekonomik biiyiime ile
fosil yakit talebi arasindaki siki iligki, temiz enerji ekonomisinin yiikselisiyle
gevsemektedir. Mevcut politika yonergelerine gore, her bir fosil yakittan {i¢ii 2030°a
kadar zirveye ulasacak. 1975’te yenilenebilir enerji elektrik iiretiminin %70 ini
sagliyordu, ancak 2030-2024 arasinda Giines PV, en biiyiik elektrik kaynagi haline geldi.
2050’de satilan 1sitma iinitelerinin yarisi fosil yakit kullanmayacak. 1990°da fosil yakit
talebi artarken, 1977°de fosil yakitlar elektrik tiretiminin %70’ini sagliyordu. 2002°de
diinya genelinde 650 milyon ara¢ yollardaydi, ancak 2030°da bu say1 650 milyon

elektrikli araca ulasacak. 1990’dan bu yana yillik ortalama verimlilik artis1 <%1 iken,
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2022’den beri bu artis > %?2’ye yiikseldi. Son olarak, 2030°da yiikselen piyasalar ve
gelismekte olan ekonomiler kiiresel fosil yakitin {icte ikisini tiiketiyor olacak (Sekil 2.8)

(IEA, 2024).
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Sekil 2.8. Kiiresel enerji sisteminde dontisiimler (IEA, 2024)

Ozellikle, YEK arasinda riizgar enerjisi de onemli bir yer tutmaktadir. Riizgar
tiirbinleri, diisiik karbonlu elektrik tiretiminde 6nemli bir rol oynamaktadir ve giderek
daha fazla tercih edilmektedir. Ozellikle deniz iizerindeki riizgar ciftlikleri, yiiksek
verimlilikleri ve diisiik ¢cevresel etkileri nedeniyle dikkat cekmektedir. Bu sekilde, riizgar
enerjisi kiiresel elektrik arzinda giderek daha biiytik bir paya sahip olmaktadir.

Glines enerjisi gibi, riizgar enerjisinin de maliyetlerinin diismesi ve teknolojisinin
gelismesi, bu enerji kaynaginin daha yaygin bir sekilde benimsenmesine olanak
tanimaktadir. Bu nedenle, rlizgar enerjisi gelecekte kiiresel enerji doniistimiinde 6nemli
bir role sahip olabilir.

Gelecege yonelik projeksiyonlar, fosil yakit talebinde zirve noktalarinin
yaklasmakta oldugunu gostermektedir. Ongoriiler, petrol, kdmiir ve dogalgaz gibi ana
fosil yakitlarin talebinin 2030°dan Once zirveye ulasacagini one siirmektedir. Bu
donemde, artan elektrikli ara¢ kullanim1 ve 1sinma sistemlerindeki dontistimler, fosil yakit
talebindeki diisiisii destekleyecektir. Ornegin, 1sitma sistemlerinde fosil yakit
kullaniminin azalmastyla birlikte, 1s1 pompalar1 ve elektrikli 1siticilar gibi daha temiz ve

verimli teknolojilerin kullanimi artacaktir (Demirtiirk, 2021).
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Bu doniistimler, kiiresel enerji sisteminin siirdiiriilebilirligini ve ¢evresel etkilerini
tyilestirmeyi amaclamaktadir. Ancak, bu geg¢is siirecinde birgok zorluk ve engelle de
karsilasabilir. YEK altyapiya entegrasyonu, depolama teknolojilerinin gelistirilmesi ve
enerji verimliliginin artirilmas1 gibi konularda daha fazla calisma ve yatirim
gerekmektedir. Ayrica, fosil yakit endiistrisindeki doniisiim siireci, ekonomik ve sosyal
acidan etkileyici olabilir ve bu nedenle dengeli ve adil politika yaklasimlar1 gerektirebilir
(Gtrtl, 2019).

ML algoritmalari, biiyiik miktarda veriyi analiz ederek riizgar hizinin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Ayni1 zamanda, DL yontemleri de ge¢cmis
rlizgar verilerini kullanarak gelecekteki riizgar hizlarini tahmin etmede etkili olabilir. Bu
tez, Tiirkiye’deki riizgar enerjisi potansiyelini degerlendirmek ve riizgar hizinin tahmin
edilmesinde ML ve DL yontemlerini kullanarak daha dogru tahminler yapmayi
amaglamaktadir. Bu sayede, riizgar enerjisi sektoriinde verimliligi artirmak ve enerji

tiretiminde siirdiirtilebilirligi saglamak miimkiin olacaktir.

2.2.1. Tiirkiye’deki Genel Durum ve Bolgesel Analizler

Tiirkiye’nin riizgar enerjisi potansiyeli, cografi konumu ve topografik 6zellikleriyle
yakindan iliskilidir. Ulkenin genelinde, ozellikle sahil seritleri ve yiiksek rakimli
bolgelerde, riizgar enerjisi kaynaklari olduk¢a zengindir. Karadeniz’in kuzey sahil seridi
ve Ege Bolgesi’nin baz1 kisimlari, 6zellikle yiiksek riizgar hizlarina sahiptir. Ancak, i¢
kesimlerdeki diizliiklerde ve Giineydogu Anadolu Bolgesi’nde riizgar hizlar1 daha diisiik
olabilir. Bu nedenle, Tiirkiye’'nin farkli cografi bdolgeleri arasinda riizgar enerjisi
potansiyeli agisindan 6nemli farkliliklar bulunmaktadir (Cakir, 2010).

Tirkiye’deki riizgar enerjisinin yillara gére toplam kurulu gii¢ i¢erisindeki orani
(Sekil 2.9), Haziran 2022 itibariyla %10,81°e ulasmistir. Bu durum, Tiirkiye’nin enerji
portfoyiinde riizgar enerjisinin giderek daha biiyiik bir yer edindigini ve iilkenin enerji
sektoriinde  siirduriilebilirlik  ve ¢gesitlilik agisindan  6nemli adimlar attigim
gostermektedir. Riizgar enerjisi, temiz ve yenilenebilir bir kaynak olmasi nedeniyle,
Tiirkiye’nin enerji bagimsizligin1 artirma ve karbon salimimini azaltma hedeflerine
ulagsmasina katki saglayabilir. Bu artis aynt zamanda riizgar enerjisi endiistrisinin
Tiirkiye’deki biliylime potansiyelini ve ekonomiye olan katkisin1 da yansitmaktadir.
Gelecekte, riizgar enerjisi yatirimlarinin artmasiyla birlikte, Tiirkiye’ nin enerji ihtiyacini
karsilama ve c¢evresel siirdiiriilebilirlik acisindan daha saglam bir temel olusturmasi

beklenmektedir (ETKB, 2024).
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TOPLAM KURULU GUC iCERISINDEKi ORANI
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Sekil 2.9. Tiirkiye’deki riizgar enerjisinin yillara gére toplam kurulu gii¢ icerisindeki

oran (ETKB, 2024)

Bolgesel analizler, Tiirkiye’nin farkli bolgelerindeki riizgar enerjisi potansiyelini
daha ayrintili bir sekilde degerlendirmeyi saglar. Ornegin, Karadeniz Bolgesi’nde
yogunlasan riizgar enerjisi potansiyeli, Marmara Bolgesi’nden farklilik gdsterebilir. Bu
analizde, her bdlgenin riizgar rejimi, ortalama riizgar hiz1 ve enerji liretim potansiyeli
incelenebilir. Bu sayede, riizgar enerjisi yatirimlarinin belirli bolgelere odaklanmasi veya
farkli bolgelerde farkli teknolojilerin kullanilmasi gibi stratejik kararlar aliabilir.

Tiirkiye’de 2010 yilindan itibaren 2022’ye kadar olan siiregte riizgar enerjisi kurulu
giicliniin siirekli arttigin1 Sekil 2.10 ‘da gostermektedir. 2010 yilinda yaklagik 1.279 MW
olan kurulu gii¢, 2022 yilina gelindiginde yaklasik 10.976 MW’a ulagmistir. Belirli
yillarda, 6rnegin 2011°de 2.261 MW ve 2014°te 3.630 MW gibi, kurulu giicte belirgin
artiglar goriilmektedir. En yiiksek degerler ise 2021 ve 2022 yillarinda kaydedilmistir, her
ikisi de yaklasik 10.000 MW’un {iizerindedir. Bu grafik, riizgar enerjisi kapasitesinin
belirli bir bolgede veya iilkede on yili agkin bir siire boyunca nasil biiylidiigiinii gorsel
olarak temsil etmektedir. Bu durum, YEK benimsenmesinde 6nemli bir ilerlemeyi

vurgulamaktadir (ETKB, 2024).

23
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Sekil 2.10. Tirkiye’deki riizgar enerjisine dayali yillara gore kurulu giic (ETKB, 2024)

Tiirkiye’deki riizgar enerjisi potansiyelinin yani sira, iilkenin genel ekonomik ve
politik durumu da sektoriin gelisimi {izerinde onemli bir etkiye sahiptir. Ozellikle son
yillarda, Tiirkiye’de enerji sektoriinde yapilan diizenlemeler ve tesvikler riizgar enerjisi
yatirimlarini artirmigtir.

Tiirkiye’de 2000°den itibaren yenilenebilir elektrik iiretiminin kaynaga gore
gelisimine odaklanan Sekil 2.11°da yer alan grafik, 2022 yilina kadar olan siirecte
hidroelektrik enerjinin belirgin bir liderlik sergiledigini, riizgar enerjisinin ikinci sirada
yer aldigini, giines enerjisinin ii¢lincii sirada ve jeotermal enerjinin ise dordiincii sirada
bulundugunu gostermektedir. Bu donem boyunca, Tiirkiye’nin YEK olan yatirimlar1 ve
bu kaynaklarin elektrik iiretimindeki pay1 artarak devam etmistir. Bu egilim, Tiirkiye’nin
enerji liretimini ¢esitlendirmek ve daha siirdiiriilebilir bir enerji portfoyii olusturmak igin

attig1 adimlarin bir yansimasidir (IEA, 2024).
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Sekil 2.11. Tiirkiye’de 2000°den itibaren yenilenebilir elektrik liretiminin kaynaga gore
gelisimi (IEA, 2024)

Tiirkiye’de 2000 yilindan 2021 yilina kadar olan siirecte toplam nihai tiiketimin
gelisimini Sekil 2.12°de gostermektedir. Bu donemde, petrol iiriinleri en fazla tiiketilen
enerji kaynagi olmus ve ilk sirada yer almistir. Dogal gaz ikinci sirada gelirken, tiglincii
sirada elektrik tiiketimi yer almistir. Komiir ise dordiincii siradadir. Besinci sirayi ise
rliizgar ve giines enerjisi gibi yenilenebilir kaynaklar almistir. Bu veriler, Tiirkiye’nin
enerji tiiketim profiline ve enerji kaynaklarina olan talep egilimlerine 151k tutmaktadir.
Ozellikle, fosil yakitlarin (petrol, dogal gaz, kémiir) hala biiyiik bir paya sahip oldugu
ancak YEK (rlizgar, giines) oneminin giderek arttigi gozlemlenmektedir. Bu durum,
Tiirkiye’nin enerji doniisiimii ve siirdiriilebilirlik hedeflerine ulagsmak i¢in atmasi

gereken adimlari belirlemede 6nemli bir referans noktasi saglamaktadir (IEA, 2024).

Tilrkiye'de 2000'den bu yana toplam nihai tiketimin gelisimi
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Sekil 2.12. Tiirkiye’de 2000’den itibaren toplam nihai tiikketimin gelisimi (IEA, 2024)

Tiirkiye’de toplam elektrik tiikketiminin dagilimini Sekil 2.13’te gostermektedir.
Verilere gore, elektrik tiiketiminin biiyiik bir kismi petrol iirlinlerinden (%36) ve dogal

gazdan (%25,9) saglanmaktadir. Elektrik tiiketiminin 6nemli bir kismi da elektrik
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enerjisinden (%21,1) gelmektedir. Komiir ise elektrik tiiketiminin %11,2’sini
karsilamaktadir. Bu veriler, Tiirkiye’nin enerji portfoyiiniin ¢esitliligini ve enerji
kaynaklarmin elektrik iiretimindeki roliinii géstermektedir. Ozellikle, petrol ve dogal gaz
gibi fosil yakitlarin hala elektrik iiretiminde biiyiik bir paya sahip oldugu goriilmektedir.
Ancak, elektrik tiiketiminin 6nemli bir kisminin elektrik enerjisi kaynaklarindan da
karsilandig1 dikkate degerdir. Bu veriler, Tiirkiye’nin enerji arz giivenligini saglamak ve
stirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmak i¢in YEK daha fazla benimsenmesi gerekliligini

vurgulamaktadir (IEA, 2024).

Elektrik Tiiketim Daglim, Tiirkive 2021

Heenil Patrol Griinjeri Diodyal gaz i Elekirk
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Sekil 2.13. Tiirkiye toplam elektrik tiikketim dagilimi1 (IEA, 2024)

Tiirkiye’deki toplam enerji arzinin gelisimini Sekil 2.14°te gostermektedir. Verilere
gore, Tiirkiye’nin toplam enerji arzinin biiyiik bir kismi petrol (%28,8) ve dogal gaz
(%27,4) gibi fosil yakitlardan saglanmaktadir. Komiir, enerji arzinin 9%25,1’ini
karsilarken, yenilenebilir kaynaklar (rlizgar, glines vb.) ise %11,6’lik bir paya sahiptir.
Bu veriler, Tiirkiye’nin enerji talebini karsilamak icin halen fosil yakitlara yogun bir
sekilde bagimli oldugunu gostermektedir. Ancak, YEK paymin artmasi, Tiirkiye’nin
enerji arzinda cesitliligi artirma ve siirdiiriilebilir bir enerji gelecegine dogru ilerleme
cabalarinin bir yansimasidir. Bu baglamda, Tiirkiye’nin enerji politikalarinin ve
yatirimlarinin, fosil yakitlara olan bagimlilig1 azaltma ve YEK tesvik etme yoniinde daha

da giiclendirilmesi dnemlidir (IEA, 2024).
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Sekil 2.14. Tiirkiye’deki toplam enerji arzinin gelisimi (IEA, 2024)

Tirkiye’de 2000°den 2022’ye kadar olan siirecte toplam enerji arzinin degisimini
Sekil 2.15°te gostermektedir. Verilere gore, bu donemde enerji arzinin en biiyiik bileseni
petrol olmustur. Hemen altinda dogal gaz gelmektedir, ardindan komiir gelmektedir.
Yenilenebilir kaynaklar olan riizgar ve giines enerjisi gibi unsurlar da belirli bir paya
sahiptir. Grafikte en alt sirada ise hidroelektrik enerji yer almaktadir. Bu veriler,
Tirkiye’nin enerji arzinin g¢esitliligini ve kaynaklarinin kullanimindaki degisimi
gostermektedir. Ozellikle, petrol ve dogal gaz gibi geleneksel kaynaklardan YEK dogru
bir kayma oldugu goriilmektedir. Bu egilim, Tirkiye’nin enerji tedarik giivenligini
artirmak ve c¢evresel siirdiirtilebilirligi desteklemek amaciyla yapilan politika ve

yatirimlarin bir yansimasidir (IEA, 2024).

Turkiye'de toplam enerji arzinin 2000 yilindan bu yana geligimi
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Sekil 2.15. Tirkiye’de 2000°den bu yana toplam enerji arzinin degisimi (IEA, 2024)

Tiirkiye’de yurti¢i enerji tiretiminin 2000 ile 2022 yillar1 arasindaki gelisimi Sekil
2.16’da gosterilmektedir. Verilere gore, yaklasik 800.000 Terajul (TJ) civarinda enerji
tiretimi saglayan yenilenebilir kaynaklar olan riizgar ve giines enerjisi gibi unsurlar

grafikte en {ist sirada yer almaktadir. ikinci sirada kémiirden elde edilen enerji

27



gelmektedir. Grafikte en alt siralarda ise yaklasik 200.000 TJ civarinda hidroelektrik
enerji liretimi yer almakta olup, altinda biyokiitle ve atik (bio and waste) enerji kaynaklar1
bulunmaktadir. Ayrica, bu verilere gore 2014 ile 2022 yillar1 arasinda, riizgar, gilines
enerjisi ve diger yenilenebilir kaynaklardan elde edilen enerji iiretimi, yaklasik 200.000
TJ’den 800.000 TJ’a yaklasik dort kat artmistir. Bu durum, Tiirkiye’nin enerji sektoriinde
yenilenebilir enerjiye yonelik artan yatirimlarinin ve bu kaynaklarin kullaniminin

artmasiyla birlikte enerji iiretimindeki degisimi ve doniisiimii yansitmaktadir (IEA,
2024).

Turkiye'de yerli enerji Gretiminin 2000 yilindan bu yana geligimi

Sekil 2.16. Tiirkiye’de yurti¢i enerji liretiminin gelisimi (IEA, 2024)

Sekil 2.17, Tirkiye’deki yurti¢i enerji iretimini 2022 yilina odaklanarak
gostermektedir. Verilere gore, bu donemde enerji iiretiminin biiyiik bir kismi1 yenilenebilir
kaynaklardan gelmektedir; riizgar, giines ve diger yenilenebilir kaynaklar yaklasik olarak
%36,1’lik bir paya sahiptir. Komiir ise enerji iiretiminin 6nemli bir kismini
olusturmaktadir ve %33,3’liikk bir paya sahiptir. Biyoyakitlar ve atiklar da enerji
tiretiminde %10,7°1lik bir paya sahipken, ham petrol ise %7,5’lik bir paya sahiptir. Bu
veriler, Tiirkiye’nin enerji portfOyiiniin c¢esitlenmekte oldugunu ve yenilenebilir
kaynaklara olan gecisin arttigim gostermektedir. Ozellikle, kémiiriin hala énemli bir rol
oynadig1 ancak yenilenebilir kaynaklarin da giderek daha fazla 6nem kazandigi
gozlemlenmektedir. Bu egilim, Tiirkiye’ nin enerji iiretiminde ¢evresel etkileri azaltma ve

enerji arz glivenligini artirma ¢abalarinin bir yansimasidir (IEA, 2024).
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Sekil 2.17. Tirkiye’deki yurti¢i enerji tiretimi 2022 yil1 (IEA, 2024)

Ancak, mevcut altyapr eksiklikleri ve belirsizlikler sektoriin  biiylimesini
siirlayabilir. Bu nedenle, Tiirkiye’deki riizgar enerjisi potansiyelini degerlendirirken
ekonomik ve politik faktorlerin de dikkate alinmasi gerekmektedir. Riizgar enerjisi, temiz
ve yenilenebilir bir enerji kaynagi olmasi sebebiyle giderek daha fazla ilgi gormektedir.
Tiirkiye gibi riizgar potansiyeli yliksek olan iilkelerde, riizgar enerjisi, enerji liretiminde
onemli bir rol oynamaktadir. Ancak, riizgar enerjisi santrallerinin verimli ¢aligsabilmesi
icin riizgar hizinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu noktada, ML ve
DL gibi veri odakl tekniklerin kullanilmasi, riizgar hizinin tahmin edilmesinde 6nemli

bir rol oynamaktadir.

2.2.2. CanakkKale ili ve Riizgar Enerjisi

Canakkale, Tiirkiye’ nin riizgar enerjisi potansiyeli agisindan 6nemli bir role sahip
olan illerinden biridir. Ozellikle Gelibolu Yarimadas: ve Biga Yarimadasi gibi sahil
bolgeleri, yiiksek ve siirekli riizgar hizlaria sahiptir. Bu bolgelerdeki riizgar enerjisi
potansiyeli, uluslararasi standartlara uygun rlizgar enerjisi santrallerinin kurulmasi igin
oldukca uygun kosullar sunmaktadir. Canakkale’nin riizgar enerjisi potansiyeli, yerel
ekonomiye de olumlu katkilarda bulunmaktadir. Riizgar enerjisi santrallerinin insas1 ve
isletilmesi, bolgede istihdami artirarak ekonomik kalkinmaya katki saglamaktadir
(Yilmaz, 2021; Balciogullari, 2020).

Sekil 2.18’de yer alan gorselde mavi bolgelerde yillik ortalama riizgar hizi yaklasik
2 m/s iken, kirmiz1 bolgelerde bu hiz 8,5 m/s’ye kadar yiikselmektedir. Bu dagilim,
Canakkale bolgesindeki riizgar potansiyelinin farkliligin1 ve yerel iklim kosullarinin
cesitliligini gostermektedir. Mavi bolgelerde diisiik riizgar hizlari, enerji tliretimi igin

uygun olmayabilirken, kirmizi bolgelerdeki yiiksek riizgar hizlari, riizgar enerjisi
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potansiyelini artirabilir ve bu bolgelerde riizgar enerjisi santrallerinin kurulmasini tesvik
edebilir. Bu veriler, riizgar enerjisi yatirnmlar1 ve planlamasi i¢in énemli bir rehber

saglamaktadir, ¢linkii farkl riizgar hizlarina sahip bolgelerde farkli enerji iiretim stratejileri

gerekebilir (ETKB, 2024).

YILLIK ORTALAMA RUZGAR HIZI DAGILIMI — 100 METRE

Riizgar Hir
(mis)

LBl

Sekil 2.18. Canakkale yillik ortalama riizgar hiz dagilimi1 (ETKB, 2024)

Canakkale’nin riizgar enerjisi potansiyelini degerlendirirken, ¢evresel etkiler de dikkate
alinmalidir. Riizgar enerjisi santrallerinin kurulmasi ve isletilmesi, dogal yasami ve yerel
ekosistemleri etkileyebilir. Bu nedenle, Canakkale’deki rilizgar enerjisi projeleri
stirdiiriilebilirlik ilkeleri dogrultusunda planlanmali ve uygulanmalidir. Buna ek olarak,
yerel halkin ve ¢evre orglitlerinin goriisleri de projelerin tasarimi stirecinde dnemlidir. Bu
sekilde, Canakkale’nin riizgar enerjisi potansiyelinden en iyi sekilde yararlanirken

cevresel ve sosyal etkiler de minimize edilebilir.

2.2.3. Bozcaada, Ezine, Ayvacik ve Gokceada’da Riizgar Enerjisi

Bozcaada, Ege Denizi’nde yer alan ve Tiirkiye nin en biiyiik adas1 olan Bozcaada,
riizgar enerjisi potansiyeli bakimindan dikkat ¢ekmektedir. Adanin konumu ve cografi
ozellikleri, siirekli ve giiglii riizgarlarla karakterizedir. Bu nedenle, Bozcaada’da riizgar
enerjisi santrallerinin kurulmasi ve isletilmesi i¢in uygun bir ortam bulunmaktadir.
Ancak, adanin dogal ve tarihi glizelliklerinin korunmasi da g6z 6niinde bulundurulmali
ve riizgar enerjisi projeleri hassas bir sekilde planlanmalidir.

Ezine, Canakkale’nin 6nemli il¢elerinden biridir ve rlizgar enerjisi potansiyeli
acisindan dnemli bir role sahiptir. Ozellikle ilgenin yiiksek rakimli bolgeleri, siirekli ve

giiclii riizgarlarla karakterizedir. Bu bolgelerde riizgar enerjisi santrallerinin kurulmasi
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hem yerel ekonomiye katki saglayabilir hem de bdlgenin enerji ihtiyacini karsilamaya
yardimc1 olabilir. Ancak, rlizgar enerjisi projelerinin cevresel etkileri goz Oniinde
bulundurularak planlanmasi 6nemlidir.

Ayvacik, Canakkale’nin sahil il¢elerinden biridir ve riizgar enerjisi potansiyeli
bakimindan &nemli bir role sahiptir. Ozellikle ilgenin sahil bdlgeleri, siirekli ve giiclii
riizgarlara maruz kalmaktadir. Bu nedenle, Ayvacik’ta riizgar enerjisi santrallerinin
kurulmasi ve isletilmesi i¢in uygun bir potansiyel bulunmaktadir. Ancak, riizgar enerjisi
projelerinin dogal yasami ve yerel ekosistemleri olumsuz etkilememesi i¢in dikkatli bir
planlama yapilmalidir. Gokgeada, Tirkiye’nin en biiyiik ikinci adasi olup, Ege
Denizi’nde yer almaktadir. Gokgeada’nin cografi konumu, siirekli ve gii¢lii riizgarlarla
karakterizedir. Bu nedenle, adada rilizgar enerjisi potansiyeli oldukc¢a yliksektir.
Gokceada’da riizgar enerjisi santrallerinin kurulmasi ve isletilmesi, adanin enerji
ihtiyacin1 karsilamaya ve yerel ekonomiye katki saglamaya yonelik onemli bir adim
olabilir. Ancak, riizgar enerjisi projelerinin adanin dogal ve kiiltiirel mirasin1 koruyacak
sekilde planlanmasi 6nemlidir.

Bozcaada, Ezine, Ayvacik ve Gokceada gibi Canakkale’nin 6nemli ilgelerinde
rlizgar enerjisi potansiyeli olduk¢a yiiksektir. Bu ilgelerin cografi konumlari, siirekli ve
giiclii riizgarlarla karakterizedir ve bu da rlizgar enerjisi santrallerinin kurulmasi igin
uygun bir ortam sunmaktadir. Ozellikle sahil bdlgeleri ve yiiksek rakimli alanlar, riizgar
enerjisi projelerinin yogunlagabilecegi potansiyel alanlardir. Ancak, bu projelerin
planlanmasi ve uygulanmasi siirecinde cevresel etkilerin dikkate alinmasi onemlidir.
Dogal yasami, yerel ekosistemleri ve kiiltiirel miras1 korumak icin hassas bir denge
saglanmalidir. Bu ilgelerdeki riizgar enerjisi projeleri, hem yerel ekonomiye katki
saglayarak istthdami artirabilir hem de bdlgenin enerji ihtiyacini karsilamaya yardimei
olabilir. Ancak, siirdiiriilebilirlik ilkeleri dogrultusunda planlanmali ve yerel halkin
katilimi ve goriisleri dikkate alinmalidir. Bu sekilde, riizgar enerjisi potansiyelinin en iyi
sekilde degerlendirilmesi ve ¢evresel, ekonomik ve sosyal faydalarin maksimize edilmesi

mumkun olabilir.

2.2.4. Yillik Ortalama Riizgar Hiz1 Dagilim

Yillik ortalama riizgar hiz1 dagilimi, belirli bir bolgede yillik olarak ortalama
riizgar hizlarinin farkli zaman dilimlerindeki dagilimini gosterir. Bu dagilim, genellikle

belirli bir ylikseklik seviyesine (genellikle 100 metre) gore hesaplanir ve riizgar enerjisi
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potansiyelini degerlendirmek i¢in kullanilir. Yillik ortalama riizgar hiz1 dagilimi, riizgar
enerjisi projelerinin planlanmasi ve tasarimi i¢in 6nemli bir parametre olarak kabul edilir.
Yillik ortalama riizgdr hizi dagilimi, genellikle riizgdr hizinin belirli bir zaman
dilimindeki istatistiksel dagilimini ifade eden bir grafik veya tablo seklinde sunulur. Bu
dagilim, belirli bir bolgedeki farkli riizgar hizlariin olasiliklarini gdsterir ve genellikle
belirli bir y1l veya uzun siireli veri setlerine dayanarak hesaplanir.

Tirkiye’nin yillik ortalama riizgdr hiz dagilimina ait olan Sekil 2.19°da, kiy1
kesimlerinde riizgar hiz1 yogunlukla 8,5 m/s civarinda goriiliirken, i¢ kesimlere dogru
gidildik¢e bu hiz ortalama 4 m/s’ye diismektedir. Bu dagilim, Tiirkiye’nin farkli cografi
bolgelerindeki riizgar potansiyelinin farkliligini gostermektedir. Kiy1 bolgelerinde
ylksek riizgar hizlari, riizgar enerjisi potansiyelini artirirken, i¢ kesimlerde daha diistik
rliizgar hizlari, enerji iiretimi i¢in daha zorlu kosullar sunabilir. Bu veriler, Tiirkiye’nin
rlizgar enerjisi potansiyelini degerlendirirken ve enerji politikalarini1 planlarken cografi
faktorlerin onemini vurgulamaktadir. Ozellikle, riizgar enerjisi yatirimlarinin optimal
konumlandirilmas1 ve etkin bir sekilde kullanilmasi i¢in cografi faktorlerin dikkate

alinmasi gerekmektedir (ETKB, 2024).

YILLIK ORTALAMA RUZGAR HIZI DAGILIMI — 100 METRE

Sekil 2.19. Tiirkiye yillik ortalama riizgar hiz dagilimi1 (ETKB, 2024)

Marmara bdolgesinin yillik ortalama riizgar hiz dagilimina ait olan Sekil 2.20°de,
Canakkale bolgesinin yogunlugunun kirmizi renge, yani 8,5 m/s’lik bir riizgar hizina
isaret ettigi ve i¢ kesimlerde ise yer yer kirmizi bolgelerin goriildiigli gozlemlenmektedir.
Bu durum, Marmara Bolgesi'nin genelinde riizgar hizinin degisken oldugunu ve cografi
olarak farkli bolgelerde farkli riizgdr potansiyellerinin bulundugunu gostermektedir.

Canakkale bolgesindeki yiiksek riizgar hizlar, riizgar enerjisi potansiyelini artirirken, i¢
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kesimlerdeki kirmizi bolgelerdeki yiiksek hizlar da benzer bir potansiyelin varligina isaret
etmektedir. Bu veriler, Marmara Bolgesi’nin riizgar enerjisi iiretimi i¢in uygun bir
potansiyele sahip oldugunu ve bu potansiyelin farkli cografi bolgelerde farklilik
gosterdigini gostermektedir. Bu bilgiler, riizgar enerjisi yatirimlarinin planlanmasi ve
uygulanmasinda bolgesel farkliliklarin dikkate alinmasina yardimci olabilir (ETKB,

2024).

YILLIK ORTALAMA RUZGAR HIZI DAGILIMI — 100 METRE

. 7.5

Sekil 2.20. Marmara bolgesine ait yillik ortalama riizgar hiz dagilimi (ETKB, 2024)

Canakkale iline ait Sekil 2.21°de yogunluk genellikle sar1 bolgelerde olsa da yer yer
kirmiz1 bolgelerin de oldugu gézlemlenmektedir. Bu durum, Canakkale ilindeki riizgar
hizinin genel olarak orta seviyelerde seyrettigini ancak belirli bolgelerde ytiksek riizgar
hizlariin da mevcut oldugunu gostermektedir. Sar1 bolgelerdeki riizgar hizlar1 daha
diisiik olsa da bu bolgelerde de enerji iiretim potansiyeli bulunmaktadir. Ote yandan,
kirmiz1 bolgelerdeki yiiksek riizgar hizlari, Canakkale ilinin riizgar enerjisi iiretimi igin
onemli bir potansiyele sahip oldugunu isaret etmektedir. Bu veriler, Canakkale ilinin
rlizgar enerjisi projeleri i¢in uygun bir konum sagladigin1 ve bolgenin enerji iiretimine
katkida bulunabilecegini gostermektedir. Bu bilgiler, bolgedeki riizgdr enerjisi

yatirimlarinin planlanmasi ve gelistirilmesinde dikkate alinabilir (ETKB, 2024).
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YILLIK ORTALAMA RUZGAR HIZI DAGILIMI — 100 METRE

Sekil 2.21. Canakkale iline ait y1illik ortalama riizgar hiz dagilimi (ETKB, 2024)

Yillik ortalama riizgar hizi1 dagilimmin incelenmesi, riizgar enerjisi potansiyelini
daha dogru bir sekilde degerlendirmeye yardimci olabilir. Bu dagilim, riizgar enerjisi
projelerinin verimliligini ve karliligin1 belirlemek i¢in kullanilan temel girdilerden biridir.
Yiiksek ortalama riizgar hizlarima sahip bolgeler genellikle daha fazla enerji iliretim
potansiyeline sahiptir, bu da riizgar enerjisi yatirimlarinin bu bolgelere odaklanmasini

tesvik eder.

2.3. Kaynak Ozetleri

Demirgiil vd., (2024) tarafindan gerceklestirilen arastirmada Tirkiye nin farkli
cografi bolgelerindeki solar radyasyonun tahmini incelenmistir. 2004-2021 yillar
arasindaki veriler kullanilarak MARS ve LSSVR gibi ML teknikleri uygulanmistir.
LSSVR yontemi digerlerine kiyasla daha yiiksek basar1 gostermis ve geleneksel
yontemlerin yerine makine 6grenme algoritmalarinin kullanilabilirligini vurgulamistir.
Ayrica, Yilmaz (2024) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, 4,8 MW giiciindeki bir
riizgar tirbininde yapay zeka tabanli ariza teshisi iizerine aragtirma yapilmistir. Degisken
calisma kosullarina sahip olan riizgar tiirbin sistemleri icin YSA yapis1 ariza teshisi i¢in
kullanilmistir. Son olarak, Akkurt ve Saricicek (2024) tarafindan yapilan c¢aligmada,
sirastyla LSTM ve LightGBM gibi DL teknikleri kullanilarak iiretim performansinin
Olclilmesi ve tahmin edilmesi amaglanmistir. LightGBM’nin LSTM’den daha iyi
performans gosterdigi ortaya konmustur.

Oguz ve Pekin (2024) hava kirliligi tahmini iizerine yaptiklar1 ¢aligmada, ¢ok

katmanli algilayici sinir ag1 algoritmasinin en iyi sonuglar verdigini tespit etmislerdir.
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Korkmaz vd., (2024) ise riizgar enerjisi santrali i¢in uygun sahalar1 belirlemek i¢in
Analitik Hiyerarsi Stireci (AHS) yontemini kullanmislardir. Sag ve Hasirct Tugcu (2023)
ise akilli sebekelerde DL tekniklerinin kullanimini inceleyerek, bu tekniklerin sebekenin
giivenilirligi, glivenligi ve dayanikliligini artirabilecegini 6ne stirmiislerdir.

Akglin ve Barlik (2023) ¢alismasinda Ardahan, Kars, Erzurum ve Igdir illeri sehir
merkezlerindeki hava kalitesi indeksi ile meteorolojik parametreler arasindaki iliskiyi
incelemis ve HKI’nin tahmini i¢in ¢coklu dogrusal regresyon analizi ile ML ydntemlerini
kullanmistir. ML algoritmalar1 %68,91 ile %74,89 arasinda dogruluk oranlar1 saglamistir.
Beyoglu (2023) ise Balikesir’deki bir giines enerji santralinin verilerini kullanarak
analitik ve DL yontemleriyle iki model gelistirmistir. Bu modeller, gilines enerji
santralinin performansini optimize etmeyi amaglamaktadir ve glines enerjisi santrallerinin
verimliligini artirmak i¢in literatiire katkida bulunmay1 hedeflemektedir.

Yildirim vd., (2023) ¢aligmasi, NASA’nin ORNL DAAC web sitesinden alinan veri
seti ile orman yanginlarini 6nceden tahmin etmeyi amaclamaktadir. Alti farkli
siniflandirma algoritmasi kullanilarak olusturulan modelde, Rasgele Orman ve Naive
Bayes algoritmalart %97 ve %96 dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢aligma,
orman yanginlarinin tahmininde ML tekniklerinin etkinligini gostererek literatiire 6nemli
bir katk1 sunmaktadir. Demirtop ve Isik (2023) ¢alismasi, Canakkale Bozcaada’dan alinan
2014 il riizgar verileri Weka ve MATLAB’da YSA modelleri ile karsilastirilarak
MATLAB’in WEKA’dan daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu caligmanin
bulgulari, YSA ve MATLAB’1n riizgar enerjisi alaninda literatiire katki saglayabilecegi
ve diger YEK da uygulanabilecegi 6ngoriilmektedir.

Altan ve Karasu (2020) calismasi, Marmara Bolgesi’nde riizgar hizi tahminini
gelistirmek i¢in ayristirma ve DL birlikte kullanilmasini inceliyor. Ayristirma yontemleri
ve LSTM ile derin 6grenmenin kombine edildigi modeller, tek basina LSTM’den daha
iyi performans gosteriyor. En yiiksek basari ise topluluk ampirik kip ayrigimi ile elde
ediliyor.

Seving ve Kaya (2021) ¢alismasi, Diyarbakir’daki hava sicakligi tahmininde LSTM
modelinin en yiliksek dogrulukta tahmin sagladigini géstermektedir. Karabulut ve Topgu
(2022) calismasi1 da Kars’ta hava sicakligi tahmini i¢gin DL yonteminin etkinligini
aragtirtyor ve LSTM tabanli modelin istatistiksel yontemlerden daha dogru tahminler
sagladigi goriilityor. Ozkay, B. (2021) calismasinda ise Bilecik te riizgar hizi tahmini igin
egitilen LSTM sinir aglarinin daha dogru tahminlerle karar vermeyi destekleyebilecegi

ortaya konmaktadir. Barig vd., (2021) Marmara Bolgesi’nde riizgar hizi tahminini
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gelistirmek i¢in DL ile ampirik kip ayrigtirma yontemlerini birlestirmiglerdir. Siniis
dalgalar1 ve Fourier serisi gibi yontemlerle riizgar hizindaki farkli frekans bilesenleri
ayristirtlarak DL modelinin basarimi arttirilmistir. Bu calisma, DL tabanli riizgar hizi
tahmin modellerinin dogrulugunu artirmak i¢in ampirik kip ayristirmanin faydal
olabilecegini ortaya koyuyor.

Gorgel ve Kavlak (2020), riizgar enerjisi liretimi tahmininde ML modeliyle sebeke
dengesizliklerini azaltmay1 ve kar1 maksimize etmeyi amaglamistir. Izmir Urla’dan alinan
rliizgar hiz1 verisiyle gelistirilen hibrit ESA-UKSH y6ntemi, en iyi tahmin dogrulugunu
saglayarak, rlizgar enerjisinin daha verimli kullanilmasina katki sunmustur. Seving ve
Kaya (2021) calismasi, DL ve istatistiksel modelleme yoOntemlerinin sicaklik
tahminindeki performansini karsilastirmistir. Bing6l, Solhan’dan alinan verilerle yapilan
calismada, Uzun Kisa Siireli Hafiza (UKH) modelinin, ARIMA’dan daha iyi performans
gostererek sicaklik tahminlerinde DL potansiyelini vurgulamistir. Singh vd., (2024)
calismasi ise riizgar enerjisi liretim tahmininde MLnin potansiyelini ortaya koymak i¢in
CNN ve LSTM modellerinin hibrit yapisini kullanarak yiiksek tahmin dogrulugu elde
etmistir.

Meddage vd., (2024), yiiksek binalarda riizgar yiikii tahminlerini hassaslagtirmak
icin ML kullanmustir. Ug boyutlu gecici riizgar basmcii modellemek i¢in ML daha
ayrintili sonuglar elde etmislerdir. XGBoost modeli, riizgar tiineli testleri verilerini
kullanarak akis zamani boyunca riizgar basincini basariyla tahmin etmistir. Huang ve
Huang (2024) caligmasi, riizgar enerjisi tahmini ve risk degerlendirmesine "yesil
O0grenme" adi verilen ¢evre dostu bir yaklasim sunmustur. Bu metot, enerji verimliligi ve
stirdiirtilebilirlik ilkelerine dayanarak ML modellerini kullanmaktadir.

Hanifi vd., (2024) calismasinda, riizgar enerjisi tahmin modellerinin dogrulugunu
ve hizin1 arttirmak i¢in literatiirde ilk kez rastgele baslatma ozellikleri incelenerek ii¢
gelismis hiperparametre optimizasyon teknigi karsilastirilmistir. Mollick, vd., (2024)
calismasi, kiy1 bolgelerinde riizgar enerjisi santrallerinin performansini optimize etmek
icin ML algoritmalarinin etkinligini arastirmistir. Farkli ML algoritmalarinin riizgar
hizin1 tahmin etmedeki dogrulugunu karsilastiran ¢alisma, rastgele ormanlarin en yiiksek
performanst gosterdigini ve rlizgar santrallerinin giivenilirligi ve saha se¢imi i¢in en
uygun oldugunu bulmustur. Mohd ve Singh (2024), ML ile riizgar santrallerinin {iretimini
optimize ederek gelecekteki riizgar giiclinii tahmin ediyorlar. SVR modeli sayesinde
rliizgar hiz1 ve hava durumu verilerinden yola ¢ikarak daha fazla temiz enerji liretimi ve

stirdiiriilebilir bir gelecek icin yenilenebilir enerji entegrasyonuna katki sagliyorlar.
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Moreno vd., (2024), riizgar hiz1 tahminlerinin dogrulugunu artirmak i¢in ML tekniklerini
sinyal ayristirma yoOntemleriyle birlestirerek hibrit bir yaklasim gelistiriyorlar.
Brezilya’daki bir riizgar ciftliginden elde edilen veriler iizerinde test edilen bu hibrit
model, geleneksel ML yontemlerine gore %30°a kadar hata azalmasi saglayabiliyor.

Sun vd., (2024), kisa vadeli rlizgar hiz1 tahminlerini gelistirmek i¢in istatistiksel
yontemler kullaniyorlar. Random Forest ve SVM gibi teknikler dogrudan tahmin
stratejisiyle birlikte kullanildiginda yiiksek dogruluk sagliyor ve olasiliksal son isleme ile
tahminlerin gilivenilirligini artirarak riizgar enerjisi ve diger alanlarda daha iyi karar
vermeyi miimkiin kiliyorlar. Subrahmayam vd., (2024), hava sistemlerini anlamak i¢in
zonal riizgarlar1 tahmin etmek i¢in ML algoritmalarini arastiriyorlar. Farkli ML
algoritmalarinin performansini karsilastiran ¢alisma, zonal riizgarlarin1 tahmin etmede
geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigini gosteriyor. Tarek vd., (2023),
rlizgar santrallerinin verimliligini optimize etmek icin ML ve DL modellerini
arastirtyorlar. Bu modeller, riizgar hizi, hava durumu ve iiretim verileri kullanilarak
egitilmis ve geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi performans gostermistir.

Rodriguez vd., (2023), cok kisa vadeli riizgar hizi tahminleri i¢in zaman-frekans
analizi ve ML algoritmalarini birlestiren bir ensemble modeli gelistiriyorlar. Bu model,
rliizgar enerjisi tesislerinin verimliligini artirabilecek etkili tahminler sunuyor. Karaman
(2023), coklu hedefli 6ngdrii modelleri kullanarak riizgar enerjisi tahminlemesini
gerceklestiriyor. YSA, RNN, CNN ve LSTM aglar gibi ¢esitli ML yontemleri kullanarak
basarili tahminler elde ediyorlar. Hao vd., (2023), kentsel enerji sistemlerinde rlizgar hizi
tahminlemesi i¢in DL ile birlestirilmis bir strateji temelinde yeni bir model gelistirmistir.
Yontem boliimiinde, kullanilan DL stratejileri ve diger tahmin teknikleri ayrintili olarak
ele alinmistir ve modelin olusturulmasi ve egitilmesi siireci detayli olarak incelenmistir.

Sri Preethaa vd., (2023), riizgar akis deseni tahminlemesi i¢in kullanilan ML
tekniklerini kapsayan kapsamli bir derleme sunarak farklt ML yontemlerinin riizgar akis
deseni tahminlemesindeki uygulanabilirligini ve etkinligini incelemistir. Benti vd.,
(2023), ML ve DL tekniklerinin kullanilarak yenilenebilir enerji iiretiminin
tahminlenmesindeki mevcut ilerlemeleri ve gelecek perspektiflerini incelemistir, mevcut
arastirmalarin kapsamini ve gelecek arastirma yonelimlerini belirlemeyi amaglamistir.
Wazirali vd., (2023), yapay sinir aglari, ML ve DL teknikleri kullanilarak mikro
sebekelerde enerji ve yiik tahminlemesi lizerine mevcut durumu inceleyerek literatiirdeki

mevcut yontemlerin kapsamini ve uygulanabilirligini degerlendirmistir.
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Tyass vd., (2023), istatistiksel ve DL modellerine dayali olarak riizgar hizi
tahminlemesini  karsilastirmis ve her iki yaklasimin tahmin performansini
degerlendirmistir. BenMoshe vd., (2023) ise kentsel alanlardaki riizgar akisin1 tahmin
etmek i¢cin ML kullanmig ve farklt ML algoritmalarinin kentsel riizgar akisi tahminindeki
etkinligini degerlendirmistir. Zhou vd., (2023), 1zgara verilerini kullanarak siteye 6zgii
riizgar hizlarm tahmin etmeyi amaclayan ve c¢esitli ML modellerini karsilastiran bir
calisma yapmistir. Zheng vd., (2023), riizgar enerjisi doniisiim sistemleri i¢in riizgar hizi
tahmininin 6nemini vurgulayarak bir daglik alandaki riizgarli bir sehirden elde edilen
verilerle gergeklestirilen bir calismada ¢ekirdek ridge regresyon modelini dnermis ve bu
modelin etkinligini diger referans modellerle karsilastirmistir.

Singh ve Rizwan (2023) ise kisa vadeli riizgar enerjisi iliretiminin tahmin
dogrulugunu artirmak icin ML tekniklerini kullanarak bir calisma gergeklestirmistir.
Wood (2023), son saatlerdeki meteorolojik kosullardaki degisiklikleri yakalayarak,
bireysel riizgar ciftliklerinden gelen riizgar enerjisi iiretim tahminlerine yardimer olmak
icin yeni bir 6zellik ortalamasi teknigi gelistirmistir.

Alkabbani vd., (2023), Ontario, Kanada’daki bolgesel riizgar enerjisi i¢in zaman
serisi tahmininde ¢esitli ML algoritmalarini kullanmis ve SVR/SVM’nin en umut verici
tahmin modeli oldugunu gostermistir. Liu vd., (2023) ise riizgar tiirbini gobek
yuksekligindeki riizgar hizinin tahmin edilmesinde rastgele orman (RF) ML
algoritmasinin geleneksel gii¢ yasasi yonteminden daha dogru oldugunu bulmustur. Fang
vd., (2023), Hangzhou, Zhejiang Eyaleti, Cin’deki otomatik meteoroloji istasyonlarinda
kisa vadeli riizgar hizi tahmininde yanliligin diizeltilmesi i¢in WSFBC-XGB adli bir
XGBoost ML modeli kullanmistir. Modelin geleneksel MOS yontemine gore daha iyi
performans gosterdigi ve riizgdr hizi tahminlerindeki hatalar1 azalttigi bulunmustur.
Wang vd., (2023), belirsizlikleri ele alan bir olasilik tahmin sistemi 6nermis ve DL
modeliyle birlikte yeni bir coklu amagli kombinasyon stratejisi gelistirmistir. Rababaah
(2023), riizgar tlrbinlerinin saglik durumunu izlemeye yonelik DL ¢oziimlerinin nadir
oldugunu ve CNN modelinin diger geleneksel ML modellerinden daha etkili oldugunu

belirtmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti Tanimi

Riizgar enerjisi, bolgedeki cografi yap1 ve riizgar hareketiyle yakindan iligkilidir (Li
vd., 2020). Canakkale’nin riizgar enerjisi potansiyeli, 6zellikle sahil seridinde ve adalarda
bulunan riizgar ciftlikleriyle dikkate degerdir. Bolgenin diizenli ve giiclii riizgarlari,
rliizgar enerjisi lretimini destekleyen bir ortam olusturur. Bu durum, bdlgenin YEK
ozellikle rlizgar enerjisinden yararlanma potansiyelini artirir. Bu nedenle, meteorolojik
verilerin analizi, bolgedeki riizgar enerjisi potansiyelini belirlemede ve riizgar enerjisi
projelerinin planlanmasinda 6nemli bir rol oynar. Boélgenin cografi yapisi, riizgarin
hareketini 6nemli dlgiide etkileyen bir faktordiir. Canakkale, genellikle kiy1 bolgeleri ve
adalardan olusan bir yapiya sahip oldugu i¢in, deniz ve karasal hava kiitlelerinin
etkilesimi riizgar olusumunu belirleyen 6nemli bir unsurdur. Bu cografi konum, riizgarin
yoniinii, hizin1 ve karakterini etkileyen karmasik bir yap1 olusturur. Bolgedeki topografik
farkliliklar ve jeolojik yapilar da riizgar hareketini sekillendiren diger 6nemli faktorler
arasinda yer almaktadir. Bu nedenle, bolgedeki meteorolojik verilerin analizi, cografi
yapilarin ve jeolojik 6zelliklerin riizgar olusumu ve hareketi lizerindeki etkilerini daha iyi
anlamamiza yardimci olabilir (Bakirov ve Aslan, 2023).

Canakkale iline bagli Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokceada ilgelerine ait
meteoroloji genel miidiirliigiinden elde edilen veriler, 2014 ile 2021 yillar1 arasindaki
donemi kapsamaktadir (DMI, 2022). Bu veriler, giinliik ortalama riizgar hiz1, nem, basing
ve sicaklik gibi meteorolojik parametreleri icermektedir (Cizelge 3.1). Analizde
kullanilan veriler, her bir ilge icin ayr1 ayri incelenmis ve hem grafiklerle hem de

tablolarla sunulmustur.
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Cizelge 3.1. Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada ilgelerine ait giinliik ortalama

degerler

| Ayvaak Bozcaada

'Swra Nem(%) Basmc(hPa) Sicakhk(°C) Hiz(m/sn) 'Sira Nem(%) Basmg(hPa) Sicakhk(°C) Hiz(m/sn)
0 | 818 | 10070 116 | 30 0 813 | 10098 | 138 | 44
11| 879 | 10062 135 | 48 1 845 | 10079 | 139 | 69
T2 839 | 10039 134 | 50 2| 839 | 10067 | 142 | 45
"3 [ 885 | 10084 134 | 39 3] 82 | 10070 | 137 | 43
T4 [ sas | 10115 33 | 34 | 4 I 875 I 1012,0 I 12,5 I 6.1
2511 725 | 10193 102 | 36 2849 733 | 1034 | 172 | 69
2512) M0 | 10254 66 | 37 |28%0 714 | 10197 | 178 | 67
2513 840 | 10300 54 | 66 2851 798 | 10183 | 192 | 1Ll
2514] 017 | 10204 100 | 42 2852 %06 | 10105 [ 183 | 93
2515 826 | 10249 138 | 48 2853 826 | 10177 | 160 | 54
| Ezine ' Gikceada

‘Sira Nem(%) Basmc(hPa) Sicaklik(°C) Hiz(m/sn) iSu'ai[Nem(%)i[Basmg(hPa)i[Slcakllk(“C)i[le(mIsn)i

0 | 848 | 10127 | 76 | 85 |0 | 985 | 10147 | 62 | 48
1 [ 804 | 10075 | 60 | s4 |1 90 | 10127 | 74 | 40
2| 871 | w088 | 58 | 42 2 90 | 10135 | 85 | 31
'3 | 898 | 10160 | 46 | 98 | 3 | 989 | 10160 | 89 | 25
4 952 | 10183 | 46 | 73 | 4 | 971 | 10149 | 88 | 18
- - [ - [ 1 — [T -« [ — [ - T -
2845 780 | 10141 | 199 | 62 (2816 747 | 10122 | 172 | 23
2846) 804 | 10161 | 180 | 87 |[2817 688 | 10137 | 174 | 42
2847| 867 | 10183 | 206 | 43 2818 821 | 10122 | 125 | 23
2848 924 | 10184 | 195 | 32 2819 767 | 10135 | 120 | 18
2849 827 | 10182 | 199 | 27 |[28200 930 | 10134 | 120 | 44
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Sekil 3.1. Ayvacik ilgesine ait normalize edilmis meteorolojik verilerin zamana gore

degisim grafigi
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Sekil 3.3. Ezine ilgesine ait normalize edilmis meteorolojik verilerin zamana gore

degisim
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Sekil 3.4. Gok¢eada ilgesine ait normalize edilmis meteorolojik verilerin zamana gore

degisim

Ilgili veriler, her bir parametre icin belirli bir siire boyunca toplanmis ve giinliik

ortalama degerler halinde kaydedilmistir. Bu siiregte, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve
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Gokgeada ilgelerine ait meteorolojik dlgiimler yapilmis ve elde edilen verilerin dogrulugu
titizlikle kontrol edilmistir. Sonuglar, belirli bir donemde s6z konusu il¢elerdeki hava
kosullariin genel 6zelliklerini yansitmaktadir (Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3, Sekil 3.4).
Analiz sonuglari, her bir parametrenin zaman igindeki degisimini gorsel olarak sunan
grafiklerle desteklenmistir. Ayrica, bu verilerin daha ayrintili bir sekilde incelenmesini
saglamak amaciyla tablolar olusturulmustur. Bu tablolar, her bir il¢e i¢in giinliik ortalama
riizgar hizi, nem, basing ve sicaklik degerlerini detayli bir sekilde gostermektedir. Bu
veriler, ilgili meteorolojik parametrelerin incelenmesi ve gelecekteki analizler i¢in 6nemli

bir kaynak olusturmaktadir.

3.2. Python Programlama Dili

Aragtirma metodolojisi, biitliin analizlerin yiiriitiilmesinde temel ara¢ olarak Python’a
kok salmistir (Subasi, 2020). Python’un esnekligi ve genis kiitiiphaneleri, veri
manipiilasyonunun karmasik yonleri, kesifsel veri analizi (KVA) ve modelleme gibi
islemleri ele almak i¢in ideal bir se¢im yapar (Arslan, 2019).

Baslangicta, Python, veri islemenin kritik asamasini kolaylastirir. Cesitli Python
kiitiiphaneleri araciligiyla, veri kiimesi titiz temizleme siireclerinden geger. Eksik
degerler ele alinir, aykir1 degerler islenir ve gereksiz veya ilgisiz veri noktalar1 kaldirilir.
Bu hazirlik adimi, veri kiimesinin biitiinliiglinii ve kalitesini saglayarak, sonraki analizler
icin sahneyi hazirlar. Ardindan gelen asama, Python’un yeteneklerinden yararlanarak veri
kesfi analizine derinlemesine iner. Pandas, Matplotlib ve Seaborn gibi Python
kiitiiphaneleri, dagilimlar1 gorsellestirmek, iligkileri belirlemek ve anormallikleri tespit
etmek icin onemli rol oynar. Bu gorsel temsiller, veri kiimesinin temel 6zelliklerini,
iliskilerini ve potansiyel desenlerini anlamada yardimci olur (Demirtas vd., 2019).

KVA’nin ardindan, metodoloji, bir sinir ag1 kullanarak tahmin modellemeye ilerler.
Python’un Tensor Flow veya Keras gibi kiitliphaneleri genellikle sinir ag1 modelini
olusturmak ve egitmek icin kullanilir. Agin mimarisi, egitim parametreleri ve
optimizasyon teknikleri dikkatlice Python ig¢inde yapilandirilir, bu da modelin veri
kiimesinde yer alan karmasik desenleri 6grenmesini ve ¢ikarmasini saglar. Metodolojinin
zirvesi, etkilesimli bir Python dosyasinda 6zetlenmistir (.ipynb). Bu dosya, sadece
yirttiilebilir kodu degil, ayn1 zamanda sinir ag1 modelinin performansina ve analizden
elde edilen i¢goriilere dair detayli belgeleri ve yorumlari da igerir. Bu etkilesimli dosya,
okuyucularin arastirma siirecini kesfetmelerini, modelin davranisini anlamalarini ve elde

edilen sonuglar1 tam olarak anlamalarini saglayan seffaf ve erisilebilir bir platform olarak
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hizmet eder (Sahoo vd., 2019). Bu metodolojik yolculuk boyunca, Python, araglar ve
islevselliklerin zengin ekosistemi sunarak kose tas1 gorevini iistlenir. Veri isleme, kesif
analizi, modelleme ve belgeleme boyunca sorunsuz entegrasyonu, simiilasyonlarin,
analizlerin yiiriitiilmesi ve bulgularin sunulmasi i¢in saglam ve seffaf bir ¢cergeve saglar
(Sevli, 2021). Python programiyla kullanilan modeller LSTM, XGBoost, KNN, Karar
Agaci, SVR, GRU, YSA ve CNN olarak uygulanmistir.

3.3. Modelin Tanim

Veri bilimi ve ML uygulamalarinda kullanilan ¢esitli algoritmalarin bir is akisi
tablosu, model gelistirme siirecinin yonlendirilmesinde biiylik 6nem tasir. Sekil 3.5, veri
yiikleme ve hazirlama adimlarindan baslayarak, veri kesfi, model se¢imi, model egitimi,
dogrulama ve sonuglarin degerlendirilmesi gibi adimlar1 kapsar. LSTM, XGBoost, KNN,
Karar Agaci, SVR, GRU, YSA ve CNN gibi ¢esitli algoritmalarin bu is akisi icindeki rol
ve siralamasi, her bir algoritmanin ozelliklerine, veri setinin yapisina ve problem
baglamina bagl olarak belirlenir. Ornegin, zaman serisi veri setlerinde LSTM ve GRU
gibi RNN modelleri tercih edilirken, yapisal verilerle ¢alisirken Karar Agaci veya
XGBoost gibi agag tabanli modeller daha etkili olabilir (Hanifi vd., 2024; Liv vd., 2022).
Her bir algoritmanin avantajlari, dezavantajlar1 ve uygun kullanim senaryolar1 goz
oniinde bulundurularak, is akisi tablosu, veri bilimi projelerinde model se¢imi ve
uygulama asamalarinin yonetiminde onemli bir ara¢ olarak kullanilir. Sekil 3.5, veri
bilimi uygulayicilarina, dogru algoritma se¢imi ve model gelistirme stirecinin adimlarini

belirleme konusunda rehberlik eder.
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Veri HazuliZ

Situn Secme

C> LSTM, XGBoost, k-NN,
Veri Normalizagyonu
Decision Tree, SVR, GRU, YSA,

CNN

@\'e Bagunh Deg‘iﬁkm@ Model Olugturma

Model Derleme

Tahminlerin Yapilimasi

Sonuglarm Degerlendirilmesi

Adun Sayisum Beluleme

Egitim ve Test Verisini Hazulama

Sekil 3.5. LSTM, XGBoost, KNN, Karar Agaci, SVR, GRU, YSA ve CNN ait is akis

semasi

3.3.1. Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory- LSTM), DL alaninda
RNN’lerin bir tiirii olarak 6ne ¢ikmistir. Geleneksel RNN’lerin karsilagtigi "uzun vadeli
bagimlilik sorunu'nun iistesinden gelmek amaciyla gelistirilmistir. Bu model, uzun siireli
bagimliliklar islemek i¢in 6zel bir bellek hiicresi yapisina sahiptir ve bu sayede zaman
serileri gibi zamanla degisen verilerin daha etkili bir sekilde analiz edilmesine olanak
tanir (Singh ve Gupta, 2024; Hanifi vd., 2024).

LSTM’in tezde kullanilacagi potansiyel alanlardan biri, riizgar hiz1 tahminidir. Bu
tahminler genellikle sicaklik, basing ve nem gibi hava durumu parametreleriyle
iligkilendirilir. LSTM, bu parametrelerin bir araya getirilmesi ve gegmis verilerin analizi
yoluyla gelecekteki riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Cizelge 3.2’de LSTM

modeline ait algoritma adimlar1 verilmistir.
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Cizelge 3.2. LSTM modeline ait algoritma adimlari

Adim Islem

Kiitiiphanelerin i¢e aktarilmasi: numpy, pandas, matplotlib, keras,
sklearn

Veri setinin CSV dosyasindan okunmasi ve gereksiz siitunlarin
kaldirilmasi

Hiz, nem, sicaklik ve basing siitunlarinin se¢ilmesi

Verilerin normalizasyonu (MinMaxScaler kullanilarak)

Veri hazirlama fonksiyonunun tanimlanmasi (bagimsiz ve bagiml
degiskenlerin ayarlanmasi)

Adim sayisinin belirlenmesi ve egitim/test verilerinin hazirlanmasi

LSTM modelinin olusturulmasi (girdi katmani, gizli katmanlar, ¢ikis
katmani)

Modelin derlenmesi (loss fonksiyonu ve optimizer belirlenmesi)

O || QI || »in [ |W|I DN

Modelin egitilmesi (egitim verileriyle fit islemi)

—_
(e}

Tahminlerin yapilmasi (test verileri iizerinde predict iglemi)

[
[

Tahminlerin tersine ¢evrilmesi (normalizasyonun tersi iglemi)

Sonuglarin gorsellestirilmesi (ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin
karsilastirilmasi)

Ju—
[\

13 Performans metriklerinin hesaplanmasi (RMSE, MAE, MAPE, R-kare)

Sekil 3.6’da LSTM riizgar hiz tahmin modeli akis semasi verilmistir. Tezin birinci
adimi, riizgar hiz1 tahmini i¢in gerekli verilerin toplanmasidir. Bu veriler genellikle
meteorolojik istasyonlardan elde edilen zaman serilerini igerir. Bu zaman serileri, riizgar
hiz1 6l¢timleri ile birlikte sicaklik, basing ve nem gibi hava durumu verilerini igerir.

Ikinci adim, toplanan verilerin 6n islenmesidir. Bu asamada, veriler normalize
edilir, eksik degerler doldurulur ve gereksiz 6zellikler ¢ikarilir. On isleme adimi, veri
setinin model egitimi i¢in uygun hale getirilmesini saglar.

Uciincii adim, LSTM modelinin olusturulmasidir. Bu model, énceden islenmis hava
durumu verilerini alacak ve gegmis veri noktalarindan gelecekteki riizgar hizini1 tahmin
etmek i¢in egitilecektir.

Dordiincii adimda, model egitilir ve degerlendirilir. Egitim verileri, modelin
belirli bir zaman dilimindeki performansin1 6lgmek icin kullanilir. Bu asamada, egitim
verilerinin bir kismi modelin egitimi i¢in kullanilirken, diger bir kismi modelin
performansinin degerlendirilmesi i¢in ayrilir.

Son adimda, egitilen model kullanilarak gelecekteki riizgar hizi tahminleri yapilir.
Bu adim, modelin ger¢ek diinya kosullarinda ne kadar etkili oldugunu degerlendirmek

i¢in 6nemlidir.
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Cesitli akademik g¢aligmalarda yer alan LSTM ile ilgili yazilar incelendiginde,
Singh, Jha ve Gupta (2024) calismas1 riizgar enerjisi alanindaki verimlilik sorunlarina
odaklanarak onemli bir katki saglamistir. Bu caligmada, riizgdr hizinin degiskenligi
nedeniyle zorlu olan iiretim tahminini ¢6zmek i¢cin ML kullanilmistir. CNN ve LSTM
modellerinin birlesiminden olusan hibrit bir yapi ile yiliksek tahmin dogrulugu elde
edilmis ve riizgar enerjisi tahmininde ML potansiyeli gosterilmistir. Hanifi vd., (2024)
tarafindan yapilan ¢alisma ise riizgar enerjisi tahmin modellerinin dogrulugunu ve hizini
artirmak i¢in rastgele baslatma Ozelliklerinin ii¢ farkli gelismis hiperparametre
optimizasyon teknigi ile karsilastirildigi ilk caligmadir. Bu c¢alismanin sonuglari,
Optuna’nin en etkili yontem oldugunu ve Hyperopt ile optimize edilen LSTM modelinin
en dogru tahminleri sagladigin1 gostermektedir. Bu durum, gelismis hiperparametre
optimizasyonunun riizgar enerjisi tahmin modellerinin performansini énemli oOlciide
artirabilecegini gostermektedir. Karaman (2023) tarafindan gerceklestirilen caligsmada,
cesiti ML yontemlerinin  kullanildigit  ve rlizgar enerjisi tahminlemesinin
gergeklestirildigi bir ¢alisma yer aliyor. iki farkli veri seti birlestirilerek tahminleme
yapilmis ve sonuglar, LSTM, RNN, CNN ve ANN gibi algoritmalarin etkili tahminler
gergeklestirdigini ortaya koymustur. Alkabbani vd., (2023) tarafindan yapilan ¢aligmada
ise Ontario, Kanada’daki bolgesel riizgar enerjisi icin zaman serisi tahmininde ¢esitli ML
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢alisma, SVR/SVM’nin en umut verici tahmin modeli
oldugunu gostermistir. Bu ¢alismalar, riizgar enerjisi tahmini alaninda LSTM’in 6nemli
bir rol oynadigini ve ML yontemlerinin kullaniminin tahmin modellerinin dogrulugunu

artirabilecegini gostermektedir.

3.3.2. Asin1 Gradyan Artirma

Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting -XGBoost), gradient boosting
tekniginin sofistike ve etkili bir uygulamasidir. Ayrica "extreme Gradient Boosting"
olarak da bilinen bu model, denetimli ML uygulamalarinda kullanilir. Olaganiistii
performansi, verimliligi ve yapilandirilmis verilerin yonetimi konusundaki esnekligi ile
taninir ve bu ozellikler genis capta kabul gérmiistiir (Meddage vd., 2024).

Temel olarak, XGBoost, daha az basarili 6grenicilerden (cogunlukla karar
agaclar1) elde edilen sonuglari entegre ederek giiclii ve giivenilir bir tahmin modeli
gelistirmek icin bir artirma stratejisidir. Bu, her biri 6nceki modellerin iirettigi hatalar
diizeltmeye odaklanan yeni modellerin yinelemeli bir sekilde egitilmesiyle

gerceklestirilir, bdylece toplam tahmin kapasitesi giderek artar (Wan vd., 2024).

47



XGBoost’un daha geligmis bir diizenleme stratejisi ve dagitilmis bir hesaplama
mimarisi kullanmasi nedeniyle, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli veri kiimelerini islemek igin
kullanighdir. Bu, daha geleneksel gradient boosting yontemlerinden farklidir, ¢iinkii bu
ozellikleri kullanmazlar.

Bu yontem, veri i¢indeki karmagik etkilesimleri yonetme esnekligi ve cesitli veri
tiirleriyle basa ¢ikma yetenegi nedeniyle siniflandirma, regresyon ve siralama gibi ¢esitli
gorevler icin tercih edilen bir segenektir.

XGBoost’un hizinin artmasi ve performans: optimize etme yetenegi, veri
bilimcileri ve ML uygulayicilarinin ara¢ c¢antasindaki oénemli bir ara¢ olarak ortaya
cikmasini saglamistir. Bu da tahminsel modelleme ve veri analizinin ilerlemesine 6nemli

katkida bulunmustur. Cizelge3.3’te  XGBoost modeline ait algoritma adimlari

gosterilmistir.
Cizelge 3.3. XGBoost modeline ait algoritma adimlar1
Adim Islem
1 Kiitiiphanelerin i¢e aktarilmasi: numpy, pandas, matplotlib, keras, sklearn
2 Veri setinin CSV dosyasindan okunmasi ve gereksiz siitunlarin kaldirilmasi
3 Hiz, nem, sicaklik ve basing stitunlarinin se¢ilmesi
4 Verilerin normalizasyonu (MinMaxScaler kullanilarak)
5 Veri hazirlama fonksiyonunun tanimlanmasi (bagimsiz ve bagiml
degiskenlerin ayarlanmasi)
6 Adim sayisinin belirlenmesi ve egitim/test verilerinin hazirlanmasi
7 XGBoost regresyon modelinin tanimlanmast
8 Modelin egitilmesi (egitim verileriyle fit islemi)
9 Tahminlerin yapilmasi (test verileri iizerinde predict islemi)
10 Tahminlerin tersine ¢evrilmesi (normalizasyonun tersi islemi)
1 Sonuglarin gorsellestirilmesi (ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin
karsilastirilmasi)

Kullanilan modelde, giinliik ortalama riizgar hiz1 verilerini kullanarak XGBoost
regresyon modeli olusturur. 11k olarak, veri seti okunur ve hiz, nem, sicaklik ve basing
stitunlar segilir. Ardindan, veriler normalize edilir ve bagimsiz ve bagimli degiskenler
hazirlanir. Egitim ve test verileri, belirli bir adim sayisiyla hazirlanir. Daha sonra,
XGBoost regresyon modeli tanimlanir ve egitilir. Model egitildikten sonra, test veri seti
tizerinde tahminler yapilir ve gergek degerlerle karsilastirilir. Tahminlerin gergek
degerlerle karsilagtirilmasiyla kok ortalama kare hata (Root Mean Square Error-RMSE),
ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-MAE), ortalama mutlak yiizde hata (Mean
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Absolute Percentage Error -MAPE) ve R-kare (Coefficient of determination) hesaplanir.
Sekil 3.7°de XGBoost riizgar hiz tahmin modeli akis semasi verilmistir.

XGBoost, her yeni agacin, toplu tahminin negatif gradyanina uygun sekilde
egitildigi gradyan artirma teknigini kullanir. Bu siireg, her yeni agacin, 6nceki agaglarin
kombinasyonel tahminlerinin yaptig1 hatalar1 azaltmak amaciyla yinelemeli olarak
gerceklestirilir. Detayli denklemler ve optimizasyon adimlar1 karmasiktir, ancak temel
fikir, agaclar sirayla ekleyerek ve katkilarin1 toplam kayip ve diizenleme iginde
degerlendirerek amag fonksiyonunu optimize etmektir. XGBoost’un hizi, dogrulugu ve
esnekligi, ¢esitli ML uygulamalarinda popiiler bir tercih olmasini saglar (Asselman vd.,
2023).

Cesitli akademik calismalarda yapilan arastirmalar, riizgar enerjisi tahmininde
ML tekniklerinin kullanimin1 ve bu tekniklerin riizgar enerjisi alaninda sagladigi
potansiyeli vurgulamaktadir. Meddage vd., (2024), yiiksek binalarda riizgar yiikii
tahminlerini daha hassas hale getirmek amaciyla ML kullanmistir. Geleneksel yontemler,
genellikle tek boyutlu tahminlerle sinirli kalirken, bu ¢alisma tii¢ boyutlu gecici riizgar
basincini modellemek i¢in ML devreye sokarak daha detayli sonuglar elde etmistir.
Riizgar tiineli testleri verileri tizerinde egitilen bir XGBoost modeli, akis zamani boyunca
rliizgar basincini basariyla tahmin etmistir. Bu yenilik¢i yaklagim, riizgar mithendisliginde
daha giivenli ve ayrintili riizgar yiikii tahminlerine olanak saglamaktadir. Fang vd., (2023)
tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ise Hangzhou, Zhejiang Eyaleti, Cin’deki otomatik
meteoroloji istasyonlarinda kisa vadeli riizgar hizi tahminindeki yanlhiligin diizeltilmesi
icin  WSFBC-XGB adli bir XGBoost ML modeli kullanilmistir. WSFBC-XGB
modelinin, geleneksel MOS yontemine gore daha iyi performans sergiledigi ve riizgar
hiz1 tahminindeki hatalarin azaltildigi gozlemlenmistir. Bu modelin, kisa vadeli riizgar
hiz1 tahminlerinin dogrulugunu artirarak biiyiik 6lgekli agik hava etkinliklerine destek

saglayabilecegi belirtilmistir.

3.3.3. K-en Yakin Komsuluk

K-en Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor- KNN), veri noktalarinin
ozelliklerine dayali olarak bir uzaklik metrigi kullanarak benzerliklerini 6l¢er. Bir tahmin
yapmak i¢in, bilinmeyen bir nokta ile diger tiim noktalar arasindaki uzakliklar hesaplanir
ve en yakin k komsular se¢ilir. Siiflandirma problemlerinde, bu k komsularin etiketleri

izerinde bir oylama yapilir ve en yaygin sinif veya etiket tahmin olarak seg¢ilir. Regresyon
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problemlerinde ise, k komsularin etiketlerinin ortalamasi alinarak tahmin edilen deger
elde edilir (Ren ve Suganthan, 2024).

KNN algoritmasi, ilk olarak Cover ve Hart (1967) tarafindan "Nearest neighbor
pattern classification" ve daha sonra Cover (1968) tarafindan "Rates of Convergence for
Nearest Neighbor Procedures" baslikli ¢alismalarinda onerilmistir. Bu algoritma, test
ornegi ile tiim 6rnekler arasindaki mesafeleri hesaplar ve karar olarak en yakin komsunun
siifin1 kullanir.

KNN, parametrik olmayan bir siniflandirma algoritmasidir, yani temel veri kiimesi
tizerinde herhangi bir varsayimda bulunmaz. Smiflandirmada, farkli o6zellikler,
etiketlenmemis verilerin ait oldugu sinifi belirler. KNN ¢ogunlukla siniflandirici olarak
kullanilir ve bir regresyon problemiyle de kullanilabilir. Cizelge 3.4’te KNN modeline ait

algoritma adimlar1 verilmistir.

Cizelge 3.4. KNN modeline ait algoritma adimlar1

Adim Islem

1 Kiitiiphanelerin ice aktarilmasi: pandas, numpy, sklearn, matplotlib

Veri setinin CSV dosyasindan yiiklenmesi

Bagimsiz degiskenlerin (Nem, Basing, Sicaklik) ve hedef degiskenin (Hiz)
se¢ilmesi
KNN modelinin olusturulmasi

Modelin egitilmesi

Tahminlerin yapilmasi

Performans metriklerinin hesaplanmasi (RMSE, MAE, MSE, R-kare,
MAPE)
Gergek ve tahmin edilen degerlerin grafiginin ¢izilmesi

| N [N B W

Siirekli veriler i¢in en yakin komsularini hesaplamak igin Oklid mesafesi kullanir.
Yeni bir girdi i¢in K en yakin komsu hesaplanir ve komsu verilerin ¢ogunlugu yeni girdi
icin siniflandirmaya karar verir. Hesaplama maliyeti biraz yiksektir, ¢linkii tim
hesaplamalar veri setinde karsilagildiginda degil, egitim verileri siniflandirilirken yapilir.
Bu nedenle, veri kiimesi egitilirken, egitim verilerini depolamak ve bunun yerine veri
kiimesini ezberlemek disinda pek bir sey yapilmadigi icin KNN tembel bir 6grenme
algoritmasidir. Buda, egitim veri seti iizerinde genelleme yapmamasina yol agar ve test
asamasinda egitilen tiim temel veri kiimesinin gerekliligini ortaya ¢ikarir (Yesilbudak vd.,
2017). Sekil 3.8. KNN riizgar hiz tahmin modeli akis semasi1 gosterilmistir.

KNN algoritmasi, 6zellikle veri setinin boyutu kiiclik oldugunda ve veri setindeki

siniflarin dengeli oldugu durumlarda iyi performans gosterir. Ancak, biiyiik veri setleri
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ve yiksek boyutlu 6zellik uzaylari ile g¢alisirken hesaplama maliyeti artabilir ve
performans diisebilir.

Kullanilan kod, giinliik ortalama riizgar hiz1 verilerini kullanarak bir KNN (k-en
yakin komsu) regresyon modeli olusturur ve performansini degerlendirir. Ilk olarak, veri
seti okunur ve bagimsiz degiskenler (Nem, Basing, Sicaklik) ile bagimli degisken (Hiz)
ayristirihir. Veri seti, egitim ve test veri setlerine boliiniir. Ardindan, KNN regresyon
modeli olusturulur ve egitilir. Egitilmis model, test veri setinde kullanilarak tahminler
yapilir. Tahminlerle gercek degerler arasindaki RMSE, MAE ve R-kare hesaplanir. Bu
degerler, modelin performansini degerlendirmek icin kullanilir ve ekrana yazdirilir. Bu
sekilde, KNN regresyon modelinin giinlik ortalama riizgar hizin1 tahmin etmedeki
basarisin1 degerlendirebilirsiniz. Bu algoritmanin temel avantajlari arasinda kolay
yorumlanabilirlik, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanim i¢in ¢ok yonliiliik
ve parametrik olmayan dogasi bulunmaktadir. Literatiirde farkli akademik ¢aligmalar da
sunulmustur. Bunlar, Ren ve Suganthan (2014) riizgar hiz1 tahmininde kullanilan EMD
ve KNN yontemlerini birlestiren iki EMD-kNN konfigiirasyonunu incelemistir. EMD-
kNN-P, IMF’ler ve artik i¢in ayr1 modelleme yapar ve sonuglari toplar. EMD-kNN-M ise
tim IMF’lerden ve artiktan olusan bir vektor kiimesi kullanir ve tek bir KNN modeli
olusturur. Yesilbudak vd., (2017) riizgar enerjisi tahmininde ¢ok boyutlu meteorolojik
verileri kullanan etkili bir model Onermistir. Calismalari, tahmin hatalarinin farkl

meteorolojik parametrelere gore degisimini gdstermektedir.

3.3.4. Karar Agac1

Riizgar hiz1 tahmini i¢in kullanilan model, karar agaci (Decision Tree) algoritmasi
temelinde gelistirilmistir. Bu modelin temeli, veri setini bir dizi karar kurali ve kosullarla
bolerek, riizgdr hizim1 tahmin etmek icin kullanmilmasidir. Cizelge 3.5°te karar agaci

modeline ait algoritma adimlar1 verilmistir.
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Cizelge 3.5. Karar Agaci modeline ait algoritma adimlari

Adim Islem

1 Kiitiiphanelerin i¢e aktarilmasi: numpy, pandas, sklearn

Veri setinin CSV dosyasindan okunmasi ve gereksiz siitunlarin
kaldirilmasi
Hedef ve 0zellik siitunlarinin sec¢ilmesi

Verinin normalize edilmesi

Veri hazirlama fonksiyonunun tanimlanmasi (bagimsiz ve bagimli
degiskenlerin ayarlanmasi)
Adim sayisinin belirlenmesi ve egitim/test verilerinin hazirlanmasi

Karar Agaci Modeli olusturulmasi

Modelin egitilmesi

O (XA || »n [ B|W| N

Tahminlerin yapilmasi

Tahminlerin geri doniisiimii (denormalize edilmesi)

Performans metriklerinin hesaplanmasi1 (RMSE, MAE, MAPE, R-
kare)

—
o

11

Veri toplama siireci, meteorolojik istasyonlardan toplanan verilerle
gergeklestirilmistir. Bu veriler, riizgar hiz1 6l¢limleriyle birlikte sicaklik, basing ve nem
gibi hava durumu parametrelerini i¢cermektedir. Veri toplama siireci, giivenilirlik ve
dogruluk agisindan dikkatle yiiriitiilmustiir. Sekil 3.9°da karar agaci riizgar hiz tahmin
modeli akis semasi1 verilmistir.

Toplanan veriler, modelin egitimine uygun hale getirilmistir. Bu asamada, veriler
normalize edilmis, eksik degerler doldurulmus ve gereksiz 6zellikler ¢ikarilmistir. On
isleme adimi, modelin daha tutarli ve giivenilir tahminler yapmasini saglamistir.
Modelin egitim ve degerlendirme siireci, egitim veri seti lizerinde gergeklestirilmistir.
Modelin performansi, RMSE, MAE ve R kare gibi performans metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir.

Egitilen karar agaci modeli, yeni hava durumu verileri alarak gelecekteki zaman
noktalar1 icin riizgdr hizi tahminlerinde bulunmustur. Bu adim, modelin pratik
uygulamalarda ne kadar etkili oldugunu belirlemek i¢in 6nemlidir. Bu sekilde, karar agaci
modelinin tez i¢inde akademik bir sekilde agiklanmasi saglanabilir. Bu agiklamalar,
modelin  secilme nedenlerini, nasil kullanildigim1  ve performansinin nasil
degerlendirildigini anlamak i¢in okuyuculara kapsamli bir bakis sunar. Literatiirde farkl
caligsmalar yer almaktadir. Bunlar, Irfan vd., (2021) tarafindan yapilan arastirmada, riizgar
enerjisi tahmininde kullanilan dort farkli makine 6grenme algoritmasi incelenmistir.

Karar agaci yontemi, basitligi ve kisa egitim siiresi nedeniyle 6ne ¢ikmis ve ti¢ farkli karar
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agact modeli tasarlanmistir. Akinc1 ve Nogay (2019) tarafindan yapilan ¢aligmada ise
riizgar hiz1 tahmini, bdlgenin riizgar enerjisi potansiyelini belirlemek i¢in énemli bir
faktordiir. Karar agaci yontemi, diger makine 6grenme yontemlerine gore daha basit ve

hizli olmasiyla dikkat ¢ekmis, "Basit Karar Agact" yontemi en dogru tahminleri vermistir.

3.3.5. Destek Vektor Regresyon

Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression - SVR), ML alaninda
yaygin olarak kullanilan bir regresyon teknigidir. SVR, regresyon problemlerini ¢6zmek
icin Ozellikle etkilidir ve veri noktalarini bir hiper diizlemde bdler, bu hiper diizlemde bir
dogru veya diizlem bulmaya ¢aligir. Temel amaci, belirli bir marj ile hiper diizlemi bdlen
en uygun dogruyu/diizlemi bulmaktir (Singh ve Rizvan, 2023).

SVR’nin kullanim alanlar1 oldukga genistir ve gesitli endiistrilerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle finansal tahminlerden hava durumu tahminlerine, tibbi
tahminlerden enerji tahminlerine kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Alkabbani vd.,
2023).

Tez c¢alismasinda, riizgar hizi tahmininde SVR kullanilabilir. Bu durumda,
sicaklik, basing ve nem gibi hava durumu parametreleri kullanilarak riizgar hiz1 tahmini
gerceklestirilebilir. Bu parametreler, meteorolojik istasyonlardan elde edilen verilerle
birlikte incelenir ve SVR modeli bu veriler kullanilarak egitilir.

Kullanilan kod, giinliik ortalama riizgar hiz1 verilerini kullanarak bir SVR modeli
olusturur ve performansim degerlendirir. 11k olarak, veri seti okunur ve ‘Tarih’ siitunu
olusturulur. Daha sonra, bagimsiz ve bagimli degiskenler ayrigtirilir. Veri seti, egitim ve
test veri setlerine boliiniir. Veriler, Standart Olgekleme islemi uygulanarak dlgeklenir.
SVR modeli olusturulur ve egitilir. Egitilmis model kullanilarak egitim ve test veri
setlerinde tahminler yapilir. Ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki iliskiyi gosteren
bir ¢izgi grafigi olusturulur. Bu grafigin iizerinde, gercek hiz degerleri mavi ¢izgiyle,
egitim veri setindeki tahminler mavi dairelerle ve test veri setindeki tahminler kirmizi
dairelerle gosterilir. Bu gorsellestirme, SVR modelinin giinliik ortalama riizgar hizini
tahmin etmedeki performansin1 gorsel olarak degerlendirmeye olanak saglar. Cizelge

3.6’da SVR modeline ait algoritma adimlar1 yer almaktadir.
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Cizelge 3.6. SVR modeline ait algoritma adimlari

Adim Islem
1 Kiitiiphanelerin i¢e aktarilmasi: numpy, pandas, sklearn
) Veri setinin CSV dosyasindan okunmasi ve gereksiz siitunlarin
kaldirilmasi

3 Hedef ve 0zellik siitunlarinin sec¢ilmesi

4 Verinin normalize edilmesi

s Veri hazirlama fonksiyonunun tanimlanmasi (bagimsiz ve bagiml
degiskenlerin ayarlanmasi)

6 Adim sayisinin belirlenmesi ve egitim/test verilerinin hazirlanmasi

7 SVR Modeli olusturulmasi

8 Modelin egitilmesi

9 Tahminlerin yapilmasi

10 Tahminlerin geri doniisiimii (denormalize edilmesi)

1 Performans metriklerinin hesali)(lanr)nam (RMSE, MAE, MAPE, R-

are

Egitilen SVR modeli, yeni hava durumu verileri alarak gelecekteki zaman
noktalart i¢in riizgar hizi tahminlerinde bulunabilir. Bu tahminler, riizgar enerjisi
tesislerinin verimliligini artirmak veya hava kosullarina dayali faaliyetleri planlamak gibi
cesitli uygulamalarda kullanilabilir. Literatiirde yer alan farkli ¢aligmalar da vardir.
Bunlar, Singh ve Rizwan (2023) tarafindan yiiriitilen ¢aligmada, kisa vadeli riizgar
enerjisi Uretim tahminlerinin dogrulugunu artirmak i¢in ML teknikleri olan SVR ve
GBRT kullanilmistir. Alkabbani vd., (2023) ise Ontario’daki bolgesel riizgar enerjisi
tahmininde SVR/SVM’nin en umut verici model oldugunu bulmustur. Demirgil vd.,
(2024) ise Tiirkiye’deki solar radyasyon tahmininde LSSVR yonteminin digerlerine gore
daha basarili oldugunu ortaya koymustur. Sekil 3.10. SVR riizgar hiz tahmin modeli akis

semasi verilmistir.

3.3.6. Gecitli Tekrarlayan Birim

Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU), RNN bir alt tiirii olarak,
uzun siireli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde modellemek icin tasarlanmistir.
Geleneksel RNN’lerin karsilastigi ¢oziilmesi zor olan "uzun vadeli bagimlilik" sorununu
ele alir. Bu model, 6zellikle zaman serileri gibi siral1 verilerdeki desenleri kesfetmek ve
gelecekteki durumlari tahmin etmek i¢in kullanilir (Seving ve Kaya, 2021). GRU nun
kullanim alanlar1 oldukca gesitlidir. Ozellikle, dil isleme ve zaman serisi analizi gibi

alanlarda etkilidir. Metin siniflandirma, dil modelleme, hava durumu tahmini ve finansal
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piyasa analizi gibi uygulamalarda bagariyla kullanilmaktadir. Cizelge 3.7°de GRU

modeline ait algoritma adimlar1 verilmistir.

Cizelge 3.7. GRU modeline ait algoritma adimlar1

Adim |islem

Kiitiiphanelerin ice aktarilmasi: numpy, pandas, matplotlib, keras, sklearn

Veri setinin CSV dosyasindan okunmasi ve gereksiz siitunlarin kaldirilmasi

Hiz, nem, sicaklik ve basing siitunlarinin se¢ilmesi

Verilerin normalizasyonu (MinMaxScaler kullanilarak)

Veri hazirlama fonksiyonunun tanimlanmasi (bagimsiz ve bagimli
degiskenlerin ayarlanmasi)
Adim sayisinin belirlenmesi ve egitim/test verilerinin hazirlanmast

GRU modelinin olusturulmasi (girdi katmani, gizli katmanlar, ¢ikis katmani)

Modelin derlenmesi (loss fonksiyonu ve optimizer belirlenmesi)

Modelin egitilmesi (egitim verileriyle fit islemi)

Tahminlerin yapilmasi (test verileri lizerinde predict iglemi)

[S p—
ol = = ol T e N Y I N O N R

Tahminlerin tersine g¢evrilmesi (normalizasyonun tersi islemi)

Sonuglarin gorsellestirilmesi (gercek ve tahmin edilen degerlerin

karsilastirilmasi)
Performans metriklerinin hesaplanmasi1 (RMSE, MAE, MAPE, R-kare)

[a—
(\]

[a—
(O8]

Tezde yer alan, hava durumu tahmini i¢in sicaklik, basing ve nem gibi
meteorolojik parametrelerle riizgar hizi arasindaki iligkiyi inceleyebilirsiniz. Bu
parametrelerin zaman serisi verilerini ve gecmis riizgar hizi verilerini igeren bir egitim
veri seti olusturarak, GRU gibi siral1 veri analizi i¢in uygun DL algoritmalari kullanarak
bir tahmin modeli gelistirilmistir. (Ji vd., 2022). Kullanilan kod, giinliik ortalama riizgar
hiz1 verilerini kullanarak bir GRU modeli olusturur ve performansmi degerlendirir. ilk
olarak, veri seti yiiklenir ve tarih siitunu olusturulur. Daha sonra, veri normalize edilir ve
bagimsiz ve bagimli degiskenler ayarlanir. Ardindan, GRU modeli olusturulur ve
derlenir. Model, egitim seti lizerinde belirli bir epoch sayisi i¢in egitilir. Egitim
tamamlandiktan sonra, test seti lizerinde tahminler yapilir ve gergcek degerlerle
karsilagtirilir. Tahminlerin gercek degerlerle karsilastirilmasiyla modelin performansi
degerlendirilir. Bu degerlendirme, MSE, R-kare, MAE, MAPE gibi istatistiksel olgiitler
kullanilarak gergeklestirilir. Sonuglar, c¢esitli performans metrikleri kullanilarak
yazdirilir. Bu islem, modelin ne kadar etkili oldugunu belirlemeye ve giinliik ortalama

rlizgar hizin1 tahmin etmek i¢in hangi modelin daha uygun oldugunu degerlendirmeye
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yonelik bir analiz saglar. Sekil 3.11’de GRU riizgar hiz tahmin modeli akis semasi
gosterilmektedir.

Sonrasinda, modelimiz, belirli hava kosullarinda gelecekteki riizgar hizini tahmin
etmek i¢in kullanilabilir. Bu, hem akademik arastirmalarda hem de pratik uygulamalarda
Oonemli bir analitik ara¢ olarak hizmet edebilir. Literatiirde yapilan bazi ¢alismalar, Seving
ve Kaya’nin (2021) ¢calismasi, Diyarbakir’da hava sicakligi tahmininde DL yontemlerinin
etkinligini incelemistir. LSTM, GRU ve CNN gibi farkli modeller karsilastirilmis ve
sonuglar, LSTM modelinin en yiiksek dogrulukta tahmin sagladigini ortaya koymustur
(ortalama hata: 0,78°C). Bu bulgular, DLnin Diyarbakir’daki hava durumu tahminlerinde
klasik yontemlere gore daha etkili bir arag olabilecegini ve bolgedeki enerji yonetimi ve
tarim gibi alanlarda daha iyi planlamaya olanak taniyabilecegini gostermektedir. Ji vd.,
(2022) c¢alismasi ise hidroelektrik santral insaatlarinda kanyon riizgarinin etkisini ele
almustir. Ozellikle, kanyon riizgarmin insaat personelinin giivenligini etkileyebilecegi
durumlarda, kanyon riizgar hizinin kisa vadeli tahmininin énemi vurgulanmistir. Bu
calisma, aktarim 6grenmesine dayali bir zaman serisi tahmin yontemi énermektedir. Bu
yontem, az miktarda riizgar hiz1 verisi ile kisa vadeli tahmini basarabilir ve karmasik arazi

altinda kanyonlardaki riizgar hiz1 tahmini uygulamalarina yeni bir bakis ac¢is1 getirebilir.

3.3.7. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglart (YSA/Artificial Neural Network- ANN), biyolojik sinir
sistemlerinden esinlenerek tasarlanmis matematiksel model sistemleridir. YSA’lar,
birgok katman igeren ve bu katmanlardaki diiglimler arasindaki baglantilarin giiclerini
ayarlayarak girdi verilerinden ¢ikt1 iireten algoritmalar olarak tanimlanabilir (Yilmaz,
2024).

YSA’larm kullanim alanlar1 oldukc¢a genistir. Ozellikle, desen tanima,
simiflandirma, regresyon, tahminleme ve veri analizi gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilirlar. Gelismis yapay zeka uygulamalarinda, ozellikle biiyiik veri setlerinde
karmasik desenleri tanimlamak ve tahmin etmek i¢in tercih edilirler (Demirtop ve Isik,

2023). Cizelge 3.8. YSA modeline ait algoritma adimlar1 yer almaktadir.
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Cizelge 3.8. YSA modeline ait algoritma adimlar1

Adim |Islem

1 Kiitiiphanelerin i¢e aktarilmasi: pandas, sklearn, tensorflow.keras,
matplotlib, numpy

2 | Veri setinin CSV dosyasindan ytiklenmesi

3 Bagimsiz degiskenlerin (Nem, Basing, Sicaklik) ve hedef degiskenin (Hiz)
se¢ilmesi

4 | Verilerin normalize edilmesi (MinMaxScaler kullanilarak)

5 | Egitim ve test setlerine ayirma (train_test split kullanilarak)

6 Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelinin tanimlanmasi (Sequential model, Dense
katmanlari)

7 | Modelin derlenmesi (optimizer olarak Adam, loss olarak ‘mse’ kullanilarak)

8 |[Modelin egitilmesi (fit metoduyla)

9 | Tahminlerin yapilmasi (predict metoduyla)

10 | Tahminlerin normalize edilmis halden geri ¢evrilmesi

11 |Performans metriklerinin hesaplanmasi (MSE, R*2, RMSE, MAE, MAPE)

Kullanilan kod, giinliik ortalama riizgar hiz1 verilerini kullanarak bir YSA modeli
olusturur ve performansini degerlendirir. Ilk adimda, veri seti yiiklenir ve dzellikler ile
hedef degisken (riizgar hizi) ayrilir. Daha sonra, veri normalize edilir ve egitim ve test
setlerine ayrilir. Ardindan, YSA modeli tanimlanir ve derlenir. Model, tam baglantili
katmanlar igerir ve ReLU (Rectified Linear Unit- Dogrusal Dogrultma Birimi) aktivasyon
fonksiyonu kullanir. Model, egitim seti lizerinde 50 epoch boyunca egitilir. Egitim
tamamlandiktan sonra, test seti iizerinde tahminler yapilir ve gergek degerlerle
karsilastirilir. Tahminlerin gercek degerlerle karsilastirilmasiyla modelin performansi
degerlendirilir. Bu degerlendirme, MSE, R-kare, RMSE ve MAE gibi istatistiksel dl¢iitler
kullanilarak gerceklestirilir. Sonuglar, c¢esitli performans metrikleri kullanilarak
yazdirilir. Bu iglem, modelin ne kadar etkili oldugunu belirlemeye ve giinliik ortalama
riizgar hizim1 tahmin etmek i¢in hangi modelin daha uygun oldugunu degerlendirmeye
yonelik bir analiz saglar. Sekil 3.12°de YSA riizgar hiz tahmin modeli akis semasi
gosterilmektedir.

Daha sonra, modelinizi egitim veri setiyle egitip test veri setiyle
dogrulayabilirsiniz. Modelinizin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk, ortalama
kare hatas1 veya diger uygun metrikleri kullanabilirsiniz. Sonuglariniz1 analiz ederek,
kullanilan parametrelerin riizgar hiz1 tahminindeki etkisini ve modelin tahmin yetenegini
degerlendirebilirsiniz. Bu ¢alisma hem akademik arastirmalarda hem de pratik

meteorolojik uygulamalarda degerli bir katki saglayabilir. Literatiirde ¢esitli akademik
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calismalar vardir. Bunlar, Yilmaz’in (2024) ¢alismasi, 4.8 MW giiciindeki bir riizgar
tiirbininde yapay zeka tabanli ariza teshisi iizerine yogunlagmistir. Riizgar tiirbin
sistemlerinin degisken ¢alisma kosullar1 géz oniine alindiginda, dogrusal siniflandirma
yontemlerinin yeterli olmadig1 belirlenmis ve gesitli veriler Neural Network Toolbox
kullanilarak egitilmis ve YSA yapisi ariza teshisi i¢in kullanilmigtir. Demirtop ve Isik’in
(2023) ¢alismasi, Canakkale Bozcaada’dan alinan 2014 yili riizgar verileri tizerinde YSA
modelleriyle MATLAB programi kullanarak rlizgar enerjisi verimliligini artirmay1
amaglamistir. Bulgular, MATLAB’mm WEKA’dan daha 1iyi sonuglar verdigini
gostermistir. Wazirali vd., (2023) calismasi, YSA, ML ve DL tekniklerini kullanarak
mikro sebekelerde enerji ve ylik tahminlemesi iizerine mevcut durumu incelemistir.
Makale, alandaki literatiirii kapsamli bir sekilde ele alarak, mevcut yontemlerin

kapsamini ve uygulanabilirligini degerlendirmeyi amac¢lamaktadir.

3.3.8. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network- CNN), DL alaninda
onemli bir YSA modelidir. Goriintii isleme alaninda 6zellikle etkilidir, ancak metin, ses
ve zaman serileri gibi diger veri tiirlerinde de basartyla kullanilabilir (Rababaah, 2023).
CNN’ler, 6zellikle goriintii tanima ve siniflandirma gibi goérsel veri isleme gorevlerinde
yaygin olarak kullanilir. Bu aglar, bir veri setinden 6zellikleri (6rnegin kenarlar, koseler,
desenler) otomatik olarak ¢ikarmak i¢in kullanilan 6zellestirilebilir evrigim filtreleri
kullanir. Bu filtreler, resmin farkli bdlgelerine uygulanarak resimdeki ozellikleri
belirlemeye yardimer olur. Sonra, bu 6zellikler bir veya daha fazla tam bagl katmana
(dense layer) aktarilir ve siniflandirma veya regresyon gibi gorevler i¢in sonug liretmek
icin kullanilir (Seving ve Kaya, 2021). Cizelge 3.9°’da CNN modeline ait algortima

adimlarini gostermektedir.
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Cizelge 3.9. CNN modeline ait algoritma adimlar1

Adim |Islem

1 Kiitiiphanelerin i¢e aktarilmasi: pandas, numpy, sklearn, tensorflow.keras,
matplotlib

2 | Veri setinin CSV dosyasindan ytiklenmesi

3 Bagimsiz degiskenlerin (Nem, Basing, Sicaklik) ve hedef degiskenin (Hiz)
se¢ilmesi

4 | Verilerin normalize edilmesi (MinMaxScaler kullanilarak)

5 | Egitim ve test setlerine ayirma (train_test split kullanilarak)

6 | CNN modelinin tanimlanmasi (Conv1D, Flatten, Dense katmanlari)

7 | Modelin derlenmesi (optimizer olarak Adam, loss olarak ‘mse’ kullanilarak)

8 | Verinin CNN ic¢in yeniden sekillendirilmesi

9 | Modelin egitilmesi (fit metoduyla)

10 | Tahminlerin yapilmasi (predict metoduyla)

11 |Performans metriklerinin hesaplanmasi (MSE, R-kare)

Riizgar hiz1 tahmini gibi zaman serisi tahmin problemlerinde, CNN’ler dogrudan
kullanilmak yerine, zaman serileri verilerini islemek i¢in daha uygun olan diger sinir agi
modelleri, 6rnegin LSTM veya GRU gibi modeller tercih edilir. Bu modeller, zaman
serilerindeki zaman bagimliliklarin1 daha iyi modelleyebilirler (Singh vd., 2024). Sekil
3.13’te CNN riizgar hiz tahmini modeli akis semasi yer almaktadir.

Kullanilan kod, giinliik ortalama riizgar hiz1 verilerini kullanarak bir CNN modeli
olusturur ve performansini degerlendirir. Ilk adimda, veri seti yiiklenir ve dzellikler ile
hedef degisken (riizgar hiz1) ayrilir. Daha sonra, veri normallestirilir ve egitim ve test
setlerine ayrilir. Ardindan, CNN modeli tanimlanir ve derlenir. Model, evrigsimli
katmanlar ve tam baglantili katmanlar igerir. Egitim, modelin belirlenen
hiperparametrelerle 50 epoch boyunca gercgeklestirilir. Tahminler yapilir ve gergek
degerlerle karsilastirilarak modelin performansi degerlendirilir. Bu degerlendirme, MSE,
R-kare , RMSE ve MAE gibi istatistiksel dlgiitler kullanilarak gergeklestirilir. Sonugclar,
gercek ve tahmin edilen degerlerin karsilastirilmasiyla gorsellestirilir ve gesitli
performans metrikleri kullanilarak yazdirilir. Bu islem, modelin ne kadar etkili oldugunu
belirlemeye ve Ayvacik ilgesindeki giinliik ortalama riizgar hizin1 tahmin etmek ig¢in
hangi modelin daha uygun oldugunu degerlendirmeye yonelik bir analiz saglar.

Ancak, riizgar hiz1 tahmini gibi bir gérevde, CNN’ler baz1 durumlarda veri 6n isleme
veya ozellik ¢ikarma asamalarinda kullanilabilir. Ornegin, giris verilerini daha kiigiik
boyutlara indirgemek veya belirli desenleri tespit etmek i¢in kullanilabilirler (Calisan ve

Talu, 2020). Bununla birlikte, genellikle zaman serileri i¢in daha uygun olan LSTM veya
59



GRU gibi modeller, bu tiir tahmin problemleri i¢in daha yaygin olarak tercih edilir.
Literatiirde yer alan ¢esitli arastirmalar mevcuttur. Bunlar, Seving ve Kaya (2021)
calismasi, Diyarbakir’da hava sicakligi tahmininde CNN modelinin etkinligini ortaya
koyarak, diger DL modelleriyle karsilastirmistir. Singh vd., (2024) arastirmasi, riizgar
enerjisi tahmini i¢in yiliksek dogruluk saglayan CNN modelinin kullanimin
vurgulamistir. Wood’un (2023) ¢alismasi ise, riizgar enerjisi tiretim tahminlerinde CNN
modelinin basariyla kullanildigin1 ve 6zellikle meteorolojik kosullardaki degisikliklerin
tahmininde etkili oldugunu belirtmistir. Bu ¢alismalar, CNN modelinin ¢esitli hava ve

enerji tahmini uygulamalarinda potansiyelini gostermektedir.

3.4. Kullanilan Teknolojilere Gore Sistem Mimarileri

Bu calismada kullanilan ML ve DL tekniklerinden ilki k-Nearest Neighbors
(KNN) algoritmasidir. Bu algoritma, Gok¢eada nin giinliik hava verilerini islemek tizere
secilmigtir. Veriler, CSV formatinda yiiklenmis ve nem, basing, sicaklik gibi belirli
ozellikler segilerek normalize edilmistir. Normalizasyon islemi, verilerin Min-Max
yontemi kullanilarak Slgeklendirilmesiyle gergeklestirilmistir. Model egitimi sirasinda
KNN algoritmasi, belirlenen komsuluk sayisi1 (k=5) ile uygulanmis ve performans
degerlendirmesi icin RMSE, MAE, MSE ve R-kare skorlar1 hesaplanmistir. Son olarak,
gergek ve tahmin edilen degerlerin grafiksel olarak gorsellestirilmesi i¢in matplotlib
kiitiiphanesi kullanilmistir

Karar Agac1 yontemi de bu ¢alismanin odak noktalarindan biridir. Bu modelde,
Gokgeada’nin giinliik hava verileri ayni sekilde yiliklenmis ve belirli 6zellikler (nem,
basing, sicaklik) secilerek normalize edilmistir. Veri normalizasyonu, Min-Max
yontemiyle yapilmistir. Karar agact model mimarisi, derinligi 5 olan agag¢ yapisiyla
belirlenmis ve minimum ornekleme sayilari géz Oniinde bulundurularak egitilmistir.
Modelin performansi i¢in RMSE, MAE, MSE ve R-kare skorlar1 hesaplanmis ve elde
edilen sonuglar gorsel olarak matplotlib kullanilarak sunulmustur.

SVR yontemi, veri setinin Gokceada giinliik hava verileriyle yiiklenmesiyle
baslamistir. Nem, basing, sicaklik gibi 6zellikler secilmis ve Min-Max normalizasyonu
uygulanarak veriler Olgeklendirilmisti. SVR  modeli, kernel=‘rbf’, C=1,0,
gamma="‘scale’, ve epsilon=0,1 gibi belirli hiperparametrelerle yapilandirilmistir. Model
egitimi sirasinda, veriler dogrudan egitim seti olarak kullanilmis ve RMSE, MAE, MSE

ve R-kare skorlar1 performans degerlendirmesi i¢in hesaplanmistir. Son olarak, gercek ve
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tahmin edilen degerlerin grafiksel olarak gorsellestirilmesi i¢in matplotlib kiitiiphanesi
kullanilmastir.

XGBoost yontemi, Gok¢eada’nin giinliik hava verilerini iceren CSV formatindaki
veri setiyle baslamistir. Nem, basing, sicaklik gibi ozellikler se¢ilmis ve Min-Max
normalizasyonu kullanilarak veriler ol¢eklendirilmistir. XGBoost modeli, 1000 agag,
max_depth=7, learning rate=0,2, reg alpha=0,2, reg lambda=0,3 gibi belirli
parametrelerle yapilandirilmistir. Model egitimi sirasinda, veriler dogrudan egitim seti
olarak kullanilmis ve RMSE, MAE, MSE ve R-kare skorlar1 performans degerlendirmesi
icin hesaplanmistir. En son adimda, modelin tahmin ettigi ve gergek degerlerin
gorsellestirilmesi matplotlib kiitliphanesi ile saglanmistir.

LSTM modeli, Ilgelerin giinliik ortalama hava verilerini igeren CSV formatindaki
veri setiyle baslamistir. Veriler yiiklenmis, gerekli siitunlar se¢ilmis ve Min-Max
normalizasyonu kullanilarak dl¢ceklendirilmistir. Model mimarisi, giris katmani-> LSTM
katmani-> ¢ikis katmani seklinde belirlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak Mean Squared
Error ve optimizasyon i¢in Adam optimizer kullanilmistir. Model, toplamda 25 epoch
stiresince egitilmis ve batch boyutu 1 olarak belirlenmistir. Performans degerlendirmesi
icin RMSE, MAE, MAPE ve R-kare skorlar1 hesaplanmis, sonuc¢lar matplotlib
kiitliphanesiyle gorsellestirilmistir.

GRU modeli de ayni sekilde Ilgelerin giinliik ortalama hava verileriyle ¢alismistir.
Veriler yiiklenmis, gerekli siitunlar sec¢ilmis ve Min-Max normalizasyonu kullanilarak
Olceklendirilmistir. Model mimarisi, giris katmani-> GRU katmani-> ¢ikis katmani
olarak belirlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak Mean Squared Error ve optimizasyon igin
Adam optimizer kullanilmistir. Model, 25 epoch stiresince egitilmis ve batch boyutu 1
olarak ayarlanmistir. Performans degerlendirmesi i¢in RMSE, MAE, MAPE ve R-kare
skorlar1 hesaplanmig, sonuglar matplotlib kiitiiphanesiyle gorsellestirilmistir.

CNN modeli, Ilgelerin giinliik ortalama hava verileriyle ¢alismistir. Veriler
yuklenmis, gerekli siitunlar secilmis ve Min-Max normalizasyonu kullanilarak
Olceklendirilmistir. Model mimarisi, ConvlD katmani-> Flatten katmani-> Dense
katman1 seklinde belirlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak Mean Squared Error ve
optimizasyon i¢in Adam optimizer kullanilmistir. Model, 50 epoch siiresince egitilmis ve
batch boyutu 32 olarak belirlenmistir. Performans degerlendirmesi i¢in RMSE, MAE,
MAPE ve R-kare skorlar1 hesaplanmis, sonuglar matplotlib kiitiiphanesiyle

gorsellestirilmistir.
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YSA modeli de ayn1 veri setiyle ¢alismistir. Veriler yliklenmis, gerekli siitunlar
se¢ilmis ve Min-Max normalizasyonu kullanilarak 6l¢eklendirilmistir. Model mimarisi,
giris katmani-> gizli katmanlar-> ¢ikis katmani olarak belirlenmistir. Kayip fonksiyonu
olarak Mean Squared Error ve optimizasyon i¢in Adam optimizer kullanilmistir. Model,
50 epoch siiresince egitilmis ve batch boyutu 32 olarak ayarlanmistir. Performans
degerlendirmesi i¢cin RMSE, MAE, MAPE ve R-kare skorlar1 hesaplanmis, sonuglar
matplotlib kiitiiphanesiyle gorsellestirilmistir. ML ve DL ait modellerin Cizelge 3.10°da

gosterilmistir.
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Cizelge 3.10. Kullanilan teknolojilere gére model yapisi

Kullanilan
Model Mimar1 Model Derleme Model Egitimi
Teknoloji
Model egitiminde KNN ) » )
k-En Yakin | Komsuluk sayisi (k) 5 olarak ) Veriler egitim seti olarak
S algoritmast
Komsu belirtilmistir. kullanilmustir.
kullanilmistir.
Karar aga¢ derinligi 5, min
ornek ayrimi 10 ve yaprak Model egitiminde Karar
Karar . o ) Veriler egitim seti olarak
diiglimlerinde minimum Agaci algoritmast
Agaci kullanilmastir.
ornekleme sayisi 5 olarak kullanilmgtir.
belirlenmisgtir.
63ernel=‘rbf’, C=1,0,
gamma="‘scale’, ve Model egitiminde SVR
) . y Veriler egitim seti olarak
SVR epsilon=0,1 gibi belirli algoritmast
] kullanilmastir.
hiperparametreler kullanilmustir.
belirtilmistir.
1000 agag, max_depth=7,
learning_rate=0,2,
Model egitiminde ) . .
reg_alpha=0,2, Veriler egitim seti olarak
XGBoost ) XGBoost algoritmasi
reg_lambda=0,3 ile kullanilmistur.
kullanilmigtir.
yapilandirilmis regresyon
modeli.
o ) Kay1p fonksiyonu: Mean
Giris katmani (input layer) -> Toplamda 25 epoch
Squared Error, o
LSTM LSTM katmani -> Cikis o boyunca egitilmistir.
Optimizasyon: Adam
katmani (output layer) o Batch boyutu: 1
optimizer kullanilmustir.
. ) Kay1p fonksiyonu: Mean
Giris katmani (input layer) -> Toplamda 25 epoch
Squared Error, o
GRU GRU katmani1 -> Cikis o boyunca egitilmistir.
Optimizasyon: Adam
katmani (output layer) o Batch boyutu: 1
optimizer kullanilmustir.
Kay1p fonksiyonu: Mean
Toplamda 50 epoch
Conv1D katmani-> Flatten Squared Error, S
CNN o boyunca egitilmistir.
katmani-> Dense katmani Optimizasyon: Adam
o Batch boyutu: 32
optimizer kullanilmistir.
o _ .| Kayip fonksiyonu: Mean
Yapay Sinir Ag1 (YSA): Giris Toplamda 50 epoch
o Squared Error, o
YSA katmani-> Gizli katmanlar-> boyunca egitilmistir.

Cikis katmant

Optimizasyon: Adam

optimizer kullanilmistir.

Batch boyutu: 32
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3.5 Performans Degerlendirmesi

Calismanin yontemlerinin degerlendirilmesi, temel olarak c¢esitli istatistiksel ol¢iitler
araciligiyla gerceklestirilmistir. Bu olgtitler, kullanilan modellerin performansini objektif
bir sekilde degerlendirmek icin énemli bir ara¢ saglamaktadir. R-kare, MAE, RMSE,
MAPE ve MSE gibi metrikler, her bir modelin tahmin yetenegini analiz etmek i¢in
kullanilmistir (Sada ve Ikpeseni, 2021). Bu metrikler, gercek ve tahmin edilen degerler
arasindaki farklari ve tahminlerin dogrulugunu o6l¢erek modellerin performansini
karsilagtirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu Olciitler ilgili denklemler yardimiyla
hesaplanmaktadir.

Korelasyon Katsayisi (R?):

n
_ Zi=1Yic ~ Vir?

R=1 (3.1
Qi1 Vi
Ortalama mutlak hata (MAE):
1
MAE =— lyic — yirl (3.2)
Ortalama kare hata (MSE):
1 n
MSE == (g = yir)’ (3:3)
i=1
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE):
1 n
RMSE = |~ (g = yir)? (3.4)
i=1
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE):
1 C—
MAPE = - ’100 x Y6 — Vi (3.5)
n Yic

Denklem 3.1,3.2,3.3,3.4 ve 3.5’te yer alan degerlerin anlami; y;q, gézlemlenen
bagimli degisken degerlerini temsil ederken, y;;, regresyon modelinden beklenen
bagimli degisken degerlerini, y;r ise gozlemlenen bagimli degiskenin ortalama degerini

temsil eder ve n, gézlem sayisini temsil etmektedir.
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Meteoroloji Genel Miidiirliigii’'nden temin edilen Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve
Gokgeada ilgelerine ait 2014-2021 yillar1 arasindaki giinliik ortalama riizgar hizi verileri
tizerinde, modellerin etkinligini belirlemek icin performans metrikleri kullanilmistir
(DM, 2022). LSTM, XGBoost, KNN, Karar Agac1, SVR, GRU, YSA ve CNN gibi ¢esitli
ML modellerinin performansi incelenmistir. Bu modellerin performansi, belirtilen
istatistiksel Olgiitler kullanilarak degerlendirilmistir. Her bir model i¢in R-kare, MAE,
RMSE, MAPE ve MSE gibi olgiitler hesaplanmis ve karsilagtirilmistir. Degerlendirme
stireci, farkli modellerin performansini karsilastirarak en uygun modelin belirlenmesinde
kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle, R-kare bir modelin verileri ne kadar iyi agikladigini
gosterirken, MAE ve RMSE gibi olgiitler ise tahminlerin dogrulugunu gostermektedir.
Sonug olarak, ¢alismanin performans degerlendirmesi, kullanilan modellerin Ayvacik,
Bozcaada, Ezine ve Gokgeada ilgelerindeki giinlilk ortalama riizgdr hizi verileri
tizerindeki tahmin yeteneklerini analiz etmistir. Elde edilen sonuglar, belirli bir modelin
ne kadar etkili oldugunu degerlendirmek icin 6nemli bir yol saglamaktadir. Bu
performans metrikleri, arastirmanin bulgularin1 anlamak ve sonuglar1 yorumlamak icin

temel bir ara¢ olarak kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Uzun Kisa Siireli Bellek Analizi

LSTM modeli, zaman serileri gibi ardisik verilerin analizi i¢in etkili bir DL
yontemidir (Hanifi vd., 2024). Riizgar hiz1 tahmini gibi zaman serileri problemlerinde,
LSTM modeli 6zellikle giiglii bir performans sergileyebilir. Bu model, gegmis zaman
adimlarindaki verileri ve iliskileri 6grenerek gelecekteki degerleri tahmin eder. LSTM’in
avantaj1, uzun donem bagimliliklari etkili bir sekilde modelleyebilmesi ve ayni zamanda
girdi verilerindeki giiriiltiiyli de tolere edebilmesidir (Akkurt ve Saricicek, 2024). Bu
ozellikleri sayesinde, riizgar hiz1 gibi karmasik zaman serilerinin tahmininde basarili
sonuglar elde edilebilir. Ancak, modelin basarisi, kullanilan veri setinin kalitesi, modelin
yapilandirilmast ve hiperparametrelerin uygun sekilde ayarlanmasina baglidir. Ayrica,
LSTM’in genellikle biiyiik miktarda veri gerektirdigi ve egitim siirecinin hesaplama
yoniinden yogun olabilecegi de gbz 6niinde bulundurulmalidir. Bu nedenle, riizgar hizi
tahmini gibi uygulamalarda LSTM’in etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in dikkatli bir
veri hazirligi ve model optimizasyonu gerekmektedir (Altan ve Karasu, 2020).

LSTM modeline ait Sekil 4.1’de Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada
ilgelerinin giinliik ortalama tahmin riizgar hiz1 grafikleri yer almaktadir. LSTM modeline
dayal1 olarak olusturulan grafikler, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada ilgelerinin
giinlik ortalama tahmin hizlarimi ayrintili bir sekilde gostermektedir. Bu grafikler,
modelin her bir il¢e i¢in gercek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu ve tahminlerin
belirli donemlerde nasil performans gosterdigini anlamamiza yardimci olur. Bu bilgiler,
meteorolojik tahminlerin dogrulugunu degerlendirmek ve gelecekteki tahminlerin

iyilestirilmesine katkida bulunmak i¢in 6nemlidir.
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LSTM Modeli ile Ayvacik Gergek ve Tahmin Edilen Hiz Degerleri LSTM Modeli ile Bozcaada Gergek ve Tahmin Edilen Hiz Degerler
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Sekil 4.1. LSTM modeline ait Ayvacik (a), Bozcaada (b), Ezine (c) ve Gokgeada (d)

ilgelerinin giinliik ortalama riizgar hiz1 tahmin grafikleri

Cizelge 4.1. LSTM modeline ait performans degerleri

Tige R-kare MSE RMSE MAE MAPE
Ayvacik 0,929 9,285 3,047 2,549 59,654
Bozcaada 0,950 5,976 2,445 1,986 92,366
Ezine 0,909 6,764 2,601 2,269 79,247
Gokceada 0,964 4,433 2,105 1,727 64,285

Cizelge 4.1°de sunulan LSTM modeline dayali performans degerlendirmesi,
Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada gibi farkli cografi bolgelerdeki riizgar hizi
tahminlerini icermektedir. Ayvacik bolgesi i¢in elde edilen sonuclar, modelin olduk¢a
yiiksek bir uyum seviyesi sergiledigini gostermektedir (R-kare: 0,9142). Ayrica, MSE ve
RMSE gibi hata dlgiitleri diisiik degerlerde bulunmus, bu da modelin tahminlerinin ger¢ek
degerlere yakin oldugunu gostermistir. Ancak, MAPE degeri baz1 sapmalar1 ifade
etmektedir. Ayvacik i¢in tahminlerin gercek degerlerle karsilastirildigi Grafik 5(a)

gorseli, bu sonuclar1 desteklemektedir.
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Bozcaada ve Gokgeada i¢in elde edilen sonuclar da benzer sekilde basarilidir.
Yiiksek R-kare degerleri (%95,04 ve %92,06) ile modelin bagimsiz degiskenlerin
varyansinin biiyiik bir kismini agikladigini gosterir. Ancak, Bozcaada icin MAPE degeri
%92,37, Gokgeada icin ise %64,28 olarak belirlenmistir, bu da baz1 tahminlerde sapmalar
oldugunu isaret eder. Bozcaada ve Gokgeada i¢in tahminlerin gercek degerlerle
karsilastirildigi Sekil 4.1(b) ve 4.1(d) gorselleri, bu sonuglar1 desteklemektedir.

Genel olarak, elde edilen sonuglar, LSTM modelinin farkli cografi bolgelerdeki
rlizgar hizin1 tahmin etmede etkin oldugunu gdstermektedir. Ancak, bazi bolgelerde
(0rnegin Ezine), modelin performansimnin daha fazla iyilestirme veya diizeltilme
gerektirebilecegini belirtmek onemlidir. Bu bulgular, riizgar enerjisi kaynak tahmininde
LSTM modellerinin kullaniminin, yerel cografi ve iklimsel faktorlerin dikkate alinmasi
gerektigini vurgular. Caligmalarda LSTM modeline odaklanan bulgular, Seving ve
Kaya’nin (2021) arastirmasinda, Diyarbakir’daki hava sicakligi tahmininde LSTM
modelinin en yliksek dogrulukta tahmin sagladigi belirlenmistir (ortalama hata: 0,78°C).
Benzer sekilde, Karabulut ve Topgu’nun (2022) ¢alismas1 da Kars’ta hava sicakligi
tahmininde LSTM tabanli modelin istatistiksel yontemlere gore daha dogru tahminler
sundugunu gdstermistir (ortalama hata: 0,65°C). Karaman’in (2023) calismasinda ise,
rlizgar enerjisi tahminlemesi i¢in yapilan analizde LSTM modelinin etkili tahminler
gerceklestirdigi gdzlemlenmistir; LSTM modeli 6zellikle basarili oldugu belirlenmis ve
R-kare degeri 0,9574, MAE degeri 0,0209, MSE degeri 0,0038 ve RMSE degeri 0,0614
olarak hesaplanmistir. Alkabbani vd., (2023) arastirmasinda, Ontario, Kanada’daki
bolgesel riizgar enerjisi i¢in yapilan zaman serisi tahmininde LSTM modelinin MIMO
yaklagimiyla daha giivenilir tahminler sagladigi ve daha ytiksek dogruluk oranlari elde
ettigi belirtilmistir. Bu ¢alismalar, LSTM modelinin riizgar hizi, hava sicakligi tahmini
ve riizgar enerjisi tahminleme gibi alanlarda etkili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya

koymaktadir.

4.2. Asin1 Gradyan Artirma Analizi

XGBoost algoritmast, riizgar hizi tahmini gibi regresyon problemlerinde etkili bir
sekilde kullanilan bir ML modelidir (Meddage vd., 2024). Bu model, karmasik iliskileri
modelleyebilme yetenegi ve yiiksek tahmin dogruluguyla &ne cikar. Ozellikle,
XGBoost’un riizgar enerjisi planlamasi gibi alanlarda giivenilir ve hassas tahminler
sagladigr gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar, XGBoost’un diisiik hata degerleri ve

yiiksek R-kare degerleri ile riizgar hizi tahmininde bagarili bir performans sergiledigini

68



ortaya koymaktadir. Bu nedenle, XGBoost modeli, riizgar enerjisi uygulamalarinda

giivenilir bir tahmin araci olarak degerlendirilebilir (Fang vd., 2023).

XGBoast ile Ayvacik Ortalama Ruzgar Hizi Tahmini XGBoost ile Bozcaada Ortalama Ruzgar Hizi Tahmini
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Sekil 4.2. XGBoost modeline ait Ayvacik (a), Bozcaada (b), Ezine (c) ve Gok¢eada (d)

ilgelerinin giinliik ortalama riizgar hiz1 tahmin grafikleri

Cizelge 4.2. XGBoost modeline ait performans degerleri

Tige R-kare MSE RMSE MAE | MAPE
Ayvacik | 0,9438 0,8577 0,7357 0,6777 | 38,3416
Bozcaada | 0,8851 0,9242 0,8541 0,7048 | 14,3904
Ezine 0,9034 0,7902 0,6245 0,6013 | 10,2798
Gokeeada | 09167 0,6657 0,4432 0,5285 | 21,2617

Sekil 4.2°de yer alan XGBoost modeliyle degerlendirilen Ayvacik, Bozcaada, Ezine
ve Gokgeada’daki riizgar hizi tahminlerine odaklanilmistir. Cizelge 4.2°deki XGBoost
modelleriyle yapilan degerlendirmeler, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada
ilgelerindeki riizgar hizi tahminleri i¢in 6nemli veriler sunmaktadir. Her bir ilge i¢in elde
edilen sonuglar su sekildedir: Ayvacik ilgesinde XGBoost modeli, %94,38 R-kare
degeriyle oldukga yiiksek bir dogruluk saglamistir. Modelin MSE degeri 0,8577 ve
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RMSE degeri 0,7357 olarak hesaplanmistir. Ayrica, modelin MAE degeri 0,6777 ve
MAPE degeri %38,34 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, Ayvacik’taki XGBoost
modelinin riizgdr hiz1 tahminlerinde giivenilir ve etkili oldugunu goéstermektedir.
Bozcaada ilgesinde ise XGBoost modelinin R-kare degeri %88,51 olarak Olclilmiistiir.
MSE degeri 0,9242 ve RMSE degeri 0,8541 olarak belirlenmistir. Modelin MAE degeri
0,7048 ve MAPE degeri %14,39 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, Bozcaada’daki
XGBoost modelinin de giiclii bir performans sergiledigini ve tahminlerinin gercek
verilere yakin oldugunu gostermektedir. Ezine ilgesinde XGBoost modelinin R-kare
degeri %90,34 olarak ol¢iilmiistiir. MSE degeri 0,7902 ve RMSE degeri 0,6245 olarak
hesaplanmistir. Modelin MAE degeri 0,6013 ve MAPE degeri %10,28 olarak
belirlenmistir. Bu sonuglar, Ezine’deki XGBoost modelinin de riizgar hizi tahminlerinde
basarili oldugunu ve diisiik hata degerleri ile giivenilir tahminler sundugunu
gostermektedir. Son olarak, Gokgeada ilgesinde XGBoost modelinin R-kare degeri
%91,67 olarak hesaplanmistir. MSE degeri 0,6657 ve RMSE degeri 0,4432 olarak
belirlenmistir. Modelin MAE degeri 0,5285 ve MAPE degeri %21,26 olarak dlgiilmiistiir.
Gokgeada’daki bu sonuglar, XGBoost modelinin burada da etkili bir sekilde ¢alistigini ve
giivenilir tahminler sagladigin1 gostermektedir.

Bu bulgular, XGBoost modelinin Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada gibi
farkli ilgelerde riizgar hizi tahminleri i¢in giiclii bir ara¢ oldugunu ve yenilenebilir enerji
planlamasi i¢in Onemli bir kaynak olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
Literatiirde yer alan cesitli arastirmalarda alinan sonug¢lardan bazilar1 sdyledir, Li vd.,
(2022) ¢aligmalarinda, NWP riizgar hiz1 diizeltme ve tahmin modeli icin VMD-BGRU
yontemini XGBoost algoritmasiyla onermektedirler. XGBoost tahmin modeli, diger
geleneksel ML yontemlerine (MLP ve SVR) kiyasla daha iistiin bir performans
sergilemektedir ve %7,53’lik RMSEp degeriyle daha diisiik bir hata payina sahip
oldugunu gostermislerdir (L1, vd., 2022).

4.3. K-en Yakin Komsuluk Analizi

k-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, riizgdr hizi tahmini gibi regresyon
problemlerinde siklikla kullanilan bir yaklasimdir (Karaman, 2023). Bu yontemde, bir
veri noktasinin tahmini yapilirken, bu noktaya en yakin k komsusu kullanilarak bir tahmin
yapilir. KNN algoritmasi basit ve anlagilmasi kolay olmasinin yani sira, esnek bir yapiya
sahiptir ve karmagik veri yapilarina uyum saglayabilir (Ren ve Suganthan, 2014). Ancak,

bu esneklik bazen asirt uyum sorununa neden olabilir, yani model egitim verilerine ¢ok
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fazla uyum saglar ve genelleme yetenegi diiser. Bu durumda, model yeni verilere dogru
sekilde uygulanamaz. Ozellikle diisiik boyutlu veri setlerinde ve belirli hiper parametreler
secildiginde, KNN modeli 1yi performans gosterebilir. Ancak, biiylik veri setleri veya
yiiksek boyutlu veri setleri gibi durumlarda, hesaplama maliyeti yiiksek olabilir ve
modelin performansi diisebilir. Sonug olarak, KNN yontemi, uygun hiper parametrelerle
ve veri setinin Ozelliklerine uygun olarak kullanildiginda etkili bir tahmin yontemi
olabilir, ancak asir1 uyum ve hesaplama maliyeti gibi potansiyel zorluklara dikkat

edilmesi gerekmektedir.

k-NN Modeli ile Ayvacik Gergek ve Tahmin Edilen Hiz Degerleri k-NN Modeli ile Bozcaada Gergek ve Tahmin Edilen Hiz Degerleri
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Sekil 4.3. KNN modeline ait Ayvacik (a), Bozcaada (b), Ezine (c) ve Gokgeada (d)

ilgelerinin giinliik ortalama riizgar hiz1 tahmin grafikleri

Cizelge 4.3. KNN modeline ait performans degerleri

Tice R-kare MSE RMSE MAE MAPE
Ayvacik 0,2571 8,1009 2,8462 2,2655 47,4903
Bozcaada 0,2021 4,7138 2,1711 1,6873 34,5691

Ezine 0,2710 5,1016 2,2587 1,7546 38,3161
Gokceada 0,2732 3,4446 1,8560 1,4625 34,7512
Sekil 4.3’te, KNN modeli kullanilarak Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve

Gokgeada’daki riizgar hizinin tahmin performansi degerlendirilmistir. Bu grafikler, KNN

algoritmasinin her bir ilge igin gercek riizgar hizlarini tahmin etme yetenegini gosterir.
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Degerlendirme sonuglari, modelin belirli donemlerdeki tahmin dogrulugunu ve
performansii analiz etmek i¢in onemlidir. Bu bilgiler, riizgar tahmin modellerinin
gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in yol gdsterici olabilir. Cizelge 4.3te her bir lokasyon
icin egitim ve test veri setleri izerinde KNN modelinin R-kare, MSE, RMSE ve MAE
dlciitleri incelenmistir. ik olarak, Ayvacik ilgesinde, modelin R-kare degeri 0,2571 dir.
Bu deger, modelin gozlemlenen verileri agiklama yeteneginin sinirli oldugunu gosterir.
MSE degeri 8,1009, RMSE degeri 2,8462, MAE degeri 2,2655 ve MAPE degeri
47,4903tiir. Bu istatistikler, modelin tahminlerinin gercek verilere ne kadar yakin
oldugunu ve tahminlerin ne kadar giivenilir oldugunu degerlendirir.

Bozcaada ilgesinde, R-kare degeri 0,2021°dir, bu da modelin gézlemlenen verileri
aciklama yeteneginin Ayvacik’tan daha diisiik oldugunu gosterir. Ancak, MSE degeri
4,7138, RMSE degeri 2,1711, MAE degeri 1,6873 ve MAPE degeri 34,5691°dir. Bu
istatistikler, Bozcaada’daki tahminlerin Ayvacik’a gore biraz daha iyi oldugunu ve
modelin daha iyi performans gosterebilecegini gosterir.

Ezine il¢esinde, R-kare degeri 0,2710’dur ve Bozcaada ile benzer diizeydedir.
MSE degeri 5,1016, RMSE degeri 2,2587, MAE degeri 1,7546 ve MAPE degeri
38,3161°dir. Bu istatistikler, Ezine’deki tahminlerin Bozcaada’dan biraz daha koti
oldugunu ancak yine de makul bir performans gosterdigini gosterir.

Son olarak, Gokgeada il¢esinde, R-kare degeri 0,2732’dir ve Ezine ile benzer
diizeydedir. MSE degeri 3,4446, RMSE degeri 1,8560, MAE degeri 1,4625 ve MAPE
degeri 34,7512°dir. Bu istatistikler, Gok¢eada’daki tahminlerin diger ilgelere gore daha
iyi oldugunu ve modelin bu ilgede daha iyi ¢alistigin1 gosterir. Bu degerler, her bir ilgede
KNN modelinin riizgar hizi tahmin performansini ayrintili bir sekilde degerlendirmemize

olanak saglar.

4.4. Karar Agaci1 Analizi

Karar Agact modeli, riizgar hizi tahmininde yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Karar agaclari, veri kiimesini siniflandirmak veya regresyon yapmak i¢in
kullanilan aga¢ benzeri bir yapiya sahiptir (Irfan vd., 2021). Bu model, veri setindeki
ozellikler arasindaki iliskileri hiyerarsik olarak ifade eder ve bu iligkileri kullanarak
tahminler yapar. Riizgar hiz1 tahmini i¢in Karar Agaci modeli kullanildiginda, model
egitim veri setinde iyi bir uyum saglayabilir ancak test veri setinde beklenmedik sonuglar
iretebilir. Bu durum, modelin asir1 uyum sorunu yasadigini ve yeni verilere genelleme

yapma yeteneginin siirlt oldugunu gosterebilir. Bu nedenle, Karar Agaci modelinin
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performanst degerlendirilirken hem egitim hem de test veri setleri iizerinde dikkatle

incelenmelidir (Sri Preethaa vd., 2023).

Karar Agaci Modeli ile Ayvacik Gergek ve Tahmin Edilen Hiz Degerleri Karar Agaci Modeli ile Bozcaada Gergek ve Tahmin Edilen Hiz Degerleri
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Sekil 4.4. Karar Agact modeline ait Ayvacik (a), Bozcaada (b), Ezine (¢) ve Gokgeada

(d) ilgelerinin giinliik ortalama riizgar hizi tahmin grafikleri

Cizelge 4.4. Karar Agaci modeline ait performans degerleri

fige R-kare MSE RMSE MAE MAPE
Ayvacik 0,377 7,625 2,761 1,288 28,11
Bozcaada 0,303 4,570 2,138 0,973 38,92
Ezine 0,179 6,274 2,505 1,164 74,56
Gokceada | 0,290 3,427 1,851 0,815 31,12

Sekil 4.4’teki grafikler, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada ilgelerindeki
giinliik ortalama tahmin hizlarin1 Karar Agaci modeliyle gostermektedir. Bu grafikler, her
bir ilge i¢in olusturulan Karar Agact modelinin giinliik tahminlerini ve gercek 6l¢iimleri
karsilagtirir. Grafikler, modelin her ilge i¢in nasil performans gosterdigini ve tahminlerin
ne kadar dogru oldugunu gorsel olarak gosterir. Bu gorsel analiz, Karar Agact modelinin
her bir ilgede riizgar hizi tahminlerini nasil yaptigin1 daha iyi anlamamiza yardimei
olabilir. Bu bilgiler, modelin giivenilirligini degerlendirmek ve gelecekteki tahminlerin

tyilestirilmesi i¢in yol gosterici olabilir
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Cizelge 4.4’ te verilere gore, her bir bolge i¢in bir karar agact modeli olusturulmus
ve bu modellerin egitim ve test performanslar1 6l¢iilmiistiir. R-kare degeri, modelin
verileri ne kadar 1yi agikladigini gosterir, 1°e ne kadar yakinsa o kadar iyidir. MSE, RMSE
ve MAE ise modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini 6lger.
MAPE, sapmanin ylizdesel olarak ifadesidir.

Ayvacik ve Gokgeada i¢in test R-kare degerleri negatif oldugundan, model bu
bolgelerde beklenenden daha kotii tahminler yapmis gibi goriiniiyor. Bununla birlikte,
Bozcaada ve Ezine i¢in test R degerleri pozitif ancak oldukca diisiik, bu da modelin bu
bolgelerde verileri agiklama yeteneginin zayif oldugunu gosterebilir.

Son olarak, her bolge icin MAPE degerlerinin oldukca yiiksek oldugu goriiliiyor,
bu da modelin tahminlerinin gercek degerlere gore yiiksek oranda sapma gosterdigini
gosteriyor. Bu, modelin iyilestirilmesi gerektigini veya daha fazla veri toplanmasi

gerektigini diisiindiirebilir.

4.5. Destek Vektor Regresyon Analizi

SVR, karmasik iligkileri modellemek i¢in kullanilan bir ML algoritmasidir ve
rliizgar hizi tahmini gibi zaman serisi verilerinin analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Singh ve Rizwan, 2023). SVR modeli, 6zellik vektorlerini yiiksek boyutlu uzayda
haritalayarak, bu uzayda bir hiperdiizlem olusturarak ve bu hiperdiizlemi optimize ederek
regresyon islemini gergeklestirir. Riizgar hiz1 tahmini baglaminda, SVR modeli, riizgar
hizim etkileyen karmasik faktorleri dikkate alarak dogru tahminler yapmaya calisir.
Ancak, elde edilen sonucglara gore, SVR modeli genellikle diisitk R-kare degerleri ve
yiiksek hata metrikleri ile karakterizedir. Bu durum, SVR’nin riizgar hiz1 tahmini
konusunda diger modellere kiyasla daha az etkili oldugunu isaret etmektedir. SVR
modelinin basarisizligi, riizgar hizinin zaman ic¢indeki degiskenligiyle ilgili karmasiklig1
ve bu degiskenligi yeterince yakalayamamasindan kaynaklanabilir. Bu nedenle, riizgar
hiz1 tahmininde SVR gibi modellerin kullanimi, daha fazla gelistirme ve iyilestirme

gerektirebilir (Alkabbani vd., 2023).
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SVR Modell ile Ayvacik Gergek ve Tahmin Edilen Hiz Degerleri SWR Modeli ile Bozcaada Gergek ve Tahmin Edilen Hiz Dederleri
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Sekil 4.5. SVR modeline ait Ayvacik (a), Bozcaada (b), Ezine (c) ve Gokgeada (d)

ilgelerinin giinliik ortalama riizgar hiz1 tahmin grafikleri

Cizelge 4.5. SVR modeline ait performans degerleri

fige R-kare MSE RMSE MAE MAPE

Ayvacik 0,8654 10,5534 3,2457 2,5593 150,202

Bozcaada 0,8697 7,2792 2,6983 2,0775 42,449

Ezine 0,768 6,7865 2,6053 1,9278 31,116

Gokceada 0,9112 4,3874 2,0955 1,6668 64,112

Sekil 4.5’te, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada ilgelerinin giinliik ortalama

tahmin hizlarin1 gosteren grafikler yer aliyor. Bu grafikler, SVR modelinin her bir ilge
icin olusturdugu tahminlerin, gercek hizlarla karsilastirilmasini saglar. Bu verilerin
analizi, her bir ilgenin hava tahmini modellerinin ne kadar dogru ve giivenilir oldugunu

anlamak i¢in 6nemli bir kaynak saglar.

Cizelge 4.5’teki verilere gore, her bir bolge icin olusturulan SVR modellerinin

performansi incelenmistir. SVR modelleri, karar agact modellerine gore daha iyi bir
performans sergiliyor gibi goriiniiyor, ¢iinkii genel olarak daha yiliksek R-kare degerleri
ve daha diisiik hata metrikleri elde edilmis. Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gok¢eada
ilgeleri i¢in olusturulan SVR modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla

kullanilmistir. R-kare degerleri, her bir modelin bagimsiz degiskenlerin bagiml
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degiskendeki varyansi ne kadar agikladigin1 gostermektedir. Yiiksek R-kare degerleri,
modelin verilere ne kadar iyi uydugunu gosterirken, diisiik degerler ise modelin
uyumsuzlugunu yansitabilir. Bu baglamda, Gokgeada ilgesi icin en yiiksek R-kare
degerine sahipken, Ezine ilgesi i¢in daha diisiik bir deger gozlemlenmektedir. MSE ve
RMSE degerleri, modelin ger¢ek degerlerden ne kadar uzak oldugunu ve bu uzakligin
bliytikliigiinii 6l¢er. Diisiik MSE ve RMSE degerleri, daha 1yi bir model performansini
isaret eder. Ote yandan, MAE ve MAPE degerleri, modelin tahminlerinin gergek
degerlerden ne kadar sapma gosterdigini belirler. Bu istatistikler, her bir ilge icin
olusturulan SVR modellerinin performansinin detayli bir sekilde analiz edilmesine olanak
saglar. Ancak, bu istatistiklerin yani sira, modellerin basarisini tam olarak anlamak i¢in
gorsel analiz de gereklidir. Grafiklerin incelenmesi, modelin tahminlerinin gergek
verilere gore nasil dagildigint ve her bir ilgenin hava kosullarina goére modelin
performansimin nasil degistigini gozlemlemek acisindan Onemlidir. Bu nedenle,
istatistiksel degerlendirmelerle birlikte, grafiklerin incelenmesi modelin dogrulugunun
daha kapsamli bir sekilde anlasilmasina yardimci olabilir. Her bir bolge icin MAPE
degerlerinin yine yliksek oldugu goriiliiyor, bu da SVR modellerinin de iyilestirilmesi
gerektigini gosteriyor. Yiksek MAPE degerleri, modellerin tahminlerinin gergek
degerlere gore hala yiiksek oranda sapma gosterdigini gosterir. Genel olarak, SVR
modelleri karar agact modellerine gore daha iyi performans gosterse de hala iyilestirme
potansiyeli bulunuyor gibi goriiniiyor. Daha fazla veri toplanmasi veya modelin

ayarlanmasi gibi adimlarin diislintilmesi gerekebilir.

4.6. Gegcitli Tekrarlayan Birim Analizi

Giincel aragtirmalar, GRU gibi RNN tiirlerinin, zaman serisi verilerinin analizi ve
tahmini gibi karmasik problemlerde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
GRU, 6zellikle zaman i¢indeki girdi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklart modellemek
icin tasarlanmistir ve sinirli bellek birimleri sayesinde dnceki girdilerin 6nemini korur
(Seving ve Kaya, 2021). Riizgar hiz1 tahmini gibi zaman serisi verilerinin analizinde
GRU, ge¢mis verilerle giincel durum arasindaki iligkileri yakalamak ve gelecekteki
degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir. GRU modeli, geleneksel istatistiksel yontemlere
gore daha esnek bir yap1 sunar ve karmasik hava dinamiklerini ve riizgar hizini etkileyen
cesitli faktorleri dikkate alarak tahminlerde bulunabilir. Bu nedenle, GRU gibi DL

modelleri, riizgdr hizi tahmininde etkili ve giivenilir bir ara¢ olarak kabul edilir ve
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gelecekteki arastirmalarda daha genis kapsamli veri setleri ve daha gelismis modelleme

teknikleriyle birlikte daha da iyilestirilebilir (Ji vd., 2022).

GRU Modeli ile Ayvacik Ruzgar Hiz Gergek ve Tahmin Edilen Degerler GRU Modeli ile Bozcaada Rizgar Hiz Gergek ve Tahmin Edilen Deferler

— Gergek Deder — Gergei Deger
175 Tahaman Eddilen Deger Tahimen Edilen Dagar

(®)

GRU Modeli ile Gokgeada Rilzgar Hiz Gergek ve Tshmin Edilen Degerler

— Gerngek Dejer
Tahmin Edilen Defer

150

£ 100

i_

Sekil 4.6. GRU modeline ait Ayvacik (a), Bozcaada (b), Ezine (c) ve Gokgeada (d)

ilgelerinin giinliik ortalama riizgar hizi tahmin grafikleri

Cizelge 4.6. GRU modeline ait performans degerleri

Ilce R-kare MSE RMSE MAE MAPE
Ayvacik 0,698 7,133 2,671 2,127 75,412
Bozcaada 0,807 4,475 2,115 1,654 55,128
Ezine 0,847 5,497 2,345 1,922 92,189
Gokceada 0,568 3,676 1,917 1,498 53,727

Sekil 4.6’da, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokceada gibi sehirlere ait giinliik
ortalama riizgar hiz1 tahminlerini gosteren grafikler yer almaktadir. Bu grafikler, GRU
modelinin her bir sehrin giinliik riizgar hizlarin1 tahmin etme yetenegini degerlendirmek
icin kullanilmistir. GRU, zaman serileri analizi ve dogal dil isleme gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilan bir tiir tekrarlayan sinir ag1 mimarisidir. Grafikler, modelin gercek
verilere ne kadar iyi uyum sagladigini ve tahminlerinin dogrulugunu gorsel olarak
gosterir. Bu tabloda, her bir bolge i¢in bir GRU modeli olusturulmus ve bu modellerin
performanst Sl¢tilmiistiir. GRU modellerinin genel olarak iyi performans gosterdigi
goriilmektedir, ¢ilinkii yliksek R-kare degerleri ve diisiik hata metrikleri elde edilmistir.
Bu, GRU modellerinin verileri daha iyi agiklama yetenegine sahip oldugunu gosterebilir.
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Cizelge 4.6’daki istatistikler, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada gibi
ilgelerdeki riizgar hizi tahminlerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. R-
kare, her bir modelin bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki varyansini aciklama
yiizdesini Olcer. Yiiksek R-kare degerleri, modelin verilere ne kadar iyi uyduruldugunu
gosterirken, diisiik degerler modelin uyumsuzlugunu isaret edebilir. MSE ve RMSE,
modelin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu ve bu farklarin biiytikliigiinii 6lcer.
Diisitk MSE ve RMSE degerleri, daha iy1 bir model performansini isaret eder. Ancak,
ilgelerin riizgar hizi tahminlerinde MAE ve MAPE degerlerine baktigimizda, Ezine
ilcesinin MAPE degerinin yliksek oldugunu gérmekteyiz. Bu durum, Ezine ilgesi igin
tahminlerin ger¢ek degerlerden daha fazla sapma gosterdigini isaret edebilir. Bu
istatistikler, her bir ilge i¢in olusturulan tahmin modellerinin performansinin detayl1 bir
sekilde analiz edilmesine olanak saglar ve modelin gelistirilmesi i¢in 6nemli ipuglar
sunabilir.

Ancak, Ezine i¢in MAPE degeri oldukga yiiksek oldugundan, bu modelin bazi
durumlarda hala yiiksek oranda sapma gosterebilecegini gosterir. Bu durumda, modelin
tyilestirilmesi veya ayarlanmasi gerekebilir.

Genel olarak, GRU modelleri diger modellere kiyasla daha iyi performans
gostermektedir. Ancak, her bir bolge i¢in spesifik kosullar ve veri 6zellikleri dikkate

alinarak modellerin iyilestirilmesi 6nemlidir.

4.7. Yapay Sinir Aglar1 Analizi

YSA, riizgar hiz1 tahmini gibi karmasik zaman serisi verilerinin analizinde yaygin
olarak kullanilan DL yontemlerinden biridir (Demirtop ve Isik, 2023). Bu model, genis
veri setlerinden Ogrenerek riizgdr hizinin zamana baglh degisimini 6ngdrmek igin
gelistirilmistir. YSA, girdi verilerinden gizli iligkileri 6grenerek esnek bir model olusturur
ve bu sayede riizgar hiz1 tahmininde dogruluk saglamak i¢in optimize edilir. Bu yontem,
karmagsik hava dinamiklerini ve riizgar hizin1 etkileyen c¢esitli faktorleri gdz Oniinde
bulundurarak tahminlerde bulunabilir, ancak dogrulugu artirmak icin siirekli olarak

tyilestirilmelidir (Subrahmayam vd., 2024).
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Y54 Modueli ile Ayvacik Rizgar Hz Gergek ve Tahmin Edilen Dederier

(a)
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Sekil 4.7. YSA modeline ait Ayvacik (a), Bozcaada (b), Ezine (c) ve Gokgeada (d)

ilgelerinin giinliik ortalama riizgar hizi tahmin grafikler

Cizelge 4.7. YSA modeline ait performans degerleri

Tige R-kare MSE RMSE MAE MAPE

Ayvacik 0,0719 0,0323 3,1811 2,5334 215,9353
Bozcaada -0,0018 0,0200 0,1414 0,1122 50,7574

Ezine -0,0125 0,0193 0,1390 0,1039 34,8061
Gokgeada 0,0939 0,0201 0,1416 0,1125 73,1245

Sekil 4.7°de sunulan grafikler, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gok¢eada gibi belirli
bolgelerde YSA modelinin giinliik ortalama tahmin hizlarimi géstermektedir. YSA, DL
alaninda yaygin olarak kullanilan ve karmagik veri yapilarint modellemek i¢in kullanilan
bir yapay zeka modelidir. Grafiklerin incelenmesi, YSA modelinin her bir bélgede giinliik
hiz tahminlerini ne kadar etkili bir sekilde ger¢eklestirdigini degerlendirmemize olanak
saglar. Bu tabloda, her bir bolge i¢in bir YSA modeli olusturulmus ve bu modellerin
performanst Olclilmiistiir. Ancak, R-kare degerlerinin negatif olmasi ve MAPE
degerlerinin iyi olmamasi, modellerin kotii bir uyum sagladigini ve tahminlerin gergek
degerlerle uyumlu olmadigini gosterir. Bu durumda, YSA modellerinin iyilestirilmesi
veya farkli bir modelleme yaklasiminin denenmesi gerekebilir.

Cizelge 4.7°deki istatistikler, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gok¢eada gibi ilgeler

icin YSA modelinin performansint degerlendirmektedir. R-kare, her bir modelin
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bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki varyansini agiklama yiizdesini oOlger.
Ancak, bu ilgeler i¢cin R-kare degerlerinin olduk¢a diisiik oldugunu goriiyoruz, bu da
modelin verilere uymadigini veya veri yapisini agiklamakta zorlandigini isaret edebilir.
MSE ve RMSE, modelin ger¢ek degerlerden ne kadar uzak oldugunu ve bu farklarin
biiyiikliigiinii 6lcer. Diisiik MSE ve RMSE degerleri, daha iyi bir model performansini
isaret eder. MAE ve MAPE, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar sapma
gosterdigini belirler. Ancak, bu ilgeler icin MAPE degerlerinin oldukga yiiksek oldugunu
gormekteyiz, bu da modelin tahminlerindeki biiylik sapmalari isaret eder. Bu istatistikler,
Y SA modelinin bu ilgeler i¢in tahmin performansinin zayif oldugunu géstermektedir. Bu
durum, modelin 1iyilestirilmesi veya farkli bir modelin kullanilmas1 gerektigini
diistindiirebilir.

Bu bulgular, YSA modelinin Gok¢eada’daki riizgar hizin1 tahmin etmede yetersiz
kaldigin1 ve ger¢ek veriyle uyum saglamada zorlandigini gostermektedir. Modelin
performansindaki bu sinirlamalar, Gékgeada’daki riizgar hizinin karmasikligini ve belki
de modelin goz ardi ettigi veya yeterince yakalayamadigi oOnemli degiskenleri
yansitabilir. Bu sonuclar, gelecekteki arastirmalarda daha gelismis modelleme

tekniklerinin ve daha kapsamli veri setlerinin kullanilmasinin énemini vurgular.

4.8. Evrisimli Sinir Aglar1 Analizi

Riizgar hiz1 tahmini, bir¢ok endiistride ve alanda 6nemli bir faktor olarak kabul
edilir. Ozellikle enerji iiretimi, denizcilik, tarim ve havacilik gibi sektorlerde, dogru
rliizgar hiz1 tahmini biiyiik 6nem tasir (Uselis vd., 2020). CNN modeli, bu tahminleri daha
hassas ve verimli hale getirmek i¢in 6nemli bir adim olarak goriilmektedir. Ciinkii DL
modelleri, biiyiik veri setlerinden karmasik iliskileri 6grenerek daha kesin tahminler
yapabilirler. Bu nedenle, CNN gibi DL modellerinin riizgar hiz1 tahmini gibi 6nemli
uygulamalarda kullanilmasi, gelecekte daha giivenilir ve verimli bir enerji iiretimi, deniz
tasimaciligl ve tarimsal faaliyetler gibi alanlarda 6nemli etkiler yaratabilir (Singh vd.

2024).
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AN Madeli ¥a Aybacik Rizgar Hir Gercak ve Sshmin Ediien Dinjerier CNN Model ile Bozcaada Rizgar Hiz Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.8. CNN modeline ait Ayvacik (a), Bozcaada (b), Ezine (c) ve Gokgeada (d)

ilgelerinin giinliik ortalama riizgar hiz1 tahmin grafikleri

Cizelge 4.8. CNN modeline ait performans degerleri

Tige R-kare MSE RMSE MAE MAPE

Ayvacik | 0,1722 0,0313 0,1770 0,1426 | 226,3784
Bozcaada | 0,0322 0,0206 0,1435 0,1126 | 48,6647

Ezine 0,0279 0,0186 0,1362 0,1027 | 36,5688
Gokeeada | 0,0757 0,0205 0,1430 0,1135 | 77,9277

Sekil 4.8, belirli bir il¢eye ait giinliik ortalama tahmin hizlarin1 gésteren grafikleri
igerir ve bu grafikler, CNN modelinin ilgili ilgenin gilinliik hiz tahminlerini ne kadar
basarili bir sekilde gerceklestirdigini gdsterir. CNN, DL alaninda yaygin olarak kullanilan
bir sinir ag1 mimarisidir ve genellikle goriintii tanima gibi gorevlerde basariyla
uygulanmaktadir. Bu grafiklerin analizi, modelin hiz tahminlerinin ger¢ek verilere ne
kadar iy1 uyum sagladigini degerlendirmeye olanak saglar. Bu tabloda, her bir bolge i¢in
bir CNN modeli olusturulmus ve bu modellerin performansi 6l¢iilmiistiir. Ancak, CNN
R-kare degerlerinin ¢ok diisiik veya negatif olmasi ve CNN MAPE degerlerinin sonsuz
olmasi, CNN modellerinin k&tii bir uyum sagladigini ve tahminlerin gercek degerlerle
uyumlu olmadigimi goésterir. Bu durumda, CNN modellerinin iyilestirilmesi veya farkli
bir modelleme yaklasiminin denenmesi gerekebilir.

Cizelge 4.8 deki istatistikler, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada gibi ilceler

icin CNN modelinin performansini degerlendirmektedir. R-kare, her bir modelin
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bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki varyansini agiklama yiizdesini oOlger.
Ancak, bu ilgeler i¢cin R-kare degerlerinin olduk¢a diisiik oldugunu goriiyoruz, bu da
modelin verilere uymadigini veya veri yapisini agiklamakta zorlandigini isaret edebilir.
MSE ve RMSE, modelin ger¢ek degerlerden ne kadar uzak oldugunu ve bu farklarin
biiyiikliigiinii 6lcer. Diisiik MSE ve RMSE degerleri, daha iyi bir model performansini
isaret eder. Ancak, ilgelerin tahminlerinde MAPE degerlerinin oldukga yiiksek oldugunu
goriiyoruz, bu da modelin tahminlerinde biiyiik sapmalar1 isaret eder. Bu istatistikler,
CNN modelinin bu ilgeler i¢in tahmin performansinin zayif oldugunu gostermektedir. Bu
durum, modelin 1iyilestirilmesi veya farkli bir modelin kullanilmas1 gerektigini

diistindiirebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Riizgar enerjisi, YEK arasinda onemli bir yere sahiptir ve enerji liretimi igin
potansiyel bir kaynak olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Riizgar hizinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, riizgar enerjisi santrallerinin verimliliginin artirilmasi ve enerji liretim
sireglerinin optimize edilmesi i¢in hayati 6neme sahiptir (Emeksiz vd., 2021). Bu
baglamda, ML ve DL teknikleri, riizgar hizi tahmininde giderek artan bir sekilde
kullanilmaktadir.

Bu calisma, Canakkale ili Bozcada, Gokceada, Ezine ve Ayvacik ilgelerindeki
rlizgdr hizi, nem, sicaklik, basing gibi parametrelerin 2014-2021 yillar1 arasindaki
ortalamalarint kullanarak farkli ML ve DL algoritmalarinin algoritmalariyla yapilan
performans ol¢limlerini ele almaktadir. Bu algoritmalar arasinda LSTM, XGBoost, KNN,
YSA ve CNN bulunmaktadir.

Calismanin temel amaci, mevcut literatlire katki saglamanin yani sira, riizgar
tiirbinlerinin giinliik, haftalik, aylik ve yillik bakimlarina odaklanarak, bolgesel riizgar
hizi tahminlerine yonelik gelecek projelere ve yatirimlara katkida bulunmaktir. Ayrica,
deniz lstii ve kara iistii projelere katki saglamayi, ¢iftlik evlerine kurulacak giines enerjisi
veya riizgar enerjisi sistemlerinin hangisinin daha verimli olacagina dair bilgi sunmay1,
gelecek nesil yenilenebilir enerji ihtiyaglarini goz 6niinde bulundurmay1 amaglamaktadir.
Bu calisma, gelecekteki yenilenebilir enerji alanindaki yatirim ve projelerin stratejik

planlamasina 151k tutacak énemli bilgiler saglamay1 hedeflemektedir.
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Cizelge 5.1 Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada ilgelerindeki veriler i¢in LSTM,
XGBoost, KNN, Karar Agaci, SVR, GRU, YSA ve CNN algoritmalarinin sonuglari

flce Algoritma R-kare MSE | RMSE | MAE | MAPE
XGBOOST 0,8577 | 0,736 | 0,678 | 38,3416
KNN 0,2571 2,846 | 2,266 | 47,4903
Karar Agaci 0,377 2,761 | 1,288 | 28,11
Ayvacik SVR 2,559
GRU 0,698 2,671 | 2,127
YSA 2,533
CNN
LSTM 3,047 | 2,549 | 59,654
XGBOOST 0,9242 | 0,854 | 0,704
KNN 0,2021 2,171 | 1,687 | 34,5691
Karar Agact 0,303 2,138 | 0,973 | 38,92
Bosemida SVR 2,698 | 2,078 | 42,449
GRU 2,115 | 1,654 | 55,128
YSA 50,7574
CNN 48,6647
LSTM 2,445 | 1,986
XGBOOST 0,7902 | 0,625 | 0,601
KNN 0,271 2,259 | 1,755 | 38,3161
Karar Agact 2,505 | 1,164 | 74,56
Ezine SVR 0,768 2,605 | 1,928 | 31,116
GRU 2,345 | 1,922
YSA 34,8061
CNN 36,5688
LSTM 2,601 | 2,269
XGBOOST 0,6657 | 0,443 | 0,529
KNN 0,2732 1,856 | 1,463 | 34,7512
Karar Agact 0,29 1,851 | 0,815 | 31,12
Gikeeada SVR 2,096 | 1,667 | 64,112
GRU 0,568 1,917 | 1,498 | 53,727
YSA 73,1245
CNN
LSTM 2,105 | 1,727 | 64,285

Python programiyla gergeklestirilen analizler, LSTM, XGBoost, KNN, Karar
Agaci, SVR, GRU, YSA ve CNN gibi farkli makine 6grenme ve YSA modellerinin
performansini degerlendirmistir. Performans degerleri R-kare, MAE, RMSE, MAPE ve
MSE gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Cizelge 5.1°de ki sonuglar1 detayl
bir sekilde yorumlarsak, Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve Gokgeada ilgelerinde XGBoost
modelinin genellikle en iyi performansi gosterdigi goriilmektedir. XGBoost, yiiksek R-
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kare degerleri ve diisiik RMSE, MAE gibi hata metrikleri ile tahminlerin dogrulugu ve
hassasiyeti acisindan diger modellere gére onemli avantajlar sunmaktadir. Ornegin,
Ayvacik ilgesinde XGBoost modeli 0,9438 R-kare degeri ile en yiiksek dogruluk
saglarken, Bozcaada ve Ezine’de de benzer sekilde yiiksek R-kare ve diisiik hata
metrikleriyle 6ne ¢ikmaktadir. Diger taraftan, DL modelleri olan GRU, LSTM ve CNN,
zaman serileri gibi zaman bagimli veri setlerinde iyi performans sergileme potansiyeline
sahip olsalar da, bazi durumlarda 6zellikle MAPE degerlerinde diger modellere gore daha
yiiksek hata oranlarina sahip olduklar1 gézlenmektedir. Ornegin, LSTM modeli Gékgeada
ilgesinde 0,964 R-kare ile yiliksek dogruluga sahipken, MAPE degeri diger modellere
kiyasla daha yiiksektir, bu da tahminlerin yiizde olarak dogrulugunun diger modellere
gore daha diisiik oldugunu isaret etmektedir. Basit 6grenme modelleri olarak adlandirilan
ML ait KNN, Karar Agac1 ve SVR ise genellikle XGBoost’a gore daha diisiik performans
sergilemislerdir. Ozellikle KNN ve Karar Agact modelleri diisiik R-kare degerleri ve
yiiksek hata metrikleri ile modelin tahmin giiciiniin sinirl oldugunu gostermektedir. SVR
modeli ise genellikle orta seviyede bir R-kare saglasa da diger hata metriklerinde
XGBoost’a gore daha yiiksek degerler gostermektedir. Son olarak, YSA modelinin
genellikle c¢ok diisiik R-kare degerleri ve yiiksek MAPE degerleri ile tahmin
performansinin zayif oldugu gozlemlenmektedir. Bu model genellikle karmasik iligkileri
ve zaman bagimliliklarim1 yakalamakta diger modellere gére daha zayif kalmaktadir.
Genel olarak, her bir modelin performans: ilgelere gore farklilik gostermekle birlikte,
XGBoost’un stabil ve yiiksek dogruluguyla 6ne ¢iktig1 ve DL modellerinin ise belirli
durumlarda ek avantajlar saglayabilecegi sdylenebilir. Ancak, modellerin se¢imi veri
setinin Ozellikleri, modelin amaci ve hedeflenen dogruluk diizeyine bagli olarak
dikkatlice yapilmalidir.

Sonuglar, her bir modelin farkli bolgelerdeki riizgar hizin1 tahmin etme yetenegini
ortaya koymustur. Ozellikle, LSTM ve XGBoost modelleri Ayvacik, Bozcaada, Ezine ve
Gokgeada’da yiiksek R-kare degerleri ve diisiik hata metrikleri ile en 1yi performansi
sergilemistir. Ancak, diger modeller de belirli bolgelerde basarili sonuglar elde etmistir.
Elde edilen sonuglara gére ML ve DL ile ilgili her bir modele ait en iyi performansin

veren modellerin avantaj ve dezavantajlar1 Cizelge 5. 2°de verilmistir.
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Cizelge 5.2. Performans degerlerine gore ML ve DL avantaj ve dezavantaj sonuglari

Algoritma | R-kare | MSE | RMSE | MAE | MAPE Avantaj Dezavantaj
ML 0,9438 | 0,6657 | 0,443 0,529 | 14,3904 | Hizli egitim Yiiksek
(XGBoost) siiresi, hiperparamet

genis veri re ayari
setlerinde gerekebilir
etkili
ML 0,2732 | 3,4446 @ 1,856 1,463 | 34,7512 Basit Veri boyutu
(KNN) uygulama, biiylidiikge
veriye performans
duyarl diisebilir
ML 0,303 4,57 2.138 0,973 38,92 | Anlasilabili | Overfitting
(Karar rlik, asirt egilimi
Agaci) degerlere olabilir
dayaniklilik
ML (SVR) | 09112 | 4.3874 | 2,096 1,667 | 64,112 Esnek Veri
kernel Ol¢eklendirm
secimi, e Oonemli,
yliksek yavas egitim
boyutlarda stiresi
etkili
DL (GRU) | 0,807 | 4,475 2,115 1,654 | 55,128 Zamansal Daha fazla
iligkileri veri ve
yakalama hesaplama
yetenegi giicii
gerektirebilir
DL (YSA) | 0,0939 | 0,0201 | 0,142 0,113 | 73,1245 Basit Derin
mimari, O0grenme
kii¢iik veri | yontemlerine
setlerinde | kiyasla siirlt
kullanigh performans
DL (CNN) | 0,0757 | 0,0205 0,143 0,114 | 77,9277 Uzaysal Seri verilerde
yapilari uygulama
yakalama, zorluklart
gorunti
islemede
etkili
DL 0,964 4,433 2,105 1,727 59,654 Zamansal Asir1 uyum
(LSTM) bagimlilikl | (overfitting)
ar1 uzun egilimi
stireli olabilir
hatirlama

Cizelge 5.2°de verilen performans metriklerine gore yapilan karsilastirmali
analizde, XGBoost gibi geleneksel makine 6grenimi yontemleri genis veri setlerinde hizl
egitim siiresi ve etkili performans sunarken, yiiksek hiperparametre ayar1 gerekliligi
dezavantaj olarak one ¢ikmaktadir. KNN gibi basit modeller veriye duyarli olmalariyla
bilinirken, veri boyutu arttik¢a performanslarinin diisebilecegi gézlemlenmistir. Karar

agaci algoritmalar1 anlasilabilirlik ve outlier’lara kars1 direng avantajlarina sahip olsa da,
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overfitting egilimi bu yontemin genelleme yetenegini sinirlayabilir. SVR gibi destek
vektor regresyonu esnek kernel se¢imi ve yliksek boyutlarda etkin performans sunarken,
veri 6l¢eklendirme ve uzun egitim siireleri gibi dezavantajlar barindirabilir. DL teknikleri
olan GRU ve LSTM zaman serisi verilerindeki zaman bagimliliklarint modelleme
yetenekleriyle dne ¢ikar ancak daha fazla veri ve hesaplama giicti gerektirebilirken, YSA
ve CNN gibi daha basit mimarilere sahip modeller ise kiigiik veri setlerinde kullanish
olabilirken genel olarak DL yontemlerine kiyasla performanslarinda sinirliliklar
yasanabilir.

Bu sonuglar, riizgar enerjisi endiistrisinde tahmin modellerinin gelistirilmesi ve
rlizgar enerjisi santrallerinin verimliliginin artirilmast konusunda énemli bir yol haritasi
sunmaktadir. Ozellikle, riizgar hizi tahmininde ML ve DL tekniklerinin kullanimnin,
rlizgar enerjisi Uretiminde daha dogru ve giivenilir tahminler yapilmasia yardimci
olabilecegi goriilmektedir. Bu calisma, gelecekteki arastirmalara ve uygulamalara yol
gostermek amaciyla, riizgar enerjisi endiistrisindeki dnemli bir boslugu doldurmaktadir.
Ayrica, bu bulgular, YEK daha etkin bir sekilde kullanilmasin1 ve enerji iiretiminin
stirdiiriilebilirligini artirmay1 hedefleyen politika yapicilar icin de degerli bir kaynak
olabilir. Riizgar hiz1 tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in oncelikle veri kalitesinin
iyilestirilmesi gerekmektedir. Bu, meteorolojik veri toplama sistemlerinin giincellenmesi,
sensoOrlerin diizenli bakiminin yapilmasi ve veri kayitlarinin dogrulugunun siirekli olarak
kontrol edilmesini igerir. Ayrica, eksik veya hatali verilerin diizeltilmesi icin veri kalite
kontrol stirecleri olusturulmalidir. Tahmin modellerinin giincel ve dogru tahminler
yapabilmesi i¢in diizenli olarak giincellenmesi ve egitilmesi 6nemlidir. Bu, yeni veri
akiglarina adapte olmayi ve degisen hava kosullarima uyumu saglayabilir. Model
giincellemeleri ve egitim siireci, tahmin dogrulugunun artirilmasinda kritik bir rol oynar.

Farklt ML ve DL algoritmalarinin kullanilmasi, riizgar hiz1 tahmini modellerinin
gelistirilmesi agisindan 6nemlidir. Bu, model ¢esitliliginin artirilmasini ve en uygun
modelin belirlenmesini saglayabilir. Farkli modellerin performansinin karsilastirilmasi,
dogru tahminlerin yapilmasina katki saglayabilir. Tahmin modellerinin bdlgesel
Ozelliklere uyum saglamasi i¢in ilgeler arasindaki farkliliklarin dikkate alinmasi
onemlidir. Cografi faktorlerin ve yerel iklim kosullarinin tahminler iizerindeki etkileri
daha detayli olarak incelenmeli ve analiz edilmelidir. Bolgesel analizlerin

derinlestirilmesi, tahmin modellerinin dogrulugunu artirabilir.
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