KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERIi ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILiM DALI

METEOROLOJIK FAKTORLERIN RUZGAR ENERJi SANTRALLERINE ETKISI

YUKSEK LiSANS TEZi

Hatice SIMSEK

EYLUL 2025
TRABZON



KARADENIZ TEKNiK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGI ANABILIM DALI

METEOROLOJIiK FAKTORLERIN RUZGAR ENERJI SANTRALLERINE ETKIiSi

Hatice SIM SEK
ORCID

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince
"ELEKTRONIK YUKSEK MUHENDISI"
Unvam Verilmesi I¢cin Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 21/08 /2025

Tezin Savunma Tarihi :12/09 /2025
Tez Damismam : Dog. Dr. Zeynep HASIRCI TUGCU
ORCID : - - -

Trabzon 2025



ONSOZ

“Meteorolojik Faktorlerin Riizgar Enerji Santrallerine Etkisi” konulu bu tez
calismasinda, riizgar enerji santrallerinin performansini etkileyen meteorolojik faktorlerin
kapsamli bir bigimde incelenmesi amaglanmistir. Calisma kapsaminda elde edilen veriler,
yuriitiilen literatiir aragtirmalart ve gerceklestirilen analizler, riizgar enerjisi alanindaki
bilimsel bilgi birikimine katk: saglamay1 hedeflemektedir.

Tezimin hazirlanmasi stirecinde 6ncelikle, degerli bilgi ve tecriibeleriyle her asamada
bana rehberlik eden danismanim Dog. Dr. Zeynep HASIRCI TUGCU’ya sabr1, destegi ve
yol gostericiligi igin sonsuz tesekkiir ederim. Arastirma siirecinde motivasyonumu artiran,
sabr1 ve anlayisiyla her zaman yanimda olan esim Murat SIMSEK ’e tesekkiir ederim. Bu
sliregte gosterdigi anlayis, bu tezin tamamlanmasinda biiyiik rol oynamistir. Ayrica,
verdikleri degerli veri destegi ve katkilar1 i¢in Demirer Holding A.S. Omer Ergin Bey’e,
Elektrik/Elektronik Miihendisi Kadriye Senay POSLU CILDAN’a, bu ¢alismaya dogrudan
veya dolayli olarak katki saglayan tiim dostlarima, meslektaslarima ve emegi gegen herkese

tesekkiir ederim.

Hatice SIMSEK
Trabzon 2025



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Meteorolojik Faktorlerin Riizgar Enerji
Santrallerine Etkisi” baslikli bu ¢alismay1 bastan sona kadar danismanim Dog. Dr. Zeynep
HASIRCI TUGCU sorumlulugunda tamamladigimz, verileri/drnekleri kendim topladigimi,
deneyleri/analizleri ilgili laboratuvarlarda yaptigimi/yaptirdigimi, baska kaynaklardan
aldigim bilgileri metinde ve kaynakgada eksiksiz olarak gosterdigimi, ¢alisma siirecinde
bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi
durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 12/09/2025

Hatice SIMSEK



ICINDEKILER

Sayfa No

(01N © /28OSO TTOPTRRRRPRRROS i
TEZ ETIK BEYANNAMESI.....ccoiiiiiiiiieiieiice st v
ICINDEKILER .....cocviiiictcteietee ettt sttt na et en ettt s s nesae s s Vv
(@ 772 23 KSR T TP POUR TP VI
SUMMOARY .ttt bbbt b bt VI
SEKILLER DIZINI ....c.oviiiiiiiiiicieiicsce et IX
TABLOLAR DIZINI.....oiiiiiiiiieceecce ettt X
SEMBOLLER VE KISALTMALAR DIZINI .....cccooiiiiiiiiiiicececscceseee e Xl
1. GENEL BILGILER .......oooiiiiiiiiiiiinisriseic st 1
O I € 5 1 PP PP TP 1
1.2.  Calismanin Amaci V& ONEMi.........cccvovreveveiesieireesseseeeeeeses e esesesessesesesenenens 1
1.3, Literatlit ATaSTIIMAST..cccueeiueiiieeitieiiiesiee st e sieesteesiee st e beesbeesbe e beesbeesbeesieeanbeesaeeas 2
1.4. Diinyada ve Tirkiye’de Riizgar Enerjisine Genel Bir BaKi§..........ccoocoevvviiinnnnn, 11
1.4.1. Diinyada RUZZAT ENEIJISI...cccuiiiiiiiiiiiiiiie et 12

1.4.2. Tirkiye’de RUZGAT ENEIJIST ..cc.viviiiiiiiie e, 14

1.5. Riizgar Enerjisi Ve TEKNOIOJIEIT........ccooviiiiiiiie e 16
1.5.1. Riizgar ENerjiSinin Tanimi ...........ccocevriiiieiinenesese e 16

1.5.2. Riizgar Enerjisinin Avantajlari ve Dezavantajlart ...........c.ccocevvevnencnne, 16

1.5.3. Riizgar Enerjisi TeKNOIOJIIEri .......c.cccooeiiiiiiiiiiiee e, 17

1.5.4. Riizgar Tirbinlerinin Calisma Prensibi..........cccooevviiiiiiie i, 19

1.5.5. Riizgar Tirbinlerinin Calismasini Etkileyen Faktorler .........c..ccccevveenneen. 21

1.6.  Riizgar Enerjisi Uretiminin Teorik Temeleri........c..cccccoriveviiveiierciccesicenes 22
1.6.1. Riizgar Hiz1 V& Giig TlSKIST cvevevevevereeeeerereeeeeeeeeieicecieeeseeeietese e, 22

1.7. Riizgar Tirbin Performansi ve Degerlendirme Kriterleri...........ccccoovvniiininnnen, 23
1.7.1. Gii¢ Katsayis1 (Cp) Ve Betz Limiti............cccooeviiiiiiii, 23

1.7.2. Kapasite FaKtorii (CF) ......ccccuviiiiieiiieie e 23

1.7.3. Giig Egrisi ve Verimlilik ANalizi..........ccocoiviiiiiiiiiii e, 24

1.8. Meteorolojik Faktorlerin Enerji Uretimine EtKiSi ...........ccccoeevevecrreeriicecciernan. 25
1.8.1. RUZEAT HI1Z1....oooiiiiiiiic e 26

1.8.2. RUZEAT YONU..eoiviiiiiiieiiiieiteeie et 26



1.8.3. Hava Sicakligi ve Hava YoZunlugu .......cccccvevviiiiiiiniiiiisiie e 27

1.8.4. INEIM VE YAZIS .uvviiiiiieiiiie ittt ettt sttt sttt nbn et e e sbee s 27

1.9.  Makine Ogrenmesi MOGEIIENi ............cccoveviiiuiiiicieicece e 27
1.9.1. Hafif Gradyan Artirmali Makine (Light Gradient Boosting Machine —

LIGAEGBM) ... 28

1.9.2. Rastgele Orman (Random FOrest - RF) ......cccovviiiiiiiineee e, 29

1.9.3. Gelistirilmis Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting - XGBoost). 30

1.9.4. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN) .........ccccccviveveiiennenn, 31

1.10. Performans KIEIIEIT .....ccuviiiiiiii e e 33

1.10.1. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error— MAE) ........ccccoovieneneee. 34

1.10.2. Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error- RMSE)................ 34

1.10.3. Determinasyon Katsayisi (R-Squared- R?)........ccccceverereneiinieninninrennenn, 35

2. YAPILAN CALISMALAR ......oovitoieeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeesesess s e ese s se s 36

2.1, Problemin Tanimi ........cccccciiiiiiiiiieiie it re e 36

A Y (=1 (=To o] [0 11 G V=1 €1 - S SO 36

2.2.1. Bahar Mevsimi (Nisan Ay1) Meteorolojik Verilerin Karsilastirilmasi...... 37

2.2.2. Yaz Mevsimi (Agustos Ay1) Meteorolojik Verilerin Karsilastirilmasi..... 39

2.2.3. Kis Mevsimi (Aralik Ay1) Meteorolojik Verilerin Karsilagtirilmasit......... 41

2.3, Materyal V& YONTEIM ..ccuviuiieieieie ittt st 44

2.4, Verilerin DUzZenIeNmESI .........ccciueeiueiieieeie st ste et sre et sre e ree e 45

2.5, KOrelasyon ANALIZI ..o 46

3. BULGULAR VE TARTISMA ... oottt e a e 48
3.1. Hiperparametre Optimizasyonu Sonuglarinin Karsilastirmali Analizi (Optuna

Tabanli Bayesci Yaklasim) ... 48

3.2.  Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin Performanslarinin Degerlendirilmesi......... 50

3.2.1. RF Algoritmasi Enerji Uretim Tahmin Performansi ............c.cccccvvvvnnee, 51

3.2.2. KNN Algoritmasi Enerji Uretim Tahmin Performanst ..............cccccevvee... 52

3.2.3. XGBoost Algoritmas1 Enerji Uretim Tahmin Performansi...................... 53

3.2.4. LightGBM Algoritmasi Enerji Uretim Tahmin Performanst .................... 54

3.3, Performans MetriKIEr.........ooi i 54

4, SONUCLAR VE ONERILER ........cccosiitisieteetees e ettt 56

5. KAYNAKLAR L.t e e e e e e e e e st e e e et e e e e e e e e e nnraaeeaas 59

OZGECMIS

Vi



Yiiksek Lisans Tezi
OZET
METEOROLOJIK FAKTORLERIN RUZGAR ENERJi SANTRALLERINE ETKiSI

Hatice SIMSEK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Zeynep HASIRCI TUGCU
2025, 63 sayfa

Riizgar enerjisi, diinya genelinde giderek daha fazla 6nem kazanan yenilenebilir ve
stirdiirtilebilir bir enerji kaynagidir. Ancak, riizgar hizinin degiskenligi riizgar enerjisi
tiretiminde belirsizlikler yaratmakta ve bu durum, sebeke entegrasyonu ile enerji planlamasi
acisindan onemli sikintilara yol agmaktadir. Bu c¢alismanin amaci, meteorolojik verileri
kullanarak K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN), Gelistirilmis Gradyan
Artirma (Extreme Gradient Boosting - XGBoost), Rastgele Orman (Random Forest - RF) ve
Hafif Gradyan Artirmali Makine (Light Gradient Boosting Machine — LightGBM)
algoritmalarinin riizgar enerjisi tiretimindeki tahmin performanslarini karsilagtirmali olarak
incelemektir. Calismada bir riizgar enerji santraline ait gecmise yonelik iretim verileri
kullanilmigtir. Tahmin modellerinde kullanilan giris degiskenleri riizgar hizi, kanat agisi,
sicaklik, rotor hizi ve nacelle yonii; ¢ikis degiskeni ise riizgar enerjisi tiretimidir. Her bir
modelin tahmin performansin1 artirmak igin hiperparametre optimizasyonu Bayesci
optimizasyon yontemine dayanan Optuna kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmis ve bu
asamada 5 kath capraz dogrulama (K-Fold Cross Validation) teknigi uygulanmustir.
Modellerin tahmin dogruluklari; Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error —
RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) ve Belirleme Katsayisi
(Coefficient of Determination - R?) gibi istatistiksel performans olgiitleriyle

degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Riizgar enerjisi, XGBoost, KNN, Random Forest, LightGBM, Bayesci
optimizasyonu, enerji tahmini
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Master Thesis
SUMMARY
THE EFFECT OF METEOROLOGICAL FACTORS ON WIND POWER PLANTS

Hatice SIMSEK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Zeynep HASIRCI TUGCU
2025, 63 Pages

Wind energy is a renewable and sustainable energy source which gains inreasingly
more importance around the world. However, the instability of wind speed creates
uncertainties in wind energy production and this leads to significant problems in terms of
grid integration and energy planning. The aim of this study is to comparatively examine the
predictive performances of K-Nearest Neighbors (KNN), Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Random Forest (RF) and Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)
algorithms in wind power generation using meteorological data. Historical generation data
of a wind power plant were used in the study. The input variables used in the forecast models
are wind speed, blade angle, temperature, rotor speed, and nacelle direction; The output
variable is wind power generation. In order to increase the prediction performance of each
model, hyperparameter optimization was performed using the Optuna library based on the
Bayesian optimization method, and at this stage, the 5-fold cross validation technique was
applied. Prediction accuracy of models was evaluated with statistical performance criteria
such as Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) and Coefficient of

Determination (R?).

Keywords: Wind Energy, XGBoost, KNN, Random Forest, LightGBM, Bayesian
Optimization, Energy Forecasting
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Kiiresel 6l¢ekte ekonomik biiylime, sanayilesme, niifus artis1 ve teknolojik ilerlemeler,
enerji talebinin siirekli artmasia neden olmaktadir. Uzun yillardir petrol, dogal gaz ve
komiir gibi fosil yakitlar bu talebi karsilayan temel enerji kaynaklar arasinda yer almaktadir.
Ancak bu yakitlarin sinirli rezervlere sahip olmasi, iilkeler arasinda esit dagilmamasi ve
cevre lizerinde yarattiklari olumsuz etkiler, hem ¢evresel hem de ekonomik agidan 6nemli
sorunlara yol agmaktadir. Bu durum, enerji giivenligi ile siirdiiriilebilirligini oncelikli
giindem konularindan biri haline getirmistir. Iklim degisikligi, kiiresel 1stnma ve hava
kirliligi gibi gevresel sorunlar da fosil yakitlara olan bagimliligin azaltilmasi gerekliligini
acikca ortaya koymaktadir. Bu ¢ercevede, alternatif ya da yenilenebilir enerji kaynaklari;
enerji arz giivenligini giiclendirmek ve gevresel siirdiiriilebilirligi desteklemek agisindan
stratejik onem tasimaktadir. Karbon salimini azaltma potansiyelleri sayesinde iklim
degisikliginin olumsuz etkilerini sinirlandiran bu kaynaklar, tiikkenmez yapilari ile uzun
vadeli enerji ¢oziimleri sunmaktadir. Riizgar, giines, biyokiitle, jeotermal ve hidroelektrik
gibi yenilenebilir kaynaklar, hem yerel hem de kiiresel 6l¢ekte enerji arzina katki saglayarak

tilkelerin enerji bagimsizligint artirmaktadir.

1.2. Calismanin Amaci ve Onemi

Bu calismanin temel hedefi, riizgar enerji santrallerinde elektrik tiretimini belirleyen
meteorolojik degiskenlerin etkisini veri odakl bir bakis acisiyla incelemek ve farkli makine
ogrenmesi modelleri kullanarak tiretim tahminlerinin dogrulugunu artirmaktir. Temiz ve
yenilenebilir bir kaynak olan riizgar enerjisi, enerji arz giivenligi bakimindan stratejik bir
konumda yer almaktadir. Ancak riizgar hizindaki dalgalanmalar ve meteorolojik
kosullardaki belirsizlikler, iiretim planlamasinda 6ngorii hatalarina sebep olabilmektedir.

Bu dogrultuda, gegmis tiretim verilerinden yararlanilarak riizgar hizi, kanat agisi, rotor
hizi, sicaklik ve nacelle yonii gibi parametrelerin tiretim tizerindeki etkileri analiz edilmis;

KNN, XGBoost, RF ve LightGBM gibi yiiksek performansli makine 6grenmesi



algoritmalari ile riizgar enerjisi tiretim tahminleri gergeklestirilmistir. Modellerin basari
diizeyleri RMSE, MAE ve R? gibi performans olgiitleri ile degerlendirilmistir.

Arastirma kapsaminda, meteorolojik faktorlerin iretim tahminlerine etkisinin daha net
bi¢imde ortaya konmasi, riizgar santrallerinin verimliliginin yiikseltilmesi ve {retim
planlarinin daha giivenilir hale getirilmesi amaglanmaktadir. Elde edilen bulgularin hem
akademik literatire hem de enerji sektoriindeki uygulamalara katki saglamasi

ongoriilmektedir.

1.3. Literatiir Arastirmasi

Ekmekgi, 1. ve ark., 2011, enerji iiretim amacli yapilan riizgar dlciimleri ve riizgar
enerjisi potansiyelinin belirlenmesini incelemisledir. Calismada, Sakarya-Esentepe bolgesi
icin riizgar enerjisi potansiyel analizi yapilmistir. Bu amag ile Sakarya-Esentepe bolgesinde
kurulan riizgar 6l¢tim istasyonundan 2007 yili Ocak, Subat, Mart, Nisan, May1s ve Haziran
aylarina ait riizgar hizi ve riizgar yonii verileri kullanilarak, Sakarya-Esentepe boélgesinin
Riizgar enerjisi potansiyelinin 6n arastirllmasi yapilmistir. Bolgenin riizgar enerjisi
potansiyeli Weibull dagilimi kullanilarak istatistiksel olarak incelenmistir. Bu amagla sayisal
¢oziimleme i¢in, Matlab programi gelistirilmistir. Ayrica riizgar verilerinin analizinde
WindPRO yazilimi kullanilmustir.

Efe, B., 2012, Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK)
Arastirma Projeleri ¢ergevesinde 110Y050 numarali "Kisa Vadeli Riizgar Enerjisi Tahmin
Sistemi™ adl1 projesi kapsaminda, Manisa ilinin Soma ilgesinde karmasik bir arazi yapisinda
bulunan Soma Riizgar Enerji Santrali’nde riizgar enerjisinin cesitli kilometre ¢oziiniirliikte
ve 0-72 saatlik tahminler ile degerlendirilmesi amaciyla fiziksel bir riizgar enerjisi tahmin
sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu c¢alisma kapsaminda, Soma Riizgar Enerji
Santrali’ne en yakin konumda bulunan Manisa Meteoroloji Istasyonundan 1977-2006 yillart
arasinda Ol¢lim degerleri alinan 30 yillik aylik ortalama sicaklik, maksimum sicaklik,
minimum sicaklik, ortalama bagil nem, toplam yagis ve ortalama giinliik riizgar degerleri
incelenmistir. Ayrica, santral sahasinda yer alan 6l¢iim direginden elde edilen riizgar verileri
de kullanilarak bolgenin riizgar Kkarakteristikleri olusturulmustur. Yapilan simiilasyon
caligmalar1 ile yerel gozlemler arasinda karsilastirmalar gerceklestirilmis, basit lineer

regresyon yontemi kullanilarak tahminler ile gézlemler arasinda lineer bir iligki kurulmustur.



Kurulan bu iliski sayesinde elde edilen tahmin degerlerinin ne olgiide iyilestirildigi
belirlenmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan SHT modelinin WRF ¢alismasi ile mikro 6lgek
HID modellerinin g¢alismas1 igin gerekli verilerin elde edilmesi amaciyla bilgisayar
hesaplamalar1 yapilmis; bu hesaplamalar igin proje kapsaminda kurulan is istasyonu ile
Istanbul Teknik Universitesi (ITU) Ulusal Yiiksek Basarimli Hesaplama Merkezi
(UYBHM) sisteminden faydalanilmistir. Ayrica, ITU Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP)
kapsaminda alinan 4 ¢ekirdekli bir is makinesi, ¢alismadaki hesaplamalarin bir kisminin
gerceklestirilmesine olanak tanimis ve modellerin calistirilmasi ig¢in gerekli donanim
saglanmistir.

Senol, U., 2017, Riizgar enerjisi iizerine bir inceleme yapilmis olan bu ¢alismasinda
riizgar enerjisi potansiyelinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglarindan faydalanmistir.
Matlab (R2014A Siiriimii) yazilimi ile uygulanan modelde riizgar hiz1 verileri test
asamasinda kullanilirken, farkli tip riizgar tirbinlerinin ¢ikis giicine ait veriler egitim
asamasinda degerlendirilmistir. Uygulama sonrasinda yapilan regresyon analizleri,
olusturulan modelin tahminlerinin giivenilir ve tutarli oldugunu gostermistir. Tahmin
sonuglari, segilen bolgenin riizgar potansiyelinin oldukga yiiksek oldugunu ve kaliteli
tirbinlerle yiiksek kapasiteli enerji iiretiminin miimkiinii oldugunu ortaya koymustur.
Ayrica, enerji sektoriindeki uygulayicilar ve Kkarar vericilerin, riizgar enerjisi ile ilgili
calismalarinda yapay sinir aglarini alternatif bir yontem olarak kolaylikla kullanabilecekleri
anlasilmistir.

Aktar, C., 2018, Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK)
tarafindan desteklenen 110Y050 numarali “Kisa Vadeli Riizgar Enerjisi Tahmin Sistemi”
konulu projeye yeni bir ¢alisma olarak, orta 6lgek sayisal hava tahmin modeli WREF ile
hesaplamali akigkanlar dinamigi modelleri (CFD) olan Meteodyn ve WindSim kullanimiyla
kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini gergeklestirmistir. Caligmada, Manisa ili Soma ilgesi
siirlart i¢inde karmasik arazi tizerinde kurulu bulunan Soma Riizgar Enerji Santrali
(RES)’deki riizgar enerjisini, 1 km ve 3 km ¢oziiniirliikkte ve 24 ile 48 saatler i¢in tahmin
eden bir sistem olusturulmasi amaglanmistir.

Yaksi, B., 2018, Diinya ve Tiirkiye nin enerji goriiniimiinii incelemis, riizgar enerjisi
ve potansiyel analizi ile ilgili bilgiler vermistir. Calismada, riizgar enerjisi temel enerji
denklemleri, tiirbin rotor yarigaplarinin riizgar enerjisi tizerine etkileri, riizgar hizinin riizgar
enerjisi tzerine etkileri, yiikseklige bagli riizgar hiz degisimleri gibi konular hakkinda

bilgiler verilmistir. Calisma kapsaminda CFD tabanli olan WindSim yazilimi yardimiyla



riizgar enerjisi potansiyel analizi yapilmistir. Bursa ilinin kiy1 seridi olan Gemlik, Karacabey
ve Mudanya ilgeleri i¢in analizler yapilmis ve yillik enerji iiretim miktarlari, ortalama riizgar
hiz haritalari, riizgar gii¢ yogunlugu haritalari, piiriizliiliik haritalart olusturulmustur. Analizi
yapilan ilgeler igin Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden (MGM) saatlik riizgar hiz1 ve riizgar
yonii bilgilerinin bulundugu klimatoloji verileri alinmistir. Alinan klimatoloji verileri ile
WindSim programi kullanilarak analizler gerceklestirilmistir.

Oral, F. ve ark., 2019, Sakarya-Esentepe bolgesi igin li¢ aylik riizgar verilerini
kullanarak hem istatistiksel yontem ile hem de WindPro programu ile riizgar enerjisi analizini
yaparak ortalama riizgar hizi ve gli¢ yogunlugu degerlerini bulup sonuglari
karsilastirmislardir. Calisma iki asamadan olusmaktadir: Birinci asamada, riizgar verilerinin
istatistiksel analizi yapilmig, ortalama riizgar hizi ve giic yogunlugu degerleri hem
istatistiksel yontem ile hem de WindPro programi yardimi ile analiz edilerek sonuglar
karsilastirlmistir. ikinci asamada ise, segilen bir riizgar tiirbini kullamilarak iiretilebilecek
enerji miktarmin belirlenmesi amaci ile riizgar elektrik santral analizi yapilmistir. Analiz
sonuglarmin birbirine ¢ok yakin oldugu gériilmistiir. WindPro programu ile secilen bolge
igin verilen bir riizgar tiirbini i¢in enerji iretim miktar1 ile kapasite faktorii yaklasik olarak
hesaplanmustir.

Ma, Y. J. ve Zhai, M. Y., 2019, Dalgacik Doniisiimii (WT), Karinca Kolonisi
Optimizasyon Algoritmast (ACO) ve Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aginin (FFANN)
hibridizasyonuna dayanan yeni bir ¢ift asamali Entegre Makine Ogrenimi (ML) modeli, 24
saat 6nceden riizgar enerjisi tiretim tahmini igin gelistirmislerdir. Gelistirilen model iki
adimdan olusmaktadir. Tk adimda, riizgar {iretim sisteminin kurulum noktasindaki riizgar
hizin1 tahmin etmek icin ¢evresel faktorler (hava durumu degiskenleri) kullanilmistir. Ikinci
adimda ise rizgar ¢iftliginin gercek tiretimini ¢iftligin bulundugu yerdeki gercek rizgar hizi
gdzlemine uyarlamistir. Ilk adimda tahmin edilen gelecekteki hiz, daha sonra iftligin
gelecekteki tiretimini tahmin etmek igin ikinci adima verilmistir. Gelistirilen yontemin
tahmin dogrulugu cesitli kriterlere gore degerlendirilmis ve diger ML tabanli modeller ve
kalicilik tabanli referans modellerle karsilastirilmistir. Gelistirilen yontemle elde edilen
giinliik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Normallestirilmis Ortalama Mutlak Hata
(NMAE) ve Tahmin Becerisi (FS) degerleri sirasiyla % 4,67, % 0,82 ve % 56,22'dir.
Gelistirilen model, gesitli performans kriterlerine gére degerlendirilen tiim modellerden daha

Iyi performans gostermistir.



Wang, S. ve ark., 2021, Riizgar giicii tahmininin, enerji arz1 ve talebini dengelemek
icin gerekli olan tiim enerji sisteminin belirsizligini azalttigin1 belirterek, tahmin
dogrulugunu artirmak igin, veri temizleme ve 6zellik yeniden yapilandirmasina dayali kisa
vadeli bir rizgar giicii tahmin yontemini dnermislerdir. Riizgar yonii, riizgar hizi ve riizgar
giiciinden olusan ¢ok sayida tarihsel 15 veri analiz edilmistir. Her 6rnegin yerel yogunlugunu
hesaplayarak aykir1 degerler etkin bir sekilde tespit edilmistir. Riizgarin 6zellikleri, kisa
vadede riizgar siirecinin degisimini yansitan zaman serisi bilgileriyle birlestirilmis kiiresel
bir bilgi haritasina yeniden yapilandirilmigtir. Orijinal verilerin 6zellikleri biiyiik Slglide
zenginlestirilerek tahmin modeli igin yiiksek kaliteli bir egitim seti saglanmistir. Kisa vadeli
riizgar gilictinii tahmin etmek i¢cin yeniden tasarlanmis bir Evrisimsel Sinir Ag1 kullanilmis
ve oOnerilen yontemler, Cin'deki gergek bir riizgar ¢iftliginin veri kiimesine dayali olarak
egitilmis ve test edilmistir. Cok sayida deneysel sonug, onerilen yontemlerin iyi performans
gosterdigini ve kisa vadeli riizgar enerjisi tahmininin dogrulugunu etkili bir sekilde
gelistirdigini gostermistir.

Sether, B., B., 2021, istatistik ve makine 6grenimi yontemlerini kullanarak Kuzey
Norveg'teki bes farkli riizgar ciftligi i¢in gelecekteki riizgar enerjisini tahmin etmeyi
amaglamistir. Calismada, ARIMAX siireci gibi geleneksel istatistiksel modellerden
karmagik makine 6grenimi modellerine kadar uzanan, riizgar enerjisinin kisa ile orta vadeli,
¢ok adimli tahmini igin dort farkli tahmin modeli gelistirilmistir. Ek olarak, modellerden
ikisi hem yinelemeli hem de dogrudan ¢ok adimli tahmin teknigi kullanilarak uygulanmustir.
Her riizgar ciftligi i¢in, modeller tiim bir y1l boyunca degerlendirilerek NWP modelinden
degiskenler iceren ¢ok degiskenli girdi verileri kullanilmistir. Deneylerin sonuglari tim
konumlarda biiylik 6l¢iide degismistir. Uygulanan modellerin kisa tahmin siiresi igin
kalicilik modeli tarafindan geride birakildigi goriilmiis ancak tahmin siiresi arttiginda, birkag
model kalicilik modelinden daha diisiik bir hata gostermistir.

Emeksiz, C. ve Demir, 1., 2021, calismalarinda riizgar hizim etkileyen bircok
meteorolojik faktoriin var oldugundan bahsederek, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi
Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi yerleskesinde kurulan 6l¢iim istasyonundan olgiilen
gercek zamanli rizgar hizi, nem, basing ve sicaklik verileri kullanilarak riizgar hizi
tahminlemesini gerceklestirmistir. Calismada, 6zellikle meteorolojik veriler ile riizgar hizi
arasinda matematiksel bir baglanti kurmak igin Basit Lineer Regresyon, Coklu Lineer
Regresyon Ve Coklu Nonlineer Regresyon yontemleri kullanilmistir. Calismanin

sonucunda, riizgar hizinin dogru ve giivenilir bir sekilde tahminlenmesinde ¢oklu nonlineer



regresyon yonteminin daha diisiik hata oraninda tahminleme yaptigi goriilmiistiir. Y1l bazli
yapilan analizler sonucunda ise en diisiik hata RMSE=0,062 ile Sicaklik-Nem grubunda, en
yiiksek hata ise 0,068 ile Sicaklik-Basing grubunda goriilmiistiir.

Sarikaya, M., 2022, zaman serilerinin kendisinden gelen zamansal bilgilerin yani sira
uzamsal bilgiyi derin 6grenme modellerine dahil etmenin yollarini incelemistir. Cok sahali
riizgar enerjisi tahmini amaciyla literatiirden alti farkli derin 6grenme yoOntemi; Cok
Katmanli Algilayicilar, Tekrarlayan, Grafik ve Evrisimli Aglar test edilmistir. Her model,
daha dogru uzun vadeli tahminler olusturmak i¢in sayisal hava durumu tahminleriyle
beslenmistir ve model parametreleri hiperparametre optimizasyonu ile belirlenmistir. Son
olarak, modeller bir yillik siire boyunca Aga¢ Tabanli, Cezali Regresyon ve Kalicilik
referans modelleriyle karsilastirilmistir. Cok sahali yaklasimi kullanmanin etkisini
arastirmak ig¢in, tekrarlayan model hem her bir tesis i¢in ayr1 ayr1 hem de tiim tesisler igin
ayni anda c¢ok sahali bir baglamda egitilmistir. Calisma bulgularina gore, tek santralli
yinelenen model, ¢ok sahali yinelenen modelden daha iyi performans gostermis, fakat
evrisimli katmanlart kullanan yontemler tek santralli yinelenen model de dahil olmak tizere
tiim modellerden daha iyi performans gostermistir.

Kiris, Z., N. ve ark., 2022, ¢alismalarinda Dort Farkli Tekrarlayan Sinir Aglari (TSA)
modelini riizgar enerjisi tiretim tahminlemesi igin kullanmistir. Calismada, Tirkiye’nin
Yalova ilinde bulunan bir istasyondan elde edilen veriler kullanilarak kisa siireli riizgar hizi
tahmini yapilmistir. Analizde bir saat sonrasini tahmin ederek olusacak ani ariza ve bakim
planlamalarina miidahale edilmesi amaglanmistir. Oncelikle istasyondan alinan veriler
incelenmis, veri analizleri yapilmis, var olan verilerden yeni veriler tiretilmis ve veri setleri
modeller i¢in uygun hale getirilmistir. Modellerden elde edilen performans sonuglari kabul
edilebilir aralikta olup TSA yontemlerinin riizgar hizi tahmininde basarili bir sekilde
kullanilabilecegini ve geleneksel zaman serisi yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigi
sonucuna varilmistir.

Lee, J., C. ve ark., 2022, ¢alismalarinda riizgar enerjisi tiretim tahmini yapmak i¢in
riizgar hizi, riizgar giici vb. verilerinden olusan veri setini ve Python programimni
kullanmiglardir. Yapilan ¢alismada, topluluk araglariin Zaman Serisi tahmininde etkili
oldugu ancak genel olarak daha diisiik bir performansa sahip oldugunu gostermistir. Veri
setini olusturan veriler medyan mutlak hata ve degerlendirme puani 6rnegi olan Peirce basari
puani ile analiz edilmistir. Cok organizasyonlu topluluk ortalamas1 Zaman Serisi tahmininde

yeterli basariya sahip oldugu ve topluluk tiyelerine kiyasla giic tahmininde daha diisiik



performans gosterdigi bulunmustur. Spektral analiz, topluluk ortalamasinin birgok frekansta
tiyelerin ¢ogundan daha iyi performans gosterdigi ve tiim tahmin periyodu igin diisiik zaman
serisi tahmin hatalar1 drettigi ileri siirilmistiir. Bu ¢alismanin bir sonraki asamasinda,
olasilik tahminlerini degerlendirmek ve sistematik bir prosediirle tahmin belirsizligini
olgmek i¢in WE-Validate'e yetenekler eklenmis, riizgar tahmini iyilestirmek i¢in WE-
Validate’in topluluk katkis1 degerlendirilmistir.

Tubulekas, A., 2022, c¢alismalarinda kisa vadeli riizgar performans: tahminleri
olusturmak igin ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarini kullanmistir. Bu ¢aligmanin amaci,
acik veri kiimelerini kullanarak kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini igin farkli makine
ogrenmesi algoritmalarinin performansini arastirmaktir. Bu ¢alisma ayn1 zamanda hangi
girdi Gzelliklerinin ¢ikti performansi {izerinde en biiyiikk etkiye sahip oldugunu da
aragtirmustir. Incelenen algoritmalar, Oto Regresyon, En Az Mutlak Biiziilme Ve Secim
Operatorii (LASSO) yontemiyle Dogrusal Regresyon (LR), Rastgele Orman Regresyonu ve
Gradyan Artirmadir. Calismada, riizgar hizi, yonii ve giliniin saatinin en onemli girdi
ozellikleri oldugu, Gradyan Artirma modelinin incelenen algoritmalar arasinda en iyi
performansi gosterdigi sonucuna varilmaistir.

Yenilmez, D. ve Barut, O.N.E.R., 2023, yapay zeka teknikleri ile kisa siireli riizgar
enerji tahmini problemi ¢oziimii icin iki adet calisma gergeklestirmistir. ilk calismada
oncelikle temel makine 6grenmesi tekniklerini analiz ederek hangilerinin yiiksek basarim
gosterdigi tespit edilmistir. Daha sonra ortaya ¢ikan sonuglara gore ikinci ¢alismada YSA
algoritmas1 ile daha detayli bir parametre aragtirmasi ve sonu¢ kiyaslamasi
gerceklestirilmistir. Calismada, kisa siireli riizgar enerjisi ile elektrik tiretimi tahmini i¢in en
bilinen ve en yaygin kullanilan makine 6grenimi algoritmalar1 olan Yapay Sinir Aglari, Basit
Dogrusal Regresyon, Polinomal Regresyon, Destek Vektor Regresyon ve Rastgele Orman
algoritmalar kullanilarak bagarim performanslari karsilastirilmistir. Ayrica giincel ve gergek
enerji tiretim degerlerinden olusan bir veri seti tizerinde makine 6grenmesi teknikleri ile kisa
stireli riizgar enerjisi tahmini gergeklestirilmistir. Deney sonuglari incelendiginde Yapay
Sinir Aglart modelinin lineer yapida olmamasi, egitime kolayca adapte olabilme yetenegi,
hataya karsi toleransli olmasi gibi birgok avantaja sahip olmasi sayesinde bu problemin
¢Oziimii igin en iyi performansi gdsteren makine ogrenmesi algoritmasi olma basarisi
gostermistir.  Rastgele Orman algoritmas1 sahip oldugu yap:1 sayesinde giiglii
hiperparametreler kullanarak tahmin problemlerinde yiiksek performans gosterebilmesine

karsin yapilan deney sonuglarina gore Rastgele Orman algoritmasi, Yapay Sinir Aglari



modeline gore daha disiikk performans gostermektedir. Ayrica riizgar enerjisinin sahip
oldugu kararsiz yapisindan dolay1 Basit Dogrusal Regresyon, Polinomal Regresyon ve
Destek Vektor Makinesi algoritmalarinin basarisinin diger iki modele gore diisiik kaldig
goriilmektedir.

Wu, B. ve ark., 2024, ¢alismalarinda riizgar hizinin elektrik sebekesi operasyonlarinin
istikrarin1 saglamada 6nemli bir rol oynadigimi1 ancak, riizgar desenlerinin igsel yiiksek
oynaklig1 ve duragan olmamasi, dogru tahminler elde etmek icin 6nemli zorluklar ortaya
koydugunu belirterek bu sorunu ele almak ve mevcut riizgar hizi tahmin modellerinin
yorumlanabilirligini artirmak i¢in Iki Asamali Ayristirma, Meteorolojik Veri Ozellik
Miihendisligi, Istege Bagl Harici Arsiv (JADE) Algoritmasi ile Uyarlanabilir Diferansiyel
Evrim ve Zamansal Fiizyon Transformatorlerini (TFT) birlestiren yenilikgi bir kisa vadeli
riizgar hiz1 tahmin modeli nermistir. Tlk olarak, riizgar hiz1 verileri, uyarlanabilir giiriiltii ile
iyilestirilmis tam topluluk ampirik mod ayristirmasi (IEEMD) kullanilarak ayristirmaya tabi
tutulmus ve ¢oklu 6zmod fonksiyonlari elde edilmistir. Ek olarak, meteorolojik 6zellikler
birlestirilmis ve istatistiksel meteorolojik 6zelliklere doniistiiriilerek girdi 6zelliklerinin
etkinligi artinlmigtir. Daha sonra, TFT'nin hiperparametreleri gii¢lic JADE algoritmasi
kullanilarak titizlikle optimize edilmistir. Deneysel sonuglar, IEEMD-EWT-JADE-TFT
modelinin dikkate deger derecede yiiksek tahmin dogrulugu elde ettigini agik¢a gostermistir.
Bu yorumlayicit deneysel siire¢ ve sonuglari, giivenilir riizgar hizi tahmin siiregleri ve
sonuglar1 arayan karar vericiler i¢in yeni bir yol ¢izmistir.

AlShafeey, M. ve Csaki, C., 2024, 6zellikle kisa ve uzun vadeli tahmin dogruluguna
yonelik kabiliyetine vurgu yaparak, riizgar enerjisi tahmini i¢in dinamik bir hibrit modelin
formiilasyonunu ve gegerliligini agiklamistir. Model, ge¢mis riizgar enerjisi liretiminden
elde edilen zaman serisi verilerinin analizine dayanmaktadir ve Yapay Sinir Agi (YSA),
Destek Vektor Makinesi (SVM) ve K-En Yakin Komsu (K-NN) olmak iizere bir dizi makine
Ogrenimi algoritmasini kullanmaktadir. 2 MW giiciinde, sebekeye bagh bir riizgar
tirbininden toplanan ampirik veriler, modelin egitim ve dogrulama asamalarmin temelini
olusturmustur. Her bir bilesen algoritmasinin performansini ¢esitli olgiitler iizerinden
incelemek amaciyla karsilagtirmali bir degerlendirme metodolojisi tasarlanmigtir. Bu
degerlendirme gergevesi, daha sonra hibrit model i¢inde uygulanan dinamik anahtarlama
mekanizmasi sayesinde hafifletilen bireysel algoritmalara 6zgii sinirlamalarin belirlenmesini
saglamistir. S6z konusu yenilik¢i 6zellik, modelin gegmis performans verilerine dayanarak

en etkili tahmin teknigini uyarlamali olarak segmesine imkan tanimaktadir. Calismanin
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bulgulari, yalnizca yenilenebilir enerji tahmini alanindaki mevcut bilgi birikimine katki
sunmakla kalmayip, hibrit modelin farkli Ongériicii analitik alanlarda da genis bir
uygulanabilirlige sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Sulaiman, M. H. ve ark., 2024, calismalarinda o6zellik se¢imi igin meta-sezgisel
algoritmalarin giiglii yonlerinden yararlanarak ve bunlar1 Yapay Sinir Aglar1 (NN) ile
entegre ederek riizgar enerjisi iiretimi tahmin dogrulugunu artirmaya yonelik yenilikgi bir
yaklagim 6nermektedir. Ozellikle, Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siiriisii Optimizasyonu
(PSO), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO), Ogretim—Ogrenme Tabanli Optimizasyon
(TLBO) ve Evrimsel Ciftlesme Algoritmasi (EMA) olmak iizere bes farkli algoritma, 18
ozellige sahip kapsamli bir veri setinden optimum 6zellik alt kiimelerini belirlemek amaciyla
NN modeli ile entegre edilmistir. Sonuglar, GA'nin en etkili 6zellikleri segmede diger
algoritmalara kiyasla siirekli olarak daha iyi performans gosterdigini ve riizgar giicli
tahminlerinde daha yiiksek hassasiyet sagladigini ortaya koymaktadir. Bu yenilik¢i gergeve,
yenilenebilir enerji tahmini alanindaki bilgi birikimini ilerletmekte ve gesitli uygulamalarda
iyilestirilmig tahminler igin 6zellik kiimelerini optimize etme konusunda degerli bilgiler
sunmaktadir.

Ding, J., W. ve ark., 2024, ¢calismalarinda yeniden analiz ve yer istasyonu verilerini
birlestiren ve tahmin dogrulugunu iyilestirmeyi amaglayan yeni bir yaklasim kullanarak
rizgar giicli tiretimini degerlendiren saglam bir derin 6grenme modeli sunmustur. Ham
verilerdeki olasi tutarsizliklart gidermek i¢in, Boxplot ve DBSCAN algoritmast gibi 6n
isleme yontemleri uygulanarak aykir1 deger etkisi etkili bir sekilde azaltilmistir. Bu galigsma,
riizgar giicii tahmin yontemlerini ilerletmekle beraber ayni1 zamanda tahmin modellemesinde
cesitli veri kaynaklarmin entegrasyonu igin yeni bir standart belirlemistir. Bulgular,
gelecekteki aragtirmalar i¢in degerli i¢ goriiler saglamaktadir ve potansiyel olarak bu
yenilik¢i metodolojileri kiiresel olarak siirdiiriilebilir enerji tahmininde daha genis
uygulamalari genisletmektedir.

Mahata, S. ve ark., 2024, calismalarinda Hindistan'in enerji sektoriindeki hizli
doniistim siirecine, saglam sebekelere ve dagitik tiretim birimlerine dikkat ¢ekmislerdir. Bu
baglamda, ¢alisma, makine 6grenimi teknikleri kullanilarak yiiksek dogrulukta riizgar giicii
tahminleri saglayabilen bir sistem gelistirmeyi hedeflemektedir. Yapay Sinir Agi (YSA),
Tekrarlayan Sinir Agi (RNN), Uzun Kisa Dénem Hafiza (LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim
(GRU) ve Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) modellerinin karsilastirmali

ve kapsamli bir analizi gerceklestirilmistir. Deneyler ve modelleme, meteorolojik veriler ile
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tarihsel elektrik tiretim verileri dikkate alinarak yiiriitiilmiistiir. Bulgular, ARIMA'nin gok
degiskenli analizde dogrusal olmayan veriler i¢in diger modellere kiyasla daha iyi
performans gosterdigini ve tahmin veri setinde MAPE skorunun 5,5’in altinda oldugunu
ortaya koymaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda, riizgar enerjisi iiretiminin tahminine yonelik yapilan bilimsel
arastirmalar genel hatlariyla degerlendirilmistir. Literatiirde, farkli makine 6grenmesi ve
istatistiksel yontemleri kullanan ¢ok sayida ¢alisma yer almaktadir. Tablo 1°de sunulan
Literatiir Ozet Tablosu, secilen akademik ¢alismalar1 kullanilan ydntemler, veri kaynaklari,
model basarimlar1 ve temel bulgulart agisindan karsilastirmali olarak 6zetlemektedir. S6z
konusu tablo, riizgar enerjisi tiretim tahminine yonelik literatiirdeki egilimlerin ve arastirma

bosluklarinin daha iyi anlasilmasina katki saglamaktadir.

Tablo 1. Literatur 6zet tablosu

Yazar (Yil)

Yontem / Model

Uygulama Alam /
Veri

One Cikan Bulgular
/ Katkilar

Ekmekgi vd. (2011)

WindPRO + Weibull

Sakarya — Esentepe

Uretim analizi ve
uyumlu yazilim

+ MATLAB
ciktisi.
WREF + Lineer Soma RES — 30 yillik | F1ZIksel modelleme
Efe (2012) Regresyon meteoroloji ile tahminler
gelistirildi.
Yapay Sinir Agi Riizgar tiirbini ¢ik1 ANN tahminleri
Senol (2017) (Algll\xll) ¢ verileri Y] ivenlir bulundu
WRF + CFD Kisa vadeli tahmin
Aktar (2018) (Meteodyn, Soma RES sistemi olusturuld
WindSim) oluturnicu.
Riizgar haritalar1 ve
Yaksi (2018) CFD — WindSim Bursa kiyz ilgeleri enerji analizleri

tretildi.

Oral vd. (2019)

Istatistiksel +
WindPRO

Sakarya — Esentepe

Tiirbin segimi ile
tiretim potansiyeli

Yapilandirma

tahmin

hesaplanda.
. . MAPE % 4,67 ile
. WT + ACO + Cin — Cift asamali . ]
Ma & Zhai (2019) FEANN model yuksek_do_gruluk
elde edildi.
CNN + Ozellik . . . .
Wang vd. (2021) yeniden Cin — kisa vadeli Tahmin dogrulugu

artirildi.
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(2021)

regresyon

Meteorolojik veriler

Tablo 1.’in devam

One Cikan

Yazar (Yil) Yontem / Model Uyg_ulama Alamt/ Bulgular /
Verli

Katkilar

Kisa vadede
Sather (2021) ARIMAX, ML Norveg — 5 RES kalicilik, uzun

vadede ML {istiin.
Emeksiz & Demir | Coklu nonlinear Tokat — En disiik RMSE ile

basar1 saglandi.

Sarikaya (2022)

CNN, RNN, GNN

Cok sahal1 veri

CNN modelleri en
1yl sonucu verdi.

Kiris vd. (2022)

TSA modelleri

Yalova — Riizgar
hiz1

TSA klasik
yontemlerden daha

iyi.

Lee vd. (2022)

Ensemble Zaman
Serisi

Python — Riizgar
gucu

Topluluk modeli
analiz edildi.

Tubulekas (2022)

GBT, LASSO, RF

Acik veri seti

GBT en iyi sonucu
verdi.

Yenilmez & Barut | ANN, SVR, RF, Gergek iiretim ANN en yiiksek
(2023) LR verisi basariy1 sagladi.
Yiiksek dogruluk
IEEMD + CNN : . ve
Wu vd. (2024) (TET) Cin — kisa vadeli yorumlanabilirlik

saglandi.

Algoritmalar arasi

AlShafeey & Csaki | Hibrit (ANN, SVM, 2 MW Tiirbin verisi | dinamik gecis
(2024) KNN) <
saglandi.

. GA ile yiiksek
Sulaiman vd. GA, PSO, ACO + ot b 1
(2024) ANN 18 6zellikli veri seti dog.rumklu ozellik

sec¢imi.
. Aykirt temizleme
. IEEMD + Yerel + yeniden .
Ding vd. (2024) DBSCAN + DL analiz sonrast yiiksek
dogruluk.
ANN, RNN, - -
Mahata vd. (2024) | LSTM, GRU, Hindistan — Sebeke e on dustix
ARIMA uyumu 1le one ¢ikti.

1.4. Diinyada ve Tiirkiye’de Riizgar Enerjisine Genel Bir Bakis

Kiiresel enerji ihtiyacinin artmasi, fosil yakitlarin ¢evresel etkileri ve iklim degisikligi
gibi nedenlerle yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilgi her gegen giin artmaktadir. Bu
baglamda, siirdiiriilebilir, cevre dostu ve tiikenmeyen bir enerji kaynagi olan riizgar enerjisi,

diinya genelinde en hizli biiyiiyen yenilenebilir enerji teknolojilerinden biri haline gelmistir.
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Gelisen teknolojiyle birlikte tiirbin verimliliginin artmasi, maliyetlerin diismesi ve devlet
destekleri, riizgar enerjisi yatirrmlarinin yayginlasmasini saglamistir. Hem karasal (onshore)
hem de deniz dstii (offshore) tiirbin kurulumlartyla enerji tiretiminin énemli bir pargasi
haline gelen riizgar enerjisi, birgok {tlkenin enerji politikalarinda stratejik bir yer
edinmektedir. Tiirkiye de sahip oldugu cografi avantajlar sayesinde bu alandaki potansiyelini
degerlendirmeye baslamis ve son yillarda 6nemli yatirimlar gerceklestirmistir. Bu boliimde,
Diinya genelinde ve Tiirkiye 6zelinde riizgar enerjisinin mevcut durumu, gelisim siireci ve

gelecek projeksiyonlari ele alinacaktir.

1.4.1. Diinyada Riizgar Enerjisi

Riizgar enerjisi, kiiresel diizeyde stirdiiriilebilir kalkinma hedefleri a¢isindan en 6nemli
yenilenebilir enerji kaynaklarindan biridir. 2024 yili itibariyle diinyada riizgar enerjisine
dayali toplam kurulu gii¢ yaklasik 1000 GW seviyesine ulasmistir. Bu kapasitenin yaklasik
% 90’1 kara riizgar santrallerinden, geri kalan1 ise deniz istii riizgar santrallerinden elde
edilmektedir (IRENA, 2024). Kiiresel kapasitenin biiyiik bir kismi1 Cin, ABD, Almanya,

Hindistan ve Ispanya gibi iilkelerde yogunlagmistir.

Tablo 2. 2024 Y1l1 itibariyla en yiiksek riizgar enerjisi kapasitesine sahip tilkeler

Ulke Kurulu Gii¢ (GW)
Cin 440
ABD 150
Almanya 70
Hindistan 45
Ispanya 30

Tablo 2’de diinyada riizgar enerjisi alaninda 6nde gelen tilkelerin kurulu giicleri yer
almaktadir (URL-6). Bu verilere gore, Cin Halk Cumhuriyeti biyiik bir farkla lider
konumunda olup 440 GW'lik kurulu giice sahiptir. Cin’in bu alandaki liderligi, 6zellikle son

on yil igerisinde uygulamaya koydugu kapsamli enerji politikalari, yerli tiretimi destekleyen
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sanayi tesvikleri ve altyapi yatirimlari ile dogrudan iliskilidir. Amerika Birlesik Devletleri
(ABD), 150 GW ile ikinci sirada yer almakta olup, 6zellikle Orta bat1 ve kiy1 bolgelerinde
gerceklestirilen biyiik olgekli kara tipi rizgar enerjisi projeleri sayesinde giiclii bir
kapasiteye ulasmigtir. Almanya, 70 GW kurulu giicii ile Avrupa kitasinda 6ne ¢ikan iilke
konumundadir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin tesviki ve Energiewende (enerji
doniistimii) politikasi kapsaminda yiiriitiilen ¢alismalar, Almanya’nin bu alandaki liderligini
siirdiirmesini saglamaktadir. Hindistan ve Ispanya ise sirasiyla 45 GW ve 30 GW Kurulu
giic kapasitesiyle siralamada dordiincii ve besinci sirada yer almaktadir. Bu tilkeler, uygun
riizgar rejimlerine sahip bolgelerinde yogunlasan yatirimlari sayesinde onemli Olgiide
kapasite olusturmuslardir.

S6z konusu tilkelerin riizgar enerjisi alaninda kaydettigi ilerleme, hem enerji arz
giivenligini artirmak hem de karbon salinimini azaltmak agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu
baglamda, riizgar enerjisi yatirimlarinin sadece ¢evresel degil ayn1 zamanda ekonomik ve

stratejik faydalar sagladigi s6ylenebilir.

Dunya Rizgar Enerjisi Kurulu Gici (2010-2023)
1000} 000 GW
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Sekil 1. Diinya riizgar enerjisi kurulu giicii (2010-2023) (IRENA, 2024)

Sekil 1°de verilen grafikteki verilere gore 2010 yilindan 2024 yilina kadar diinyada
riizgar enerjisine dayali kurulu giiclin istikrarli ve giiclii bir sekilde arttigi goriilmektedir.
2010 yilinda yaklasik 200 GW civarinda olan kiiresel riizgar enerjisi kurulu giicii, 2020’ye
gelindiginde 700 GW seviyesini asmis, 2024 yilinda ise yaklasitk 1000 GW seviyesine

ulagsmigtir. Bu biiyiimenin ardindaki temel faktorler sunlardir:
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e Son 10 yilda Cin, riizgar enerjisi kapasitesini kiiresel toplamin yaklasik %40’mna
cikaracak sekilde biiyiik 6l¢ekli projeler hayata gegirmistir.

e ABD, Almanya ve Ispanya gibi iilkeler, karbon salmimini azaltmak ve enerji arz
giivenligini saglamak amaciyla riizgar enerjisine yonelik tesvik mekanizmalarini
gelistirmistir.

e Tiirbin verimliliginin artmasi, yatirrm maliyetlerinin azalmasi ve deniz iistii tiirbin
teknolojilerinin  yayginlagsmasi kiiresel kurulu giiciin hizla artmasina Kkatki
saglamistir (URL-6; IRENA, 2024).

Sonug olarak grafik, riizgar enerjisinin artik ikincil bir kaynak degil kiiresel enerji

arzinda stratejik ve ana bir kaynak konumuna geldigini gostermektedir. 2025 sonrasi

projeksiyonlarda da biiylimenin devam edecegi dngoriilmektedir.

1.4.2. Tiirkiye’de Riizgar Enerjisi

Tiirkiye, cografi konumu ve riizgar karakteristikleri bakimindan Avrupa'nin 6nemli
riizgar enerjisi potansiyeline sahip tilkelerinden biridir. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi
(ETKB) tarafindan hazirlanan Riizgar Enerjisi Potansiyel Atlasi (REPA) verilerine gore
karasal teknik potansiyel yaklasik 57,8 GW, deniz istii teknik potansiyel ise yaklasik 20,8
GW olup toplam teknik potansiyel 78,6 GW’dir (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi
[ETKB], 2024).

2024 yil1 itibartyla Tiirkiye'nin toplam riizgar enerjisi kurulu giicti yaklagik 13,8 GW
seviyesine ulagmis ve bu kapasite ile Tiirkiye, Avrupa’da kurulu gii¢ agisindan altinci sirada
yer almistir (URL-7, URL-9).

Tiirkiye’de bolgesel dagilima bakildiginda riizgar santrallerinin biiyiik bolimii Ege ve
Marmara bolgelerinde yogunlagsmaktadir. Bolgesel dagilim agisindan Marmara Bolgesi ilk
sirada, Ege Bolgesi ise ikinci sirada yer almakta olup; Izmir, Balikesir, Canakkale, istanbul
ve Manisa illeri kurulu gii¢ bakimindan 6ne ¢ikmaktadir (URL-9).

Bolgesel dagilim,

e Marmara Bolgesi : % 43,5

e Ege Bolgesi : % 29

e Diger bolgeler (Akdeniz, Karadeniz ve diger) : % 27,5
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Ulusal Enerji Plani’na gore Tiirkiye, 2035 yilina kadar yenilenebilir enerji kapasitesini
artirmay1 hedeflemekte olup bu kapsamda kara yatirimlarina ek olarak deniz iistii projeleri
de giindeme almaktadir (ETKB, 2022).

141
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Sekil 2. Tiirkiye'nin yillara gore riizgar enerjisi kurulu giicii (ETKB, 2024)

Sekil 2°de verile grafikte, Tiirkiye nin riizgar enerjisi kurulu giiciinde siirekli bir artig
olugu goriilmektedir. 2010-2015 yillar1 arasinda Tiirkiye’de riizgar enerjisi kapasitesi
yaklasik 1,33 GW’dan 4,72 GW’a yiikselmis olup, bu donemde y1llik ortalama yaklasik 0,68
GW’lik bir artis gozlemlenmistir. 2015-2020 déneminde ise kapasite 4,72 GW’dan 9,31
GW’a ¢ikarak biiytime hizinda belirgin bir artis kaydedilmistir. 2020-2023 yillar1 arasinda
kapasite 12,34 GW seviyesine ulasmis ve yalnizca {i¢ yil iginde yaklagik 3 GW ek kapasite
eklenmistir. 2024 yili itibartyla ise Tiirkiye, 13,79 GW ile zirveye ulagmistir.

Bu egilim, Tiirkiye’nin yenilenebilir enerji politikalarinin, yatirim ortaminin ve
teknoloji gelisiminin riizgar enerjisinde giiclii bir ivme yarattigini gosteriyor. Ozellikle 2020
sonrasi artig, hem kara hem de planlanan deniz stii projelerinin etkisinin hissedilmeye

basladigini isaret ediyor.
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1.5. Riizgar Enerjisi ve Teknolojileri

Enerji giinlimiizde sadece ekonomik kalkinmanin degil, ayn1t zamanda cevresel
stirdiiriilebilirligin de temel unsurlarindan biri haline gelmistir. Artan ¢evre bilinci ve iklim
degisikligi ile miicadele hedefleri, fosil yakitlara olan bagimliligi azaltmak amaciyla
alternatif arayislara yonelmeyi tesvik etmektedir. Dogada kesintisiz olarak yenilenen
kaynaklardan elde edilen enerji bigimleri yenilenebilir enerji kaynaklar1 olarak
adlandirilmakta olup giines, riizgar, biyokiitle, jeotermal enerji, hidroelektrik ve deniz
dalgalar1 bu kaynaklar arasinda yer almaktadir (Manwell ve ark. 2009, Hau, E. 2013).

Giintimiizde yenilenebilir enerji teknolojileri; gevreye minimum zarar verme, sera gazi
emisyonlarini azaltma ve enerji arz giivenligini saglama agisindan Kritik rol tistlenmektedir.
Riizgar enerjisi ise bol kaynak potansiyeli, teknolojik gelismeler ve diisiik isletme maliyetleri
sayesinde en hizli bityiiyen yenilenebilir enerji bigimlerinden biri olmustur (URL-6).

Ayrica, Stirdiiriilebilir enerji kullanimi1 ve ekolojik bozulmanin azaltilmasina iliskin
kiiresel biling arttik¢a, yenilenebilir enerji diinya ¢apindaki uluslarin enerji gergevelerinde
giderek 6nemli bir rol tistlenmistir. Bol rezervleri, minimum harcamalari, ileri teknolojik
gelisimi ve yenilenebilir enerji modelleri arasinda minimum ekolojik ayak izi ile karakterize
edilen riizgar enerjisi, son zamanlarda en hizli genisleyen yeni yenilenebilir enerji kaynagi

olarak ortaya ¢ikmistir (URL-1).

1.5.1. Riizgar Enerjisinin Tanim

Riizgar enerjisi, atmosferdeki sicaklik ve basing farklarindan kaynaklanan hava
hareketlerinin sahip oldugu kinetik enerjinin, uygun teknolojiler araciligiyla dnce mekanik
ardindan elektrik enerjisine doniistiiriillmesidir. Giinesin yeryiizlinii farkli oranlarda 1sitmasi
sonucu ortaya cikan bu enerji, dogrudan ¢evresel emisyon iiretmeyen Ve siirdiirtilebilirligi

yiiksek bir yenilenebilir enerji kaynagidir (Ackermann & Soder, 2002).

1.5.2. Riizgar Enerjisinin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Riizgar enerjisi, sahip oldugu cevresel ve ekonomik yararlar1 sayesinde yenilenebilir

enerji kaynaklar1 arasinda onemli bir yere sahiptir. Oncelikle, riizgar tiirbinleri elektrik
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tiretimi esnasinda dogrudan sera gazi emisyonu gerceklestirmedigi igin ¢cevre dostu bir enerji
tiretim yontemi olarak degerlendirilmektedir. Ayrica, riizgar atmosferde siirekli olarak
meydana gelen dogal bir kaynak oldugundan, tiikkenme riski tasimamakta ve siirdiiriilebilir
enerji arzi acgisindan gilivenilir bir segenek sunmaktadir. Bununla birlikte, riizgar
santrallerinin baslangi¢ yatirrm maliyetleri yiiksek olsa da, kurulum sonrasi isletme ve bakim
masraflarinin fosil yakitli santrallere gore oldukga diisiik olmasi, uzun vadede ekonomik
acidan avantaj saglamaktadir. Tiim bu yonleriyle riizgar enerjisi, hem gevresel hem de
ekonomik siirdiiriilebilirlik hedefleriyle uyumlu bir enerji ¢oziimiidiir.

Riizgar enerjisi birgok agidan avantajli olsa da, bazi teknik ve ¢evresel olumsuz yonleri
de mevcuttur. Oncelikle, riizgar hiz1 ve yonii zaman iginde degistiginden enerji iiretiminde
stireklilik saglamak her zaman miimkiin olmamaktadir. Bu durum, sebeke istikrar1 agisindan
ek diizenleyici sistemlere (6rnegin bataryalar, yedek iretim kaynaklar1) gereksinim
duymaktadir. Ayrica, riizgar tiirbinlerinin kurulumu i¢in genis alanlara ve uygun riizgar
kosullarina sahip sahalara ihtiya¢ duyulmasi, yer se¢imini sinirlayici bir faktor haline
getirebilmektedir. Bunun yaninda, tiirbinlerin olusturdugu gorsel Kirlilik, c¢evresel etki
degerlendirmeleri agisindan zaman zaman toplumda olumsuz goriislere sebep olmakta, kus
go¢ yollar1 tizerindeki projeler ise ekolojik dengenin bozulma riskini beraberinde
getirebilmektedir (Chauhan, S. & Singh, R. 2014). Tim bu hususlar, riizgar enerjisi

yatirimlarinda dikkatli planlama ve ¢evresel etki analizlerinin 6nemini ortaya koymaktadir.

1.5.3. Riizgar Enerjisi Teknolojileri

Riizgar enerjisi teknolojileri, riizgarim Kinetik enerjisini en verimli sekilde
kullanilabilir elektrik enerjisine donistirmeye yonelik sistemlerden olusmaktadir.
Giliniimiizde en yaygin iKi tiir riizgar tiirbini mevcuttur: Yatay Eksenli Riizgar Tiirbinleri ve
Dikey Eksenli Riizgar Tiirbinleri.

Yatay Eksenli Riizgar Tirbinleri, ozellikle biyiik riizgar giftliklerinde yiiksek
verimliligi ve giivenilirligi ile bilinen en yaygin tirlerdir. Bununla birlikte, kentlesme
arttitkga, Dikey Eksenli Riizgar Tiirbinleri kentsel ortamlardaki potansiyel avantajlari
nedeniyle dikkat ¢ekmektedir (Chauhan, S. & Singh, R. 2014).
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e Yatay Eksenli Riizgar Tiirbinleri
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Sekil 3. Yatay eksenli riizgar tiirbini (Temiz, F., 2010)

Sekil 3’te yatay eksenli bir riizgar tiirbini sematik olarak gosterilmektedir. Bu tiirbin
tipi, riizgar enerjisi santrallerinde en yaygin kullanilan tiirbin yapisini gostermektedir. Yatay
eksenli tiirbinler, rotor milinin riizgar yoniine paralel yerlestirildigi sistemlerdir. Kanatlar
riizgar1 6nden alacak sekilde tasarlanir ve genellikle ti¢ kanatlidir. Bu tiirbinler, maksimum
verim saglamak amaciyla riizgdr yoniine odaklanmak i¢in yaw (yonlendirme)
mekanizmasiyla donatilirlar. Yiiksek verimlilikleri sayesinde biiyik Olgekli riizgar
ciftliklerinde yaygin olarak kullanilirlar (Hau, E., 2013).

Yatay eksenli riizgar tiirbinlerinin bir kismi, riizgari 6n tarafindan alacak sekilde
tasarlanir. Riizgar1 arkadan alan tirbinlerin yaygin olarak bir kullanim yeri
bulunmamaktadir. Riizgar1 6nden alan tiirbinlerin avantaji, kule tarafindan olusturulan
riizgar golgelenmesinden etkilenmemeleridir. Ancak bu durumun dezavantaji, tiirbinin
stirekli riizgar yoniine odaklanabilmesi i¢in bir yonlendirme sisteminin tasarlanmasinin
zorunlu olmasidir. Yatay eksenli rizgar tiirbinleri, riizgar enerjisinde ¢ok &nemli bir

teknoloji olup biiyiik 6l¢ekte elektrik tiretimi saglamaktadir.
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Sekil 4. Dikey Eksenli Riizgar Tiirbini (URL-2)

Sekil 4’te sematik gosterimi verilen dikey eksenli riizgar tiirbinlerinde rotor mili yere
dik konumlanir ve riizgar yoniine olan bagimlilik daha azdir. Tirbinler bu 6zellikleri
sayesinde sehir iginde veya dar alanlarda kuruluma uygundurlar. Yere yakin konumlari
nedeniyle diisiik riizgar hizlarinda caligmalarinda verim kaybi yasanabilse de hem
maliyetlerinin diisiitk olmast hem de riizgar yoniine bagimliliklarinin az olmas: tiirbinleri
sehir bolgelerinde kullanima uygun kilmaktadir (Chauhan & Singh, 2014).

1.5.4. Riizgar Tiirbinlerinin Calisma Prensibi

Riizgar tiirbinleri, aerodinamik prensipler sayesinde kanatlar {izerinde kaldirma (lift)
ve siriikleme (drag) kuvveti olusturarak rotorun donmesini saglar. Elde edilen mekanik
enerji, bir ana mil tizerinden disli kutusuna (varsa) iletilir ve donme hizi artirilarak jeneratore
aktarilir. Jenerator bu enerjiyi elektrik enerjisine ¢evirir (Manwell ve ark. 2009).

Riizgar tiirbininin elektrik iretim siirecini gergeklestiren temel bilesenleri Sekil 5°te

sematik olarak gosterilmektedir.
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Sekil 5. Tiirbin yapis1 (Isik, M. C. ve ark. 2021)

Riizgar tiirbinlerinin ¢alisma prensibi, riizgar enerjisinin mekanik enerjiye ve ardindan
elektrik enerjisine doniistiiriilmesi siirecini belirli adimlar dahilinde gergeklestirmektedir. Bu
adimlar agagida sirastyla verilmektedir:

Rotor, Kanatlar ve Gobek (Hub): Rotor, tiirbinin 6n kisminda bulunan ve riizgarla
etkilesime giren en 6nemli pargadir. Kanatlar, riizgarin kinetik enerjisini mekanik enerjiye
cevirir. Genellikle aerodinamik verimliligi artirmak i¢in 2 veya 3 kanathi tasarimlar
kullanilir. Kanatlara etki eden kaldirma ve siiriikleme kuvvetleri ile donme hareketi saglanir.
Gobek, kanatlardan gelen donme hareketini tiirbinin ana miline iletir. Kanatlar, gobek adi
verilen merkez noktaya baglidir. Gobek, riizgar kosullarina bagli olarak kanat agisini (pitch
acisini) ayarlayan mekanizmalara da sahip olabilir.

Riizgar Akiminin Rotor Kanatlarina Etkisi: Yeterli hizda esen riizgar, aerodinamik
tasarima sahip rotor kanatlarina ¢arparak kaldirma kuvveti olusturur. Bu kuvvet, kanatlarin
donme hareketini baslatir.

Ana Mil ve Disli Kutusu (Sanziman - Gearbox): Rotorun dénme hareketini jeneratore

iletir. Biiyiik tiirbinlerde, jeneratoriin yiiksek hizlarda ¢alismasini saglamak i¢in disli kutusu
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kullanilir. Dogrudan tahrikli sistemlerde (direct drive) disli kutusu bulunmaz, rotor dogrudan
jeneratore baglanir.

Rotorun Mil Uzerinden Dénme Hareketi Aktarmasi: Kanatlarin dénmesiyle olusan
mekanik donme hareketi, diisiik hiz mili araciligiyla disli kutusuna iletilir. Disli kutusu, rotor
milinden gelen diisiik hizdaki dénme hareketini, jeneratoriin ihtiyag duydugu daha yiiksek
devir sayisina ¢ikararak iletir.

Jenerator ve Yaw Mekanizmasi: Jenerator, donen mekanik enerjiyi elektrik enerjisine
cevirmek icin genellikle senkron veya asenkron jeneratorler kullanilir. Yaw mekanizmasi,
riizgar yoniine gore tiirbinin donmesini saglar. Yatay eksenli riizgar tiirbinlerinde gereklidir.

Fren Sistemi, Kule ve Nacelle (Makine Bolmesi): Acil durumlarda veya asir1 riizgar
hizlarinda tiirbini durdurur. Elektriksel ve mekanik frenleme sistemleri bulunur. Kule, rotor
ve diger bilesenleri tasiyan yiiksek yapidir. Nacelle i¢inde jenerator, disli kutusu ve diger
sistemler bulunur.

Jeneratérde Elektrik Uretimi: Hizlandirilmis mekanik enerji, jeneratdrde manyetik
alan tizerinden elektrik enerjisine doniistiiriiliir. Alternator ya da jeneratér burada ana
dondstirici birimdir.

Kontrol Sistemi ve Doniis Diizeni: Tiirbinin donme yonii ve kanat agisi, maksimum
verimlilik i¢in kontrol sistemi tarafindan siirekli olarak ayarlanir. Yaw motorlari, tiirbin
govdesini riizgar yoniine ¢evirir.

Uretilen Elektrigin Diizenlenmesi ve Sebekeye Aktarilmasi: Jeneratdrden elde edilen
elektrik akimi, donistiiriiciiler ve transformatér yardimiyla uygun gerilim ve frekansa

getirilir ve iletim hattina aktarilir.

1.5.5. Riizgar Tiirbinlerinin Calismasimi Etkileyen Faktorler

Riizgar tiirbinlerinin performansi, riizgar hizi, hava yogunlugu, kanat uzunlugu,
tiirbiilans derecesi gibi parametrelerden etkilenmektedir. Ozellikle riizgar hizinin nominal
degeri (~12-15 m/s) tiirbinin tam kapasitede ¢alismasi i¢in Kkritik 6neme sahiptir. Yiiksek
seviyelerde hava yogunlugu azaldigindan gii¢ liretimi de azalabilmektedir. Tiirbiilans,
kanatlar tizerinde diizensiz yiik dagilimina neden olarak mekanik asinmay1 hizlandirabilir.
Bu nedenle tiirbinlerin yerlesimi, bolgenin riizgar potansiyeli analiz edilerek planlanmalidir
(Hau, E., 2013).
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1.6. Riizgar Enerjisi Uretiminin Teorik Temelleri

Riizgar enerjisi, atmosferdeki hava akimlarindan elde edilen énemli bir yenilenebilir
enerji kaynagidir. Bu kaynagin elektrik tiretimi i¢in kullanilmasi, riizgarin Kinetik enerjisinin
once mekanik, sonra elektrik enerjisine doniistiiriilmesi yoluyla gergeklesir (Manwell ve
ark., 2009). Riizgar tiirbinlerinin ¢alisma prensipleri, aerodinamik ilkeler, riizgar giicii
formiilleri, Betz limiti ve doniisiim verimliligi gibi teorik temellere dayanir (Burton ve ark.,
2011). Bu boliimde, riizgar enerjisinin fiziksel ve matematiksel esaslari agiklanarak

tiirbinlerin enerji tiretim siireci detayli olarak ele alinacaktir.

1.6.1. Riizgar Hiz1 ve Giic Iliskisi

Riizgar enerjisi tiretiminde kullanilan temel fiziksel prensiplerden biri, riizgarin Kinetik
enerjisinin bir kisminin mekanik enerjiye ve ardindan elektrik enerjisine doniistiiriilmesidir.
Riizgar enerjisi lretimi, riizgdr hizinin dogrudan bir fonksiyonudur ve hizindaki kiigiik
degisimler bile tiretilen gii¢ lizerinde 6nemli farklar yaratmaktadir. Riizgérin tagidig Kinetik
enerji, tiirbin rotor alanindan gegen hava kiitlesinin hizina ve yogunluguna baglidir (Manwell

ve ark., 2009, Burton ve ark., 2011). Bu enerji Denklem 1°de verilen formiille hesaplanir.

1 (1)
P = =pAV3
5P

Denklem 1°de, P riizgarin teorik giiciinii (Watt), p havanin yogunlugunu (kg/m?), A
tiirbin rotorunun siipiirme alanini (m?) ve V ise riizgar hizim1 (m/s) temsil etmektedir.
Havanin yogunlugu genellikle deniz seviyesinde ve 15 °C sicaklikta yaklasik 1.225 kg/m?
olarak kabul edilmektedir (URL-8). Rotorun siipiirme alani, tiirbin kanatlarinin dénerek
taradig1 dairesel alani ifade etmekte ve A = -2 formiiliiyle hesaplanmaktadir. Riizgar hizi,
riizgar giicii ile kiigiik hiz degisimlerinde biiyiik farklar yaratacak sekilde V3 iliskisine
sahiptir. Ornegin, riizgar hiz1 2 katina ¢iktiginda (6rnegin 5 m/s’den 10 m/s’ye), gii¢ 8 katina
cikar. Kiigiik hiz degisimleri bile iiretimde biiylik farklar yaratabilir. Bu nedenle riizgar
hizinin dogru 6l¢iilmesi Ve tiirbinin kurulacagi yerin riizgar potansiyelinin iyi analiz edilmesi

bliylik 6nem tagimaktadir.
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1.7. Riizgar Tiirbin Performansi ve Degerlendirme Kriterleri

Riizgar tiirbinlerinin performansini degerlendirmek igin gii¢ verimi, kapasite faktor,
aerodinamik verimlilik ve makine 6grenmesi temelli tahmin modelleri gibi ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. Bu performans kriterleri, tiirbinlerin farkli riizgar hizlarinda ne kadar

verimli ¢alistigini analiz etmeye yardimci olmaktadir.

1.7.1. Gii¢ Katsaysi (C,,) ve Betz Limiti

Bir riizgar tiirbini, riizgarin Kinetik enerjisinin yalnizca bir kismini elektrik enerjisine
doniistiirebilir. Tiirbinin enerji doniisiim verimliligi Gii¢ Katsayis1 (C,) ile ifade edilmektedir
ve Denklem 2’de verilen formiille hesaplanmaktir:

_ P tirbin (2)

Cp =

P riuzgar

Denklemde, Pyiirpir, tiirbinin iirettigi giicii (Watt) Ve Py, g4, riizgirn tagidigr toplam
giicii (Watt) ifade etmektedir.

Betz Limiti, bir riizgar tiirbininin teorik olarak riizgar akisindaki enerjinin en fazla %
59.3’uinii elektrige doniistiirebilecegini belirtmektedir (Betz, 1926, Manwell ve ark., 2009).
Gergek tiirbinlerde bu oran, aerodinamik ve mekanik kayiplar nedeniyle genelde %35-50

araliginda kalmaktadir.

1.7.2. Kapasite Faktorii (CF)

Riizgar tiirbinlerinin performansini degerlendirmek amaciyla, genellikle belirli bir
zaman dilimi i¢inde tiretilen gergek enerji ile teorik maksimum enerji karsilagtirilir. Bir
tirbinin belirli bir dénem iginde fiilen direttigi enerji miktarinin, teoride tam kapasitede
calismasi halinde iiretecegi enerjiye orani kapasite faktorii (CF) olarak tanimlanmaktadir
(Burton ve ark., 2011). Kara riizgar santralleri i¢cin bu deger genelde % 25-40, acik deniz
santralleri igin ise % 40-60 araligindadir (Sathyajith, 2006).
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(3)

Egergek

CF = x 100

Emaksimum

Denklem 3°te, Egercex tiirbinin belirli bir siire boyunca gergek isletme kosullarinda
rettigi enerji miktarmi ifade etmekte ve kilowatt-saat (kWh) cinsinden ol¢iilmektedir.
E aksimum 1S€ tiirbinin ayn1 siire zarfinda higbir duraksama olmaksizin ve siirekli olarak tam
kapasitede (nominal giigte) ¢aligmasi durumunda iiretebilecegi teorik maksimum enerji

miktarii temsil etmektedir.

1.7.3. Giig¢ Egrisi ve Verimlilik Analizi

Tirbin performansi, riizgdr hizina bagh olarak iretilen giic egrisi ile analiz
edilmektedir. Gergek gii¢ egrisi, tireticinin belirttigi teorik egriyle karsilastirilarak tiirbinin
verimli galisip ¢alismadigi anlasilabilmektedir. Veri seti alinan riizgar enerji santralinde

kullanilan tiirbin modeli Enercon E-48 Giig egrisi (Power Curve) Sekil 6’da verilmektedir.

power (kW) cp

291 0.50
200 0.45
700 0.40
600 035
_ 0.30
£ 5w
T 02 €
£ a0 2
s 0.20
300 s
200 010
100 0.05
0 = 0

Wind speed (ms)

Sekil 6. Tiirbin gii¢ egrisi (URL-3)

Sekil 6’da verilen grafige gore tiirbine ait gii¢ egrisi tablosu Tablo 3’te verilmektedir.
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Tablo 3. Tiirbin gii¢ egrisi tablosu

Riizgar Hizi (m/s) | Uretilen Gii¢c (kW) | Verimlilik (CP)(%0)

0-2.5 0 0

4 50 6.25

6 280 35

8 600 75

10 780 97.5

11-13 800 (Nominal) 100

14+ 800 100
25+ 0 (Hiz kesme) 0

Tablo 3’te verilen verilere gore, riizgar tiirbininin performansinin dogrudan riizgar
hizina bagli oldugu goriilmektedir. 0-2,5 m/s araliginda tiirbin ¢alismiyorken, 4 m/s’de
yaklasik 50 KW gii¢ ve % 6,25 verimlilik elde edilmektedir. Riizgar hizi arttik¢a gii¢ tiretimi
de artmakta ve 6 m/s’de 280 kW (% 35), 8 m/s’de 600 kW (% 75), 10 m/s’de ise 780 kW
(% 97,5) seviyelerine ulasmaktadir. 11-13 m/s araliginda tiirbin nominal kapasitesi olan 800
kW’a ulagmakta ve verimlilik % 100 kabul edilmektedir. 14 m/s ve iizerindeki hizlarda bu
seviye korunurken, 25 m/s’yi asan riizgarlarda tiirbin giivenlik nedeniyle devre disi
kalmaktadir. Bu veriler, tirbinin optimum verimle 11-13 m/s araliginda calistigini

gostermektedir.

1.8. Meteorolojik Faktérlerin Enerji Uretimine EtKisi

Yenilenebilir enerji kaynaklari, artan enerji ihtiyact ve cevresel siirdiiriilebilirlik
hedefleri dogrultusunda giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu baglamda riizgar
enerjisi, temiz ve smirsiz bir enerji kaynagi olmasi nedeniyle dikkat ¢ceken yenilenebilir
enerji tiirlerinden biridir. Ancak riizgar tiirbinlerinden elde edilen enerji tiretimi, dogrudan
meteorolojik kosullara baglidir.

Riizgar hizi, riizgar yonii, nem, basing ve hava sicakligi gibi atmosferik degiskenler
riizgar enerjisi iretimini etkileyen en énemli faktorlerdendir. Bu faktorlerin degiskenligi,

rizgar enerji santrallerinin {retim kapasitesinde oOngoriilemeyen dalgalanmalara yol
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acabilmektedir. Bu nedenle, meteorolojik faktorler riizgar enerji sistemlerinin performansi,

verimliligi ve islevselligi tizerinde Kritik bir rol oynamaktadir.

1.8.1.Riizgar Hiz1

Riizgar hizi, riizgarin en Onemli Ozelliklerinden biridir ve atmosferdeki hava
kiitlelerinin hareket hizimi ifade etmektedir. Genellikle m/s (metre/saniye) veya km/s
(kilometre/saat) cinsinden olgiilmektedir.

Riizgar hiz1 degiskenligi, riizgar tiirbinlerinin tiretebildigi elektrik miktarin1 dogrudan
etkileyen en kritik meteorolojik faktorlerden biridir. Riizgar hizindaki dalgalanmalar,
tirbinlerin hem verimliligi hem de operasyonel giivenilirligi tizerinde belirleyici rol
oynamaktadir. Bu nedenle, riizgar hizinin zamansal degisimlerinin dogru sekilde analiz
edilmesi ve bu degiskenligin hem tiirbin tasariminda hem de enerji tiretim modellerinde
dikkate alinmasi biiyiik 6nem tasimaktadir. Riizgar hiz1 arttikca tiretilen enerji de artmakta,
ancak ¢ok yiiksek hizlarda tiirbinler giivenlik nedeniyle otomatik olarak devre disi
kalabilmektedir. Ayrica riizgar hizinin giinliik, periyodik ve mevsimsel degiskenligi, agik ve
kapali yiik kosullarinda tiirbinin akim ve voltaj ¢ikiglarin1 dogrudan etkilemekte ve genel
enerji tiretimi tizerinde 6nemli dalgalanmalara yol agmaktadir (Muhammad ve ark., 2014).
Bundan dolayi, riizgar hizi degiskenligi hem {iretim siireglerinin optimizasyonu hem de

enerji tahmin modellerinin dogrulugu agisindan dikkatle degerlendirilmelidir.

1.8.2. Riizgar Yonii

Riizgar yonii, riizgar enerjisi tiretimini dogrudan etkileyen 6nemli meteorolojik
faktorlerden biridir. Bir riizgar tiirbininin maksimum verimle calisabilmesi igin, gelen
riizgarin belirli bir yonden ve uygun agida tiirbine ¢arpmasi1 gerekmektedir.

Riizgar tiirbinleri, genellikle riizgar yoniine gore yerlestirilir. Bir bolgedeki uzun
donemli riizgar verileri analiz edilerek tiirbinlerin en yiiksek verimi saglayacak sekilde
konumlandirilmasi saglanmaktadir. Ancak riizgar yonii degisken bir parametre oldugundan,
tiirbinlerin verimli ¢alismasi i¢in Yaw kontrol sistemi gibi mekanizmalarla riizgarin yoniine

gore siirekli olarak ayarlanmasi gereklidir. Bununla birlikte eger riizgar, tiirbinlerin ¢alismasi
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i¢cin uygun olmayan bir yonden eserse veya c¢ok sik yon degistirirse, iiretim verimi 6nemli
Olciide azalabilmektedir.

Sonug olarak, riizgar yonii degisimleri enerji iiretimini dogrudan etkileyerek santral
verimliligini belirleyen 6nemli faktorlerden biri haline gelmektedir. Dogru tahmin ve

optimizasyon yontemleriyle bu etkinin minimize edilmesi miimkiindiir.

1.8.3. Hava Sicakhgi ve Hava Yogunlugu

Hava sicakligi riizgar modellerini ve atmosferik sirkiilasyonu etkileyerek riizgar
enerjisi tretimini etkileyen meteorolojik bir faktordiir. Kara ve deniz arasindaki veya farkli
atmosferik katmanlar arasindaki sicaklik farkliliklari hava yogunlugu, riizgar hizi ve tiirbin
bilesenlerinin performansi iizerinde etkili olabilmektedir.

Hava yogunlugu, sicakliga bagh olarak degismektedir. Sicaklik arttik¢a hava
yogunlugu azalir, bu da tiirbinlerin iretebilecegi enerji miktarin1 diisiirebilir. Soguk
havalarda hava yogunlugu daha yiiksek oldugundan, ayni riizgar hizinda daha fazla enerji

uretilebilir.

1.8.4. Nem ve Yagis

Riizgar enerjisi tretimi yalnizca riizgar hizi ve yoniyle degil ayni zamanda
atmosferdeki nem ve yagis gibi diger meteorolojik faktorlerle de dogrudan veya dolayli
olarak etkilenmektedir.

Nem, hava yogunlugunu ve riizgar tiirbini performansint etkileyerek riizgar enerjisi
tiretimini etkileyen meteorolojik bir faktordiir. Yiksek nem hava yogunlugunu azaltarak
riizgar tiirbin verimliliginin azalmasina neden olurken, diisiik nem hava yogunlugunu

artirarak verimliligi artirabilir.

1.9. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenerek tahmin yapmasini saglayan
yontemler biitiiniidiir ve riizgar enerjisi tiretimi gibi ¢cok sayida degiskene baglh sistemlerde
dogruluk oranini artirmada etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir (Qureshi ve ark., 2020).
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Gliniimiizde enerji, saglik, finans gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilan bu yontemler,
karmasik verilerle ¢alismada 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu ¢alismada, riizgar enerjisi
tretimini tahmin etmek i¢in farkli makine &grenmesi yontemleri kullanilmig ve bu
modellerin performanslari karsilastirilmistir. Asagida kullanilan algoritmalar detayli sekilde

agiklanmustir.

1.9.1. Hafif Gradyan Artirmah Makine (Light Gradient Boosting Machine —
LightGBM)

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilen karar agaglar1 temelli bir gradyan artirma
algoritmasidir. Biiyiikk boyutlu veri kiimeleri {lizerinde yiiksek hiz ve dogruluk saglamasi
amaciyla tasarlanmigtir. Klasik gradyan artirma yontemlerinden ayrilan en 6nemli yonii,
yaprak odakli (leaf-wise) bir biiytime stratejisi benimsemesidir. Bu strateji, her iterasyonda
hatasi en yiiksek olan yaprak diigiimiinii bolerek tahmin performansini artirmaktadir (URL-
5).

O - ./‘\:\. - e

Leaf-wise tree growth

Sekil 7. LightGBM algoritma yapisi (URL-5)

Pek ¢ok gradyan artirmali modelde agaglar seviyelere (level-wise) gore genisletilirken,
Sekil 7°de goriildiigi tizere LightGBM en yiiksek bilgi kazancina sahip diigiimi segerek
derinlemesine dallanma gergeklestirir. Bu sayede daha hizli 6grenme saglanir ve genel hata
azalir (Ke ve ark., 2017). Ayrica LightGBM, &zellik bolme siirecini dogrudan ham veride
degil, histogram temelli ayriklagtirma yontemiyle yiiriitiir. Siirekli degiskenler belirli
araliklara boliinerek histogramlar olusturulur ve karar agaglari da bu histogramlardan
faydalanarak insa edilir. Bu yontem, bellek tiiketimini diistiriirken modelin islem hizin1 da

artirir.
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Bunun yaninda LightGBM, kategorik degiskenleri otomatik olarak taniyip isleyebilme
yetenegi sayesinde pek ¢ok sektorde yaygin olarak kullanilmaktadir. Enerji tiretimi tahmini
gibi zaman serisi tabanli uygulamalarda, dogru 6zellik miihendisligiyle birlestirildiginde
yiiksek basari elde etmek miimkiindiir. Ancak, model performansi hiperparametre ayarlarina
duyarhidir ve bu nedenle uygun optimizasyon siirecleriyle desteklenmelidir (Ke ve ark.,
2017).

1.9.2. Rastgele Orman (Random Forest - RF)

RF, 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmis, karar agaglarindan olusan bir
topluluk (ensemble) 6grenme yontemidir (Breiman, L., 2001). Siniflandirma ve regresyon
problemlerinde yaygin olarak kullanilan algoritmanin temel mantigi, birden fazla bagimsiz
karar agacinin bir araya gelerek genel bir karar mekanizmasi olusturmasidir. Simiflandirmada
cogunluk oyu, regresyonda ise ortalama deger hesaplanarak son tahmin elde edilir. Bu
yaklagim, tek bir karar agacmna kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha giiclii genelleme
yetenegi saglar.

Sekil 8’de gosterilen RF algoritma yapisinda, egitim veri kiimesinden rastgele ve
tekrarli 6rnekler alinarak her bir karar agaci farkli alt veri kiimeleri tizerinde bagimsiz sekilde
egitilir. Her bir karar agaci, kendisine verilen alt veri kiimesine gore bagimsiz olarak
ogrenme siirecini tamamlar ve kendi tahminini tiretir (Result 1, Result 2, Result 3). Ardindan,
bu bagimsiz agaglarin ¢iktilar1 birlestirilir. Eger problem simiflandirma ise, her agacin
oylamasi alinarak ¢ogunluk oylamasi (Majority Voting) yontemi uygulanir ve en ¢ok secilen
siif nihai sonug olur. Eger problem regresyon ise, tiim agaglarin tahminleri toplanarak

ortalama alma (averaging) yontemi ile final sonug elde edilir.
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Dataset

Decision Tree (1) O Decision Tree (2) 0 Decision Tree (3) 0
\ C )/K K\\‘)
AP AN >
Result (1} Result (2) Result 3)
| | |
|

Majority Voting/ Averaging

Final Result

Sekil 8. RF Algoritma Yapist (URL-4)

Bu yap1 sayesinde tek bir karar agacinin smirliliklar1 ve hata payr azaltilmakta,
modelin genelleme yetenegi artmakta ve asir1 uyum (overfitting) riski 6nemli Slgiide
diismektedir (Breiman, 2001).

Riizgar enerjisi gibi ¢ok degiskenli sistemlerde, riizgar hizi, sicaklik, nem ve basing

gibi degiskenlerin bir arada modellenmesi igin uygundur.

1.9.3. Gelistirilmis Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting - XGBoost)

XGBoost, Tiangi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan 2016 yilinda tanitilan gradyan
artirma mantigiyla ¢alisan giiglii bir makine 6grenmesi algoritmasidir (Chen & Guestrin,
2016). Temel olarak, zayif karar agaglari ardisik sekilde egitilerek bir dnceki tahmin hatalar
diizeltilir. XGBoost’un Klasik gradyan artirmali modellere gore farki, hesaplama
verimliligini artiran ve asir1 6grenmeyi onlemeye yardimer olan diizenleme tekniklerini
igermesidir.

Ayrica, paralel hesaplama yetenegi ve gelismis optimizasyon segenekleri sayesinde
biiytik veri setlerinde yiiksek performans sunar. Hiperparametre ayarlarinin esnekligi, capraz
dogrulama destegi ve kullanici dostu ara yiizii, XGBoost’un popiilerligini artiran

faktorlerdendir. Finans, saglik, enerji ve rekabetgi veri bilimi yarismalarinda yaygin olarak
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tercih edilen algoritma, enerji tiretimi tahmini gibi regresyon problemlerinde de etkili

sonugclar tiretir.

Decision Decision
Tree 1 Tree 2

Sekil 9. XGBoost algoritma yapist (Chen & Guestrin, 2016)

Sekil 9°da XGBoost algoritma yapisi gosterilmektedir. Algoritmada, ilk karar agaci
(Decision Tree 1) egitim verileri iizerinde olusturulur ve bu agacin tahmin hatalart
hesaplanarak ikinci karar agacina (Decision Tree 2) aktarilir. Ikinci agac, bir énceki agacin
yapamadig1 dogru tahminleri iyilestirmeyi amaglar. Bu siireg, belirlenen aga¢ sayis1 kadar
devam eder. Her yeni agac, bir onceki tahminin hatalarin1 minimize etmeye g¢alisarak
modelin genel performansini artirir. Son asamada tiim agaglardan elde edilen sonuglar

agirlikli olarak birlestirilir ve nihai tahmin (prediction) degeri elde edilir.

1.9.4. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN)

KNN algoritmasi, Cover ve Hart tarafindan 1967 yilinda gelistirilmis basit ve sezgisel
bir 6grenme yontemidir (Cover & Hart, 1967). Egitim siireci gerektirmeyen bu algoritma,
smiflandirma ve regresyon problemlerinde temel karsilastirma modellerinden biri olarak
yaygin bi¢imde kullanilir.

KNN algoritmasinin temel prensibi, yeni bir verinin tahminini en yakin K komsunun
bilgilerine dayandirmaktir. Bu algoritma, yeni bir verinin tahminini yapmak i¢in en yakin
komsularin ortalamasini alir ve verilerin etiketlerini veya degerlerini, yakiindaki K

komsularia dayali olarak tahmin eder. Her bir veri noktasi, dzelliklerinin olusturdugu bir
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vektor olarak temsil edilir ve diger veri noktalariyla arasindaki mesafeler hesaplanir. Bu
mesafe hesaplamasinda genellikle Oklidyen mesafesi tercih edilir. Iki veri noktas1 arasindaki

mesafe Denklem 4’te gosterildigi sekilde hesaplanir:

d (xy) = VX, (i — )2 (4)

Denklemde d(x,y) iki nokta arasindaki mesafeyi, x ve y iki veri noktasini, n 6zelliklerin
sayisini Ve Xi Ve yi X ve Yy noktalarinin i.inci 6zelligini gostermektedir. Elde edilen mesafelere
gore en kiiciikk mesafeye sahip K adet veri noktasi segilir. KNN algoritmasi, bu komsularin
etiketlerini kullanarak tahmin yapar.

Siniflandirma problemlerinde, en yakin komsularin etiketleri arasindan ¢ogunlukla

goriilen sinif secilir (Denklem 5).

y = mode (¥1,¥2, ) Yx) (5)

Regresyon problemlerinde ise, bu komsularin etiket degerlerinin ortalamasi alinarak

tahmin yapilir (Denklem 6).

9= ©

Denklem 5 ve Denklem 6’da, ¥ tahmin edilen degeri, y1,y2, ...,yx K komsusunun etiket
degerlerini ve mode ¢cogunluk kararini belirleyen fonksiyonu gostermektedir.

KNN algoritmasinin temel igleyisi Sekil 10°da gosterilmektedir.
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Siniflandirma
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y=c K Yo X
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Sekil 10. KNN Algoritmasinin temel isleyisi (Cover & Hart, 1967)

Algoritmadaki en kritik parametre K degeridir. Kiigiik bir K degeri modelin asir1
ogrenmesine, ¢ok biiyiik bir K degeri ise genelleme giicliniin azalmasina neden olabilir. Bu
nedenle uygun K degeri, dogrulama yontemleriyle dikkatle se¢ilmelidir.

Riizgar enerjisi tiretimi gibi zaman serisi temelli regresyon problemlerinde KNN,
ozellikle kisa vadeli benzerlikleri yakalamada basarili bir referans modeli olarak

degerlendirilebilir.

1.10. Performans Kriterleri

Riizgar enerjisi tiretimi gibi zaman serisi temelli regresyon problemlerinde model
basarisi, cesitli hata metrikleriyle degerlendirilmektedir (Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

Bu metrikler, modelin ger¢cek degerleri ne kadar isabetli tahmin edebildigini

gostermektedir. Asagida yaygin kullanilan temel performans metrikleri agiklanmisgtir:
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1.10.1. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error—- MAE)

MAE, tahmin edilen deger ile ger¢cek deger arasindaki farkin mutlak degerlerinin
ortalamasidir (Hyndman & Koehler, 2006). Bu metrik, modelin tahminlerinin gergek
degerlere ortalama ne kadar yakin oldugunu géstermekte ve hata biyiikligiini dogrudan
ifade ettigi i¢in yorumlanmasi oldukga kolaydir. Ayrica, her bir tahminin ortalama hata

miktarini ortaya koymaktadir. Formiilii, Denklem 7°de gosterilmektedir.

MAE - . V. 0
—EZD’i—}H
1=

Denklemde, n toplam veri noktasi sayisini, Yi ger¢ek (gozlenen) degeri, y, model
tarafindan tahmin edilen degeri ve |y; — ¥,| her bir veri noktasi i¢in tahmin hatasinin mutlak
degerini gostermektedir.

MAE, biiyiik hatalar1 digerlerine gore daha az vurguladigindan, ug¢ degerlerin ¢ok
baskin olmadigi veri setlerinde tercih edilir. Riizgar hizi veya iretim tahmini gibi

uygulamalarda sik¢a kullanilir.

1.10.2. Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error- RMSE)

RMSE, hata karelerinin ortalamasinin karekokii alinarak hesaplanan ve biiyiik hatalara
daha duyarli bir 6lgittiir ve daha biiyiik hatalara daha duyarhdir. Bu yoniiyle tahminlerdeki
istikrarsizliklar1 daha net ortaya ¢ikarmaktadir. Formiilii Denklem 8’de gosterilmektedir.

= ®
RMSE = |~ (= )?
i=1
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Denklemde, n toplam veri noktasi sayisini, Yi gercek (gozlenen) degeri, y, model
tarafindan tahmin edilen degeri ve (y; — %,)% her bir veri noktas: i¢in hatanin karesini
gostermektedir.

RMSE’nin birimi, tahmin edilen degiskenle aynidir. Bu 6zellik, yorumlanmasini

kolaylastirir. Ozellikle enerji tahminlerinde biiyiik sapmalar1 goz 6niine almak i¢in kullanilir.

1.10.3. Determinasyon Katsayis1 (R-Squared- R?)

R2?, modelin bagimli degiskeni ne olgiide agikladigini gosteren bir uygunluk
katsayisidir ve modelin agiklayicilik giiciinii yansitarak, bagimli degiskendeki varyansin ne
kadarmin bagimsiz degiskenlerle agiklandigini ifade etmektedir. Metrik, O ile 1 arasinda
deger almakta ve 1’e yaklastikga modelin veriyle uyum seviyesi artmaktadir. Formiilii

Denklem 9’da verilmistir.

Liz1 (i —%)° (9)

R?=1-— —
?:1(% —y)?

Denklemde, yi gergek (gézlenen) degeri, y, modelin tahmin ettigi degerleri, y gercek
degerlerin ortalamasmi, Y.(y; — ,)? modelin tahmin hatalarinin toplamim, ¥(y; — )2

gergek degerlerin ortalamadan sapmalarinin toplamini gostermektedir.

e RZ=1: Miikemmel uyum, tiim degiskenligi aciklar.
e R?=0: Higbir agiklama yapamaz, rastgele tahmin gibidir.

e R2<0: Ortalama degerden bile k&tii tahmin yapar.

R? degeri 0 ile 1 arasinda olup, 1’e ne kadar yakinsa model o kadar basarili kabul edilir.
Ancak yiiksek R? her zaman pratikte iyi tahmin anlamima gelmeyebilir. Ozellikle riizgar hiz1
veya enerji tiretimi gibi verilerde, modelin pratik dogrulugunu degerlendirmek i¢in RMSE

ve MAE gibi ek metriklerle birlikte kullanilmasi 6nerilir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Problemin Tanim

Riizgar enerjisi, siirdiiriilebilir ve yenilenebilir bir enerji kaynagi olmasina ragmen,
tiretim miktar1 dogrudan meteorolojik faktorlere bagli olarak degiskenlik gostermektedir. Bu
durum, enerji tiretiminin dogru tahmin edilmesini zorlastirmakta ve sebeke dengesi, maliyet
optimizasyonu ve enerji arz giivenligi agisindan onemli bir sorun teskil etmektedir.
Geleneksel tahmin yontemlerinin yetersiz kaldigi durumlarda makine 6grenme ve derin
ogrenme tabanli modellerin kullanimi giderek artmaktadir. Calismada, farkli makine
O0grenme algoritmalarinin  riizgar enerjisi  tretimi tahminindeki  performanslar

karsilastirilarak, en uygun modelin belirlenmesi hedeflenmistir.

2.2. Meteorolojik Veriler

Calismada, riizgar enerjisi tiretimi tahminlerinde daha dogru sonuglar elde edebilmek
i¢in Izmir’in Cesme ilgesinde bulunan Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan istasyon
verileri yerine Riizgar Enerji Santrali sahasinda yapilan yerinde 6lgiimler tercih edilmistir.
Riizgar enerji santralinden veri temin edilmesinin baslica nedeni; boélgedeki arazinin
yapisinin, 6l¢im yapilan yiiksekliklerin farkli olmasi ve yerel riizgar hareketlerinin MGM
verilerinde tam karsilik bulamamasidir. Ayrica, MGM istasyon verilerinde veri eksikligi,
diizensizlikler gibi sinirliliklar da analizlerin dogrulugunu olumsuz etkilemektedir. Makine
ogrenme tabanli tahmin modellerinin giivenilir sekilde egitilebilmesi i¢in yiiksek zaman
¢oziinlirliigiine sahip, eksiksiz ve tutarl veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu dogrultuda,
analizlerin giivenilirligini artirmak ve model performansini optimize edebilmek amaciyla
dogrudan riizgar enerji santralinden temin edilen veriler kullanilmistir.

Calismada, MGM istasyonundan 10 metre yiikseklikten elde edilen veriler ile santrale
ait yaklasik 60-65 metre yiikseklikteki oOlgtim verileri karsilastirilarak sonuglar
degerlendirilmistir. Karsilastirilan 6l¢tim verileri bahar, yaz ve kis mevsimlerini temsil

edecek sekilde Nisan, Agustos ve Aralik aylarindan segilmistir.
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2.2.1. Bahar Mevsimi (Nisan Ayr) Meteorolojik Verilerin Karsilastirilmasi

=—0rtalama RES Riizgar Hizt =——Ortalama MGM_Riizgar Hiz1
14

12

10

Riizgar Hizi

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Giin

Sekil 11. Nisan ayt MGM-RES riizgér hiz1 grafigi

Sekil 11°de verilen grafikte Nisan ayina ait RES sahasinda yapilan yerinde dl¢iimler
ile MGM olgiim verilerinin karsilagtirilmas: gosterilmektedir. RES’e ait riizgar hizi
verilerinin MGM’ye ait riizgar hiz1 verilerinden belirgin bir sekilde daha yiiksek degerler
oldugu goriilmektedir. Bu farklilik santral sahasindaki yerel topografik ve meteorolojik
kosullarin, bolgesel dlgtim istasyonlarindan farklilik géstermesinden kaynaklanmaktadir.
Yerinde dlgiilen riizgar hizlar, tiirbin yiiksekligi, yerel hava akimlar1 ve engelleyici unsurlar

gibi etkenlerden etkilenmekte ve bu da daha dogru tiretim tahminlerine imkan tanimaktadir.
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—Qrtalama RES_Sicaklik
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Sekil 12. Nisan ayt MGM-RES sicaklik grafigi

Sekil 12°de verilen sicaklik grafiginde ise MGM ve RES’ten alinan 6lgtim verileri
arasinda ciddi bir farklilik gozlemlenmemektedir. Her iki veri seti de benzer egilimler
gostermekte olup sicaklik degerleri paralel bir sekilde degismektedir. Bu durum, sicaklik
degisimlerinin yerel 6l¢ekte riizgar hizina gore daha az degisken oldugunu géstermektedir.

Sonug olarak, Nisan ay1 i¢in yapilan karsilastirmalarda, enerji iiretimi tahminlerinde
ozellikle riizgar hizi parametresinde yerel 6lgtimlerin kullanilmasinin 6nemini bir kez daha

ortaya koymaktadir. Sicaklik verilerinde ise MGM o6l¢iimleri destekleyici ve dogrulayict bir
kaynak olarak kullanilabilmektedir.
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2.2.2. Yaz Mevsimi (Agustos Ay1) Meteorolojik Verilerin Karsilastirilmasi

= QOrtalama RES Riizgar Hizi =——Qrtalama MGM_Riizgar Hizi
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Sekil 13. Agustos ayt MGM-RES riizgér hiz1 grafigi

Sekil 13’te verile grafikte, Agustos ayinda RES’ten alinan riizgar hiz1 verilerinin
MGM verilerine kiyasla belirgin sekilde daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu fark,
ozellikle yaz aylarinda yerel riizgar akimlarinin, arazi iizerindeki yerel iklimsel etkilerin ve
yiikseklik farklarinin daha etkili oldugunu gostermektedir. RES verileri, tiirbin sahasinda
yapilan yerinde olgtimler oldugu igin riizgar santralinin ger¢ek performansini yansitmada

daha giivenilir oldugunu gostermektedir.
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Sekil 14. Agustos ayt MGM-RES sicaklik grafigi

Sekil 14°te verilen grafikte ise MGM ve RES sicaklik degerlerinin birbirine daha yakin
oldugu gozlemlenmektedir. Agustos aymda sicakliklar genel olarak yiiksek seyretmekte ve
MGM verileriyle RES verileri paralel bir degisim gostermektedir. Ancak yerel 6lgiimler,
ozellikle maksimum sicaklik degerlerinde MGM’den biraz daha yiiksek degerler sunmustur.
Bu durum, santral sahasindaki agik alan etkisi ve yerel 1s1 birikimi gibi faktorlerle
agiklanabilir.

Sonug olarak, Agustos ayma ait grafiklerde ozellikle yaz donemlerinde riizgar
hizindaki yerel farkliliklarin enerji tiretim tahminlerinde ne kadar kritik oldugunu bir kez
daha ortaya koymaktadir. Yerinde 6lgiimlerle desteklenen RES verileri, riizgar tiirbinlerinin
potansiyel tiretim kapasitesini daha dogru sekilde yansitirken; sicaklik verilerinde MGM

verileri destekleyici ve referans niteliginde kullanilabilir.
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2.2.3. Kis Mevsimi (Aralik Ay1) Meteorolojik Verilerin Karsilastirilmasi

——0Ortalama RES_Riizgar Hizi ——0Ortalama MGM_Riizgar Hizi
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Sekil 15. Aralik ayt MGM-RES riizgar hiz1 grafigi

Sekil 15°te verilen grafikte, Aralik ayinda RES sahasinda dlgiilen riizgar hizlarinin
MGM verilerine gore belirgin sekilde daha yiiksek oldugu goériilmektedir. Bu durum, kis
aylarinda yerel riizgar akimlarinin santral sahasinda daha giiglii ve degisken olabildigini
gostermektedir. Ozellikle Aralik ayinda RES verilerinde yer yer ani yiikselisler gozlenirken,
MGM verileri daha diisiik ve daha yatay bir seyir izlemektedir. Bu fark, tiirbin sahasinda
yapilan yerinde 6l¢timlerin enerji tiretim tahminlerinde ne kadar kritik oldugunu bir kez daha

ortaya koymaktadir.
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Sekil 16. Aralik ay1 MGM-RES sicaklik grafigi

Sekil 16°da verilen sicaklik grafiginde ise Aralik ayinda sicaklik degerlerinin genel
egilimi acisindan MGM ve RES verilerinin birbirine yakin oldugu goériilmektedir. Ancak
belirli giinlerde RES sahasinda yapilan dlglimlerde sicaklik degerlerinin MGM verilerine
kiyasla daha yiiksek ciktigi dikkat ¢ekmektedir. Bu farklilik, santral sahasindaki yerel
iklimsel etkenler, yerel 1s1 adas1 etkisi veya 6l¢iim noktalarinin konum farklarindan
kaynaklanabilir.

Sonug olarak, Aralik ayinda riizgar hiz1 degiskenligi yerel 6lgiimlerde daha yiiksek
gozlemlenirken, sicaklik degerlerinde MGM ve RES verileri arasinda biiyiikk sapmalar
olmadigi goriilmektedir. Bu durum, riizgar hizinin yerel etkilerden sicakliga kiyasla daha

fazla etkilendigini ve dolayisiyla yerinde 6lgiim yapilmasinin gerekliligini desteklemektedir.
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Tablo 4. MGM ve RES o6l¢iim verilerinin Karsilastirilmasi

Kriter MGM Olgiim Verileri RES Olgiim Verileri
- : Bolgesel Olgtim - Santral sahasinda direk
Olgiim Yeri istasyonlar1 (genel iklim q .
- ol¢tim (yerel veri)
verisi)
Riizgar Hiz1 Diisiik ha}sg,as[yet, Yiiksek hafsag‘lyet, tiirbin
genellestirilmis noktasina 6zgil
- Genelde giivenilir ve Saha bazli kiigiik
Sicaklik Verisi istikrarl farkliliklar gosterebilir
Topografya ve yerel : - :
Topografik Etki iklimsel 5zellikler tam | 22! sekli, yikseklik,
engeller dogrudan etkili
yansimaz

Ene_rj_l Uretim Tahmini Daha belirsiz tahminler Daha dogru_, gercege
Etkisi yakin tahminler

Ucretsiz, genis kapsama | EK donanim ve bakim

Elde Edilebilirlik -
alani gerektirir

Destekleyici ve

Kullanim Amaci
karsilastirma

Ana veri kaynagi

Tablo 4, MGM’nin bolgesel veri setleri ile RES sahasinda yapilan yerinde 6lgiimlerin
temel farklarimi 6zetlemektedir. Tablodan da goriildiigi lizere, riizgar hizi RES sahasinda
yerinde olgiildiigiinde topografik ve yerel iklimsel etkiler dogrudan dikkate alindigindan,
bolgesel verilere kiyasla daha yiiksek dogruluk sunmaktadir. Bu durum, riizgar enerji tiretim
tahmin modellerinin performansini artirmak ve tahmin belirsizligini azaltmak agisindan
kritik bir avantaj saglamaktadir (Burton ve ark., 2011).

Sonug olarak, Nisan, Agustos ve Aralik aylarina ait MGM-RES verilerinin
karsilagtiritlmasindan goriildiigii iizere, riizgar hiz1 degerleri yerinde olgtimlerde genelde
MGM degerlerinden daha yiiksektir. Bu fark, yerel arazi sekilleri, engeller, yiikseklik ve
yerel iklimsel unsurlar gibi etkenlerden kaynaklanmaktadir. Ozellikle riizgar hizindaki
kiiciik farklar bile iiretilecek enerji miktarini dogrudan etkilediginden, yerinde 6lgiim verileri
¢ok daha giivenilir ve gergege yakindir. Sicaklik degerlerinde MGM ve RES verileri arasinda
genelde daha az fark olusmaktadir. Ancak riizgar enerjisi iiretiminde sicaklik degiskeninin

etkisi, riizgar hizina kiyasla daha siirli oldugu i¢in Kritik degisken riizgar hizidir. Bu nedenle
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Ozellikle riizgar hizinda yerel Olgiimler, tahminlerin  dogrulugunu biiyiikk oranda

artirmaktadir.

2.3. Materyal ve Yontem

Verilerin toplanmasi, bu ¢aligmanin temel agamalarindan biri olup dogru ve giivenilir
sonuglar elde edilebilmesi agisindan biiyilk 6nem tasimaktadir. Calismada riizgar enerji
{iretimi tahmini amaciyla kullanilan veri seti, Tiirkiye’de faaliyette olan ve Izmir’in Cesme
ilgesinde kurulu bulunan bir RES’e ait olup, toplamda 49 tiirbinden olusan santralin 1, 9, 19,
39 ve 49 numaral: tiirbinlerinden elde edilen ve meteorolojik faktorleri de iceren yaklasik
330.000 adet 6l¢iimden olusmaktadir. Veriler, 01 Ocak 2023 ile 30 Haziran 2024 tarihleri
arasinda, 10 dakikalik zaman araliklariyla kaydedilmis riizgar hizi, rotor hizi, kanat agisi,
sicaklik, nacelle yonii ve enerji iiretimi degiskenlerini kapsamaktadir.

Santralin toplam kurulu giicii 56,20 MWe olup, kullanilan tiirbinlerin modeli Enercon
E-48 ve her birinin kurulu giicii 800 kW’tir. Veri setinde giris degiskenleri olarak riizgar
hizi, kanat ag1s1, sicaklik, rotor hizi1 ve nacelle yonii; ¢ikis degiskeni olarak ise riizgar enerjisi
tiretimi se¢ilmistir.

Bu yiiksek ¢coztinirliiklii veri seti, riizgar enerjisi tiretimi tahmininde kullanilacak olan
makine 6grenme modellerinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in uygun bir temel olusturmustur.

Veri seti; veri isleme asamasinda eksik gozlemler ve aykiri degerler analiz edilerek
temizlenmis, egitim ve test verisi olmak tizere iki alt kiimeye ayrilmistir. Tahmin modelleri
olarak KNN, XGBoost, RF ve LightGBM algoritmalari kullanilmistir. Modellerin
hiperparametreleri Optuna Kiitiiphanesi kullanilarak optimize edilmistir.

Her bir modelin basarimi, MAE, RMSE ve R2? gibi performans metrikleri ile
degerlendirilmistir. Sonuglar grafiksel olarak gorsellestirilmis ve modellerin tahmin giicii
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Bu yontemsel yaklasim sayesinde, farkli
algoritmalarin riizgar enerjisi tiretimi lizerindeki tahmin performanslart detayli bir sekilde

karsilastirilmis ve en uygun modelin belirlenmesi hedeflenmistir.
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1 Sicakhk RiizgarHz  RotorHizi  Kanat Agisi

2 1 5/1/2023 12:10 AM 6 15 4 12,43 15 3
3] 1 5/1/2023 12:20 AM 4 15 3,8 12,38 15 3
4| 1 5/1/2023 12:30 AM 6 15 35 12,11 15 2
5 | 1 5/1/2023 1:30 AM 10 14 33 12,08 15 1
6| 1 5/1/2023 1:40 AM 16 14 34 12,15 15 2
7| 1 5/1/2023 1:50 AM 19 14 36 12,21 15 2
8] 1 5/1/2023 2:10 AM 13 15 35 12,22 15 2
9 1 5/1/2023 3:00 AM 28 14 2,6 3,52 449 1
10 1 5/1/2023 3:10 AM 23 14 41 13,03 15 4
1mn| 1 5/1/2023 3:20 AM 25 15 42 13,52 15 5
12| 1 5/1/2023 3:30 AM 30 15 33 12,03 15 1
13 1 5/1/2023 3:40 AM 20 15 33 11,96 15 1
14 | 1 5/1/2023 3:50 AM 25 15 33 12,01 15 2
15 1 5/1/2023 4:00 AM 29 15 46 14,43 15 7

Sekil 17. Ornek RES verileri

Sekil 17°de veri setinin 6rnek bir formati gésterilmektedir. Veri seti, tablo formatinda
diizenlenmis olup her bir satir bir gézlem noktasini ve her bir siitun, riizgar hizi, sicaklik ve

kanat agis1 gibi 6zellikleri temsil etmektedir.

2.4. Verilerin Diizenlenmesi

Santrale ait 01.01.2023-30.06.2024 tarihleri arasindaki yaklasik 1,5 yillik veriler
incelendiginde aykir1 ve eksik verilerin bulundugu tespit edilmistir. Genellikle bakim ve
ariza sireglerinden kaynaklanan bu tiir veriler, tahmin performansini olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu nedenle ilk asamada eksik veriler veri setinden ¢ikarilmis, aykiri veriler
ise temizlenerek analiz dis1 birakilmistir. Eksik verilerin analiz edilmesinde, eksik veri orani
ve veri setinin yapist1 géz oniinde bulundurularak silme, ortalama veya medyan degeriyle
tamamlama gibi yontemlerden yararlanilmistir. Veri setinin biiyilk olmasi nedeniyle,
modelin daha verimli calismasini saglamak ve tahmin performansini artirmak amaciyla karar
destek noktalar1 olusturulmus ve 6n isleme siirecinde belirli kosullara odaklanilmistir.

Karar destek noktalar1 belirlenirken, veri setinde bulunan riizgar hizi, sicaklik, kanat
acist ve uretim seviyeleri gibi degiskenlere gore esik degerler belirlenmistir. Bu esik
degerler, caligma dinamikleri ve enerji iiretim Kapasitesi goz oniinde bulundurularak
secilmigtir. Bunun igin de santralde kullanilan tiirbin modelinin gii¢ egrisi ilizerindeki

degerler temel alinmis ve degiskenler belirli araliklarda kategorize edilmistir.
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Veri setinde aykir1 degerler temizlenirken;

- Belirli esik degerlerinin altinda kalan tiretim seviyeleri silinmistir.

- Uretimin fiziksel olarak miimkiin olmayan degerlerde oldugu durumlar silinmistir.

- Belirli riizgar hizlarinda aniden sifir iiretim kaydedilen veriler silinmistir.

Veri oniglem siireci, makine 6grenme modellerinin dogrulugunu artirmak, hatali ve
aykir1 verilerin modelin tahmin performansini diisiirmesini 6nlemek Ve riizgar hizina Karsilik
gelen tiretim seviyelerini daha dogru bir sekilde modelleyebilmesi adina anlamli verileri

kullanmak igin yapilmustir.

2.5. Korelasyon Analizi

Makine 6grenmesi modellerinin basarisinda dogru degiskenlerin se¢imi Kritik bir rol
oynamaktadir. Ozellik secimi, hem modelin tahmin dogrulugunu artirmak hem de model
karmagikligini ve hesaplama siiresini azaltmak amaciyla gerceklestirilmektedir (Guyon &
Elisseeff, 2003). Bu siiregte, Oncelikle veri setindeki bagimsiz degiskenlerin hedef
degiskenle olan iligkileri incelenmis, ardindan modellerde kullanilacak en anlamli ve etkili
degiskenler belirlenmistir.

Degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri O6l¢mek igin korelasyon matrisi
olusturulmustur. Korelasyon katsayisi, -1 ile +1 arasinda deger alir ve +1 giiclii pozitif
iliskiyi, -1 ise giiclii negatif iliskiyi temsil etmektedir. Degerlerin 0’a yakin olmasi ise

degiskenler arasinda anlamli bir iliski olmadigin1 géstermektedir (Hair ve ark., 2010).
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Sekil 18. Korelasyon matrisi

Sekil 18’de goriildiigii izere ¢alismada riizgar hizi, rotor hizi, kanat agisi, sicaklik ve
nacelle yonii gibi meteorolojik ve operasyonel degiskenlerin enerji iiretimi ile olan
korelasyonlar1 incelenmistir. Elde edilen sonuglar, enerji iiretimini en ¢ok etkileyen
degiskenlerin riizgar hizi ve rotor hizi oldugunu gostermistir. Baz1 degiskenler arasinda
yiiksek korelasyon gozlemlendiginde, ¢oklu dogrusal baglant1 sorununu 6nlemek amaciyla
ilgili degiskenlerin yeniden degerlendirilmesi veya uygun doniistimlerle islenmesi

gerektirebilmektedir (James ve ark., 2013).



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, riizgar enerjisi tiretiminin tahminine yonelik gelistirilen makine
ogrenmesi modellerinden elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Calisma kapsaminda
kullanilan KNN, XGBoost, RF ve LightGBM algoritmalarinin performanslari, segilen
degerlendirme metrikleri MAE, RMSE ve R? lizerinden analiz edilmistir. Modellerin tahmin
dogrulugu hem sayisal sonuglar hem de grafiksel gorsellestirmelerle karsilastirilmis, hangi

modelin enerji tiretimi tahmini agisindan daha basarili oldugu ortaya konmustur.

3.1. Hiperparametre Optimizasyonu Sonug¢larimin Karsilastirmah Analizi
(Optuna Tabanh Bayes¢i Yaklasim)

Calismada uygulanan hiperparametre optimizasyon siireci, modellerin tahmin
performanslarini artirmak amaciyla genis bir parametre araliginda gergeklestirilmistir. Her
makine Ogrenme algoritmasi igin hiperparametrelerin en uygun kombinasyonlarini
belirlemek amaciyla Bayesgi optimizasyon yontemi olan Optuna kiitiiphanesi kullanilmistir.
Bayesci optimizasyon, onceki denemelerden elde edilen basari skorlarii temel alarak, bir
sonraki hiperparametre kombinasyonlarini olasiliksal modeller araciligiyla segen bir arama
yontemidir. Bu 6zellik, Klasik GridSearch veya RandomSearch gibi yontemlere gére daha
az iterasyonla daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Snoek ve ark., 2012,
Akiba ve ark., 2019). Calismada, K-Fold = 5 degeri secilerek her model i¢in 5 katli gapraz
dogrulama uygulanmis ve egitim verilerinde ortalama hata metriklerine gére optimize edilen
hiperparametre degerleri elde edilmistir. Optimizasyon sonucunda elde edilen en iyi
hiperparametreler, modellerin 6grenme stratejileri ve veriyle etkilesim bi¢imleri hakkinda
onemli bilgiler sunmustur.

Tablo 5’te dort farkli makine 6grenme modeli icin elde edilen ortalama en iyi

hiperparametre degerleri ve bu degerlerin arandig1 optimizasyon araliklar gosterilmektedir.
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Tablo 5. Modellerin hiperparametreleri ve optimizasyon araliklari

Model Hiperparametre Optimt;)rr;g(j:talama Opir:;i;agslyon
n_estimators 198 [50, 400]
max_depth 20 [5, 30] (log)

RF min_samples_split 15 [2, 20]
min_samples_leaf 6 [1, 10]
n_neighbors 12 [1, 30]

KNN weights distance [dulgtlgﬁrcr:]

P 1 [1, 2]
n_estimators 295 [50, 500]
learning_rate 0.0224 [0.005, 0.2] (log)

X GBoost max_depth 10 [3, 15]
subsample 0.851 [0.6, 1.0]
colsample_bytree 0.918 [0.6, 1.0]
gamma 0.200 [0.0, 0.5]
n_estimators 409 [50, 500]
learning_rate 0.028 [0.005, 0.2] (log)
num_leaves 174 [20, 256]

LightGBM | max_depth 11 [-1, 20]
min_child_samples 54 [20, 100]
reg_alpha 0.274 [0.0, 1.0]
reg_lambda 0.550 [0.0, 1.0]

Tablo 5 incelendiginde Optuna kiitiiphanesi kullanilarak yapilan optimizasyon
sonucunda n_estimators = 198, max_depth = 20, min_samples split = 15 ve
min_samples_leaf = 6 degerleri ile RF modeli hem asir1 6grenmeden kaginmis hem de
karmasik veri yapisini basarili sekilde modelleyebilmistir. Agac¢ derinliginin log aralikta

optimize edilmesi, daha genis ancak dengeli yapilar olusturulmasina katki saglamistir.
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KNN modeli i¢in en uygun n_neighbors = 12, p = 1 ve weights = distance degerleri
elde edilmistir. Bu yap1, 6zellikle yakin komsulara agirlik verilerek daha isabetli tahminler
tiretmeyi hedeflemistir. Ancak KNN algoritmasinin, zaman serisi benzeri karmasik ve
dinamik veri yapilarinda sinirli basarimi, optimizasyon sonucuna ragmen belirgin kalmistir.

XGBoost modelinde learning_rate = 0.0224, n_estimators = 295, max_depth = 10,
subsample = 0.851, colsample_bytree = 0.918 ve gamma = 0.200 gibi parametreler, Bayesci
optimizasyonu ile belirlenmistir. Ozellikle diisiik 6grenme orani ile birlikte yiiksek agac
sayisi, modelin kademeli ve giivenilir 6grenmesini saglamis; 6rnekleme oranlari ile asiri
ogrenme riski smirlandirilmistir. Bu yapi, yiiksek dogruluk ve giiclii genelleme yetenegi
sunmustur.

LightGBM modeli igin learning_rate = 0.028, n_estimators = 409, num_leaves = 174,
max_depth = 11, min_child_samples = 54, reg_alpha = 0.274 ve reg_lambda = 0.550 gibi
degerler elde edilmistir. Bu parametre ayarlari, modelin hem esnek hem de diizenli
dgrenmesini saglamis ve egitim-tahmin siiresini optimize etmistir. Ozellikle L1 (reg_alpha)
ve L2 (reg_lambda) diizenleme terimlerinin dogru ayarlanmasi, LightGBM'in asiri
ogrenmeye karsi dayanikli hale gelmesine katki saglamistir.

Sonu¢ olarak, Bayesci optimizasyonu hiperparametrelerin olasiliksal arama
mantigiyla etkin bigimde taranmasini saglayarak her model i¢in en uygun kombinasyonlara
daha kisa siirede ulasilmasina olanak tanimistir. Bu durum, o6zellikle biiyiik veri setleriyle
yapilan enerji tahminlerinde, hesaplama yiikiinii azaltirken model performansini artirma
acisindan biiyiik avantaj saglamaktadir (Bergstra & Bengio, 2011, Akiba ve ark., 2019).
XGBoost ve LightGBM gibi gradyan artirmali algoritmalar ile RF algoritmasi, bu siireg
sonunda en diisik hata oranlarina ve en yiiksek R? skorlarina ulagsmigtir. KNN ise

hiperparametre optimizasyonuna ragmen sinirli bir basar1 gostermistir.

3.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, riizgar enerjisi iretiminin makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin

edilmesine yonelik gergeklestirilen ¢alisma sonuglari paylasiimistir.
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3.2.1. RF Algoritmasi Enerji Uretim Tahmin Performansi
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Sekil 19. RF Enerji liretim tahmini

Sekil 19°da verilen grafikte RF algoritmasi ile tahmin edilen enerji tiretimi degerleri
ile gergek enerji tiretimi degerleri karsilagtirmali olarak gosterilmektedir. Yatay eksende
gercek enerji tiretimi (KWh), diisey eksende ise model tarafindan tahmin edilen enerji tiretimi
(kWh) yer almaktadir. Kirmiz1 Kesikli ¢izgi, ideal tahmin durumunu (yani tahmin edilen
degerin birebir ger¢ek degere esit oldugu durumu) temsil etmektedir.

Grafikteki dagilim incelendiginde, tahmin edilen degerlerin biiyiik cogunlugunun ideal
cizgiye oldukg¢a yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum, RF modelinin genel olarak yiiksek
bir dogrulukla tahmin gerceklestirdigini gostermektedir. Bununla birlikte, 6zellikle yiiksek
tiretim degerlerinde tahminlerin zaman zaman gergek degerin altinda ya da istiinde kaldigi
gozlenmektedir. Bu sapmalar modelin bazi ug degerleri yakalamakta zorlandigini ya da asir
o6grenme yerine daha temkinli bir tahmin stratejisi izledigini gostermektedir. Genel olarak,
RF modelinin dogrusal iliskiyi basarili bir sekilde 6grenebildigi, farkli tiretim seviyelerinde
istikrarli tahminler sundugu ve enerji tiretimi tahmininde giivenilir bir yontem olabilecegi

sOylenebilmektedir.
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3.2.2. KNN Algoritmasi Enerji Uretim Tahmin Performansi
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Sekil 20. KNN Enerji iretim tahmini

Sekil 20’de yer alan KNN modeline ait grafik incelendiginde, tahmin edilen enerji
tiretimi degerlerinin referans ¢izgisi (gercek = tahmin dogrusu) etrafinda belirgin bir
dagmiklik sergiledigini gostermektedir. Modelin bazi iiretim araliklarinda gergek enerji
tiretimi degerlerine yakin tahminler yaptigi ancak, genel olarak tahmin performansinda
belirgin sapmalarin bulundugunu ve veri noktalarinin referans ¢izgisinden uzaklasmasi,
modelin tahmin hatalarinin  yiikksek oldugunu ve tutarli sonuglar iretemedigini
gostermektedir. Ozellikle yiiksek iiretim seviyelerinde, tahminlerin gercek degerlerden
saptig1 ve yayilimin arttig1 gézlenmektedir. Bu durumun, KNN algoritmasinin karmasik ve
dogrusal olmayan iliskileri yeterince iyi modelleyememesinden kaynaklandigi seklinde
aciklanabilmektedir. Komsuluk temelli ¢alisan bu algoritma, sadece yakin veri noktalarina
dayali tahminlerde bulundugu igin, veri setinin dagilimina ve yogunluguna karsi oldukca
hassastir. Her ne kadar R? degeri modelin genel agiklayiciligimin kabul edilebilir diizeyde
oldugunu gosterse de, tahmin dogrulugunun diisiik olmasi, uygulama agisindan 6énemli bir
dezavantaj olusturmaktadir. Bu kapsamda grafik, KNN algoritmasinin enerji tretimi

tahmininde daha sinirl ve degisken bir performans sergiledigini agik¢a ortaya koymaktadir.
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3.2.3. XGBoost Algoritmas1 Enerji Uretim Tahmin Performansi
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Sekil 21. XGBoost Enerji iiretim tahmini

Sekil 21°de verilen XGBoost modeline ait ger¢ek ve tahmin edilen enerji tiretimi
degerlerinin kargilastirildigi grafik incelendiginde, veri noktalarinin bilyiikk ¢ogunlugunun
referans ¢izgisine oldukga yakin bir sekilde konumlandig1 gézlenmektedir. Tahmin edilen
degerler, 6zellikle orta ve yiiksek tretim seviyelerinde ger¢ek degerlerle biiyiik dlgiide
ortismekte; bu durum modelin hem dogruluk hem de kararlilik agisindan giiglii bir
performans sergiledigini gostermektedir. Modelin tahmin egrisi ile gercek deger egrisi
arasinda goriilen yiiksek paralellik, XGBoost'un 6grenme siirecinde veri setindeki oriintiileri
basariyla yakaladigini ortaya koymaktadir. XGBoost’un yiiksek performansi, algoritmanin
agac tabanli yapisi sayesinde dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme yeteneginden ve
hiperparametre optimizasyonu sonucunda elde edilen ideal parametre ayarlarindan
kaynaklanmaktadir. Grafik tizerinde birka¢ noktada kii¢iik sapmalar olsa da bu sapmalarin
diizenli olmadig1 goriilmektedir. Bu da modelin asir1 6grenmeye diismeden dengeli bir
ogrenme gergeklestirdigini gostermektedir. XGBoost modeli, gerek hata degerleri gerekse

yiiksek R? skoru ile riizgar enerjisi tahmininde iistiin performans sergilemistir.



54

3.2.4. LightGBM Algoritmasi1 Enerji Uretim Tahmin Performansi
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Sekil 22. LightGBM Enerji tiretim tahmini

Sekil 22°de LightGBM algoritmasi ile tahmin edilen enerji tiretim degerleri ile gergek
enerji tretim degerlerinin karsilastirmasi verilmektedir. Grafikteki dagilim, LightGBM
modelinin genel olarak dogru tahminlerde bulundugunu gostermektedir. Verilerin biiyiik
cogunlugu ideal ¢izginin g¢evresinde yogunlasmis olup, modelin diisiik ve orta iretim
degerlerini oldukga basarili bir sekilde tahmin ettigi goriilmektedir. Ozellikle 0-120 kWh
araliginda tahmin basarimi yiiksektir. Ancak, yiiksek tiretim seviyelerine ¢ikildikga bazi
tahminlerde sapmalar gozlemlenmektedir. Bu sapmalarin az sayida olmasi, modelin genel
olarak yiiksek tiretim degerlerini de basarili bir sekilde yansittigini géstermektedir. Sonug
olarak, LightGBM algoritmasi enerji iretimi tahmininde hem dogruluk hem de

genellenebilirlik agisindan etkili bir yontem olarak degerlendirilebilmektedir.

3.3. Performans Metrikleri

Model sonuglarinin daha net anlasilabilmesi igin, bu bolimde performans metrikleri
tizerinden karsilastirmalar yapilmistir. Daha once ayrintili olarak agiklanan MAE, Kok

RMSE ve R? metrikleri kullanilarak her bir modelin tahmin basarimi degerlendirilmistir. Bu
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metrikler, modellerin hata paylarin1 ve agiklayicilik diizeylerini ortaya koyarak hangi

algoritmanin daha gii¢lii bir performans sergiledigini belirlemeye imkan tanimaktadir.

Tablo 6. Makine 6grenmesi modellerinin performans karsilastirmasi

Model RMSE (kW) | MAE (kW) R2

RF 1,825 0,899 0,9987
LightGBM 1,850 0,960 0,9986
XGBoost 1,854 0,965 0,9986
KNN 6,917 3,866 0,9763

Tablo 6’ya bakildiginda uygulanan algoritma sonuglarina gore, RF algoritmasi en
diisik RMSE (1,825) ve MAE (0,899) degerlerine ulasarak en basarili model olarak one
¢ikmistir. Bu modeli sirasiyla LightGBM (RMSE: 1,850, MAE: 0,960) ve XGBoost (RMSE:
1,854, MAE: 0,965) algoritmalar1 takip etmistir. Her i¢ model de olduk¢a yiiksek R?
degerleri (0,998) ile giiglii tahmin performans: sergilemistir. Diger taraftan, KNN
algoritmas1 diger modellere kiyasla daha yiiksek hata oranlarina sahip olup (RMSE: 6,917,
MAE: 3,866) ve daha diisiik bir R? degeri (0,9763) ile nispeten daha zayif bir tahmin
performansi gostermistir.

Ayrica, bu sonuglar agag¢ tabanli algoritmalarin (RF, XGBoost, LightGBM) riizgar
enerjisi iiretimi tahmininde daha isabetli ve giivenilir sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.

Enerji tretimi tahmininde kullanilan modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini
degerlendirmek i¢in uygun performans metriklerinin segimi Kritik Gneme sahiptir.

Calismada kullanilan MAE, RMSE ve R? gibi istatistiksel 6l¢iitler, makine 6grenmesi
modellerinin gercek veriye ne kadar yakin tahminler yaptigimi nesnel bigimde ortaya
koymaktadir.

Bu metrikler, 6zellikle yenilenebilir enerji kaynaklarinin degiskenlige ve dis kosullara
bagli yapist nedeniyle tahmin modelinin giivenilirligini test etmekte yaygin olarak tercih
edilmektedir (Hyndman & Koehler, 2006; Zhang ve ark., 2019). Dolayisiyla, bu metriklerin
birlikte kullanim1 modellerin hem dogrulugunu hem de genellenebilirligini ortaya koymak

agisindan dnemlidir.



4.  SONUCLAR VE ONERILER

Riizgar enerjisi, fosil yakit tiiketiminin ¢evresel etkilerini azaltmak ve enerji arzini
stirdiiriilebilir sekilde c¢esitlendirmek agisindan 6nemli bir yenilenebilir kaynak olarak
degerlendirilmektedir (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Bu enerji tiiriiniin iiretim
kapasitesi dogrudan atmosferik kosullara bagli oldugundan, meteorolojik degiskenlerin
dogru sekilde modellenmesi ve ongoriilmesi, enerji yonetimi agisindan Kritik bir 6neme
sahiptir.

Bu kapsamda gergeklestirilen bu ¢alismada, Tiirkiye’nin Izmir ili Cesme ilgesinde
faaliyette bulunan bir riizgar enerji santraline (RES) ait veriler kullanilmistir. Toplam 49
tiirbinden segilen 1, 9, 19, 39 ve 49 numarali tiirbinlere iliskin yaklasik 330.000 satirlik
yiiksek ¢oziniirliiklii 6l¢tim verisi analiz edilmistir. S6z konusu veriler; 1 Ocak 2023 — 30
Haziran 2024 tarihleri arasinda, her 10 dakikada bir kaydedilen riizgar hizi, rotor hizi, kanat
acist, sicaklik, nacelle yonii ve enerji iiretim miktar: degiskenlerini kapsamaktadir.

Calismanin baslangicinda, veri biitiinliigiinii saglamak amaciyla eksik ve ug degerler
belirlenerek temizlenmis; ardindan, veri seti egitim ve test alt kiimelerine ayrilarak dort farkl
makine 6grenmesi algoritmasi (LightGBM, RF, XGBoost, KNN) ile iiretim tahminleri
yapilmistir. Calismanin temel amaci, bu algoritmalarin performanslarini kiyaslayarak en
yiiksek dogruluga sahip modelin tespit edilmesidir.

Calismada, LightGBM’in yaprak bazli biiyiime stratejisi ve histogram tabanl
ayriklasgtirma 6zelligi sayesinde, biiyiik veri setlerinde hizli ve dogruluk seviyesi yiiksek
tahminler iretebildigi ortaya konmustur. RF, topluluk 6grenmesi ve bagging yontemine
dayanan yapistyla giiclii bir genelleme yetenegine sahip olup asir1 6grenmeye karsi dayanikli
bir yontem olarak degerlendirilmistir. XGBoost, gelistirilmis diizenleme teknikleri ve esnek
hiperparametre optimizasyonu sayesinde hesaplama verimliligi yiiksek, gii¢lii bir tahmin
modeli sunmustur. KNN ise basit ve sezgisel yapisina ragmen, veri setinin boyutu ve
degiskenler arasindaki karmagik iligkiler nedeniyle ¢alismada beklenen basariy1
gosterememis ve bu baglamda daha ¢ok temel bir karsilagtirma modeli olarak kullanilmistir.

Tiim modeller, MAE, RMSE ve R? performans metrikleri izerinden degerlendirilmis;
Bayes¢i optimizasyon yontemine dayanan Optuna kiitiiphanesi kullanilarak hiperparametre
ayarlari iyilestirilmistir. Bulgular, her bir algoritmanin veri 6zelliklerine bagli olarak farkli

avantajlar sundugunu gostermektedir.
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Calismada elde edilen tahmin performanslari, literatiirdeki benzer arastirmalarla
karsilastirildiginda  uygulanan modellerin  giivenilirligini ve dogrulugunu ortaya
koymaktadir. Ornek olarak;

Rajaperumal ve ark. (2025) tarafindan yapilan ¢alismada, 3,25 kW kapasiteli bir riizgar
tiirbinine ait veriler kullanilarak makine 6grenmesi yontemleriyle (Yapay Sinir Aglan,
Regresyon Tabanli Yontemler) enerji tiretimi tahmini yapilmistir. Calismada elde edilen
sonuglara gore, RMSE = 3,25 kW, MAE = 2,45 kW ve R? = 0,91 olarak rapor edilmistir. Bu
degerler, kiiciik olgekli tiirbinlerde tahmin performansinin sinirli kaldigini ve hata
degerlerinin yliksek oldugunu géstermektedir. Bu tez kapsaminda kullanilan modeller ise
cok daha diisiik hata degerleri ve yiiksek R? sonuglari iiretmistir. Ornegin, RF modeli icin
RMSE = 1,825 kW, MAE = 0,899 kW ve R? = 0,9987 elde edilmistir. Benzer sekilde,
LightGBM (RMSE = 1,850 kW, MAE = 0,960 kW, R? = 0,9986) ve XGBoost (RMSE =
1,854 kW, MAE = 0,965 kW, R? = 0,9986) algoritmalar1 da daha yiiksek dogruluk
saglamistir.

Emeksiz ve Demir (2021) calismalarinda, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi dlgiim
istasyonundan elde edilen meteorolojik verileri kullanarak riizgar hizi tahmini
gerceklestirilmis ve Basit Lineer, Coklu Lineer ve Coklu Non-lineer Regresyon tekniklerinin
performanslarini karsilagtirmistir. Calismada en diisiik RMSE degeri 0,062-0,068 araliginda
gozlenmis ve Coklu Non-lineer Regresyonun diger yontemlere kiyasla daha basarili oldugu
belirtilmistir. Buna karsin bu ¢alismada ise RF, LightGBM ve XGBoost modelleri igin elde
edilen R? degerleri 0,9986-0,9987 araliginda bulunmus, KNN modeli ise yaklasik 0,9763
seviyesinde kalmis, RMSE ve MAE degerleri de diisiik seviyelerde gerceklesmistir.
Karsilastirildiginda, bu tez calismasinda kullanilan biiylik ve ¢ok degiskenli veri seti ile
ensemble tabanli modellerin yiliksek performansi, Emeksiz ve Demir’in tek istasyonlu ve
sinirli degiskenli veri setinde uygulanan regresyon modellerinin performansindan daha iyi
cikmistir. Dolayisiyla, veri hacmi ve model karmagsikligi arttik¢a tahmin dogrulugunun
anlamli sekilde ytikseldigi goriilmektedir.

Zhang, J., ve ark. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, olasilikli riizgar giicii tahminine
yonelik literatiirde yer alan farkli yontemlerin performanslar1 degerlendirilmis ve elde edilen
R? degerlerinin genellikle 0,85-0,95 araliginda oldugu belirtilmistir. Bu sonuglar, kullanilan
veri setlerinin ¢esitliligi, farkli cografi kosullar ve olasilikli tahmin yontemlerinin
dogasindan kaynaklanan belirsizliklerle iliskilidir. Bu ¢alismada ise RF, LightGBM ve
XGBoost modelleri i¢in elde edilen R? degerleri 0,9986-0,9987 araliginda bulunmus, KNN
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modeli ise yaklasik 0,9763 seviyesinde kalmistir. Dolayisiyla bu c¢alismada ulasilan
sonuglar, Zhang ve arkadaslarinin ¢alismasinda raporlanan degerlerden daha yiiksek olup,
bu durumun veri setinin kapsami, yiiksek c¢ozlnirliklii yapisi ve hiperparametre
optimizasyonu ile iliskilendirilmektedir.

Veri kalitesi agisindan degerlendirme yapildiginda, yerinde 6l¢iim verileri MGM
istasyon verilerine kiyasla oOzellikle riizgar hizi degiskeninde daha giivenilir oldugu
goriilmistiir. Nisan, Agustos ve Aralik aylarina ait karsilastirmalar; topografya, yerel
iklimsel ozellikler ve tirbin yiikseklik farkliliklarmin yerinde 6lgiimiin 6nemini ortaya
koydugunu gostermektedir. Sicaklik degiskeninde ise MGM ile RES verileri arasindaki fark
siirh kalmis; bu parametre tamamlayici bir girdi olarak degerlendirilmistir.

Bu calisma bulgularina dayanarak, riizgar enerjisi iiretim tahminlerinin gelistirilmesi
i¢in baz1 oOneriler sunulabilir. Daha uzun donemli ve farkli lokasyonlardan elde edilecek
veriler, modelin genellenebilirligini artirabilir. EK meteorolojik degiskenlerin dahil edilmesi
ve zaman serisi ya da derin 6grenme tabanli hibrit yaklasimlarin kullanilmasi, tahmin
dogrulugunu yiikseltebilir. Ayrica, gergek zamanli veri akisiyla kisa vadeli uyar1 sistemleri
gelistirilebilir ve modellerin karar siiregleri yorumlanabilirlik teknikleriyle daha seffaf hale
getirilebilir. Elde edilen modeller, yeni santral planlamalarinda referans olusturabilecegi

gibi, uzun vadeli enerji politikalarina da katki saglayabilir.
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