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OZET

RUZGAR HIZI TAHMINLEMESI ICIN DERIN OGRENME VE AYRIKLASTIRMA
TEMELLI UYARLANABILIR HIBRIT TAHMIN MODELI GELISTIRILMESI

Tan, Mustafa
Doktora, Elektrik — Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Cem Emeksiz
Kasim 2024, xi + 97 sayfa

Riizgar hizinin dogru ve giivenilir tahminlenmesi riizgar enerjisi gii¢ sistemlerinin
yonetilmesi ve isletilmesinde kilit rol oynamaktadir. Bu nedenle bu ¢alismada riizgar hizi
tahminlenmesinde kullanilmak {izere derin O0grenmeye dayali yenilik¢i adaptif bir
tahminleme modeli (NAEM) gelistirilmistir. Gelistirilen bu model uyarlanabilir giiriiltii
ile gelistirilmis tam topluluk ampirik mod ayristirmast (ICEEMDAN), siirekli dalgacik
dontisiimii (CWT), kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE), pargacik
stiriisii optimizasyonu (PSO) ve evrisimli sinir ag1 (CNN)’dan olusmaktadir. Kullanilan
modelin veri 6n isleme asamasinda klasik veri matris doniisiimii yontemine ayriklastirma
teknigi kullanilarak alternatif bir yaklasim sunulmustur. Model 3 farkli vaka ¢alismasinda
test edilmis ve elde edilen performans metrikleri (RMSE, MAPE ve R2) incelendiginde
ozellikle diger kiyaslama modellerine (CNN-RNN, GRU, LSTM) gore daha dogru ve
giivenilir sonuglar sergilemistir. Elde edilen sonucglar sunulan modelin 6zellikle riizgar

hiz1 tahminlemesinde 1yi1 bir alternatif olacagini1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yenilenebilir Enerji, Riizgar Hizi Tahmini, Ayristirma Teknikleri



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A DEEP LEARNING AND DISCRETIZATION BASED
ADAPTIVE HYBRID FORECAST MODEL FOR WIND SPEED FORECASTING

Tan, Mustafa
Doctoral Thesis, Department Of Electrical And Electronics Engineering
Advisor: Assoc.Prof.Dr. Cem Emeksiz
November 2024, xi + 97 pages

Estimating the wind speed correctly and reliably plays a key role in managing and
operating wind energy power systems. Therefore an novelty adaptive estimation model
(NAEM) combined with deep learning-based mode discretization has been developed for
use in wind speed estimation in this study. This developed model consists of the
improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise
(ICEEMDAN), the continuous wavelet transforms (CWT), the contrast limited adaptive
histogram equalization (CLAHE), the particle swarm optimization (PSO), and
convolutional neural network (CNN). Adaptive estimation model using decomposition
method was presented as an alternative to the traditional data matrix transformation used
in data preprocessing stage. Thus, the usage of this model for the first time in the data
preprocessing stage and the creation of a hybrid structure by combining the methods
included in this method for the first time constitute the most important innovative aspect
of the study. Proposed model (NAEM) was tested in different case studies and RMSE,
MAPE, and R2 were used as performance metrics. In the comparison with commonly
used deep learning models (CNN-RNN, GRU, LSTM) the root means square error
(RMSE) values decrease by 25.80%, 61.17% and 63.60% respectively. In addition, the
power density value of the actual wind speeds was approached by 95.1% with the
proposed NAEM.

Keywords: Renewable Energy, Wind Speed Estimation, Decomposition Techniques
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1. GIRIS

Diinya iizerindeki enerji ihtiyaci, artan niifus ve teknolojik gelismelere bagh olarak giin
gectikce artmaktadir. Bu ihtiyacin karsilanmasi daha c¢ok fosil yakit rezervleri ile
gerceklestirilmektedir. Ozellikle gelismekte olan iilkeler ¢ogunlukla fosil yakitlara
bagimhidirlar. Ancak bu yakitlarin ¢evreye verdigi zararlar ve sahip olunan rezervlerin
yakin gelecekte tiikenecegi de bilinen ve kabul edilen bir gergektir (Mostafaeipour ve
ark., 2020). Fosil yakitlarin kullanimindan dolay1 ortaya ¢ikan sera gazi emisyonlarindaki
artis ve kiiresel 1sinma, ozon tabakasindaki incelme, iklim degisiklikleri ve asit
yagmurlar1 gibi bir¢ok cevresel tehditler insanlarin zarar gérmesine sebep olmaktadir
(Ozturk ve Dincer, 2021; Ozturk M, Dincer ve ark., 2021). Bu nedenle artan kiiresel enerji
talebinin karsilanmasi i¢in Diinya iilkeleri ¢cevre dostu olan ve tiikenmeyen yenilenebilir
enerji kaynaklarinin kullanilmasi yoniinde calismalar baslatmislardir. Boylece farkli
yenilenebilir enerji kaynaklar1 kullanilarak ¢evresel sorunlarin hafifletilmesi ve enerji
verimliliginin artirllmasi beklenmektedir. Giines, riizgar, biyokiitle ve jeotermal gibi
yenilenebilir enerji kaynaklarinin bu amacin gergeklestirilmesinde etkin rol oynamasi

beklenmektedir.

Hem ¢evre dostu hem de daha ucuz olmasindan dolayi riizgar enerjisi diger yenilenebilir
enerji kaynaklar1 arasinda daha umut verici bir secenek olarak 6n plana ¢ikmaktadir
(Abdullah ve ark., 2012). Bu sayede riizgar enerjisi diinyada en hizli gelisen enerji
kaynaklarindan birisidir. Kiiresel riizgar enerji konseyinin raporunda 2022 yilinin riizgar
enerjisi endiistrisi i¢in rekor kirilan bir yil oldugu vurgulanmaktadir. Ozellikle 2022

yilinda kiimiilatif kurulu riizgar giicii 93 GW artmistir (Anonim, 2022b).

Riizgar enerjisinden elektrik enerjisi iiretimi ve siirdiiriilebilirligi son yillarda aktif
calisma konusu olarak 6nem kazanmaktadir. Buna ragmen riizgar enerjisi ¢evrim
sistemlerinin en onemli girdisi olan riizgarin kaotik davranis sergilemesi ve kesintili
olmast hem gili¢ sistemin giivenilirligini azaltmakta hem de {retim maliyetini
artirmaktadir (He ve atk., 2020; Yang ve ark., 2018b). Ayrica riizgarda meydana gelen
bu dalgalanmalar sebekedeki giris ¢ikis giicliniin dengelenmesini zorlastirmaktadir.
Dolayistyla, riizgar enerjisi iiretim sistemleri i¢in gilivenilir ve dogru bir riizgar hiz1

tahmini hayati 6nem tagimaktadir. Boylece hem gii¢ sistemleri i¢in istikrar saglanmis hem



de riizgar enerjisi endistrisi i¢in yapilacak olan yatirimlar i¢in duyulan kaygilar
giderilmis olur (Yang ve ark., 2017; Zafar ve ark., 2020). Ayrica bu alanda yapilan
caligmalarda, riizgar enerjisi tahminlerinin gelistirilmesi ile 6nemli ekonomik ve teknik
avantajlarin saglanabilecegi bildirilmektedir (Qian ve ark., 2018; Liu ve ark., 2019). Bu
nedenle son yillarda birgok bilim insani riizgar hizi tahminlemesi alaninda ¢esitli tahmin
modelleri gelistirdiler ve bu alanda derinlemesine ¢alismalar yaptilar. Ozellikle riizgar
hizi tahminlemesi icin gelistirilen bu modeller temel olarak 4 ana grupta
degerlendirilmektedir ((i) Fiziksel modeller, (ii) istatistiksel modeller, (iii) yapay zeka

modeller ve (iv) hibrit modeller) (Aggarwal, 2013).

Fiziksel modeller sicaklik, rlizgar yonii, riizgar hiz1 vb. hava durumu verilerini kullanarak
tahminlemelerin gergeklestirildigi sayisal hava tahmin modelleridir (SHT) (Allen ve ark.,
2017). Tahminleme siirecinde sinir kosullart ve fiziksel yasalar kullanilarak meteorolojik
siiregler simiile edilir. Ozellikle uzun donem riizgar hizi tahminlemesinde SHT
modellerinin iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Ancak bu modellerin
kullanilmasinda genis ve ¢esitli tarihsel verilere ihtiya¢ duyulur (Giorgi ve ark., 2011,
Tom ve Peter, 2010).

Istatistiksel modeller, dzellikle zaman-uzay veya gegmis verileri kullanarak tahmin
yapmak istediginizde.fiziksel modellere gore daha fazla tercih edilen bir yaklasim
olabilir,ler. Bu tiir istatistiksel modeller, belirli bir siire boyunca toplanan verilere
dayanarak, veriler arasindaki matematiksel iliskileri kullanarak tahminlerde bulunurlar.
Ornegin, hava tahminleri igin kullanilabilirler. Basing, sicaklik, riizgar yonii, riizgar hiz1
vb. verileri kullanarak ge¢mis hava kosullari ile bu veriler arasindaki iliskileri analiz
edebilir ve gelecekteki hava kosullarin1 tahmin etmeye calisabilirler. Bu tiir tahminler,
birgok uygulama igin 6nemlidir, 6rnegin tarim, enerji liretimi ve hava tagimacilig1 gibi
alanlarda kullanilir. Boylece bu modeller kisa vadeli riizgar hizi tahminlemelerinde
basarili sonuglar elde ederler (Ouyang ve ark., 2017). Kalicilik modeli (Persistence
model, PM), otoregresif (autoregressive, AR) modeli, modeli, otoregresif hareketli
ortalama (autoregressive moving average, ARMA) modeli ve toregresif entegre hareketli
ortalama (autoregressive integrated moving average, ARIMA) modelleri istatistiksel

model olarak kullanilan en yaygin metodlardir (Wang ve Hu, 2015).



Glinlimiizde bilim insanlar istatistiksel modellerin dogrulugunu artirmak igin bir¢ok
calisma gergeklestirmektedirler. Bu ¢alismalarda istatistiksel ve yapay zeka modellerini
birlestirerek farkli yaklasimlar sunmaktadirlar (Cadenas ve Rivera, 2010). Ozellikle YSA
bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilan ve igerisinde optimizasyon, tahmin, regresyon,
kiimeleme, otomatik kontrol vb. barindan karmagik makine 6grenme modelleridir (Guo
ve ark., 2012; Salem ve ark., 2017; Moghaddamnia ve ark., 2009). YSA yaklasik elli y1l
once gelistirilmis bir yapidir fakat bilim ve teknoloji alaninda efektif olarak son yillarda
kullanilmaya baglanmistir (S6zen ve ark., 2008). Bununla birlikte riizgar hizt
tahminlemesinde kullanilan YSA’lara geri beslemeli sinir ag (backpropagation neural
network, BPNN) (Yang ve Wang, 2018), genellestirilmis ileri beslemeli sinir ag
(generalized feed-forward neural network, GFNN) (Ramesh ve Jagan, 2015), dalgacik
sinir ag (wavelet neural network, WNN) (Moreno ve Dos Santos, 2018) ve gemel
regresyon sintr ag (general regression neural network, GRNN) (Song ve ark., 2018) 6rnek

verilebilir.

Riizgarin sahip oldugu uzun vadeli bagimlilik gibi karmasik 6zelliklerin tanimlanmasinda
bir takim sikintilar yasanabilmektedir. Ozellikle geleneksel sinir aglar bu tanimlamayi
yaparlarken yetersiz kalmaktadirlar. Bu nedenle son donemde riizgar hiz1
tahminlemesinde bazi derin 6grenme yontemleri kullanilmaya baglanmistir (Yang ve ark.,
2021). Transfer 6grenme (Hu ve ark., 2016), sinir ag yapisal 6grenme (neural network
structural learning) (Mi ve Zhao, 2020), uzun kisa dénem bellek (long short-term
memory, LSTM) (Li ve ark., 2018), tekrarlayan simir ag (recurrent neural network, RNN)
(Cheng ve ark., 2018), evrisimsel sinir ag (convolutional neural network, CNN) (Zhao ve

ark., 2020) gibi derin 6grenme yontemlerine 6rnek olarak gosterilebilir.

Farkli konumlarda yer alan riizgar hizlarinda farkliliklar goriilmektedir. Bunun nedeni
duragan olmayan ve non-Gaussian gibi Ozelliklerdir.  Bu durum riizgar hizi
tahminlemesinde tek bir modelin her zaman 1yi performans sergileyemeyecegini gosterir
(Guo ve ark., 2011). Bu nedenle birgok aragtirmaci 6n isleme yontemleri, yapay zeka
modelleri ve c¢esitli istatistiksel modellerin bir arada kullanildigi hibrit modellere
odaklanmiglardir. Birden ¢ok tekli modellerin biraraya gelmesi ile olusturulan hibrit
modeller tahmin performansini artirmakta ve daha dogru sonuglar sergilemektedir (Wang

ve Li, 2019; Chandra ve ark., 2013). Hibrit modeller genel olarak 2 temel yaklagimda



gruplandirilirlar. Bunlardan birincisi modellerde kullanilacak algoritmalar1 optimize
etmektir. Digeri ise modelin tahmin performansini etkili bir sekilde artirmaya yarayan
zaman serisinin ayriklastirilmasidir (Zhuoyi ve ark., 2021; Zhang ve ark., 2016). En
yaygin olarak taninan ayriklastirma algoritmalar1 ampirik mod ayriklastirma (empirical
mode decomposition, EMD), hizli entegre EMD (fast integrated EMD, FEEMD), entegre
EMD (EEMD), dalgacik paket ayriklastirma (wavelet packet decomposition, WPD) ve
dalgacik ayriklagtirma (wavelet decomposition, WD) seklindedir (Zhang ve ark., 2017;
Liu ve ark., 2015).

Tezin igerigi incelendiginde 6 temel bolimden meydana geldigi goriilmektedir. Birinci
boliim igerisinde giris kismi bulunmaktadir. Ikinci boliimde literatiir taramasi yer
almaktadir. Ugiincii boliimii riizgar enerjisi konularinda bilgileri icermekte olup ayrica
Diinya ve Tiirkiye’deki riizgar enerjisi hakkinda bilgiler verilmistir. Dordiincti boliimde
de ¢alismaya iliskin materyal ve metot hakkinda bilgiler olusturmaktadir. Besinci boliimii
calisma sonuglarindan tiiretilen bulgular sunulmustur. Altinc1 boliimde ise tim

calismanin ¢iktilarina iliskin sonuglar yorumlanarak degerlendirilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Cadenas ve Rivera (2007), yapay sinir aglari (YSA) ve ARIMA metodlarini
karsilagtirmiglardir. Calismalarinda La Venta, Oaxaca, Mexico’daki 7 yillik riizgar hizi

verilerini kullanmiglardir.

Kavaseri ve Seetharaman (2009), kesirli bir f~ARIMA modeli tizerinde ¢alismislardir. Bu
model ile riizgar gii¢ liretimini ve riizgar hizin1 24h ve 48h saat 6ncesinden tahmin etmeyi
amagclamuslardir. Elde ettikleri sonuglari PM ile karsilastirdilar. Onerilen yontemin daha

basarili oldugunu tespit etmislerdir.

Erdem ve Shi (2011), calismada ARMA modellerine dayali modeller kullanilarak riizgar

hiz1 tahminlemesi yapilmis ve bu yaklasimlarin performanslar karsilastirmiglardar.

Lalarukh ve Yasmin (1997), riizgar hiz1 tahminlemesi i¢in ARMA modelini tercih
etmisler. Calismalarinda non-stationary riizgar hiz1 veri setini kullandilar. Elde edilen
sonuglara gore riizgar ve varyans tahminlerinin kabul edilir aralikta oldugunu tespit

etmislerdir.

Ding ve ark. (2021), riizgar hiz1 zaman serisine 6n isleme siirecinde ikincil ayristirma
yontemi uyguladilar. Ayristirilan seri ile tahminleme yapmak i¢gin ARIMA modelini

genel yapiya adapte etmislerdir.

Torres ve ark. (2005), tarafindan ARMA ve PM modeli karsilastirilarak saatlik ortalama
riizgar hiz1 tahmini yapildi. Elde edilen sonuglarda ARMA modelinin performansinin
daha iyi oldugu gozlendi. Ozellikle ARMA modelindeki hata oranlarinin daha diisiik

oldugu vurgulamisglardir.

Sideratos ve Hatziargyriou (2007), tarafindan sinir aglari ve bulanik mantik yontemini

birlestiren bir model gelistirmiglerdir.

Kalogirou (2000), yenilenebilir enerji sistemlerinde ANN kullanilmasini incelemis ve bir
fizibilite calismasi yapmustir. Ozellikle ¢alismada riizgar hiz1 ve giines radyasyonu
tahmini fotovoltaik sistemler giines enerjili su 1sitma sistemleri ve giines buhar tesisleri

alaninda arastirmalar yapilmustir.



Yayla ve Harmanc1 (2021), ¢calismalarinda yeni bir YSA modeli 6nermislerdir. Modelde
tahminleme islemi i¢in iki istasyondan toplanan saatlik riizgar hizi verilerini

kullanmaglardr.

Capizzi ve ark. (2012), calismalarinda wavelet recurrent neural networks (WRNN)
kullanmislardir. Belirlenen ve kabul edilebilir bir hata sinirlar igerisinde tahminleme

islemi gergeklestirmislerdir.

Li (2003), galismasinda riizgar enerjisi tretimini tahminledi. Calismada recurrent
multilayer perception neural networks (RMLP) kullanildi. Ag egitilirken Kalman tabanl
geri yayilim algoritmasi denendi. Tahminleme sonuclari kiyaslandiginda uzun dénem

tahminleme i¢in dnerilen metodun daha faydali oldugunu belirlemistir.

Carolin ve Fernandez (2008), calismalarinda YSA modeli kullanmiglardir. Modelde
kullanilan girdiler iiretim saati, bagil nem ve riizgar hiz1 olarak belirlenmistir. Elde edilen

sonuglarin tatmin edici oldugu vurgulanmaigtir.

Bosch ve ark. (2007), calismalarinda YSA igin en uygun degiskenleri belirlemeyi
amagladilar. Bu gerceklestirmek i¢in automatic relevance determination (ARD)

metodunu kullanmislardir.

Bedi ve Toshniwal (2019), elektrik enerjisi talebini tahminlemek i¢in LSTM kullandilar.
Uzun donem tahminlemede mevsimsel verilerden faydalanarak ¢ok girisli ve ¢ok ¢ikish

bir yap1 olusturmuslardir.

Abedinia ve ark. (2020), kisa ve uzun donem riizgar enerjisinin tahminlenmesi igin 2
boyutlu bir CNN yapisi Onerdiler. Veri 6n islemesinde dalgacik doniisiimiinden
faydalandilar. Ayrica CNN agirliklarini pargacik siirli optimizasyon algoritmasi

kullanarak belirlemiglerdir.

Niu ve ark. (2020), kisa dénem riizgar enerjisi tahminlemek i¢in an attention-based Gated

Recurrent Unit (AGRU) metodunu 6nermislerdir.



Mardani ve ark. (2015), zaman serisi verilerini ayriklastirmiglardir. Ayriklastirilan veriler
kullanilarak  siniflandirma ve karmagikligi hesaplamiglardir. Bu islemlerin

gergeklestirilmesinde LSTM ve bulanik entropi kullanmiglardir.

Kim ve ark. (2019), gii¢ tiiketimini esas alarak diger faktorleri de degerlendirip hibrit bir
tahminleme metodu 6nermislerdir. Bu metod CNN ve LSTM birlestirilerek kurgulanmis

ve tahminleme iglemlerini bu yapi tizerinden gerceklestirmislerdir..

Qin ve ark. (2019), calismalarinda LSTM kullanarak riizgar hizi tahminlemesi
gerceklestirmislerdir. Riizgar hizi otokorelasyonunu belirlemek icin maksimum bilgi

katsayis1 yaklasimini uygulamiglardir.

Shukur ve Lee (2015), BPNN ve Kalman kullanarak hibrit bir tahminleme modeli
olusturmuslardir. Ozellikle BPNN’iin optimizasyonunu Kalman ile gerceklestirmislerdir.
Gelistirdikleri hibtit modelin diger modellere gore daha iyi hata metriklerine sahip

olduguni bildirmislerdir.

Wang ve ark. (2018), ¢alismalarinda riizgar hizi tahminlemesi i¢in birden fazla simir agini
bir araya getirmislerdir. Her bir agin sahip oldugu avantajlar1 kullanmay1 hedeflediler ve

elde edilen sonuglarda yiiksek performans yakalamiglardir.

Chen ve ark. (2019), LSTM ve CNN kullanarak hibrit bir model gelistirmislerdir. Bu
modeli kullanarak riizgar hiz1 tahminlemesi yapmak i¢in verileri li¢ boyutlu matrislere

doniistiirmislerdir.

Dong ve ark. (2021), galismalarinda maliyet fonksiyonu iizerine yaptiklari ¢alismada
CNN’i sezgisel algoritmalarla optimize ederek kullanmay1 benimsemislerdir. Sonuglara

iligkin bulgularda diger metodlara gore daha iyi soni¢ aldiklarini agiklamiglardir.

Santhosh ve ark. (2018), EEMD teknigini ve Gelistirilmis dalgacik sinir ag1 (Advanced
Wavelet Neural Networks, AWNN) modelini birlestiren hibrit EEMD-AWNN yaklagimi
gelistirmislerdir. Hibrit EEMD-AWNN modeli riizgar hizinin gelecekteki degerlerini
tahmin etmek icin kullanarak, onerilen EEMD-AWNN modelinin gelismis tahmin

dogrulugu ile istenen sonucu elde edebilecegini kanitlamislardir.



Zhang ve arkadaslar1 (2017), riizgar hizi tahminini iyilestirmek i¢in bir dizi farkli yontemi
bir araya getiren bir ¢alisma yiirlitmiislerdir. Bu yontem, Komple Uyarlamali Giiriiltiili
Toplu Ampirik Mod Ayristirma (EEMD), Kaotik Yerel Arama ile Cicek Tozlasma
Algoritmas1 (CLSFPA), bes farkli sinir ag1 modeli ve Negatif Kisitlama Yok Teorisi
(NNCT) temel alir. Sonug olarak, bu birlesik modelin, tek basina sinir ag1 modelleri ve
ARIMA modeli gibi diger yaygin kullanilan tahmin yontemleriyle karsilastirildiginda en
1yi performansi sagladigi bulunmustur. Bu yeni yaklasim, riizgar hizi tahmininde daha
kesin ve gilivenilir sonuclara ulasabilmek icin etkili bir yontem olarak 6ne ¢iktigini

bildirmislerdir.

He ve ekibi, kapsamli bir hibrit sistem gelistirmislerdir. Calismalarinda veri isleme
asamasinda Ensembled Empirical Mode Decomposition (EEMD) teknigini, veri
kiimeleme asamasinda ise Kernel-Based Fuzzy C-Mean Clustering (KFCM)
algoritmasini kullanmislardir. Tahminleri yapmak icin de Wavelet Neural Network
(WNN) modeli olusturmuslardir. Bu hibrit sistem, veriye onceden islem uygularken
EEMD'yi kullanarak veriyi ayristirir ve daha sonra KFCM algoritmasiyla bu ayrigtirilmis
verileri kiimeleyerek benzer veri noktalarini gruplar. Son olarak, tahminleri yapmak i¢in
WNN modelini kullanir. Bu yaklasim, veri analizinden tahminlere kadar genis bir
yelpazede etkili bir sekilde calisabilir ve sonuglari iyilestirme potansiyeline sahip bir

hibrit sistem oldugunu bildirmislerdir.

Qu ve arkadaglar1 (2019) tarafindan yiiriitiilen ¢calismada, yeni bir biitiinlesik ayristirma
yontemi ile gelistirilen Flower-Pollination Algorithm (FPA) ve Backpropagation Neural
Network (BPNN) algoritmasi kullanmiglardir.. Bu calismada karma ayristirma teknigi
olarak CEEMDAN+EWT tercih etmislerdir. Sonuglar, bu 6nerilen modelin ¢ok adimli
rlizgar hiz1 tahmininde diger referans modellere gore onemli Olciide daha iyi bir
performans sergiledigini gostermis ve bu, riizgar hiz1 tahmininde kullanilan yeni ve etkili

bir yaklagimin bulundugunu vurgulamislardir.

Qian ve arkadaslar1 (2019) tarafindan gercgeklestirilen calisma, riizgar hizi tahmin
dogrulugunu artirmak amaciyla kullanilan ayristirma tekniklerini incelemislerdir. Riizgar
hiz1 veya gii¢ zaman egrilerinin dayandigi ayrigtirma tabanli metodlar ile alt kiimeler

olustumuslarr daha sonra her bir alt kiime i¢in tahmin modellerini kullanan bir hibrit



model ailesini meydana getirmislerdir.. Bu ¢alismada, ayristirma tabanli hibrit tahmin
modelleri, dalgacik tabanli modellere, EMD tabanli modellere ve diger ayrisma temelli
modellere gore simiflandirilmistir. Bu siniflandirma, farkli ayristirma yontemlerini ve bu
yontemlerin riizgar hiz1 tahminindeki etkinligini daha iyi anlamaya yardimci olur. Bu tiir
siiflandirmalar, riizgar hiz1 tahmininde daha iyi sonuglar elde etmek i¢in kullanilabilecek

en uygun modelin belirlenmesine yardimci olabilecegini bildirmislerdir.



3. RUZGAR ENERJISI

3.1  Riizgar Enerjisi Potansiyeli, Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Klasik bir tanim perspektifinden bakildiginda, dogada mevcut olan riizgar enerjisiyle
isleyen tiirbinler, riizgarda bulunan kinetik enerjiyi baslangi¢ta mekanik enerjiye,
ardindan elektrik enerjisine doniistiiren sistemler olarak kabul edilebilmekredirler. Bu
rizgar enerjisi doniisiim siirecinde, ilk adim olarak potansiyel riizgar giicliniin
belirlenmesi gerekmektedir. Riizgar giicii, temel olarak hava yogunlugu ile iliskilidir.
Uluslararasi standart atmosfer (ISA) kosullarinda (deniz seviyesinde +15°C sicaklikta ve
1.013,25 mb atmosfer basmncinda) hava yogunlugu 1.225 kg/m® olarak kabul
edilmektedir. Bu husus, Ideal Gaz Kanunu tarafindan ifade edilen denklem 3.1'de ayrintili

bir sekilde agiklanmistir (Emeksiz, 2014).
P.V=nR.T (3.1)

Hava yogunlugu, en basit haliyle ideal Gaz Denklemi'nde (Esitlik 3.2) tanimlanmistr.

P.MW.1073
Esitlik 3.2°de P, mutlak basing (atm), mol sayis1 (mol), V, hacim (m?), n, R, T, ideal gaz
sabiti, kelvin cinsinden mutlak sicaklik, MW, havanin molekiiler agirligi olarak

tanimlanabilir.

Riizgar tiirbinlerinin tirettigi gii¢, yatay eksenli tiirbinler icin rotorun siipiirdiigii alan ile
dogru orantilidir. Rotorun siipiirdiigii alan, kanat ¢capini (R metre) ifade eden Esitlik 3.3
tarafindan belirtilmistir. Siiplirme alani, yatay eksenli tiirbinlerde kanat ¢apinin karesi ile

orantilidir (Patel, 2006).

4= (3.3)
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netik enerji, riizgar enerjisi analizinde 6nemli bir rol oynar ve bu enerji, hareket halindeki
hava kiitlesinin hizina bagl olarak belirlenir. Daha 6zel bir ifadeyle, 'm' kiitlesine sahip
bir hava kiitlesi, 'Vi' hiziyla hareket ettiginde, bu kiitlenin kinetik enerjisi, asagida Esitlik
3.4'te aciklandig1 gibi hesaplanabilir.

Ex = .m.v? (Nm) (3.4)

Bu denklemde, 'Ey' kinetik enerjiyi temsil eder. Riizgar enerjisi ile ilgilenen baglamda,
bu kinetik enerji, riizgarin hizina ve ayn1 zamanda havanin kiitlesine baglidir. Riizgar
enerjisi analizinde, bu tlir denklemler riizgar tiirbinlerinin performansini degerlendirmek

ve enerji liretimini optimize etmek i¢in kullanilmaktadir.

Hareketli durumda olan hava kiitlesi tiirbin rotorunun kanatlarinin sahip oldugu alana (A)
carptiginda var olan kinetik enerjinin belirli bir kismi engellenir. Engellenen enerji tiirbin
kanatlarinin hareketlenmesinde kullanilir (Cetin, 2006). Kanatlarda engelenen Py

yogunlugundaki havanin kiitlesel debisi esitlik 3.5’de ifade edilmektedir.

m = pp.vy. A (Kg/s) (3.5)

Burada, ‘M’ tiirbin kanatlarina ¢arpan havanin kiitlesel debisini temsil eder ve Pn., hava

yogunlugunu ifade eder. Bu denklem, riizgar enerjisi doniisiimiiniin temel prensiplerinden
birini yansitarak, enerjinin tiirbinin ¢aligmasina nasil doniistiiglinii agiklamaktadir (Cetin,

2006).

Birim zamanda gergeklestirilen isin, giic olarak tanimlandig1 bir baglamda, is yapabilme

yetenegi asagidaki Esitlik 3.6 ile ifade edilir:

1 2

p, =2 t‘“ (Nm/s) (3.6)

Bu denklemde, p,. is yapabilme yetenegini temsil eder yani ve t siiresinde birim zamanda

yapilan isi (enerjiyi) ifade eder. Bu formiil, enerji doniisiimii ve giic hesaplamalarinda
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kullanilan temel bir denklemdir. Formiildeki m, zamana karsi tiirevi ‘m’ olarak temsil
edilebilir ve riizgardan elde edilebilecek teorik gii¢ m yerine 3.5’deki esitlik yazildiginda
esitlik 3.7°deki gibi olmaktadir.

1
pr=3.-pn-AvVi (W) (3.7)

Riizgar giiciiniin etkisi riizgar tiirbinlerinde, rotor siipiirme alani ve riizgar hizinin kiipii
ile dogrudan bagimlidir. Ancak, bir riizgar tiirbin sistemlerinde riizgar giiciinden azami
%359 oraninda faydalanabilecegi bir sinira ulasir. Bu temel prensibe "Betz Teoremi" denir
ve bu teorem, riizgar enerjisi donilislimiiniin teorik sinirlarini belirler (Emeksiz, 2014).
Betz teoremi ile alakali olarak, riizgar tiirbininin kanatlarindan gegen havanin enerji akisi,
Sekil 3.1'de gosterilmistir. Betz teoremi, rlizgar enerjisi doniislimiiniin 6nemli bir
siirlayict faktoriinii temsil eder ve bu teoriye gore, bir riizgar tlirbini, riizgarin sadece

belirli bir yiizdesini kullanabilir.

Sekil 3.1. Riizgar enerjisinde kullanilan Betz teoremi (Ozpmar, 2007).

Betz Teoremi, Alman fizik¢i Albert Betz tarafindan 1919'da formiile edilen bir prensiptir.
Bu teorem, riizgar enerjisi doniisiimiiniin teorik sinirlarini tanimlar. Betz Teoremi, riizgar
enerjisi tiirbinlerinin maksimum verimini hesaplayan temel bir kavramdir. Betz Teoremi,
bir riizgar tiirbininin Oniine gelen riizgarin enerjisinin belirli bir sinira kadar nasil
dontistiiriilebilecegini agiklamaktadir. Teoreme gore, bir riizgar tiirbini, riizgarin hizini

kesinlikle sifira digiiremeyecegi ve maksimum %59,3 oraninda enerjiyi
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doniistiirebilecegi bir sinira ulasir. Bu sinira ulagmak i¢in tlirbinin rotor siipiirme alanini

kullanmaktadir.

Betz Teoremi, riizgar enerjisi tiirbinlerinin tasarimi ve verimliligi i¢in temel bir kisitlama
saglamaktadir. Bu teorem, rilizgar enerjisi tlirbinlerinin optimal boyutlarini ve
performansini hesaplamak i¢in kullanmaktadirr. Ayni zamanda enerji sektoriinde riizgar
enerjisi projelerinin tasarimi ve planlamasi i¢in 6nemlidir. Bu teorem, riizgar enerjisi
doniisiimiiniin fiziksel sinirlarini anlamamiza yardimci olur ve tasarim kararlarina yol

gostermektedir.

Sonu¢ olarak, Betz Teoremi, riizgar enerjisi tiirbinlerinin ne kadar enerjiyi
dondistiirebilecegini ve bu doniisiimiin teorik sinirlarmi belirler. Bu nedenle, riizgar
enerjisi tesislerinin tasariminda ve verimliliginin artirtlmasinda 6nemli bir rol

oynamaktadir (Emeksiz, 2014).

lizgar pervanesinden gegen havanin enerji dengesi, riizgar enerjisi doniigiimiinii anlamak
ve optimize etmek i¢in 6nemli bir kavramdir. Bu dengenin temelinde, gelen riizgarin
enerjisinin tiirbin tarafindan nasil yakalandigi ve doniistiiriildiigii yer almaktadir. Enerji

dengesi su ana unsurlar1 i¢ernektedir:

e Kinetik Enerji: Riizgar, hareket eden bir hava kiitlesidir ve bu hava kiitlesi belirli
bir kinetik enerjiye sahiptir. Bu enerji, riizgar hizinin karesi ile dogru orantilidir.

e Rotor Siiplirme Alani: Riizgar tiirbinin rotoru, riizgarin belirli bir alanin1 keser ve
bu alan i¢indeki hava hareketi rotor tarafindan yakalanir.

e Riizgarin Hizinin Azalmasi: Riizgar tiirbininin pervanesinden gecen hava,
pervane kanatlar tarafindan yavaslatilir ve bu nedenle riizgar hiz1 azalir. Bu hiz
azalmasi, kinetik enerjinin bir kisminin tiirbin rotoru tarafindan alindig1 anlamina
gelmektedir.

e Mekanik Enerji: Riizgar tiirbinin rotoru, yakaladigi hava hareketini mekanik
enerjiye doniistiirlir. Bu, pervane kanatlarinin dénmesi ve tiirbin saftinin hareket
etmesi yoluyla ger¢eklesmektedir.

e Elektrik Enerjisi: Mekanik enerji, jenerator veya alternator gibi bir elektrik iireten

sistem araciligiyla elektrik enerjisine doniistiirtiliir.
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e Verim Kayipler:, Gergek diinyadaki riizgar tiirbinleri, enerji doniisiimii sirasinda
bazi verim kayiplarina neden olur. Bu kayiplar siirtiinme, titresimler, elektriksel

kayiplar ve diger faktorlerden kaynaklanabilir.

Enerji dengesi, riizgar tiirbininin verimlili§ini ve performansini degerlendirmek icin
kullanilir. Betz Teoremi, riizgar tiirbinlerinin maksimum teorik verimini belirlerken enerji
dengesini temel alir ve bu teorem, riizgar enerjisi tesislerinin tasarimi ve isletilmesinde
onemli rol oynamaktadir. Tiirbin kanatlarin engelleyemedigi havanin riizgar enerji

dengesi;

olarak ifade edebilir. Hareketli olan riizgarin sahip oldugu kinetik enerji, kinetik enerjinin

formiilasyonuna gore ayarlanacak olursa esitlik 3.8, asagidaki sekilde yazilabilir:
1
Epe =5.m. (vi—v3) [Nm] (3.9)

Literatiirde kabul edilen Gii¢ tanim, t siiresinde gergeklesen is varsayilirsa, tiirbinden

saglanabilecek edilecek giig;
E 1, ,dm
Po=2 = (2. - (V2 —v2) [Nm/s] (3.10)

Olarak ifade edilebilir. Burada; dm/dt, m olarak varsayilirsa, tiirbinden saglanabilecek

glg;

E

Pe ==t = (). (v — v3) [W] (3.11)

seklini alir. Riizgar tiirbin kanatlarina uygulanan birim zamandaki basinca bagh olarak,

rlizgarin tlirbin kanatlari lizerinde gergeklestirecegi is miktar1 belirlenir:

P, =SV [W] (3.12)
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Tirbin kanatlarina riizgarin uygulayabilecegi basing ise;

S=mh.(v; —Vy) [kgm/s?]

(3.13)

olarak tanimlanir. 3.11 ve 3.12’de gosterilen formiiller esitlenip, 3.13’de oldugu gibi

yerine konulursa;

’ _1 ., 2 2
m.v.(vqy —vy) = 5. (vi —v3)
elde edilir. Buradan;

V= (v vy) [m/s]

(3.14)

(3.15)

seklinde ifade edilir. Boylece, kanatlarda engellenen ve gecen riizgar hizlarinin ortalamasi

oldugu sonucuna ulagilmaktadir. 3.5’de formiil kullanilarak, kanatlardan ge¢en havanin

kiitlesel debisi (rh), 3.11°de yerine konulursa;

Pe=()-prv-A.(vE—v3) W]

Formiiliine ulasilir. 3.15’deki esitlik 3.16’da yerine konulursa;

Pe = ()-ph A (Vi + V) (Vi —vE) W]

Formiiliine ulagilir. P, ve B. degerleri birbirine oranlandiginda;

tiirbin verimi olan C,, elde edilir. :',—2 = n ile tanmimlanirsa;
1
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(3.16)

(3.17)

(3.18)



Cp =51 —n?)(1+n) (3.19)

seklinde verim katsayis1 fonksiyonu elde edilir. Ifadenin tiireviden elde edilen n degeri,
Cp'yi maksimize eder ve bu deger 1/3 olarak bulunur. Bu, Cp'nin en yiiksek olmasi i¢in
kanatlarin, riizgarin tlirbin giris hizinin {i¢ kat1 olacak sekilde tasarlanmasi gerektigini
ifade eder. Bu tasarimin sonucunda tiirbinden elde edilecek maksimum verim 0,5926

olacaktir. Pratikte, bu oran genellikle yaklasik %45 olarak gézlemlenir. (Cetin, 2001).

Diinya genelinde, enerji ihtiyacin1 karsilamak i¢in c¢ogunlukla fosil yakitlar
kullanilmaktadir. Ancak, bu fosil yakitlarin sinirli rezervlere sahip olmasi ve
kullanimlarinin  dogaya verdigi zararin giderek artmasi, kiiresel capta cevreci
yaklasimlarin yiikselmesine ve yenilenebilir enerji kaynaklarma olan talebin artmasini
saglamigtir. Bu baglamda, yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda oOzellikle riizgar
enerjisi, sahip oldugu avantajlar nedeniyle &ne ¢ikmaktadir. Ilerleyen zamanlarda, enerji
sektorlindeki oncii iilkeler, enerji arz giivenligini saglama ve enerji ithalatina olan
bagimlilig1 azaltma amaciyla riizgar enerjisi tretimini ve kullanimini 6nemli 6lciide
desteklemektedirler. Ongoriiliiyor ki, diinya genelinde elektrik enerjisi tiikketiminin 2040
yilina ulastiginda, riizgar enerjisi bu talebin %20'sini karsilayacak bir kaynak olarak 6n
plana ¢ikacaktir (Bayrag, 2011). Riizgar enerjisi, yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda
onemli bir paya sahiptir ve enerji sektoriindeki rolii her gecen gilin artmaktadir. lizgar
enerjisi, cevre dostu ve siirdiiriilebilir bir enerji kaynagi olarak ¢esitli avantajlara sahiptir.

Riizgar enerjisinin baglica avantajlart:

e (Cevre Dostu: Riizgar enerjisi, fosil yakitlarin aksine dogaya zarar vermez. Riizgar
tirbinleri ¢alistiginda, sera gazlarinin atmosfere salinimini siirlar ve bdylece
iklim degisikligiyle miicadeleye katki saglar. Karbon ayak izi oldukca diisiiktiir.

e Siirdiiriilebilir Kaynak: Riizgar enerjisi yenilenebilir bir kaynaktir. Riizgar her
zaman mevcuttur ve tiikenmez. Bu, enerji arzinin istikrarini saglar.

e Az Bakim Gereksinimi: Riizgar tiirbinleri diisiik bakim gereksinimine sahiptir.
Teknik olarak bakildiginda, kanatlarin diizenli bakimi ve tiirbinlerin ¢aligma

durumlarinin izlenmesi gerekir, ancak bu genellikle diisiik maliyetli ve basittir.
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e Yerel Ekonomiyi Destekler: Riizgar enerjisi projeleri, yerel ekonomiye katki
saglar. Yerel islerin yaratilmasi, altyapinin gelistirilmesi ve enerji iiretiminin
artirtlmasi gibi faktorler, riizgar enerjisi yatirnmlarinin bdlgeye ekonomik fayda
sagladigini gosterir.

e Enerji Bagimsizligi: Riizgar enerjisi, enerji ithalatina olan bagimlilig1 azaltabilir.
Ulkeler, yerel olarak iiretilen riizgar enerjisine dayanarak enerji bagimsizligini
artirabilirler.

e Esneklik: Riizgar enerjisi, farkli 6lgeklerde kullanilabilir. Kiigiik riizgar tiirbinleri
evlerde veya ciftliklerde kullanilabilirken, biiyiik riizgar ¢iftlikleri biiyiik elektrik
gridlerine elektrik tiretebilir.

e Diisen Maliyetler: Teknoloji gelistikge, riizgar enerjisi iretim maliyetleri
diismektedir. Bu, riizgar enerjisinin rekabet¢i hale gelmesine ve daha fazla
benimsenmesine yardimet1 olur.

e (Cok Yonlii Kullanim: Riizgar enerjisi, elektrik {iretiminin yani sira su pompalama,
deniz suyu tuzundan tuz {retimi, hidrojen iiretimi ve diger endiistriyel

uygulamalarda da kullanilabilir.

Ancak riizgar enerjisinin dezavantajlar1 da vardir, 6rnegin riizgarin siirekli olmamasi ve
yerlesim yerlerine uzak riizgar ¢iftliklerinin altyap1 maliyetleri gibi. Bu nedenle, riizgar
enerjisi projeleri dikkatli bir sekilde planlanmali ve bdlgenin enerji ihtiyaglarina uygun

olmalidir.

Riizgar enerjisi, Tiirkiye'de giderek artan bir dneme sahip olan yenilenebilir enerji
kaynaklarindan biridir. Ozellikle iilkenin yiiksek riizgar enerjisi potansiyelinin ortaya
konulmasi, riizgar enerjisinin Tiirkiye'nin gelecekteki enerji liretiminde 6nemli bir rol

oynayacagi ongoriisiinii gliglendirmektedir (Yaniktepe ve ark., 2013).

Tiirkiye'nin genelinde riizgar enerjisi potansiyeli degerlendirildiginde, cografi ve fiziki
konumlara bagli olarak bolgeler arasinda farkliliklar gézlemlenmektedir. Riizgar enerjisi
yatirimlarinda, potansiyel belirleme ¢alismalari ilk adimm olusturur. Ulkemizde riizgar
enerjisi potansiyelini degerlendirmek amaciyla, Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan
45 farkli meteorolojik istasyonda 10 yil boyunca kaydedilen saatlik riizgar hizlan
kullanilarak "Tiirkiye Riizgar Atlas1" olusturulmustur. Tirkiye Riizgar Atlasi, Tirkiye
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genelindeki farkli bolgelerdeki riizgar hizlarmi ve enerji potansiyelini belirlemek
amaciyla uzun siireli rlizgar hiz1 6l¢timleri kullanilarak olusturulan bir veri setidir. Bu
atlas, Turkiye'deki riizgar enerjisi projelerinin planlanmasi, tasarlanmasi ve rilizgar
enerjisi yatirimlarinin optimize edilmesi igin biiyliik dneme sahiptir. Bu atlas, riizgar
enerjisi tesislerinin kurulacagi yerlerin se¢iminde, enerji {iretim tahminlerinin
yapilmasinda ve riizgar enerjisi projelerinin planlanmasinda kullanilmaktadir. Tiirkiye
Riizgar Atlasi, Tiirkiye'nin farkli bolgelerindeki riizgar enerjisi potansiyelini belirlerken
bazi1 6nemli sonuglar ortaya koymaktadir: Atlas sonuglarina gore, Tiirkiye'nin en yiiksek
rliizgar potansiyeline sahip bolgeleri genellikle kiy1 bolgeleri, 6zellikle Ege ve Marmara
bolgeleri ile Karadeniz sahilidir. Bu bolgelerde yillik ortalama riizgar hizlar1 daha
yiiksektir. I¢ Anadolu ve I¢ Ege bolgeleri, riizgar enerjisi potansiyeli acisindan diger
bolgelere gore daha diisiik riizgar hizlarina sahiptir. Bu bolgelerde riizgar enerjisi
projelerinin verimliligi daha diisiik olabilir. Tirkiye'nin deniz sahilleri, &zellikle
Karadeniz kiyilari, yiiksek riizgar hizlarina sahiptir ve deniz istii riizgar enerjisi projeleri
icin bliylik bir potansiyele sahiptir. Daglik bolgeler ve yiiksek rakimli alanlar, riizgar
enerjisi potansiyeli ac¢isindan onemlidir. Bu bolgelerde riizgarin yiiksek hizlara sahip
olma olasilig1 daha yiiksektir. Tirkiye Riizgar Atlasi, riizgar enerjisi yatirimlarinin
ozellikle yiiksek riizgar potansiyeline sahip bolgelerde yogunlasmasini tesvik eder. Bu

bolgelerde riizgar enerjisi tesisleri kurularak enerji iiretimi artirilabilir.

Atlas’taki verilere gore, yerden 50 metre ylikseklikteki bolgelerde yillik ortalama riizgar
hiz1 7 m/s ve lizeri olan alanlardaki gii¢ yogunluklar1 hesaplanarak kullanilabilir alanlar
dikkate alinmig ve Tiirkiye'nin riizgar enerjisi potansiyeli belirlenmistir. Sekil 3.2'de
gosterildigi gibi, toplam kurulabilecek riizgar giicii kapasitesi 47 849 MW olarak
belirlenmistir. Bu kapasitenin 10 000 MW'lik kism1 deniz {stii alanlar igin, 37 836
MW!'lik kismi ise kara tistii alanlar i¢in hesaplanmistir. (Sogukpinar ve Bozkurt, 2014).

Tiirkiye'nin sahip oldugu bu biiylik riizgar enerjisi potansiyeli, enerji iiretiminde ¢evre
dostu ve siirdiiriilebilir bir kaynak olarak riizgar enerjisinin daha fazla benimsenmesini
tesvik etmektedir. Bu potansiyeli etkin bir sekilde kullanmak, iilkenin enerji

bagimsizligini artirabilir ve ¢evresel siirdiiriilebilirlige katki saglar.
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Sekil 3.2. Tiirkiye i¢in olusturulmis riizgar enerjisi potansiyeli (Anonim, 2022)

Tiirkiye Riizgar Atlasi'na incelendiginde, 50 metre yiikseklikteki ve yerlesim yerlerinin
disindaki bolgelerde yapilan hesaplamalarda Dogu Akdeniz, Bat1 Karadeniz ve Marmara
kiy1r seritlerinde yillik ortalama riizgar hizinin 6 ile 7 m/s araliginda oldugu tespit
edilmistir. i¢ bolgelerde ise bu hiz 4,5 ile 5 m/s arahigina diismektedir. Kuzeybat1 Ege kiy
seritlerinde ise yillik ortalama riizgar hiz1 7 ile 8,5 m/s araligina ¢ikmaktadir, Ege
Bolgesi’nin i¢ kesimlerinde ise 6,5 ile 7 m/s araliginda bir ortalama gozlemlenmektedir
(Yaniktepe ve ark., 2013). Bagka bir degisle Tiirkiye'deki yedi cografi bdlgenin
degerlendirmesi sonucunda, riizgar enerjisi sistemleri i¢cin en uygun bolgelerin, Ege,
Karadeniz ve Marmara oldugu ortaya ¢ikarken, , Balikesir, izmir, Canakkale, Sinop ve

Istanbul'un riizgar potansiyeli en iyi sehirler oldugu ifade edilmektedir (lkilic, 2012).

Tiirkiye'nin sahip oldugu biiylik riizgar enerjisi potansiyeli, bir dizi 6nemli fayday1
beraberinde getirirken ayni1 zamanda iilkenin enerji sektorliinii c¢evre dostu ve

stirdiiriilebilir bir yone tagima firsati sunar:

e Riizgar tiirbinleri ¢alisirken sera gazlar1 veya hava kirliligi salinimima neden
olmaz. Bu, Tiirkiye'nin hava kalitesini ve gevresel siirdiiriilebilirligi artirabilir.

e Yerel olarak iiretilen riizgar enerjisi, enerji ithalatina olan bagimlilig1 azaltabilir.
Bu, Tiirkiye'nin enerji arz giivenligini artirabilir ve enerji fiyatlarini kontrol
etmeye yardimci olabilir.

e Riizgar enerjisi projeleri, ingaat, bakim, isletme ve diger alanlarda istihdam

yaratir. Bu, yerel ekonomiye katki saglayabilir ve yesil is firsatlari olusturabilir.
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e Riizgar enerjisi projeleri, stirdiiriilebilir kalkinmanin bir pargasi olarak kabul
edilir. Temiz enerji iretimi, enerji ihtiyacin1 karsilarken dogal kaynaklarin
korunmasina katki saglar.

e Riizgar enerjisi teknolojisinin gelismesiyle birlikte iiretim maliyetleri diiser. Bu
da enerji fiyatlarinin rekabetci olmasini saglar ve tiiketicilere fayda saglar.

e Tiirkiye'nin enerji stratejileri, yenilenebilir enerji kaynaklarini tesvik etmek ve bu
kaynaklarin paymi artirmak {izerine odaklanmaktadir. Riizgar enerjisi, bu

hedefleri destekleyen 6nemli bir bilesendir.

Sonug olarak, Tiirkiye'nin sahip oldugu biiytik riizgar enerjisi potansiyeli, iilkenin enerji
tiretimini ¢evre dostu ve siirdiiriilebilir bir sekilde yonlendirmesi i¢in dnemli bir firsattir.
Bu potansiyeli etkin bir sekilde kullanmak icin yatirimlarin artirilmasi, teknoloji
gelistirmeleri ve politika destekleri gerekmektedir. Bu sayede Tiirkiye, enerji sektoriinde
yesil bir donlisiimii basarabilir ve gelecekteki enerji ihtiyaglarini siirdiiriilebilir bir sekilde

karsilayabilir (Aninim, 2022).

3.2  Riizgar Giicii ve Hiz1 I¢in Tahminleme Metodlan

Insanlar tarih boyunca gelecegi tahmin etme ihtiyacini hissetmislerdir. Tahminler, birgok
alanda karar alma stireclerini ve stratejik planlamay1 etkileyen temel bir bilesendir. Bu
nedenle, dogru tahminler olugturmak, bir hedefe ulasmak veya bir amaci gergeklestirmek
icin bliylik 6nem tasir. Ancak, tahminlerin etkili olabilmesi i¢in hedeflenen g¢alisma

amacina uygun olarak uyarlanmasi gerekmektedir.

Tahminler, ekonomik ve iktisadi alanlar da dahil olmak {izere bir¢ok farkli alanda
kullanilir. Ornegin, is diinyasinda gelecekteki pazar talebini tahmin etmek, iiretim ve
tedarik zinciri planlamasini etkileyebilir. Ekonomi ydnetiminde ise enflasyon, faiz
oranlari, issizlik gibi faktorlerin tahminleri, ekonomi politikalarinin olusturulmasinda

onemli bir rol oynar.

Dogru tahminler yapabilmek icin verilerin titizlikle toplanmasi, islenmesi ve analiz
edilmesi gerekmektedir. Bu noktada, istatistiksel yOntemler, zaman serisi analizi,

regresyon analizi, makine 6grenimi ve istatistiksel modelleme gibi araclar 6nemli bir rol
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oynamaktadirlar. Tahminler ayni zamanda risk yonetimi siireglerinde de hayati bir rol
oynar. Olasi1 gelecek senaryolarini1 tahmin ederek, sirketler ve kurumlar risklere karsi daha
hazirlikli olabilirler. Bu, finansal krizlerin etkilerini hafifletebilir ve is siirekliligi

planlamasini gii¢lendirebilir.

Sonug olarak, tahminler gelecekteki belirsizliklerle basa ¢ikmak i¢in 6nemli bir aragtir.
Dogru tahminler, daha iyi kararlar almak, kaynaklar1 daha etkili bir sekilde yonlendirmek
ve stratejileri daha iyi planlamak i¢in vazgegilmezdir. Bu nedenle, tahmin siire¢lerini
gelistirmek ve dogru verilere dayali tahminler yapmak, bir¢ok sektdrde basari i¢in kritik

bir unsurdu

Ozellikle riizgar enerjisi projelerinin tasariminda, basartya ulasabilmek icin gesitli
faktorlerin dikkate alinmasi biiyiikk 6nem tasir. Bu faktorler, projenin etkinligini ve
stirdiirtilebilirligini belirlemekte kritik rol oynamaktadirlar (Kose ve ark., 2014). Bbu

baglamda bazi 6nemli noktalar sunlardir:

e Riizgar enerjisi projelerinin bagsarili bir sekilde hayata gegirilebilmesi i¢in, proje
yapilacak bolgenin altyap1 imkanlarinin iyi bir sekilde bilinmesi gerekmektedir.
Elektrik iletim hatlari, yollar, su kaynaklar1 ve diger altyapi unsurlar1 projenin
planlamasinda dikkate alinmalidir.

e Riizgar enerjisi projeleri i¢in en uygun bolgelerin belirlenmesi, o bolgedeki riizgar
enerjisi potansiyelinin dogru bir sekilde hesaplanmasini gerektirir. Riizgar
hizlarinin uzun vadeli 6l¢iimleri ve analizleri bu agidan biiylik 6nem tagir.

e Riizgar enerjisi liretimi, riizgar hizlarma bagh olarak degiskenlik gosterir. Bu
nedenle, riizgar hizlarinin tahmin edilmesi ve siirekli olarak izlenmesi 6nemlidir.
Iyi tahminler, enerji {iretimi ve tiiketimi arasindaki dengeyi saglamada yardimci
olmaktadirlar.

e Riizgar enerjisinin dalgali dogasi, sebeke dengelemesi igin ek zorluklar
yaratabilir. Enerji iiretimi ve tiiketimi arasindaki dengeyi korumak icin akill
sebeke teknolojileri ve enerji depolama sistemleri gibi ¢oziimler 6nemli rol oynar.

e Riizgar giicli tahminleri, projelerin ekonomik ve teknik agidan daha verimli
olmasma yardimci olabilir. Dogru tahminler, enerji liretimini optimize ederek

maliyetleri diigiirebilir (Senkal, 2014).
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Riizgar enerjisi projeleri, basarili bir sekilde planlanmasi ve yonetilmesi gereken
karmasik ve dinamik projelerdir. Bolgenin potansiyeli, altyapt imkanlari, riizgar hizi
tahminleri ve sebeke dengelemesi gibi faktorler, projelerin basarisini etkileyen temel
unsurlardir. Bu nedenle, riizgar enerjisi projelerinin basarili bir sekilde gelistirilebilmesi

i¢in bu faktorlerin titizlikle ele alinmasi1 6nemlidir (Soman ve ark., 2010).

Bu yiizden, riizgar hizi tahminleme konusunda gergeklestirilen arastirmalar, riizgar
tahminlerinin daha hassasiyetle yapilabilmesinin, iletim sistemlerine entegre olma
gereksinimleri, gesitli veri filtreleme teknikleri ve uygun teknolojik alt yapiya sahip
riizgar tilirbinlerinin kullanilmasi yoluyla ele alinabilecegini vurgulamaktir (Uygun ve
Eker, 2009).

Riizgar santralinin anlik ¢ikis giiclinlii zamaninda dogru tahmin edebilmek ve elektrik
iletim sisteminin dagitim planini diizenlemek, elektrik tiretimi agisindan hayati bir 6neme
sahiptir (An ve ark., 2012). Riizgar giiciiniin hesaplWanmasinda yaygin olarak tercih
edilen yontem, riizgar hizinin tahmin edilmesi ve gii¢ egrileri kullanilarak giic
degerlerinin hesaplanmasidir. Bu nedenle, rlizgar hizinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi ekonomik a¢idan biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Ciinkii enerji iireticileri, belirli
bir liretim maliyetiyle {iretecekleri enerji miktarin1 en az bir giin dncesinden bildirmek
zorundadir (Tasgikaraoglu ve Uzunoglu, 2011). Tersi durumda, yanlis tahminler
nedeniyle fazla veya eksik enerji iiretimi i¢in cezai yaptirimlarla karsilasilabilir (Senkal,

2014). Riizgar enerjisi tahminlerinin yapilmast, bir dizi 6nemli faydalar sunmaktadir:

e Riizgar enerjisi tahminleri, enerji treticilerine riizgar enerjisi santrallerinin ne
kadar enerji tiretecegi konusunda bilgi saglar. Bu, enerji liretiminin daha verimli
bir sekilde planlanmasina ve kaynaklarin daha etkili bir sekilde kullanilmasina
yardimc1 olmaktadirlar.

e Riizgar enerjisi tahminleri, elektrik dagitim ve iletim sistemlerinin etkin bir
sekilde planlanmasina yardimci olur. Bu sayede enerji sebekeleri, ani

dalgalanmalar veya enerji eksiklikleri gibi sorunlarla daha iyi basa ¢ikabilir.
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e Riizgar enerjisi tahminleri, enerji tedarikgilerine enerji arzini1 daha iyi tahmin etme
imkani sunar. Bu, tiiketici taleplerini kargilamak i¢in gereken enerji miktarini daha
hassas bir sekilde hesaplamalarina yardimci olmaktadirlar.

e Dogru tahminler, enerji iiretim ve dagitim maliyetlerini azaltabilir. Fazla enerji
tiretme veya eksik enerji liretme durumlarini dnleyerek, enerji kaynaklarinin daha
verimli bir sekilde kullanilmasina katk1 saglamaktadirlar.

e Riizgar enerjisi tahminleri, enerji iiretiminin ¢evresel etkilerini azaltabilir.
Ozellikle enerji talebi ile enerji {iretimi arasindaki dengesizlikleri 6nleyerek fosil
yakitlarin kullanimini azaltabililer.

e Dogru tahminler, enerji piyasasinin istikrarini artirabilir. Bu, enerji fiyatlarinin
dalgalanmalarini azaltabilir ve enerji ticaretini daha giivenilir hale getirebilir.

e Riizgar enerjisi tahminleri, yeni riizgar enerjisi projelerinin planlanmasi ve
finansmaninin saglanmasinda 6nemli bir rol oynar. Yatirimcilar, gelecekteki
enerji liretimi potansiyelini daha iyi anlayarak kararlarin1 daha bilingli bir sekilde

alabilirler.

Sonug olarak, riizgar enerjisi tahminleri, enerji sektoriiniin verimliligini artirirken enerji
tiretimi, dagitimi ve tiiketimini daha siirdiirtilebilir bir sekilde yonetmeye yardimci olur

(Akmador ve ark., 2009).

Riizgar enerjisi iiretiminde, ¢esitli problemlerin ¢6ziimii i¢in farkli tahmin siireleri ve
yontemleri farkli amaglarla kullanilmaktadir (Smith ve ark., 2009). Riizgar enerjisi
alaninda gergeklestirilen tahmin c¢alismalar1 temelde iki ana kategoride toplanabilir. Tlk
kategori, riizgar enerjisi potansiyelinin hesaplanmasiyla ilgilidir. Ikinci kategori ise
gelecekteki riizgar hizin1 zaman i¢inde tahmin etmeyle ilgilidir. Bu iki alanda da genis bir

literatiir bulunmaktadir (Aoife ve ark., 2012; Tirkyilmaz, 1997).

Enerji Piyasasi Diizenleme Kurulu (EPDK), Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. (TEIAS)
tarafindan elektrik iletim sistemlerinin etkili ve verimli bir sekilde yonetilmesini
saglamak amaciyla riizgar santrallerinden saatlik elektrik iiretim tahminlerini
iletmelerinizorunlu kilmistir. Riizgar, dogrusal olmayan ve duragan olmayan bir zaman
serisi oldugu i¢in, riizgar enerjisini kullanarak iiretim yapan sirketler, elektrik enerjisi

tiretim miktarlarin 6l¢iimleyebilmek i¢in giivenilir 24-48 saatlik riizgar hizi tahminlerine
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gereksinim duymaktadir (Diindar ve ark., 2011). Bu alanda son zamanlarda bir¢ok
arastirma yapilmaktadir. Elektrik dagitim sirketleri ise 6nceden tahmin edilebilir ve
giivenilir riizgar enerji santrallerine (RES) olan ihtiyaglarin1 karsilamak i¢in ¢aba

gostermektedirler (Kose ve ark., 2014).

Tahminlemelerde kullanilan zaman bazinda siniflandirma, bir¢ok farkli baglamda 6nemli
bir rol oynar ve birgok alanda fayda saglar. Zaman bazinda siniflandirmanin 6nemi ve

kullanildig1 alanlardan bazilart:

e Verileri zaman dilimlerine ayirarak siiflandirmak, verilerin daha iyi analiz
edilmesine ve anlagilmasina yardimci olur. Ttrendleri, donemsel degisiklikleri ve
olaylarin kronolojisini belirlemenize olanak tanimaktadir.

e Zaman bazinda smiflandirma, karar verme siireglerini destekler. Ornegin,
isletmeler, finansal verileri aylik veya yillik bazda siniflandirarak biitce ve
stratejilerini planlayabilirler. Ayrica, acil durum ydnetimi, lojistik planlama ve
iretim siiregleri gibi bir¢ok alanda zaman siiflandirmasi kullanilmaktadir.

e Zaman bazinda smiflandirma, bir organizasyonun veya siirecin performansini
izlemek ve degerlendirmek i¢in dnemlidir. Bu, hedeflere ulagsma ilerlemesini takip
etmek ve gerektiginde diizeltici 6nlemler almak i¢in kullanilmaktadir.

e Tarih, zamanin bir siniflandirmasidir. Tarih bilimi, olaylar1 ve siiregleri kronolojik
sirayla incelemek ve anlamak i¢in zaman bazinda siniflandirmayi kullanmaktadir.
Tarihgilerin ge¢misi anlamalarina ve kayitlar1 diizenlemelerine yardimci
olmaktadir.

e Haberler, raporlar ve bilgilendirici metinler genellikle zaman simiflandirmasi
kullanmaktadir. Bu, okuyucularin olaylarin ve bilgilerin zaman ¢ergevesini
anlamalarin1 kolaylagtirmaktadir.

e Bilim insanlari, deneylerin sonuclarin1 ve verileri genellikle belirli bir zaman
dilimine gore siniflandirir. Bu, sonuglarm tekrar iretilebilirligini  ve
karsilastirilabilirligini artirimaktadir.

e Hukuk ve tip gibi alanlarda zaman smiflandirmasi, davalarda veya hastane
kayitlarinda 6nemlidir. Olaylarin ve tibbi bilgilerin dogru bir sekilde belgelenmesi

ve takip edilmesi gerekmektedir.
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e Egitim materyalleri ve 0gretim programlar1 genellikle zaman siniflandirmasi
kullanir. Ogrencilere belirli bir konuyu veya dersi daha iyi anlamalarina yardimec1

olur.

Zaman bazinda smiflandirma, bilgi diizenlemesi, iletisim ve yonetim agisindan dnemli
bir aragtir. Is, bilim, tarih, saglik ve bir¢ok diger alanlarda verileri ve olaylar1 daha iyi

anlamak ve yonetmek i¢in yaygin bir sekilde kullanilir.

Riizgar hiz1 tahminleri zaman bazinda siniflandirilmasi, meteoroloji ve hava tahmini
alaninda oOnemli bir konudur. Riizgar hizi tahmin modellerinin zamana gore
siiflandirilmasi, ¢esitli hava olaylarini tahmin etmek ve hava kosullarin1 anlamak i¢in
kullanilmaktadir. Riizgar hiz1 tahminleri, giinliik hava kosullarinin yani sira biiyiik ¢capl
dogal felaketlerin, kasirgalarin, siddetli firtinalarin ve sellerin Onceden tahmin
edilmesinde kullanilir. Bu bilgiler, halkin ve yetkililerin hava olaylarina kars1 hazirlikli
olmasina yardimci olur. Ayrica, iklim degisikligiyle ilgili uzun vadeli tahminler, ¢evresel
etkileri ongoérmeye ve kararlar almaya yardimci olur. Denizcilik sektoriinde, gemilerin
seyir planlar1 ve giivenli limana doniigler i¢in riizgar tahminleri kritik 6neme sahiptir.
Havacilikta ise riizgar tahminleri, ucus giizergahlarii belirlemek, inis ve kalkisg
operasyonlarini planlamak ve ugus giivenligi i¢in gereklidir. Rlizgar hizi tahminleri, tarim
sektoriinde tarim tirtinlerinin sulanmasi, hasat zamanlamasi ve zararlilara kars1 koruma
tedbirlerinin alinmasi igin kullanilir. Ozellikle kurak bdlgelerde sulama ydnetimi igin
riizgar hiz1 verileri hayati 6neme sahiptir. Meteorologlar ve iklim bilimcileri i¢in temel
verilerdir. Bu veriler, hava durumu modellerinin gelistirilmesi, iklim degisikligi analizleri
ve g¢evresel olaylarin incelenmesi i¢in kullanilir. Acil durum yo6netimi ve afet hazirlig
icin gereklidir. Kasirgalar, yanginlar, sel ve diger dogal felaketler sirasinda riizgar
tahminleri, tahliye planlar1 ve acil yardim operasyonlarinin yonlendirilmesine yardimci
olur.

Riizgar hiz1 tahminlerinin zaman bazinda dogru bir sekilde siniflandirilmasi, yukaridaki
alanlarda etkin ve giivenilir kararlar alinmasina ve toplumlarin giivenligine katki saglar.
Ayni1 zamanda, enerji iiretimi ve dogal kaynak yonetimi gibi ekonomik faktorler tizerinde
de onemli etkilere sahiptir. Bu nedenle, zaman bazinda siniflandirilmis dogru riizgar

tahminleri, bir¢ok sektdr ve toplum igin kritik bir 6neme sahiptir.
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Riizgar hiz1 tahminleri, gelecekteki belirli bir zamanda ve mekanda beklenen riizgar hizini
ongorme stirecidir. Bu tahminler, meteoroloji istasyonlari, uydu verileri, hava balonlari,
radyosondalar ve bilgisayar modelleri gibi bir dizi kaynaktan elde edilen verilere

dayanmaktadir.

Riizgar hizinin gelecekteki tahminlerini yapmak amaciyla zaman i¢inde bir¢ok farkl
model ve galisma gelistirilmistir. Bu modeller, farkli karakteristiklere sahiptir; 6rnegin,
bazilar1 kisa vadeli tahminlerde iistiin performans sergilerken, digerleri uzun vadeli
tahminler i¢in daha uygundur. Son donemlerde, matematiksel yontemler ve yapay zeka
alanindaki ilerlemeler, ¢esitli yeni yaklagimlarin gelistirilmesine olanak tanimigtir (Sahin,

2001; Sfestos, 2000).

Tahminlerin zamana goére smiflandirilmasi igin kullanilan siire araliklari, ¢esitli
kaynaklarda farkli uzunluklarda dikkate alindig1 icin, bu smiflandirmalarin net ve kesin
sinirlarinin bulunmadi@i bir husus olarak belirtilmektedir (Monteiro ve ark., 2009).

Riizgar hiz1 tahminleri genellikle farkli zaman araliklarina gére siniflandirilir.

a. Riizgar hizinin ¢ok kisa stireli tahminleri, genellikle bir saat veya daha kisa bir siire
oncesinden riizgar hizinin  gelecekteki degisikliklerini  6ngdrmek amaciyla
kullanilmaktadir. Bu tahminler, 6zellikle riizgar tiirbinlerinin aktif kontroliinii, elektrik
piyasasindaki dengesizlikleri ve diizenleme faaliyetlerini yonlendirmek amaciyla
kullanilmakta olup ayrica giinlik hava durumu tahminleri ve olaylarinin yakin
gelecekteki etkilerini anlamak i¢in 6nemlidir (Cantiirk, 2018). Bu tiir tahminler, aym

zamanda anlik tahminler olarak da adlandirilir (Karik ve ark., 2017).

Cok kisa siireli tahminler, enerji iiretimi ve dagitimi igin kritik bir rol oynar. Ozellikle
riizgar enerjisi santralleri gibi yenilenebilir enerji kaynaklarinin verimli bir sekilde
kullanilmasini saglamak i¢in dnemlidir. Ayrica, elektrik piyasasinin dengesini korumak
ve elektrik talebine aninda yanit vermek i¢in bu tahminlerin dogrulugu biiyiik bir 6neme
sahiptir (Karik ve ark., 2017). Bu nedenle, ¢ok kisa siireli tahminlerin dogrulugunun
artirilmasi, enerji sektorii ve diger endiistriler i¢in biiyiik bir avantaj saglar. Cok kisa siireli
tahminlerin temelini sayisal hava durumu modelleri olusturur. Bu modeller, mevcut hava

durumu verilerini kullanarak gelecekteki riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in matematiksel
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denklemleri ve hesaplamalari igerir. Bu modeller, atmosferin farkli katmanlarimi ve
etkilesimlerini simiile eder. Cok kisa siireli tahminler, sik sik giincellenir. Bu, mevcut
hava kosullarindaki degisikliklere hizl1 bir sekilde yanit verilmesini saglar. Yeni veriler
alindikca tahminler revize edilir. Cok kisa stireli tahminler, meteoroloji istasyonlari, hava
alanlar1, denizcilik operasyonlari, enerji liretimi ve giinliik yasam i¢in 6nemli olan bir¢ok
sektore iletilir. Bu tahminler, halkin giinliik etkinliklerini ve kararlarin1 planlamasina

yardimci1 olmaktadir (Anonim, 2022).

Cok kisa siireli tahminler, giinlik yasamin bir¢ok yoniinii etkileyen gilincel hava
kosullarin1 anlama ve ydnetme acisindan da hayati bir rol oynamaktadir. Ozellikle acil
durumlar, seyahat planlamasi, enerji iiretimi ve dis mekan etkinlikleri gibi alanlarda

biiylik 6nem tagimaktadir.

b. Kisa siireli tahminler, hava kosullari, enerji iiretimi, elektrik piyasasi yonetimi ve
bir¢ok diger sektor igin kritik bir rol oynar. Genellikle 30 dakika ile 6 saat arasindaki
zaman dilimlerini kapsayan bu tahminler, bir¢ok uygulamada kullanilir. Elektrik
tireticileri, enerji Uretimini ve iletimini planlamak ve optimize etmek icin kisa siireli
tahminlere giivenirler. Bu tahminler, enerji tiiketiminin dalgali dogas1 ile basa
cikmalarina yardimci olmaktadir.. Riizgar enerjisi ve giines enerjisi gibi yenilenebilir
enerji kaynaklar icin 6zellikle onemlidir, ¢linkii bu kaynaklarin verimli bir sekilde

kullanilabilmesi i¢in gelecekteki enerji liretimini tahmin etmek gerekmektedir (Kdse ve
ark., 2014).

Elektrik piyasasi, enerji talebini karsilamak ve fiyatlar1 dengelemek icin kisa siireli
tahminlere dayanir. Elektrik fiyatlari, bu tahminlere gore belirlenir ve enerji sirketleri,
talebi karsilamak i¢in ne kadar enerji {ireteceklerini bu tahminlere dayanarak
planlamaktadirlar. Gii¢ sebekeleri, istikrarli bir sekilde ¢alismasi gereken karmasik
sistemlerdir. Kisa siireli tahminler, bu sebekelerin yonetiminde kritik bir rol oynar.
Elektrik iletimi, frekans kontrolii ve yiik dengelemesi gibi operasyonlar, tahminlere
dayanarak planlanmakta ve yonlendirilmektedirler.. Hava durumu tahminleri, kisa siireli
tahminlere dayalidir. Bu tahminler, hava kosullarinin yakin gelecekteki degisikliklerini
ongormek i¢in kullanilir. Hava tahminleri, tarim, hava seyahati, acil durum y6netimi ve

diger bir¢ok sektor icin 6nemlidir. Biiylik enerji tiiketicileri ve endiistriyel tesisler, enerji
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tiiketimlerini planlamak ve optimize etmek i¢in kisa stireli tahminlere bagvururlar. Bu,
enerji maliyetlerini azaltmanin yami sira enerji talebine cevap verme kapasitesini

artirmaktadir (Anonim, 2022).

Kisa siireli tahminler, enerji verimliligini artirmanin yan1 sira enerji sektoriiniin giivenli
ve siirdiiriilebilir bir sekilde calismasina katki saglar. Ayrica, hava durumu tahminleri,
giivenlik operasyonlari ve acil durum yonetimi gibi alanlarda da hayati bir rol oynar. Bu
nedenle, bu tahminlerin dogrulugu ve gelistirilmesi, birgok sektor i¢in stratejik bir oneme
sahiptir. Riizgar hizi, bu tahminlerde giinliik hava durumu raporlarinin ve hava alani

operasyonlarinin planlanmasinda énemlidir.

c. Orta siireli tahminler, genellikle 6 saatten baslayip 1 giine kadar olan zaman araligini
kapsayan kritik tahminlerdir ve 6zellikle enerji sektorii basta olmak iizere bir¢ok endiistri
ve uygulama igin vazgegilmezdirler. Giin sonu piyasasi diizenlemeleri ve enerji sistem
yonetimi, enerji ticareti i¢in aktif bir rol oynamaktadir. Bu unsurlar, geleneksel elektrik
santrallerinin kullanimina dair kararlar almayr (iinite taahhiidii) ve bu santrallerin
planlanmasini en iyi sekilde optimize etmeye yardimct olabilirler. Ayrica bu tahminler,

asagidaki alanlarda 6nemli bir rol oynarlar (Cantiirk, 2018).

Enerji iireticileri, enerji liretimini planlamak ve optimize etmek amaciyla orta siireli
tahminlere biiyiik 6l¢ciide giivenmektedirler. Bu tahminler, belirli saatlerde ne kadar enerji
iiretilecegini ve hangi kaynaklarin kullanilacagini belirlemeye yardimci olur. Ozellikle
geleneksel elektrik santrallerinin (6rnegin, termik santraller) isletme planlamasi ve iiretim

programlar1 bu tahminlere dayanmaktadir.

Enerji ticareti, enerji tiiccarlart ve piyasa katilimcilar i¢in biiyiik bir 6nem tasir. Orta
stireli tahminler, enerji fiyatlarin1 tahmin etmek, talep ve arz dengesini saglamak, piyasa
diizenlemelerini planlamak ve enerji tedarikini optimize etmek i¢in kullanilir. Ticari
kullanimda, genellikle teklifler d’inci giiniin ilk saatlerinde, (d+1)’inci giinii i¢in 00:00—
23:59 saatleri araligina kadar elde edilmelidir. Elde edilen sonuglar orta siireli tahminler

olarak isimlendirilir.

Biiyiik endiistriyel tesisler ve isletmeler, enerji tiikketimlerini planlamak ve enerji

maliyetlerini optimize etmek i¢in orta siireli tahminlere basvururlar. Bu tahminler, tiretim

28



programlar1 ve isletme siiregleri icin enerji talebini belirlemenin yani sira enerji
maliyetlerini azaltmaya yardimci olur.

Sonug olarak, orta siireli tahminler enerji sektoriinde ve enerji piyasasinda stratejik bir
Oneme sahiptir. Ayrica, enerji tilketimini daha verimli ve siirdiiriilebilir bir sekilde
yonetmek i¢in temel bir arag olarak kabul edilmektedirler. Bu tahminler, daha genis bir
zaman araliginda hava kosullarini da tahmin etmek i¢in kullanilmaktadirlar. Riizgar hizi,
bu tahminlerde hava seyahatleri, enerji iiretimi ve denizcilik gibi uzun vadeli

planlamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir (Karik ve ark., 2017).

d. Uzun siireli tahminler, genellikle 1 giinden baslayip 1 haftaya veya daha uzun bir siire
icin yapilan dngoriilerdir ve enerji sektorii basta olmak {izere bircok endiistri ve planlama
stireci i¢in kritik bir rol oynamaktadirlar. Bu tahminler, gelecekteki enerji talebini,
tiretimini ve tiiketimini tahmin etmek, enerji kaynaklarinin etkili bir sekilde yonetilmesini
saglamak ve enerji sistemlerinin verimli bir sekilde isletilmesini planlamak amaciyla

kullanilmaktadirlar.

Ozellikle riizgar enerjisi {iretimi i¢in uzun siireli tahminler, biiyiik riizgar santrallerinin
verimli bir sekilde ¢alismasini ve enerji sebekesine minimum maliyetle enerji saglamak
icin hayati bir 6neme sahiptirler (Jung ve Broadwater, 2014). Bu tahminler, riizgar
enerjisi Uretimi ile enerji talebi arasindaki dengesizlikleri dnceden gérmek ve enerji

tiretimini planlamak i¢in kullanilmaktadirlar.

Ayrica, geleneksel elektrik liretim santralleri veya iletim hatlarinin bakim planlamasi da
uzun siireli tahminlere dayanmaktadir. Cilinkii bu tesislerin plansiz bakimlari, enerji
kesintilerine neden olabilirler ve cezai durumlara yol agabilirler. Bu nedenle, uzun siireli
tahminler, bakim programlarini planlamak ve enerji sistemlerinin siirekli ve giivenilir bir

sekilde ¢alismasini saglamak i¢in kullanilmaktadirlar (Akmandor ve ark., 2009).

Uzun siireli tahminler enerji endiistrisi ve enerji altyapisinin yonetimi agisindan stratejik
bir 6neme sahiptirler. Bu tahminler, enerji lireticilerine, dagiticilara ve ticaret sirketlerine
enerji kaynaklarmi ve sistemlerini etkili bir sekilde planlama ve ydnetme yetenegi
sunmaktadir. Ayni zamanda, enerji sektoriiniin siirdiiriilebilirligi ve karar alma
siireclerinin optimize edilmesine katki saglamaktadir. Ayrica bu tahminler, mevsimsel

tahminler ve tarim gibi alanlarda uzun vadeli planlamalar i¢in kullanilmaktadirlar. Riizgar
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hizi, bu tahminlerde 6zellikle enerji iiretimi ve su kaynaklart yonetimi gibi uzun vadeli

kararlar i¢in kritik 6neme sahiptirler.

Sonug olarak, riizgar hiz1 tahminleri, belirli bir zaman araligina yonelik beklentileri dogru
bir sekilde belirlemeye c¢alismaktadirlar. Boylece tahminlemeler, farkli zaman
araliklarina sahip ¢ok kisa vadeli, kisa vadeli, orta vadeli ve uzun vadeli tahminler olarak
yapilmaktadirlar. Bu tahminler birbirleriyle iligskilendirildiginde uzun vadeli tahminler
daha spekiilatif olabilir, ¢iinkii atmosferik kosullarin uzun vadeli tahminleri daha
belirsizdir. Dolayisiyla Tahmin siiresi arttik¢a tahminin giivenilirligi azalabilir. Yani ¢ok
kisa vadeli tahminler, daha yakin gelecekteki riizgar hizint daha dogru tahmin
edebilirken, uzun vadeli tahminler daha belirsiz olabilir. Ayrica, her bir tahmin siiresi i¢in

farkli modellemeler, veriler ve analizler kullanilmaktadir.

Riizgar hiz1 tahminleri, meteoroloji ve ¢evre bilimleri alanlarinda 6nemli bir konudur ve
cesitli yontemlerle siiflandirilabilir. Bu smiflandirma, riizgar hizi tahminlerinin
dogrulugu, kullanilan veri kaynaklari, matematiksel modeller ve algoritmalara dayali
olarak gergeklestirilmektedir (Diindar ve ark., 2011). Bu yontemlerden kisaca bahsedecek
olursak; gozlem tabanli tahminler Meteoroloji istasyonlarindan elde edilen riizgar hizi
Olctimlerine dayalidir. En basit haliyle, gbézleme dayali tahminler, ge¢mis verilere
dayanarak istatistiksel analizlerle yapilabilir. ileri diizeydeki gézlem tabanli tahminler,
radar, lidar ve diger uzaktan algilama teknolojilerini kullanarak daha hassas sonuglar
tiretebilir. Numerik Hava Modelleri yani bilgisayar tabanli hava modelleri, atmosferin
matematiksel denklemlerini kullanarak riizgar hizi tahminleri yapmaktadirlar. Hava
modelleri, atmosferin 6zelliklerini gesitli yiiksekliklerde ve zamansal 6lgeklerde simiile
edebilmektedirler. Bu modeller, ¢cok sayida girdi verisi gerektirir ve genellikle siiper
bilgisayarlar iizerinde calismaktadirlar.. Istatistiksel ve Veri madenciligi teknikleri,
biiylik veri kiimelerini analiz ederek riizgar hizi tahminlerini gelistirmektedirler. Bu
yaklasim, oOzellikle uzun vadeli tahminlerde ve iklim degisikligi ¢alismalarinda
kullanilmaktadirlar.. Makine 6grenimi ve yapay zeka teknikleri, karmasik iliskileri tespit
etmek icin kullanilmaktadirlar. Ampirik tahmin yontemleri, gegmis gozlemlere dayali
istatistiksel iliskileri kullanmaktadirlar. Bu yontemler, bolgesel veya yerel 6zelliklere

gore Ozellestirilmektedirler.. Hibrid tahmin yontemleri, birden fazla yontemin birlesimi
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olarak kullanilmaktadirlar. Ornegin, gézlem tabanli verilerle sayisal model ¢iktilarmi

birlestirerek daha dogru tahminler elde edebilmektedirler.

Riizgar hiz1 tahminleri i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur ve bu yontemler farkli zaman
araliklar1 ve uygulama alanlar1 i¢in kullanilmaktadirlar. Fiziksel yontemler, genellikle
uzun vadeli tahminler i¢in uygundur, ancak kisa vadeli ve anlik tahminler icin istenilen
dogruluk seviyesini saglamakta zorlanabilmektedirler. Bu nedenle, riizgar enerjisi iiretimi
ve sebekeye entegrasyonu gibi hizli degisen kosullar altinda riizgar hizin1 daha hassas bir
sekilde tahmin etmek igin istatistiksel ve hibrit yontemler tercih edilmektedirler.
Boylelikle dogrusal ve dogrusal olmayan istatistiksel yontemler, oOzellikle veri
madenciligi, makine 6grenimi ve istatistiksel analizler gibi teknikleri kullanarak riizgar
hiz1 tahminlerini iyilestirmektedirler. Bu yontemler, gegmis verilere dayali istatistiksel
iliskileri ve desenleri kullanarak tahminler yapmaktadirlar. Ornegin, regresyon analizi
gibi dogrusal yontemler veya yapay sinir aglar1 gibi dogrusal olmayan yontemler

kullanmaktadirlar (Filik ve Filik, 2017).

Riizgar enerjisi sektorii, dogru riizgar hizi tahminlerine biiyiik 6nem vermektedirler,
¢iinkii bu tahminler enerji tretimi ve dagitimmi etkilemektedirler. Bu nedenle, farkli
yontemlerin avantajlari ve sinirlamalart goz oniine alinarak, uygulamanin ihtiyaglaria
uygun en iyi tahmin yontemi sec¢ilmelidir. Hibrit yontemler, genellikle ¢oklu veri
kaynaklarim1 ve modelleme tekniklerini birlestirdigi i¢cin karmasik kosullar altinda daha

1yi performans gostermektedirler (Diindar ve ark., 2011)

Riizgar hizi tahminleri, her bir yontemin avantajlart ve dezavantajlarina sahiptirler.
Genellikle tahminin amacina, zamansal ve mekansal ¢oziiniirliige, veri erisimine ve
hesaplama kaynaklarina bagli olarak farkli yontemler tercih edilmektedir.. Bu nedenle,
rizgar hizi tahminlerinin yontemsel smiflandirmasi, belirli  bir uygulamanin

gereksinimlerine ve hedeflerine bagl olarak yapilmaktadirlar (Soman ve ark., 2010).

3.2.1 Naive ve Fiziksel Tahminleme Yoéntemleri

Naive tahminleme yontemi, siklikla "basit tahmin" olarak adlandirilmaktadir ve
meteoroloji ve tahmin bilimlerinde yaygin bir uygulama olarak kullanilmaktadir. Bu

yaklasim, bir belirli bir zaman noktasindaki verinin, gelecekteki belirli bir siire sonra ayn
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kalacagini1 varsaymaktadir. Ornegin, "t" anindaki bir riizgar hiz1 degeri ile "t+At" anindaki
riizgar hizinin ayni olacagi tahmin edilmektedir. Bu yontem, 6zellikle atmosferdeki
degisimlerin yavas oldugu durumlarda ve kisa vadeli tahminlerde etkili bir yol
sunmaktadir (Senkal, 2014). Naive tahminleme ydntemi, tarih boyunca meteorologlar
tarafindan Sayisal Hava Tahmini (SHT) sonuglarini degerlendirmek ve karsilagtirmak
icin gelistirilen ikincil bir arag¢ olarak kullanmiglardir. Temelde, bu yaklasim, riizgar hizi
gibi hava kosullarin1 tahmin etmek igin bir referans model olarak islev gormektedir.
Verinin t zamaninda elde edilen bir degeri, gelecekteki zaman dilimleri i¢cin de gegerli

kabul edilmektedir (Negnevitsky ve Potter, 2006).

Bu basit yontemin etkili olmasinin nedeni, atmosferdeki degisikliklerin genellikle yavas
bir sekilde meydana gelmesidir. Bu ylizden kisa vadeli tahminlerde daha karmasik
fiziksel veya istatistiksel yontemlere kiyasla basarili sonuglar tiretmektedir. Bu, 6zellikle
hizli tahminler gerektiren durumlarda 6nemli olmaktadir (Cantiirk, 2018). Sonug olarak,
naive tahminleme yontemi, atmosfer kosullarini1 tahmin etmek i¢in kullanilan basit ancak
etkili bir yaklagimdir. Ileriye doniik hava tahminleri yapilirken bu ydntem, verinin siirekli
degistigi ve giincel veri eksikligi oldugu durumlarda ©nemli bir ara¢ olarak

kullanilmaktadir (Ozdamar, 2001).

Fiziksel yaklagimlar, atmosferdeki degiskenleri tahmin etmek i¢in bilimsel bir metod
sunmaktadirlar (Soman ve ark., 2010). Bu metodoloji, riizgar hizin1 belirlemek i¢in
ayrintili fiziksel parametrelerin entegrasyonunu gerektirmektedir, bunlar arasinda bitki
ortiisti, cografi ylikseklik, sicaklik, atmosfer basinci ve g¢evresel tiirbin konumlar1 yer
almaktadir. Riizgar hiz1 tahmini i¢in kullanilan fiziksel yaklasimlardan biri Sayisal Hava
Tahmini (SHT) yontemidir. Sayisal hava tahmini modelleri, karmasik matematiksel
denklemleri ¢dzme amaci giider ve bu denklemlerin ¢6ziimii i¢in giris verilerini
kullanmaktadir. Bu giris verileri, sicaklik, atmosfer basinci, yiizey piiriizliligii ve engel
konumlar1 gibi hava kosullarini icermektedir (Senkal, 2014). Bu yaklasim, atmosferdeki
fiziksel siiregleri ayrintili bir sekilde modelleyerek riizgar hizi tahminlerini gelistirmeyi

amaclamaktadir.

Kisa donem hava tahminleri, riizgar hizin1 ve diger meteorolojik faktorleri birkag saat ila

birka¢ giin Oncesinden tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu tahminler, 6zellikle
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rlizgarla ilgili gelismeleri takip etmek ve donemin hava kosullarini anlamak i¢in hayati
oneme sahiptirler. SHT riizgar tahmin sistemleri, riizgar hizin1 tahmin etmek igin
karmasik matematiksel ve meteorolojik modeller kullanmakta ve bu tahminler ulusal
meteoroloji hizmetleri ile 6zel hava verisi saglayicilari tarafindan saglanan cesitli verilere
dayanmaktadir. Enerji iiretimi, denizcilik, havacilik ve tarim gibi sektorler, glinliik
operasyonlarini etkileyen riizgar hizini ve yontinii dogru bir sekilde tahmin etmeye ihtiyag
duymaktadirlar ve bu nedenle SHT riizgar tahminlerine biiyiik 6nem vermektedirler
(Kose ve ark., 2014).

Matematiksel hesaplamalarin yiiksek karmasikligi nedeniyle sayisal hava tahmin
modellerinin siiper bilgisayarlar iizerinde islenmesi gerektigi ve bu islem siirelerinin
olduk¢a uzun oldugu ifade edilmektedir. Bundan dolayi, 6 saatten daha kisa siireli
tahminler i¢in yiiksek maliyet ve veri toplama sorunlari ortaya ¢ikabilecegi belirtilmis ve
bu nedenle bu yontemin 6zellikle orta ve uzun vadeli tahminler i¢in daha uygulanabilir

oldugu vurgulanmistir (Chang, 2013; Wu ve Hong, 2007)

3.2.2 Istatistiksel Yaklasim Metodlar1

Hava tahmini igin kullanilan istatistiksel yaklasimlar temel iki tahmin yaklagimi zamansal
yaklasimlar ve yapay zeka tabanli modellerdir. Istatistiksel tahmin ydntemleri, 6zellikle
kisa siireli tahminler i¢in yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Bu yontemler, ge¢cmiste
Olglilmiis hava verileri tizerinden istatistiksel analizler yaparlar ve gelecekteki hava
kosullarin1 tahmin etmek i¢in bu analizlerden elde edilen modelleri kullanmaktadirlar
(Potter ve Negnevitsky, 2006; Candy ve ark., 2009). Ornegin, zaman serisi analizi,
regresyon analizi ve otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) gibi istatistiksel
yontemler bu kategoriye dahildir. Istatistiksel yaklasimlar, &zellikle veri toplama
maliyetlerinin diisiik oldugu durumlarda ve hizli tahmin sonuglar1 gerektiginde tercih
edilmektedirler.

Kisa vadeli hava tahminleri, genellikle birka¢ saat ila birka¢ giin arasindaki zaman
dilimlerini kapsamaktadirlr. Bu tahminler, giinliik hava kosullarini ve 6zellikle riizgar
hizin1 tahmin etmek igin dnemlidirler. Istatistiksel yaklasimlar, bu kisa siireli tahminler
i¢in Ozellikle uygun olarak kabul edilmektedirler. Bunun nedenleri istatistiksel modeller,

karmasikligi daha diisiik oldugu i¢in hizli ve kolay bir sekilde olusturulabilirler. Veri
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toplama ve isleme maliyetleri genellikle daha diisiiktiir. Istatistiksel modeller, verileri
hizli bir sekilde isleyebilir ve sonuglar iiretebilirler. Ancak, tahmin edilecek siirenin ¢ok
kisa olmasi, 6zellikle ani hava degisiklikleri i¢in istatistiksel yaklagimlarin sinirlamalarini

ortaya koyabilnektedir (Wu ve Hong, 2007).

Zaman serisi modelleri, baska bir ifade ile istatistiksel 6grenme yontemleri olarak da
adlandirtlirlar ve genellikle riizgar hizin1 tahminde lineer olmayan ve yiiksek boyutlu
denklemler olustururlar (Liu ve ark., 2014). Istatistiksel yontemler, riizgar hizi tahmini
icin kullanilan modeller arasinda 6nemli bir yer tutarlar. Bu yontemler, 6zellikle basit ve
hizli olduklarindan dolay1 dogrusal ve duragan zaman serileri i¢in Onerilmektedirler
(Wang ve ark., 2015). istatistiksel yontemlerin bazilar1 sunlari icermektedir:
Otoregressive (AR) Modeller: AR modelleri, ge¢mis donemlerdeki riizgar hizinm
kullanarak gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanmaktadir. Bir donemin riizgar
hizi, 6nceki donemlerin riizgar hizlarina baglh olarak tahmin edilmektedir.

Otoregressive Hareketli Ortalama (ARMA) Modelleri: ARMA modelleri, hem
otoregressive hem de hareketli ortalama terimlerini igermektedir. Bu modeller, ge¢cmis
riizgar hiz1 degerlerinin yani sira hizli degisimleri ve dalgalanmalar1 da dikkate alarak

tahminler yapmaktadirlar.

Kuantil Regresyon Modeli (QR): Kuantil regresyon, tahminlerin belirli ytlizdelik
dilimlere gore yapilmasini saglamaktadir. Bu, riizgar hizimin farkli quantile (ytizdelik)

seviyelerini tahmin etmek i¢in kullanighdir.

Kalman-Filtre Modelleri: Kalman filtresi, bir sistemin gelecekteki durumunu tahmin
etmek icin kullanilan bir modelleme ve tahmin teknigidir. Riizgar hizi tahmini i¢in

kullanildiginda, siirekli olarak giincellenen tahminler tiretebilmektedir.

Bu istatistiksel yontemler, ge¢mis verileri kullanarak riizgar hizini1 tahmin etmekte
oldukgca etkilidirler. Ancak, bu yontemler bazi karmagik nonlineer iligkileri yakalamakta

smirli olabilmektedirler (Wang ve ark., 2015).

AR (Otoregressive) modeller, zaman serilerinin analizi ve tahmini i¢in yaygin olarak
kullanilan istatistiksel modellerdir. Bu modeller, bagimli degiskenin ge¢mis

donemlerdeki degerlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilir ve bu sayede ge¢mis verilere
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dayali tahminlleryapmaktadir. Bir AR(p) modeli i¢in denklem asagidaki gibi ifade
edilebilir: (Senkal, 2014).

xt=a+a?x® D+ a?x2 4 g2xED 4. 4 € (3.20)

Burada, a, sabit terimdir, a® ve benzer katsayilar da gecikmeli degerlerin simdiki degerle
olan iligkisini ortaya koymaktadir. Formiilde yer alan &€ ise hata terimi olarak
gosterilmektedir. Elde edilecek olan seri genel olarak AR(p) seklinde betimlenir. Eger
seride simdiki hata degerleri, gecikmeli hata degerleri tarafindan etkileniyorsa bu siireg
hareketli ortalama siireci olarak nitelendirilir. Hareketli ortalama siirecinde hata tahmin

degeri, degiskenin tahmin degeri ile iligkilidir. Hareketli ortalama siireci,
2x; = e — (a1€(t—1)) - t=12,..,n (3.21)

seklinde formiilize edilebilir. Ve bu seri, yaygin sekilde hareketli ortalama, MA(q) olarak
tanimlanir. Geciken her hata terimi hareketli ortalama siirecinde, onun simdiki degerini
etkilemektedir. Ayrica, eger hata terimleri arasinda da bir AR iliskisi bulunuyorsa, bu
durumda ARIMA (Otoregressive Integrated Moving Average) modeli kullanilir. ARIMA
modelleri, zaman serisi verilerini duragan hale getirmek igin fark alma islemi ile baglar
ve ardindan ARMA modeli uygulanir. Bu, zaman serilerindeki trend ve duraganlik
sorunlarini ele almak icin kullanilmaktadir. Yani ARIMA modeller, riizgar hiz1 veya
giicliniin gelecekteki degerlerini tahmin etmek i¢in zaman serilerine dayali olarak
kullanilan yaygin yontemlerdir Candy ve ark., 2009) Iste bu modellerin baz1 énemli

varyasyonlari sunlardi:

Mevsimsel-ARIMA (Seasonal-ARIMA) Modelleri: Mevsimsel etkilere sahip zaman
serilerini modellemek icin kullanilir. Bu modeller, mevsimsel donemlerin etkilerini
dikkate alir. Parcali-ARIMA (Fractional-ARIMA) Modelleri: Bu modeller, zaman
serisindeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak icin kullanilir ve Fraktal teorilere
dayanmaktadir. ARMAX veya ARX Modelleri: Bu modeller, digsal degiskenlerin
(6rnegin, riizgar tiirbinlerinin hiz kontrolii gibi) riizgar hiz1 tahminlerine olan etkilerini

degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Gri Tahminleyiciler: Gri tahminleyiciler, belirli bir
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veri kiimesi lizerinde tahminler yapmak i¢in kullanilan heuristik yontemlerdir ve daha az
veriye sahip oldugunuzda kullanigli olabilirler. Dogrusal Tahminleyiciler: Basit dogrusal
regresyon modelleri, riizgar hiz1 tahminleri yapmak i¢in kullamilabilirler. Ustel Diizeltme
Modelleri: Bu modeller, zaman serisindeki iistel biiyiime veya azalma trendlerini

modellemek i¢in kullanilir.

Bu modeller, farkli durumlar ve veri tiirleri i¢in uyarlanabilir ve riizgar enerjisi tahminleri
gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilirlar. Hangi modelin kullanilacagi, veri setinin
ozelliklerine ve tahmin gereksinimlerine bagl olarak degisebilir (Senkal, 2014).

Yapay Zcka Tabanli Modeller: Yapay zeka (YZ) temelli tahmin modelleri, makine
Ogrenimi ve derin 6grenme tekniklerini icerir. Bu modeller, biiylik miktarda veriyi analiz
edebilir ve karmasik iligkileri tanimlamak i¢in 6grenme yeteneklerine sahiptir. Riizgar
hiz1 tahminlerinde, sinir ag1 tabanli modelleme ve 6zellikle derin 6grenme yontemleri
kullanilarak oldukca basarili sonuglar elde edilebilir. Bu yaklasgim, biiyiikk veri
kaynaklaria ve hesaplama kapasitesine erisim saglandiginda yaygin olarak kullanilir. Bu
nedenle, ¢ok kisa vadeli tahminler i¢in daha karmasik yapay zeka tabanli modeller daha

1y1 sonuglar verebilir.

3.2.3 Aynstirma Tabanh Metodlar

Ayristirma yontemleri, bir zaman serisini farkli bilesenlere ayirmak ve bu bilesenleri daha
1yi anlamak i¢in kullanilan analitik tekniklerdir. Bu yontemler, zaman serisi verilerinin
icerdigi farkli oriintiileri ve yapilardaki degisiklikleri ortaya ¢ikarmak i¢in dnemlidirler.
Dalga analizi ve Ampirik Mod Ayristirma tabanli yontemler, ¢ogunlukla kullanilan
ayristirma yontemleridir. Bunlarin yani sira, Mevsimsel Ayarlama Yontemi (SAM),
Degisken Mod Ayristirma (VMD) ve igsel Zaman Olgegi Ayristirmasi (ITD) seklinde

literatlirinde ayristirma yaklasimlarina da deginilmistir (Zhang ve ark., 2016).

Dalga analizi, bir zaman serisini farkli frekansta ve genlikteki dalgalara ayristirmak igin
kullanilmaktadir. Dalga Analizi, Fourier Doniisiimii veya Dalgacik Doniistimii gibi
matematiksel doniisiim tekniklerini kullanmaktadir. Ayrica bBu yontem, zaman serisinin

icerdigi farkl1 periyodik oriintiileri tanimlamak igin de kullanilmaktadi. Ornegin, bir deniz
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seviyesi zaman serisi, giinlilk, mevsimsel ve yillik dalgalara ayristirilabilir (Sentiirk,

2013).

Dalga analizi temel bilesenler agisindan incelendiginde, frekansta ayristirma, bir zaman
serisini farkli frekansta dalgalara ayristirmaktadir. Bu, zaman serisinin igindeki periyodik
oriintiileri belirlemek icin onemlidir. Ornegin, giinliik, haftalik ve yillik periyodik
Orintiileri tanimlamak i¢in farkli frekansta dalgalara ihtiya¢ olmaktadir. Genlikte
ayristirma, her frekansta dalga bileseninin genligini ve katkisini incelemeye olanak
tanimaktadir. Her bilesenin zaman serisinin toplaminda ne kadar etkili oldugunu
anlamamiza yardimci olmaktadir. Zaman-frekans analizi, zaman serisinin frekansta ve
zamanla nasil degistigini incelememizi saglamaktadir. Bu, belirli bir frekansta ne zaman
ve ne kadar siireyle 6nemli dalgalanmalarin meydana geldigini belirlenmesinde yardimci

olmaktadir (Deniz, 2007)..

Dalga analizinin teknik bilesenleri ve tiirevleri incelendiginde fourier ve dalgacik
dontisiimler olarak ele alinabilmektedir. Fourier doniisiimii, dalga analizinin en temel
tiirevlerinden biri olan Fourier Doniistimii, bir zaman serisini farkli frekansta siniis ve
kosiniis dalgalarina ayristirir. Her frekans bileseni igin genlik ve faz bilgilerini
saglamaktadir. Short-Time Fourier Doniisiimii (STFT), zaman serisini kii¢ilk zaman
araliklarinda Fourier Doniisiimii uygulayarak zaman-frekans analizi yapmaktadir. Zaman

icinde frekans bilesenlerinin nasil degistigini gostermektedir (Liu ve ark., 2013).

Dalgacik doniisiimii, hem zaman hem de frekans alanindaki zaman serilerinin ¢oklu
¢oOziiniirliik analizi i¢in etkili ve yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir. Dalgacik
yontemleri, zaman gegisini diisiik gecisli ve yliksek gecisli bir filtre kullanarak ayristirir.
Diisiik gegisli filtrenin ayrisma sonucu yaklasik seridir, yiiksek gegisli filtrenin sonucu
ise detayli seridir (Aghajan ve ark., 2016). Dalgacik Ayristirma (WD), Dalgacik Paket
Ayrnistirma (WPD), siirekli dalgacik doniisiimii ve ayrik dalgacik doniisiimii dalgacik
tabanli ayrigtirma yontemlerine ait ayristirma stratejilerindendir. WD diisiik frekans
bilesenini her seviyede ayristirir ve son olarak bir diisiik frekans yaklagik alt sinifi ve
birkag¢ yliksek frekans ayrint1 alt grubunu elde ederken, WPD her diisiik seviyede hem
diisiik frekans hem de yiiksek frekans bilesenini ayristirir ve diisiik bir grup elde eder.

Siirekli dalgacik dontisiimii (CWT), siirekli bir formudur ve zaman serisini siirekli zaman
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Olgekleri lizerinde incelemeye olanak tanimaktadir. Ayrik dalgacik doniisiimii (DWT),
dalga analizini belirli 6l¢eklerde ve seviyelerde gergeklestirir. Daha diisiik ve daha yiiksek

frekanstaki bilesenleri farkli seviyelerde ayristirmaktadir (Meng ve ark., 2016).

Riizgar zamani serilerinin tiimii ayr1 seriler oldugundan, riizgar enerjisi tahmin
modellerinde kesikli dalgaciklar uyarlanmistir. Riizgar tahmin uygulamalarinda WD veya
WPD kullanma standartlar1 yoktur. Bununla birlikte, bildirilen yayinlardan WPD
genellikle ongérme modellerini WP'den daha fazla gelistirebilirken, WPD her seviyede
hem diistik frekansli hem de yiiksek frekansli serileri pargaladigi i¢in daha fazla
hesaplama kaynagma ihtiya¢ duyar (Liu ve ark., 2018). Ayrica, riizgar tahmini
arastirmalarinda da yiiksek ve diisiik frekans standart tanimlar1 yoktur. Mevcut riizgar
tahmin yayinlarinda, yiiksek ve diisiik frekanslar yazarlarin kendileri tarafindan
belirlenmektedir. 10 dakikalik zaman aralig1 veya 1 saatlik zaman aralig1 riizgar tahmini
calismalarindaki 6rnekleme sorunu zaman araliginda belirli bir sorunun uygulanmasina
baglidir. Her bir dalga analizi tiirevi, belirli veri tiirleri ve analiz gereksinimlerine gore
secilmektedir. Ozellikle zaman serisinin icerdigi periyodik oriintiileri ve degisiklikleri

anlamak i¢in gii¢lii araclar sunmaktadirlar (Chen ve ark., 2011).

Her ne kadar dalgacik analizi, duragan olmayan verilerin analizinde bir¢ok avantaja sahip
olsa da, adaptif olmayan doga gibi baz1 sinirlamalar1 vardir ve temel dalgacik ve ayrisma
seviyesinin uygulamada dikkatlice secilmesi gerekmektedir. Adaptif EMD yontemi
Huang ve digerleri tarafindan 1990l yillarda dogrusal ve duragan olmayan siireglerin
analizi i¢in gelistirmislerdir (Huang ve ark., 1998). Bir zaman serisinde EMD yontemleri,
farkli frekans bantlarina sahip duragan Igsel Mod Fonksiyonlari (IMF) ve zaman serisinin
yerel ozelliklerine gore uyarlanabilir ve verimli bir sekilde ayrilmaktadir. EMD'nin
etkinligi, duragan ve dogrusal olmayan zaman serileri incelemek i¢in genis bir uygulama
yelpazesinde kanitlanmistir. Hala hazirda EMD’nin uygulamasinda bazi sinirlamalari
vardir. En 6nemli sorunlardan biri IMF'de benzer bir 6l¢ek sinyalinin farkli IMF'lerde
bulundugu ya da farkli 6lgeklerde bir sinyalinin oldugu anlamina gelen mod karigtirma
problemidir. Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) (Wu ve ark., 2011),
Complementary Ensemble Empirical Mode Decomposition (CEEMD) (Yeh ve ark.,
2011) ve Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise
(CEEMDAN) (Torres, 2011) ve benzeri yontemler yukarida bahsedilen mod karistirma
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problemleri ¢6ziimiinde farkli EMD ydntemleri ortaya konulmustur. EMD'nin avantajlari
ve dezavantajlar1 ve li¢ yaygin kullanilan varyanti Cizelge 3.1'de gosterilmektedir /Ren
ve ark., 2015). Son on yilda, EMD ve gelistirilmis siiriimleri, riizgar tahminlerinde
kullanilmistir. Tipik olarak, riizgar hizi/gii¢ zaman serilerini diizlestirmek ve istikrarl bir
IMF bileseni ve bir artik bilesen grubu ekleyerek riizgar tahmin performansini artirmak
icin adapte edilirler. Daha sonra, her bir bilesen tahmin modeli kullanilarak ayri ayri

tahmin edilmektedirler.

Cizelge 3. 1. Ampirik modlarin karsilastirilmasi

METOT AVANTAJLARI DEZAVANTAJLARI
EMD Uyarlanabilir Mod karigtirma
Uyarlanabilir, Yeniden yapilanmis sinyalde ekstra
EEMD Mod karigtirma problemini ¢ézme yetenegi, gliriiltii var,
Yeniden yapilandirilmis sinyalde fazladan giiriiltii | Cok fazla hesaplama kaynagina
yok ihtiyaciniz var.
Uyarlanabilir,
Mod karistirma problemini ¢ézme yetenegi, Cok fazla hesaplama kaynagina
CEEMD . . I
Yeniden yapilandirilmis sinyalde fazladan giiriiltii | ihtiyaciniz var.
yok
Uyarlanabilir,
CEEMDAN Mod karistirma problemini ¢cdzme yetenegi, Siral1 prosediir,
Yeniden yapilandirilmis sinyalde fazladan giiriiltii | paralel hesaplama ile gerceklestirilemez.
yok

Ayrisma bazli hibrid modellerin farki, hizlarin riizgar hiz1 / gli¢ zaman serilerinde bir
arada oldugu varsayimindan kaynaklanmaktadir. Her bir deseni ayr1 ayr1 tahmin etmek,
rliizgar tahmini performansi iyilestirmenin daha basit ve uygulanabilir bir yoludur.
Dalgacik tabanli ayristirma yontemlerine ve EMD tabanli ayristirma yontemlerine ek
olarak, rlizgar zamam serilerini farkli kaliplara ayirmak icin bagka bazi ayristirma

algoritmalar1 da benimsenmistir.

Mevsimsel Ayarlama Y 6ntemi (SAM), zaman serisindeki mevsimsel Oriintiileri ¢ikarmak
icin kullanilir. Bu yontem, verinin mevsimsel etkilerini analiz eder ve mevsimsel
bilesenleri ortadan kaldirarak trendi ve hata bilesenini ayirir. Verinin belirli bir mevsimsel
periyodu (6rnegin, yillik) asan kismi ¢ikarilir ve geride kalan bilesen trend ve hata

bilesenini temsil eder. Orijinal riizgar hiz1 serisi SAM kullanarak mevsimsel bilesen ve
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trend bilesenine ayristirilabilir, ardindan trend bilesen tahmin modelleri ile tahmin edilir.
Nihai sonuglar, trend bileseninin sonuglari, mevsimsel bilesen degeri kullanilarak
diizeltilerek elde edilebilir (Zhang ve ark., 2013). SAM'da, orijinal riizgar hiz1 serisini
mevsimsel ve trend bilesenlere ayirmanin iki yolu vardir, bunlar ekleme yontemi ve
carpma yOntemidir. Bununla birlikte, rapor edilen literatiirlerde hangi yontemin
kullanilmasi gerektigine nasil karar verilecegi konusunda kanitlanmis bir teorik yontem

yoktur (Wang ve ark., 2015; Prema ve ark., 2015).

Degisken Mod Ayrigtirma (VMD) orijinal zaman serisini ortaya koyarken tanimli
araliklarda ozelliklere sahip birka¢ moda pargalayan yeni bir ayristirma algoritmasidir.
Zaman serisini farkli frekansta ve genlikteki modlara ayrigtirmak i¢in kullaniimakta olup
bunun iginse ayristirma isleminde bir optimizasyon problemini ¢6zmeye dayali bir
matematiksel yontemler igermektedir. VMD, 6zellikle non-stationary (duragan olmayan)
zaman serilerini analiz etmek icin uygundur. Ozellestirilmis bir Euler-Lagrange
denkleminin ¢oziilmesi ile uygulanmaktadir. Bazi yayinlarda riizgar hizi/gii¢ tahminine
yonelik VMD algoritmasini dahil edildigi bildirilmistir. Ulasilan sonuglara gore, tahmin
modellerinde  VMD’nin WD ve EMD yontemleriyle kiyasla herhangi biriyle
birlestirilirken daha iyi performans sundugunu géstermistir (Abdoos ve ark., 2016; Naik
ve ark., 2017).

Igsel Zaman Olgegi Ayristirmasi (ITD).bir zaman serisini birkag Uygun Dondiirme
Bilesenine (PRC'ler) ve monoton bir temel sinyaline ayristiran, hesaplamali olarak
verimli bir ayristirma yontemidir. Bu yontem, veriyi farkli hizlarda degisen bilesenlere
bolmektedir. ITD, zaman serisini farkli zaman Olgeklerine gore ayristirmak igin bir
matematiksel islem kullanmaktadir. Verinin farkli 6l¢eklerdeki dalgalarinin zaman-6lgek

ylizeyini analiz ederek bilesenleri belirlemektedir (Zhang ve ark., 2016).

Bu ayristirma yontemleri, zaman serisi analizinde verilerin daha iyi anlasilmasina ve
orlintiilerin tanimlanmasina yardime1 olmaktadir. Her biri farkl: tiirde veri yapilarina ve
analiz gereksinimlerine uygun olan bu yontemler, 6zellikle 6ngoriilebilirlik, trend analizi
ve mevsimsel etkilerin ¢ikarilmasi gibi uygulamalarda kullanilmaktadir (Gou ve ark.,

2011; Zhang ve ark., 2013),
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3.24

Hibrit Modeller

Hibrit tahminleme (Hybrid forecasting), tahminlerin yapilmasinda farkli yaklasimlarin

veya modellerin birlestirilerek kullanilmasi anlamina gelir. Bu, tahminlerin daha dogru,

giivenilir ve genellikle daha performansli hale getirilmesini amaglar. Hibrit tahminleme,

literatiirde c¢esitli yapilar ve yoOntemlerle incelenmistir (Eldering ve ark., 2017).

Literatiirde bildirilmis bazi farkli yapilar sunlardir;

Model Birlestirme (Model Averaging): Bu yaklasim, farkli tahmin modellerinin
sonuclarini agirlikli olarak birlestirir. Ornegin, zaman serisi analizi, makine
Ogrenimi algoritmalar1 ve istatistiksel modeller gibi ¢esitli tahmin yontemleri bir
araya getirilir. Her modelin tahminleri belirli bir agirlikla toplanir veya ortalamasi
alinir.

Model Siralama (Model Ranking): Bu yontemde, farkli tahmin modelleri
Olusturulur ve ardindan bu modellerin her birinin performansi karsilastirilir. En
iyi performans gosteren model veya modeller daha fazla vurgulanir veya
kullanilir.

Cikarim ve Karar Agaclari (Inference and Decision Trees): Hibrit tahminleme i¢in
¢ikarim ve karar aglar1 kullanilabilir. Bu yapilar, farkli tahmin modellerini veya
kurallarin1 birlestirerek tahminlerdeki karmasikligi azaltir ve daha iyi sonuglar
elde eder.

Zaman Serisi ve Makine Ogrenimi Birlesimi: Zaman serisi analizi, riizgar hiz1 gibi
stirekli degiskenlerin tahmininde yaygin olarak kullanilirken, makine 6grenimi
algoritmalar1 da genellikle biiyiik veri setlerinde kullanilir. Hibrit tahminleme, bu
iki yaklagimi birlestirerek daha iyi tahminler elde etmeyi amaglar.

Entegrasyon Tabanli Yaklagimlar: Bu tiir yaklasimlar, farkli modelleri entegre
etmek i¢in 6zel tasarlanmis matematiksel veya istatistiksel yontemleri kullanir.
Ornegin, riizgar enerjisi tahminlerinde fiziksel modellemelerle istatistiksel
modellerin birlestirilmesi gibi.

Ozellestirilmis Hibrit Yontemler: Bazi calismalar, belirli bir uygulama veya veri
seti i¢in Ozel hibrit tahminleme yontemleri gelistirmistir. Bu yontemler, belirli

gereksinimlere veya veri yapisina uyacak sekilde tasarlanir.
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Hibrit tahminleme, farkli uygulamalarda ve veri setlerinde kullanilabilir ve tahminleme
performansini artirmak i¢in oldukea etkili bir yontemdir. Literatiirde bu konuyla ilgili
bircok c¢alisma bulunmaktadir ve yeni hibrit tahminleme ydntemleri siirekli olarak
gelistirilmektedir (Dai ve Trenberth, 2012). Bu nedenle, spesifik bir uygulama veya veri
seti i¢in en iyi hibrit tahminleme yaklasimini segmek icin literatiirii incelemek ve uygun

yontemi belirlemek 6nemlidir

Hibrit modeller, tahminlerde en iyi sonuclar1 elde etmek i¢inyukarida da bahsedildigi gibi
birden fazla yontemi birlestirme prensibine dayanmaktadir. Riizgar enerjisi tahminlerinde
sikca kullanilan bu hibrit modeller, cesitli yaklasimlarin bir araya getirilmesiyle
olusturulmaktadir. Bu modeller genellikle fiziksel ve istatistiksel yaklasimlarin bir
kombinasyonunu, kisa ve orta vadeli tahmin modellerinin bir araya gelmesini ve alternatif
istatistiksel modellerin bir araya getirilmesini icermektedir (Wu ve Hongi 2007).
Istatistiksel ve fiziksel kuramin bir araya geldigi bu modellerde, zaman serisi modelleri
kisa vadeli tahminlerde yiiksek basar1 saglarken, fiziksel yontemler uzun vadeli tahminler

icin modelin avantajin artirmaktadir (Cantiirk, 2018).

Riizgar hizi tahminlemesinde kullanilan hibrit modeller, enerji sektorii i¢in biiyiik 6neme
sahiptirler. Bu modeller, riizgar enerjisi tesislerinin verimli bir sekilde ¢aligabilmesi ve
enerji Uretimini optimize etmek icin ¢ok degerlidirler (Cantiirk, 2018). Riizgar hizi
tahminlemesinde kullanilan hibrit modellerin 6nemini anlatan bazi anahtar noktalar

sunlardir;

e Enerji Uretimini Optimizasyonu: Riizgar enerjisi tesisleri, riizgar hizinin dogru
bir sekilde tahmin edilmesine bagli olarak enerji {iretimini planlarlar. Hibrit
modeller, farkli yontemleri birlestirerek daha dogru tahminler yapabilmektedirler.
Bu, enerji liretimini en {ist diizeye ¢ikarirken ayni1 zamanda enerji kaynaklarinin
daha verimli bir sekilde kullanilmasin1 saglamaktadir.

e Maliyet Azaltma: Riizgar enerjisi projeleri biiyiik yatirimlar gerektirmektedir.
Hibrit modeller sayesinde daha iyi tahminler elde edilebilmektedir ve bu da
isletme maliyetlerini azaltabilir. Daha 1iyi tahminler, bakim ve onarim

faaliyetlerinin daha etkili bir sekilde planlanmasina yardimc1 olabilmektedir.

42



e Givenilirlik: Enerji tesisleri, enerji dagitim aglar1 i¢in gilivenilir enerji iiretimi
saglamak zorundadirlar. Hibrit modeller, farkli yaklasimlari bir araya getirerek
daha giivenilir tahminler sunmaktadir. Bu da enerji talebini karsilamak i¢in daha
1yi bir hazirlik saglamaktadir.

e Riizgar Enerjisinin Entegrasyonu: Riizgar enerjisi, enerji karigiminin 6nemli bir
parcasi haline gelmektedir. Hibrit modeller, riizgar enerjisi {liretimini daha iyi
tahmin ederek enerji aglarina entegrasyonunu kolaylastirmaktadir. Bu, daha fazla
yenilenebilir enerji kaynaginin kullanilmasini tesvik edebilir.

e Iklim Degisikligi ve Siirdiiriilebilirlik: Riizgar enerjisi, iklim degisikligi ile
miicadelede ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklarinin kullaniminda kritik bir rol
oynamaktadir. Hibrit modeller, riizgar enerjisinin daha etkili bir sekilde

kullanilmasina yardimei olarak ¢evresel siirdiiriilebilirligi desteklemektedirler.

Riizgar hizinin miitemadiyen degisken bir 6zelligi igermesi, tekli modellerin riizgar hizi
tahminlerinde istenilen dogruluk seviyelerine ulagsmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle,
bugiinlerde riizgar hizi tahminlerinde tercih edilebilir hale gelen hibrit modeller

gelistirilmektedir. Bu caligsma, hibrit modele yonelmenin 6nemini vurgulamaktadir.

Riizgar hizi tahmininde hibrit modeller genellikle iki temel kullanim sekli dizayn
edilebilmektedirler. 1lk kullanim sekli, sezgisel optimizasyon algoritmalarini
igermektedir. Ornek olarak yergekimi arama algoritmasi (GSA), genetik algoritma (GA),
Capraz optimizasyon algoritmasi (COA), pargacik siirlisii optimizasyonu (PSO) benzeri
sezgisel optimizasyon algoritmalar1 tercih edilmektedirler. ikinci kullanim sekli ise
orijinal zaman serisine gelistirilen ayristirma teknikleri uygulanmasidir. Zaman serisine
ait egitim ve test veri setleri ayr1 ayr1 olarak ayristirma teknikleri kullanilarak
ayrigtirilirlar. Yapilan iglemler sonucunda ana veri alt fonksiyonlarina ayrilir ve her bir
alt fonksiyon ana verinin ozelliklerini yansitmakladirlar. Ayrica tahminlemede bu

fonksiyonlar performansi iizerinde etkili olmaktadirlar.

Genel olarak, ayristirma tabanli hibrit modeller literatiirde ii¢ farkli yapiyla bildirilmistir.
Riizgar hiz1 tahminini gelistirmek icin ayristirma tabanli hibrit modeller, riizgar hiz1 veya
glic zaman serisini daha duragan oOzelliklere sahip alt gruplara bolmek amaciyla

kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan ilk yapi, degisik modelleri kullanarak her bir
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alt kiimeyi tahminler. ikinci yapida, ayristirilmus alt kiimelerden bir taneis iizerinde tekrar
ikincil bir ayristirma yontemi uygulanarak bir grup daha sabit alt fonksiyona
ayristirilmaktadir. Devaminda her alt fonksiyon, ilk yapiya benzer sekilde tahmin
edilmektedir (Hui-Liu ve ark., 2015; Liu ve ark., 2010). Her iki yapinin son islem
basamaginda her bir alt kiimelerden yapilan tahminler birlestirilerek elde edilir. Bu iki
yapidan farkli olark aytrisyitma sonucu elde edilen alt fonksiyonlardan segilen tek bir

fonksiyon ile tahmin modelinin olusturulmasi ii¢iincii yapiyr meydana getirmektedir

(Ramesh ve Arulmozhivarman, 2013; Wei ve ark., 2016).

Her ayristirllmis alt fonksiyon i¢in kullanilan tahminleme yontemleri ekseriyetle YSA
SVM ve ARMA gibi farkli metotlardir. Baz1 durumlarda ise her alt grubun niteliklerine

gore bu metodlar arasindan se¢im yapilir (Tasgikaraoglu ve Uzunoglu, 2014).

Qian ve ekibi (2019), yaptiklar1 ¢alismada, literatiirde 101 riizgar tahmini ile ilgili yayini
incelemis ve bunlarin g¢ogunun ayristirma tabanli hibrit yontemlerle iliskisini
bildrimislerdir. Bu 101 yaymin 88'i, en popiiler yontemin ayristirma tabanli oldugunu
gosterdgini bldirmislerdir ancak diger yontemlerin de 6nemli oldugunu belirtmislerdir.
Ayriyeten, bazi akademik ¢alismalarda bu farkli yontemlerin karsilastirildigini
vurgulamislardir. Hui-Liu ve arkadaslar1 (2015) ise birinci ve ikinci yontemler igin bir
dizi kiyaslamali vaka c¢alismasi yapmislardir. Vaka ¢alismalarinin sonuglari, hem birinci
yontemin hem de ikinci yontemin tekli modellere gore ¢ok asamali riizgar hizi
tahminlerinde daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir. Ren ve ekibi (2016),
Singapur'da yer alan bir sahada 10 dakika aralikli riizgar hiz1 verileri kullanarak birinci
ve l¢lincii yapilarin performansini karsilastirmistir. Sonuglar, her iki yap1 tiiriiniin tekli
tahmin modellerine gore daha iyi performans gosterdigini bildirmislerdir. Kisa vadeli
tahminlerde ti¢iincli yap1 biraz daha etkiliyken, uzun vadeli tahminlerde birinci yapiya

gore daha az hesaplama kaynagi kullanildigini gostermislerdir.

Sonug olarak, riizgar hiz1 tahminlemesinde kullanilan hibrit modeller, enerji sektdriinde
verimliligi  artirtr, maliyetleri azaltir, gilivenilirlik saglar, riizgar enerjisinin
entegrasyonunu kolaylastirir ve siirdiiriilebilir enerji iiretimine katkida bulunur. Bu
nedenle, riizgar enerjisi tesisleri i¢in vazgecilmez bir aragtir ve enerji endiistrisindeki roli

giderek artmaktadir.
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3.3  Diinya’da ve Tiirkiye’de Riizgar Enerjisi

Yenilenebilir enerji kaynaklarnin, 2023 — 2025 doneminde diinya geneli elektrik
tiretimindeki paymin dnemli bir kismini karsilamast ongoriilmektedir. Bu siiregte Cin'in
bu biiyiimedeki paymin %45'1 asmasi, ardindan da AB iilkelerinin paymnin %15 ile
gelmesi ongoriilmekktedir. Dogalgaz ve komiir kaynakli elektrik {iretiminin 2022 ile
2025 yillar1 arasinda genel olarak sabit kalmas1 da beklenmektedir. Cin'in diinya elektrik
tiketimindeki paymin 2025'e kadar %33'e ¢ikmast Ongoriilmektedir. Gelecek ii¢ yil
boyunca kiiresel elektrik talebinin %70'ten fazlasinin Cin, Hindistan ve Giineydogu Asya
tarafindan kaynaklanmas1 beklenmektedir. Gelismekte olan ekonomilerin biiylimesi,
elektrik taleplerinin artmasiyla birlikte gelisirken, gelismis ekonomiler, ulasim, 1sinma ve
enduistri sektorlerini karbonsuzlastirmak icin elektrifikasyonu tesvik etme politikalarini

artirmasi beklenmektedir (Anonim, 2023c).

2022, Avrupa'da tarihi kuraklik kosullar1 nedeniyle hidroelektrik enerji iiretiminin diisiik
oldugu bir y1l olmustur. Italya, 2017 — 2021 yilina gore hidroelektrik iiretimi %30'dan
fazla bir diisiis yasadi, Ispanya ise benzer bir durumla kars1 karsiya kalmustir. Fransa'da
onceki bes sezona gore hidroelektrikte %20'lik bir diisiis kaydedilmistir. Avrupa
Birligi'nde niikleer enerji iiretimi, kapasite kapanmalar1 ve kullanilamamasi nedeniyle
2022'de 2021'e gore %17 diisiis gostermistir. Almanya ve Belgika'daki santral
kapanmalari, 2022'de kullanilabilir niikleer kapasiteyi azaltti. Ayni zamanda Fransa'da,
stirekli bakim ¢aligsmalar1 ve niikleer ¢atismalardaki diger zorluklar nedeniyle rekor diisiik
niikleer enerji liretimi yasanmistir. Sinirli niikleer enerji ¢ikisi ve diisiik hidro enerji
tedariki, Avrupa'da talebi karsilamak icin kapasiteler iizerinde ek baski olusturmustur.
Soguk hava ve diisiik hidro ve niikleer enerji liretimi doneminde bazi Avrupa tilkelerinde

elektrik kesintisi riski oldugu bildirimistir (Anonim, 2023c).

Sicak hava dalgalari, kuraklik ve kis firtinalar1 gibi asir1 hava olaylari, ¢esitli bolgelerdeki
giic sistemleri i¢in zorluklar yaratmaktadir. Bu olaylar, hava durumuyla ilgili
beklenmedik durumlarla daha iyi basa ¢ikabilmek i¢in gii¢ sistemlerinin esnekliginin
artirilmasinin ve elektrik arz giivenliginin arttirilmasinin 6nemini vurgulamaktadir.

Riizgar ve giines enerjisi de dahil olmak {izere yenilenebilir kaynaklar, 2022'de yillik
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bazda %5,7 oraninda 6nemli bir artig gostererek kiiresel iiretim karigiminin yaklasik
%30'unu olusturmuslardir. Yenilenebilir enerji tiretimindeki artisa Asya Pasifik bolgesi
onciiliikk ederken, onu Amerika kitasi takip etmistir. Yenilenebilir enerjinin kiiresel
elektrik dretimindeki paymin 2022'de %29 iken 2025'te %35'e yiikselmesi
ongoriilmektedir. Bu artisla birlikte, komiir ve dogalgazla ¢alisan enerji liretiminin pay1
azalacak ve buna bagli olarak da elektrik tiretiminden kaynakli emisyon oranlar1 2025'e
kadar kademeli azalacagi ongoriilmektedir. Diisiik karbonlu kaynaklara yonelme, daha
temiz enerji ve siirdiiriilebilirlie olan bagliligin yan1 sira ekonomik toparlanma
planlarinin bir pargasi olarak ilkelerin yenilenebilir enerjiye yaptigi yatirimlart da
yansitmaktadir. Ayn1 zamanda degisen hava kosullarina ve tedarik zorluklarina uyum
saglamak i¢in gii¢ sistemlerinde daha fazla esneklik ve dayaniklilik ihtiyacinin altini

cizilmektedir (Anonim, 2023c).

Sekil 3.3’te diinyada kurulu riizgar enerjisi kapasitesinin yillara gore degisimi verilmistir.
Sekilde goriilecegi tizere son 3 yilda gergeklesen kapasite artirimlart onceki 10 yil ile
neredeyse aynidir. Dolayisiyla riizgar enerji kapasite kurulumlari yiiksek bir ivme

yakalamstir.
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Sekil 3.3 Yillara gore kiiresel riizgar enerji toplam kapasite kurulumlart (Anonim,

2023¢)
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2022 yilinda yaklasik 78 GW'lik riizgar enerjisi kapasitesi eklenmistir, bu son ii¢ yil
icindeki en diisiik seviye olmasina ragmen hala tarihteki en yiiksek ti¢iincii y1l olmustur.
Zorlu bir ekonomik ortam ve kesintiye ugramis kiiresel tedarik zinciri ile birlesen,
kiiresel saglik ve enerji krizleri tarafindan karmasik hale getirilen bir ortamda
basarilmistir. Kiiresel olarak, 2022'de gii¢ sebekelerine baglanan yeni riizgar enerjisi
kapasitesi 77.6 GW olarak gerceklesmistir ve toplam kurulu riizgar kapasitesini 906
GW'a ¢ikarmistir. Boylece yillik bazda %9'luk bir biiylimeyi temsil etmektedir (Anonim,
2023d).

Karasal riizgar pazar1 2022 yilinda diinya genelinde 68.8 GW eklemistir, bu eklemelerin
%352'sini Cin gerceklestirmistir. Diinya geneli eklemeler, dnceki yila gore %5 daha
diisiiktiir. Latin Amerika, Afrika ve Orta Dogu'daki yavaslama bu diisiisiin bir kismindan
sorumlu olsa da, asil nedenin Amerika Birlesik Devletleri'nde kurulumlarin azalmasi
olmustur. ABD rilizgar endiistrisi, yil sonunda giiglii bir dordiincii c¢eyrekle
tamamlanmasina ragmen, 2022'de sadece 8.6 GW'lik karasal riizgar kapasitesi devreye
alabilmistri. Bu durum tedarik zinciri kisitlamalar1 ve sebeke baglanti sorunlarindan
kaynaklandig1 bildirilmistir. Isveg, Finlandiya ve Polonya'da rekor kurulumlar sayesinde
ve Almanya'da toparlanan kurulumlar sayesinde, Avrupa dalgali bir 2022'de iyi bir
performans sergilemistir ve karasal riizgar kapasitesine rekabet¢i bir pazar pay1 olan %24
eklenmistir. 2022 yilinda Kuzey Amerika'daki karasal riizgar eklemeleri %28 diismiistiir,
Asya Pasifik iilkelerindeki yeni eklemeler sabit kalmistir, ancak bu ii¢ bolge toplamda
2022'de diinya genelindeki karasal riizgar kurulumlarinin %92'sini olusturmaktadirlar

(Anonim, 2023d).

Yeni eklenen 8.8 GW'lik deniz iistii riizgar enerji kapasitesi, 2022 yilin sonunda toplam
kiiresel deniz iistii riizgar kapasitesini 64.3 GW'a ¢ikarmistir. Yeni eklemeler, 2021'deki
rekor yilindan %358 daha diisiik olsa da, 2022'yi deniz istii riizgar kurulumlar i¢in
tarihteki ikinci en yliksek yil haline getirmistir. Cin, kiiresel deniz iistii riizgar kapasitesini
gelistirmeye liderlik etmeye devam etmistir, ancak yeni kurulumlar1 21 GW rekor yilin
ardindan 5 GW'a diislis yasayarak yavaslamigtir. Diger iki pazardan APAC iilkeleri
(Tayvan:1,175 MW ve Japonya:84 MW) 2022 yilinda deniz iistii riizgar kurulumlari rapor
ettigi goriilmiistiir. Avrupa ise 2022'de 2.5 GW kapasiteyi baglamistir. Fransa ve italya

her biri ilk ticari deniz iistii riizgar projelerini devreye almislardir. 2022 yilindaki kurulum
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hizinin 2016'dan bu yana en diisiik olmasina ragmen, Avrupa'nin toplam deniz tistii riizgar
kapasitesi 30 GW'a ulagsmustir, bunun %46's1 Birlesik Krallik tarafindan
gergeklestirilmistir. APAC bolgesinde toplam deniz iistii riizgar kapasitesi 2022'de 34
GW'a ulagarak, Avrupa'min diinyanin en biiyiik deniz {istii riizgar pazari unvanini
kaybetmesine neden olmustur (Anonim, 2023d). Sekil 3.4’te yillara gore kiiresel riizgar
enerjisinin hem karada hem de denizdeki kurulum Kkapasitelerinin degisimleri

gosterilmistir (Anonim, 2023e).
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Sekil 3.4 riizgar enerjisinin karada ve denizde kurulumlariin yillara gore degisimi
(Anonim, 2023e)
Riizgar enerjisi, hem karada hem de deniz istiinde farkli cografi bdlgelerde
kullanilmaktadir ve bu tiir tesislerin dagilimi, riizgar potansiyeli, altyapi, maliyet ve
cevresel faktorler gibi bircok etkene bagli olarak degisebilmektedir. Kara iistiinde riizgar
santrali imalat1 i¢in kurulan yeni tesisler 68,8 GW'a (Sekil 3.5.a) yakalamisken, global
deniz iistii riizgar santrali imalati da 8,8 GW'1 (Sekil 3.5.b) yakalamistir.
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Bildirilen istatistiklere gore, 6zellikle riizgar enerjisi onderliginde, yenilenebilir enerji
kaynaklar1 elektrik iiretiminde daha fazla tercih edilmektedir. Diinya genelinde,
hidroelektrik enerji yerine riizgar enerjisi sistemlerinin kullanimina ydnelik adimlar
atilmaktadir. Bu nedenle, gelecek donemde yapilacak c¢alismalarla maliyetler hizli bir
sekilde azaltilacak ve modern yenilenebilir kaynak olarak kabul edilen riizgar enerjisiyle

elektrik tiretimi daha da popiiler olacaktir (Karagol ve Kavaz, 2017).

Arzinin giivenli ve ekonomik olmasini saglama ve iklim hedeflerini karsilama gibi essiz
iki zorlugun etkisiyle, riizgar enerjisi gelistirilmesi her zamankinden daha hizli bir
biiylimenin siradis1 bir yeni asamasina itilmistir. Zorlu bir yilin ardindan, kiiresel riizgar

pazar1 2025'te geri donmeye ve 100 GW't asmay1 hedeflemektedir

Riizgar enerjisi, diinya genelinde enerji ihtiyacini karsilamanin siirdiiriilebilir ve ¢evre
dostu bir yolunu temsil ederken, Tiirkiye gibi enerji talebinin hizla arttig1 tilkelerde de
onemli bir rol oynamaktadir. Riizgar enerjisi, dogal rlizgar hareketlerini elektrik
enerjisine doniistiirme yetenegi sayesinde, temiz ve yenilenebilir bir kaynak olarak dikkat
¢cekmektedir. Bu kaynagin diinya ¢apinda ve Ozellikle Tiirkiye'de kullanimi, enerji

sektoriiniin doniistimiinde kritik bir etken haline gelmektedir.

Tiirkiye elektrik enerjisi tiiketimi 2022 yilinda bir 6nceki yila gore %0,5 oraninda

azalarak 331,1 TWh, elektrik tiretimi ise bir onceki yila gore %1,9 azalarak 328,3 TWh
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olarak gergeklesmistir. Sekil 3.5’da elektrik tiretimi 2022 yili kaynak bazli dagilimi
gosterilmistir (Anonim, 2023a). Tiirkiye Ulusal Enerji Plan1 ¢alismasinin sonuglarina
gore elektrik tiiketiminin 2025 yilinda 380,2 TWh, 2030 yilinda 455,3 TWh, 2035 yilinda
ise 510,5 TWh seviyesine ulagmasi beklenmektedir (Anonim, 2023a).
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Sekil 3.6. 2022 yili kaynak bazli elektrik tiretimi (Anonim, 2023a)

2022 yilinda elektrik tiretimimizin, %34,6's1 komiirden, %22,9'u dogal gazdan, %20,3'i
hidrolik enerjiden, %10,6’s1 riizgardan, %5,1°1 glinesten, %3,4'i jeotermal enerjiden ve
%31 diger kaynaklardan elde edilmistir. 2023 yil1 Agustos ay1 sonu itibariyla lilkemiz
kurulu giicti 105.417 MW’a ulasmistir (Anonim, 2023a).

2023 yil1 Agustos ay1 sonu itibariyla kurulu giiciimiiziin kaynaklara goére dagilimi sekil
3.7°de gosterildigi gibi %30’u hidrolik enerji, %24,1°1 dogal gaz, %20,7’si komiir, %11°1

rlizgar, %10,1°1 giines, %1,6’s1 jeotermal ve %2,6’s1 ise diger kaynaklar seklindedir.
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Sekil 3.7. 2023 yil1 Agustos ay1 itibartyla kurulu glictimiiz (Anonim, 2023a)

Ayrica Ulkemizde elektrik enerjisi {iretim santrali sayisi, 2023 yili Agustos ay1 sonu
itibartyla 12.426’ya (Lisanssiz santraller dahil) ytlikselmistir. Mevcut santrallerin 752
adedi hidroelektrik, 68 adedi komiir, 363 adedi riizgar, 63 adedi jeotermal, 344 adedi
dogal gaz, 10.344 adedi giines, 492 adedi ise diger kaynakli santrallerdir (Anonim,
2023b).

Tiirkiye'de yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimini ve enerjide disa bagimliligin
azaltilmasimi tesvik etmek amaciyla 6nemli adimlar atilmistir. Bu adimlar Tiirkiye'nin
enerji  sektoriinde yenilenebilir kaynaklardan elektrik  {iretimini  artirmay1
hedeflemektedir. Ilgili adimlar kaninda yer alan yasalari igermekte olup bu yasalara

iliskin baz1 temel bilgiler soyledir:

e 4628 sayili Elektrik Piyasas1 Kanunu: Bu kanun, Tiirkiye'deki elektrik piyasasini
diizenlemek ve rekabeti tesvik etmek amaciyla kabul edilmistir. Kanun,
yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik tretimini tesvik eder ve
yenilenebilir enerji kaynaklarina oncelik tanir. Ayrica, bu kanun, elektrik
tretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimini artirmay1 hedefleyen bir
dizi destek mekanizmasi ve diizenlemeler igermektedir.

e 5346 sayili Yenilenebilir Enerji Kaynaklarmin (YEK) Elektrik Enerjisi Uretimi
Amacli Kullanimmna Iliskin Kanun: Bu kanun, ozellikle riizgar, giines,
hidroelektrik, biyokiitle ve jeotermal gibi yenilenebilir enerji kaynaklarina dayal
elektrik tretimini tesvik etmek amaciyla kabul edilmistir. Yenilenebilir enerji
tiretimini tesvik etmek icin 6zel destek mekanizmalari sunar ve yenilenebilir

enerji kaynaklarina dayali projelerin gelistirilmesini kolaylastirir.

Bu yasalar, Tiirkiye'nin enerji liretimini ¢evre dostu ve siirdiiriilebilir bir sekilde
artirmay1, enerji disa bagimliligini azaltmay1 ve enerji sektoriinde yenilenebilir enerji
kaynaklarmi daha fazla kullanmay1 amaglayan énemli adimlardir. Bu politikalar, hem
enerji glivenligini artirmak hem de ¢evresel siirdiiriilebilirligi desteklemek amaciyla

uygulanmaktadir (Anonim,2023b)..
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda riizgar hizin1 dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin etmek ig¢in
biinyesinde 3 temel boliimii barindiran yenilik¢i adaptif bir tahminleme modeli (NAEM)
(ICEEMDAN-CWT-CLAHE-PSO-CNN)  gelistirilmigtir  (Ek-1). Bu  modelin
boliimlerinden ilki veri ¢ikarma boliimiidiir. Bu boliimde 4 yillik gercek zamanli 6l¢tim
yapilan riizgar hiz1 verileri her hafta i¢in ayr1 ayr1 gruplandirilir. Ve her haftaya karsilik
gelen bu verilerin ortalamas1 alinarak ilgili hafta i¢in bir veri seti olusturulur. Ornegin; ilk
olarak 2017-2020 yillarinin Ocak aymnin ilk haftalarina ait veriler gruplandirilir.
Gruplandirilan bu verilerin de kendi igerisinde ortalamalar1 alinarak Ocak aymin ilk
haftas i¢in bir veri seti olusturulmus olur. Bu tiim aylarin tiim haftalar1 i¢in ayr1 ayri
uygulanir. Modelin 2. bolimii veri 6n isleme boliimiidiir. Burasi tezimin en ¢ok
odaklamldig1 béliimiidiir. Ozellikle riizgar tahminlemesi isleminde kullanilan veriler
gercek zamanli izleme verileri, ge¢mis veriler, SHT verileri ve cografi veriler olmak tizere
kategorize edilebilirler. Bu durum yapilan tahminleme isleminin dogrulugunu biiyiik
Olclide etkiler ve degistirir. Bu nedenle tez calismasinin bu boliimiinde tahminleme
islemindeki tutarliligin ve dogrulugun artirilmast i¢in Uyarlanabilir giiriiltii ile
gelistirilmis tam topluluk ampirik mod ayrisim1 (Improved complete ensemble empirical
mode decomposition with adaptive noise, ICEEMDAN), siirekli dalgacik doniisiimii
(continuous wavelet transform, CWT) ve kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme
(contrast limited adaptive histogram equalization, CLAHE) birlikte kullanildigi yeni bir
veri Onisleme yaklasimi sunulmustur. CNN yapisinda tek boyutlu veriler girdi olarak
kullanilabildigi gibi 2 veya 3 boyutlu video ve goriintii verileri de kulanilmaktadir (Huang
ve Kuo, 2019). Bu c¢alismada 3 boyutlu goriintii verileri olusturulurdu ve bu veriler
olusturulurken non-lineer zaman serilerinin goriintiilerinin olusturulmasinda geleneksel
ve yaygin olarak kullanilan data matris dontisiimiindeki klasik 6rnekleme yontemine
alternatif bir yaklasim sunulmustur. ICEEMDAN ile ayriklastirilan non-lineer zaman
serisine ait i¢gsel mod fonksiyonlar1 (IMFs) birlestirilerek yeni bir matris formu elde
edildi. Daha sonra bu matris dizisi CWT yontemi ile goriintii verisine doniistiirilmiistiir.
Modelin son boliimii olan tahminleme béliimiinde ise diger iki boliimii birlestiren ve
pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ile optimize edilen bir CNN yapisi sunulmustur.

Onerilen NAEM ile yaygin olarak kullanilan diger derin 6grenme yontemleri ile (CNN-
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RNN, GRU, LSTM) karsilagtirildiginda elde edilen sonuglarin daha dogru ve tutarh
oldugu goriilmiistiir. Tez ¢alismasinda sunulan yenilikgi adaptif tahminleme yonteminin
igerdigi konular ve buralarda kullanilan bazi metod ve yaklasimlar asagida detayli bir

sekilde okuyucunun bilgi ve istifadesine sunulmaktadir.

4.1  Veri Cikarma Boliimii

Tez g¢aligmamizda gergek zamanli riizgar hizi 6l¢iim verileri kullanilmistir. Bunun igin
Tokat Gaziosmanpasa Universitesi kampiisiinde latitude (enlem) (N 40°19'58.73") and
longitude (boylam) (E 36°29'0.28") iizerinde konumlandirilmis olan Slgiim istasyonu
kullanilmistir. Olgiim istasyonunu olusturan iki temel bilesen olan 6l¢iim diregi ve giic
kutusu (power box) Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Olgiim diregi {izerine sabitlemis 2 adet
rlizgar hizinin 6l¢iildiigii anomemetre ilaveten 1 adet riizgar yoniinii 6l¢en riizgar yoniinii
olgen sensdr bulunmaktadir. Olgiim direginin toplam yiiksekligi 12 metre olup
anemometrelerden biri 12. metreye digeri ise 10. metreye yerlestirilmistir. Olgiimlerde
Thies Clima’nin birinci smif riizgar yon vericisi ve birinci simif gelismis canak
anemometresi kullanilmistir (Sekil 4.2.a ve b). Olgiim sisteminde kullanilan sensérler

hem ytiksek ¢o6ziiniirliige hem de yiikse 6l¢iim dogruluguna sahiptirler.
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ATR-X 400W riizgar tiirbini

Anemometre

=

Riizgar yon sensorii

Basing sensorii)

Gii¢c kaynag

—

Gii¢ kutusu

Sekil 4.1. Olgiim diregi ve gii¢ kutusu

Sekil 4.2. a) Birinci sinif rlizgar yonii vericisi b) Birinci sinif gelismis canak anemometre
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Bununla birlikte sistem i¢in gerekli olan giic kaynaklari, basing, sicaklik ve nem
sensorleri, veri toplamak i¢in bir veri kaydedici olan Windcom Messtechnik gii¢
kutusunun igerisine yerlestirilmistir. Sistemdeki sensorlerden elde edilen veriler veri
kaydedicide kullanilan yazilim ile 10 dk araliklarla kayit altina alinmaktadir. Ayrica
ontimiizdeki donem caligmalarda kullanilmak {izere the top of the measurement mast

AIR-X 400 W riizgar tiirbinide yerlestirilmistir.

Tez caligmasinda 2017-2020 yillar1 arasindaki riizgar hizi verileri kullanildi. Veriler
oncelikle her yilin aylar1 igerisinde haftalik gruplara ayrildi. Gruplandirilan haftalik
veriler birlestirilerek ilgili aymn her haftasi i¢cin ayr1 ayr1 ortalama riizgar hizi serisi
olusturuldu. En son olarak bu serininde ortalamasi alinarak haftalar i¢in olusturulan
goriintii verileri etiketlendi. Bu islem her yilin her ayinin tiim haftalar i¢in ayr1 ayri

gerceklestirilmistir.

Bu asamalarin neticesinde her ayin haftalarina ait ortalama veriler birlestirilerek (her ayin
4 haftasi X 12 ay =48 data ) 48 datadan olusan ve tahminleme igleminin gerceklestirilecegi

zaman serisi elde edildi.

4.2 Veri Onisleme Boliimii

Bu bolimde kullanilan yontemlerin (ICEEMDAN-CWT-CLAHE) organizasyonu
onerilen NAEM’in hem temelini hem de inovatif yoniinii olugturmaktadir. Kullanilan bu
yontemlere ait temel Ozellikler ve sagladigi faydalar asagida sunulan alt boliimlerde

detaylandirilmistir.

4.2.1 Uyarlanabilir Giiriiltiiyle Tamamlanan Topluluk Ampirik Mod Ayristirma
(ICEEMDAN)

ICEEMDAN (Improved complete ensemble empirical mode decomposition with
adaptive noise), Colominas ve ark. (2014), tarafindan gelistirilmis EMD tabanli bir
ayriklagtirma teknigidir. EMD tabanli ayriklagtirma yontemlerinde zaman serisi sinyalleri

temel olarak sonlu sayida IMF’lere ayriklastirilir. Ayriklastirma islemi en son elde edilen
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kalint1 sinyali ile tamamlanir. Her IMF farkli 6l¢eklerde orijinal sinyalin sahip oldugu
birtakim karakteristiklere sahip sinyallerdir. ICEEMDAN diger ayriklastirma teknikleri
ile karsilastirildiginda ortiismeleri ve IMF’lerde bulunan giiriiltii kalintisini minimize
ettigi goriilmiistiir. Bu da ICEEMDAN yontemin daha iyi bir ayristirma yetenegine sahip
oldugunun bir gostergesidir (Du ve ark., 2020). ICEEMDAN tekniginin uygulama
adimlan Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Sekil 4.3. ICEEMDAN’ nin uygulama agamalari
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4.2.2 Siirekli dalgacik doniisiimii (CWT)

Son yillarda sinyal isleme alaninda yapilan birgok calismada sinyallere ait freakans
domenindeki ozellikler, temelini fourier donilisimiin  olusturdugu tekniklerle
incelenmektedir. Bu tekniklerden en yaygin olarak kullanilanlar1 kayan pencere yontemi
kullanan Short-Time Fourier Transform (STFT) ve sinyallere ait frekans bilesenlerini
belirleyen Fast Fourier transforms (FFT) dur. Fakat STFT de kullanilan sabit pencere
uzunlugu zaman-frekans analizlerinde birtakim problemlere neden olmaktadir (Nguyen
ve ark., 2013). Bu durum gegici bilesenlerin analizlerinde farkli zaman destekli bir
pencere yoOnteminin kullanilmasin1  zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle wavelet
dontigiimiintin ~ siirekli  versiyonu olan continuous wavelet transform (CWT)
gelistirilmistir. Boylece CWT ile bir sinyalin yiiksek frekans bilesenleri i¢in daha iyi
zaman ¢Oziniirligiine ve diisikk frekans bilesenleri icin daha iyi bir frekans

¢Ozliniirliigiine sahip frekans-zaman temsili saglanmaktadir (Mallat ve Wavelet, 1999.).

Bu calismada ICEEMDAN kullanilarak ayriklastirilan zaman serisi sinyalleri CWT
kullanilarak 3D birlesik formatli CWT resimlerine doniistiiriilmiistiir ve CNN i¢in giris
veri seti olugturulmustur. CWT ve CNN’nin sahip oldugu avantajlar birlestirilerek elde
edilen bu RGB goriintiileri ile riizgar hiz1 tahmini gergeklestirilmistir. CWT o6zellikle
gorsellestirme noktasinda oldukga etkilidir (Zheng ve ark., 2019). Zaman serilerinde
CWT kullanarak analiz gergeklestirmek igin ana dalgaciktan elde edilen ve ¥ ile

gosterilen bir dizi fonksiyona ihtiya¢ vardir. Bu fonksiyon (Erkaymaz ve ark., 2021):

W, (t) = J% y (%) = JIs| ¥ (sw)e~iet (4.1)

Burada T ceviri parametresi ve s 6lgek parametresidir. Bununla birlikte denklemde %

orant normalizasyon faktoriidiir. Ana dalgacik belirlendikten sonra x(t) sinyaline CWT
islemi Denklem 4.2°deki gibi uygulanir. Denklem 4.2 incelendiginde ¥ .(t)’nin

kompleks eslenigi ile x(t) nin konvoliisyon islemine tabi tutuldugu gortilmektedir.
Xy(s,0) = (X(©),¥5:(0)) = [, X(OWi(Dde (42)
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Buradai “#” sembolii kompleks eslenik operatorii olarak tanimlanmaktadir. Denklem

4.2’nin Fourier domainine karsilik gelen ifadesi asagidaki gibi diizenlenir.
Y (t) = \/zg ffoooX(w) Y *(sw) e~ “@tdw (4.3)

CWT i¢in sunulan denklemler incelendiginde en onemli faktdriin ana dalgacik tipi
oldugunu soyleyebiliriz. Ana dalgacik tipi ailesinde Morlet wavelet, Shannon Mexican
hat and Gaussian etc. doniisiimleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada ana
dalgacik olarak Morlet wavelet transformu kullanildi. Bu transformun tercih
edilmesindeki en 6nemli etken ise hem zaman hem de frekans alaninda esit varyansla
Oznitelikler ¢ikarabilmesidir. Bdylece her iki alanda da ayni anda optimum ¢oziiniirliige

sahip olabilmektedir. Morlet wavelet transformun matematiksel ifadesi Denklem 4’te

sunulmaktadir.
Weo(©) = U [ X)W (50) em@tdw 4.4)

4.2.3 Kontrast sinirh uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE)

Gorsel veri tabanli derin 6grenme calismalarinda veri artirma islemi, goriintiilerin
niteligini, ¢esitliligini ve boyutunu yapay olarak yiikseltmede 6nemli bir role sahiptir. Bu
sayede diisiik performans riski azaltilarak derin 6grenme modellerine daha uygun bir
sekilde adapte olunur. Ayrica, diger diizenleme tekniklerine kiyasla veri artirmanin,
orneklerin dayamikliligini artirarak genelleme yetenegini iyilestirdigi ve sagladig
avantajlarin daha fazla oldugu gézlemlenmektedir (Buslaev ve ark., 2020; Hernandez ve
Konig, 2018). Bunedenle bu ¢calismada CWT kullanilarak elde edilen 3D birlesik formatl
CWT resimlerine contrast limited adaptive histogram equalization teknigi kullanilarak
veri artirma islemi gergeklestirilmistir. Gorilintii verilerinin kontrastlarinda yapilan
degisiklikler ile egitim veri seti 4 kat artirilarak (36x4=144) 144 veriye c¢ikartilmistir.
Boylece CNN vyapist ile yapilan tahminleme isleminde veri artiriminin tahminleme

performansinida yiikselttigi gdzlenmistir.
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CLAHE kontrast sinirlamasi agisindan degerlendirildiginde uyarlanabilir bir histogram
esitlemesine gdre birtakim farkliliklar gdstermektedir. Ozellikle kullanici tarafindan
tanimlanabilen bir deger noktasinda kirpma islemi gerceklestirerek amplifikasyonu
siirlar. Kullanici tarafindan tanimlanan bu deger klip limiti olarak adlandirilir. Bu durum
ne kadar kontrast artirtlmasi gerekliligini de belirler (Hitam ve ark., 2013). Ayrica piksel

dagilimlar genellikle Rayleigh dagiliminin 6zellikleri sergileyecek sekilde eslenir.

Ornek bir goriintii cok sayida birbiri ile kesismeyen bolgelere ayrilir. Yani goriintii MxN
seklinde boliimlendirilir. Her bolgeye ait histogram Ornek olarak degerlendirilen

gorlintiinlin gri seviyelerine gore hesaplanir. Ortalama pixel sayisi (Kaur ve ark., 2021):

(Nxx Ny)
Ngyg = # (4.5)
Denklem 4.5’re gosterilen N, ve N, sirastyla bolgenin x ve y boyutlarindaki piksel
sayisidir. N, ise Gri seviyelerin miktarii temsil etmektedir. Daha sonra CLAHE

Denklem 4.6 kullanilarak hesaplanir.

N¢p = Nclip X Navg (4.6)

Burada ez kontrast limiti ve N_;:p is€ kontrast limitin [0,1] araliinda normalizasyonu
ifade eder. Ayrica N, da smir degerdir ve bu degerin asilmas: durummunda rsa pikseller
kirpilir. Bu durumda eger toplam piksel say1s1 Ny ,;,, ile ifade edilirse her bir gri seviyeye

dagitilacak kalan ortalama pikseller Denklem 4.7 olarak sunulur.

Ny cii
Nawggr = "2 .7

Histogram kirpma isleminde agagida verilen kural kullanilir:
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Else if (H(]) + Navggr)) Ny, then Heyi (j) = Ney
Else if (H(]) + Navggr)) Nep, then Hclip(i) = N¢p (48)
Else if (H(]) + Navggr)) N¢p then Hclip(i) = N

j gri seviyede yer alan kirpilmis ve orijinal histogram H_ ., (7) ve H(j) ile ifade edilir.
Kalan piksellerin dagilimi ise tiim piksellerin dagitimi bitene kadar devam eder. Kirpilmis
histogram olarak tanimlanan P, .. (j) hem transferin gergeklestirilmesinde hem de
kiimtlatif olasilik hesaplamasinda kullanilir. Buna gore c¢ikis olasilik yogunlugu

Denklem 4.9 kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir:

Else if (H(j)) + Nayggr)) Nei then Hyy, () = Ny (4.9)

a Rayleigh dagiliminin 6lgek parametresini ifade ederken, v,.., piksel degeri i¢in
belirlenen alt sinir1 ifade eder. y () ifadesi Rayleigh ileri doniisiimii olarak tanimlanir ve

asagidaki gibi hesaplanir:
Else if (H(J)) + Napggr)) Nci then Hyy, () = Ny (4.10)

Denklem 4.10 dogrusal kontrast kullanilarak agagidaki gibi yeniden sekillendirilirilebilir.

y(]) — xX(J)= Xmin (411)

Xmax~— Xmin

Transfer fonksiyonunun maksimum ve minimum degerleri x and x ., ile tanimlanir.

max min

x(j) ise transfer fonksiyonundan girdi degeri olarak degerlendirilir. Caligmada kullanilan

CLAHE i¢in uygulanan adimlar asagida akis diyagrami verilen algoritmada sunulmustur

(Sekil 4.4).
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eri resmi

Adim 1 : Resmi o

dim 2 : Giris resmi igin histogra

fonksiyonu cizdirin

Adim 3 : CLAHE algoritmasim uygulaymn

OpenCV'nin CLAHE API fonksiyonu kullan

dim 4 : Yeni resim olustu

Sekil 4.4. CLAHE algoritmas1
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4.3 Tahminleme Boliimii

Tahminleme boliimii, 6nerilen yenilik¢i adaptif modelde veri ¢ikarma ve on isleme
boliimlerinin birlestirilerek tahminleme isleminin gergeklestirildigi kisimdir. Bu boliimde
tahminleme isleminde kullanilan ve PSO ile optimize edilen CNN yapis1 asagida detayli
bir sekilde aciklanmaktadir.

4.3.1 Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Evrigsimsel sinir ag1 (Convolutional neural network, CNN), goriintii analizilerinde yaygin
olarak kullanilan ve gii¢lii veri isleme yetenegine sahip ileri beslemeli bir sinir agidir.
Derin 6grenme algoritmalarinin bir iiyesi olan CNN ilk olarak Le Cun tarafindan
sunulmustur (Lecun ve ark.,, 1998). CNN’nin genel mimari yapisi Sekil 4.5te
gosterilmektedir. Yap1 incelendiginde 3 temel katmandan olustugu goriilmektedir. Bu
katmanlar sirastyla Evrigim katmani, havuzlama katmani ve tam baglanti katmanidir (Ju
ve ark., 2019). Evrisim ve havuzlama katmanlarinda giris bilgilerine 6zellik ¢ikarma ve
doniistiirme islemleri uygulanir. Ozellikle dzellik ¢ikarma islemlerinde ¢oklu filtreler
kullanilir. Evrisim ve havuzlama katmanlarinda islenen veriler tam baglant1 katmaninda
biitiinlestirilerek ¢ikis katmani {izerinden ¢ikt1 sinyalleri ile eslestirilir (Yan ve ark.,
2021). Burada ozellikle regresyon ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimlenmesinde
aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Ayrica CNN sahip oldugu etkili ¢6ziim yaklasimlari

nedeniyle de karmasik veri formatlarinda basariyla kullanilabilmektedir

3D input data ' Feature map.

Sekil 4.5. CNN mimarisi (Emeksiz ve Tan, 2022)
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Evrisim katmani, CNN’nin filtreler olarak bilinen birden ¢ok evrisim ¢ekirdegine sahip
en Onemli modilidir (Zhang ve ark.,, 2018). Bu katman ¢apraz korelasyon ve
matematiksel bir evrisim operatorii kullanir. Girdi verileri lizerinde bir filtre kaydirarak
girdi verilerine ait 6zellikler gikartilir ve ¢ikt1 6zellik haritalari bir aktivasyon fonksiyonu
ile olusturulur. Bu islemin gergeklestirilmesinde asagidaki ifade kullanilir (Sengupta ve
ark., 2018):

! = f (Siew, #71 # Kl + 1) (4.12)

Burada, aktivasyon fonksiyonu, bias, evrisim operatorii, agirliklar, giris haritalarinin
se¢imi, (I — 1)’inci katmandaki 1’inci ¢ikis 6zellik haritas1 ve I’inci katmandaki j ‘imci

cikis Ozellik haritas1 sunulmaktadir.

Havuzlama katmani, evrisim isleminden sonra agdaki parametre ve veri boyutunu
azaltmak icin kullanilan katmandir. Havuzlama islemi sonucunda veri boyutunun
azaltilmas sinir aginin daha hizli olmasini saglayarak, sinir aginin hesaplama miktarini
ve kullanilan bellek miktarini azaltmaktadir. Veri boyutunun azaltilmas: belli bir
filtreleme islemi ile gerceklestirilmektedir. Bu filtreleme, en biiylik degerlerini
(maximum pooling), en kii¢iik degerlerini (minimum pooling) veya degerlerin
ortalamasin1 (average pooling) alarak havuzlama islemini yapmaktadir. Bu tez
calismasinda genellikle daha basarili sonuglar veren maximum pooling yodntemi
kullanilmistir (Castelluccio ve ark., 2015; Hinton, 2012). Havuzlama katmaninin

calismasi Denklem 4.13’te gosterilmektedir.

x; = f(B}down (x[') + b}) (4.13)
Burada “down(.)” maxpooling altérnekleme fonksiyonudur.

Son katman olan tam baglamti katmanmin girdilerini evrisim ve havuzlama katmanlarinda
hesaplanan 6zellik haritalar1 olusturmaktadir. Tiim hesaplamalarin tamamlanmasindan
sonra ¢ikis vektorii asagidaki gibi elde edilir:

xt=f(K'x" 4 bY (4.14)

63



Burada, k', x'"' ve x'(I-1)’inci katman ve |’inci katman arasindaki agirliklari, giris
vektori ve c¢ikis vektoriinii sunulmaktadir. Bu c¢alismada kullanilan CNN model
parametreleri Sekil 4.6’da gosterilmektedir. Ozellikle CNN’nin verimliliginin artirilmasi
icin olusturulan yapida bazi 68renme becerilerine yer verilmistir. Bunlar; Batch

normalization, ReLU ve DropOut tur.

Bl C OO e N\

Convl.Layer Conv2.Layer s 5 .
SO reoxEh Conv3.Layer Convd,Layer DropO:
Input image 2x2x64 2X2X06 Ix3x 128 3x3x128 ropOut
Batch-Norm Batch-Norm R .’( ) h _\l i R “l ) h-Norm 4x4x128 a8
atch-Nc atch-N¢ 2 3
Gax6ax3x 1 ReLU ReLU Rt U Rel U IxIx2048
; el e
Max-Pooling Max-Pooling
21x21x64 6x6x64

Fully Connected Output

Sekil 4.6. CNN model parametreleri (Emeksiz ve Tan, 2022)

Batch normalizasyon o6zellikle derin 6grenmede c¢ok yaygin kullanilan egitim
tekniklerinden birisidir (Wang ve ark., 2018). Ozellikle bu teknik ile katmanlar arasinda
ortaya ¢ikan dagilim boslugu onlenebilir ve ayni1 katman igerisinde yer alan numunelerin

dagilim ozellikleri korunabilir. Batch normalizasyon fonksiyonu Denklem 4.15°te

gosterilmektedir:
' L - xi_lzr.l= X
x = x)/xvar = =2t (4.15)

1 2
n ?:1("1'_ x)

CNN yapisinda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 4.8’de detayli
olarak sunulmaktadir. Bu fonksiyonlar sirasiyla Sigmoid, hyperbolic tangent ve rectified
linear unit (ReLU) dir. Calismada son yillarda yaygin olarak tercih edilen ve hesaplama
verimliligini biiylik dlclide artiran bir uyum yetenegine sahip olan ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Ayrica Sekil 4.7°de yer alan aktivasyon fonksiyonlarinin
disinda sirasiyla 1dentity, softsign, sinc, softplus step, linear, exponential linear unit
functions etc. aktivasyon fonksiyonlarida literatiirde kullanilmaktadir (Shao ve ark.,
2018).
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Sekil 4.7. CNN yapisinda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Bir¢ok miihendislik uygulamalarinda kullanilan veri setleri incelendiginde igerisinde bazi
anormal veriler bulundugu goriilmektedir ve bu anormal verilerin sayist normal
verilerden ¢ok azdir. Dolayisiyla anormal verilerin ayn1 durumdaki normal verilere gore
gerceklesme olasiliklar1 daha diistiktiir. Fakat anormal verilerin hem model iizerindeki
etkisinin hemde olusma olasiliginin azaltilmas1 gerekir (Goodfellow ve ark., 2016). Bu
nedenle calismada cok basit ve etkili bir yontem olan the dropout technology’ si
kullanilmistir. Bu teknolojide ag yapisindaki noronlar rastgele ve gegici olarak atilir ve
each mini-batch farkli bir agda egitilir. Bdylece toplam egitim parametresi miktarinda
degisme olmaz (Goodfellow ve ark., 2016). Ayrica dropout teknolojisinin
kullanilmasinin diger bir sebebide sudur: CNN farkli kategoride yeralan verileri ayirmada
zorluk yasar ve anormal verileri normal verilermis gibi 6grenir. Bu durum modelin
bozulmasina ve asir1 uyuma sebep olur. Yani egitim setinde yiiksek bir dogruluga ulasilir
fakat test setinde ve diger uygulamalarda dogruluk oran1 diiser (Flach, 2012). Bu nedenle
dogrulugun artirilmas1 noktasinda o6zellikle egitim asamasinda bu yontemden

faydalanilmistir.
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4.3.2 Parg¢acik siirii Optimizasyonu (PSO)

1995 yilinda J. Kennedy ve R.C. Eberhart tarafindan gelistirilen Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO), bir popiilasyon tabanli stokastik optimizasyon teknigidir. Bu
algoritma, kus siiriilerinin davranis modellerinden ortaya ¢ikmistir, nihayetinde siirii
zekasia dayanmaktadir. Siiriideki hayvanlarin giivenlik ve yiyecek arayislarinda rasgele
sergiledikleri hareketlerin, amaclarina basit sekilde ulagmalarina olanak tanidig:
gozlemlenmistir. PSO, siirii igindeki sosyal davranis bigisinin paylagimini temel alir. Her
bir kus pargacik olarak adlandirilir ve bu pargaciklarin bir araya gelerek olusturdugu
topluluga da siirii denir. Her parcacik, kendi pozisyonunu, siirii i¢indeki en iyi pozisyona
dogru ayarlarmi yaparken bir 6nceki tecriibesinden yararlanir. PSO'nun temel amaci,
stirideki bireylerin pozisyonlarini siirtiniin en iyi pozisyona sahip olan bireyine
yaklagtirmaktir. Bu yaklagma siireci, rasgele gelisen bir hizla gergeklesir ve genellikle
stiri i¢indeki bireyler, yeni hareketlerinde bir dnceki konumlarindan daha iyi bir konuma
gelirler. Bu siireg, belirlenen hedefe ulasilana kadar devam eder, ve PSO'nun etkili bir

optimizasyon yontemi olarak kullanilmasini saglar.

PSO'nun en ¢ok bilinen optimizasyon tekniklerinden ayiran énemli fark, tiirev bilgisinin
olmasidir. Bu durum, birgok problemde gerekli olan komleks islem yiikiinii azaltmada
etkilidir. Bunun yani sira, PSO'nun uygulanmasi, algoritmasinda daha az parametre
igermesi nedeniyle kullanimi oldukga basittir (Juang ve Lu, 2006).. PSO, klasik olarak
bir dizi birbirinden bagimsiz ¢6ziimle (pargacik siiriisii) baslatilir ve her bir iterasyonda
en iyi ¢oziimii bulunmaya g¢alisilir. Biitiin iterasyon boyunca en iyi iki duruma gore
¢oziimler giincellenir. Bu iki durum pBest ve gBest olarak adlandirilir. pEest 0 ana
kadar ayn1 pargacigin ulastigi en iyi durumu gosterir. gBest ise tiim pargaciklar arasinda
o ana kadarki en iyi durumu gosterir. Yani pBest bireysel, gBest ise global en iyi
¢oziimdiir (Cavuslu ve ark., 2010). PSO temel adimlarini i¢eren akis semasi Sekil 4.8’de

sunulmaktadir.
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Adim 1. Pargaciklar1 baglatin, maksimum iiretim
sayisini max,, oOnceden tanimlayin ve bir t=0
sayacini baslatin;

[ Adim 2. Pargaciklarin uygunlugunu degerlendirin;

Adim 3. Her bir pargacik i¢in hafizasindaki en iyi
pBest; seginiz.

gBest seciniz

[ Adim 4. Gegmis tiim pargaciklardan en iyi pargacigi ]

{x1,....x; ...} ait pozisyonu {py,..,D;i -}

Adim 5. Denklem 17’ye gore herbir pargacigin
{x1, ..., %3, ... } uzab1 {vy, ..., v;, ... } hesaplaym.
[ Giincelleyiniz.

Adim 6. Denklem 18’¢ gore her pargam{ga}

t<max, ise t'yi 1 artirin, aksi takdirde Adim 8'e

Adim 7. 2-6 arasindaki adimlar1 tekrarlamak i¢in
gidin

[ Adim 8. gBest ait pozisyonlari raporlayiniz. ]

Sekil 4.8. PSO Algoritmasi Akis Diyagrami

, , local search
inertia

v « W + C1-7"1.(Pg - Pi) + Cz-rz-(Pp - Pi)

global search

67

(4.16)



pi< pit+ v (4.17)

Burada, v;, p;, Py, Py, (1, 12), (€4, €3), sirastyla #’inci pargaci@in hizi, ’inci parcacigin
pozisyonu, gBest pozisyonu, pBest; pozisyonu, O ve 1 arasi rastgele sayilar, ivme

sabitleri ve atalet agirligidir.

Bu tez calismasinda PSO kullanilarak CNN’deki optimize edilen hiperparametrelerr,
filtre sayilari, mini-batch genisligi, havuzlama metodu, adim genisligi, néron sayusu ve
dropout genisligidir. Parametrelerin ve degerlerinin belirlenmesinde Referanslardan
faydalanilmistir (Saranyaraj ve ark., 2020; Wang ve ark., 2018; Da Silva ve ark., 2018).
Parametrelere ait degerler Cizelge 4.1°de gosterilmektedir. Ayrica PSO igin secilen

parametreler de Cizelge 4.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Optimize edilen hiperparametreler

Katmanlar Parametre
Filtre say1s1:128
Mini-batch genisligi: 14
Evrisiml Katmani Havuzlama metodu: Max-pooling
+ Adim genisligi: 2
Havuzlama Katman1 Havuzlama metodu: Max-pooling
Adim genisligi: 3
Filtre say1s1:128
Mini-batch genisligi: 12
Evrisim2 Katmam1  Havuzlama metodu: Max-pooling
+ Adim genisligi: 2
Havuzlama Katmam Havuzlama metodu: Max-pooling
Adim genisligi: 3
Filtre say1s1:128
Mini-batch genisligi: 10
Havuzlama metodu: Max-pooling
Adim genisligi: 2
Filtre say1s1:128
Mini-batch genisligi: 12
Havuzlama metodu: Max-pooling
Adim genisligi: 2
Diizenleme Dropout genisligi: 0.3

Evrisim3 Katmam

Evrisim4 Katmam
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Cizelge 4.2. PSO parametreleri

PSO Parametreleri | Deger
Atalet agirlig 0.723
[vme sabitleri (c,, ¢,) | 1.473

Sosyal parametre 2.0
Biligsel parametre 2.0
Iterasyon sayisi 30
Siirli genisligi 10

4.4  Cahsma Performansim Ol¢me ve Degerlendirme

Calismada oOnerilen NAEM’in performansinin dogru bir sekilde degerlendirilmesi igin
rlizgar hizi tahminlemesi alaninda yapilan literatiir calismalarinda yaygin olarak
kullanilan 3 temel performans metrikler (RMSE, MAPE, R?) secilmistir (Jiang, 2018).
Ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE, Mean Absolute Percent Error), ve Ortalama
Karesel Hatanin Karekokii (RMSE, Root Mean Square Error) ve determinasyon katsayisi
(R?, Determination Coefficient), secilen bu performans metriklerinin tanimlamasi ve

formiilleri Cizelge 4.3’te 6zetlenmektedir (Sun ve ark., 2018):

Cizelge 4.3. Performans metrikleri

Metrik Tanum Formiilii

Belirleme Belirleme' katsayisi, X ve Y S xy) EOEy) 2
arasindaki Pearson 2 y n

k;tzsaylsl korelasyon katsayisinin k== (> x2) (X y2)
(RY) karesidir. J[sz _T] [23’2 _T]
Ortalama
mutlak Istatistikte uygun bir seri 1 (y; — %))
ylizde degerindeki dogruluk MAPE = N 2 -
hatasi olgiisii. im1 Vi
(MAPE)
Kok
ortalama | Tahmini degerlerin N
kare ortalama karesel |1 o2
hatasi sapmasinin bir 6l¢iisii. RMSE = ﬁz(y i~ %)
(RMSE) i=1

Denklemlerdeki y; ve X; benzer sekilde gézlenen ve tahmin edilen riizgar hizini, N,

toplam 6rnek sayisini temsil etmektedir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Tez calismasinda 3 vaka calismasi gergeklestirilmistir. Tk vaka ¢alismasinda &nerilen
NAEM kullanilarak haftalik ortalama riizgar hizi tahminlemesi yapilmistir. Yapilan
tahminlemeler neticesinde elde edilen performans metrikleri degerlendirilmistir. Ikinci
vaka c¢alismasinda tahminlemede kullanilacak olan verilerin data matris doniisiimiinde
geleneksel 6rnekleme yontemi kullanildi ve elde edilen sonuglar NAEM ile karsilastirildi.
Uciincii vaka ¢alismasinda ise yaygin olarak kullanilan derin 6grenme modelleri (CNN-
RNN, GRU, LSTM) ile tahminleme islemi gercgeklestirilerek bir performans

karsilastirilmasi sunulmaktadir.
51 Vaka 1l: NAEM kullamlarak haftalik ortalama riizgar hizi tahmini

Verilerin toplanmasi ve gruplandirmasi ile ilgili bilgiler B6lim 4.1°de detayli olarak
sunulmustu. Bu nedenle elde edilen sonuclarin gorsellestirilmesinde Ocak ayinin ilk
haftas1 referans alinmistir. Boylece NAEM’in uygulama asamalar1 detayli bir sekilde
sunulup tiim haftalar i¢in genel olarak degerlendirme yapilmistir. Buradan yola ¢ikarak
2017-2020 yillarindaki Ocak aylarinin ilk haftalarina ait riizgar hiz1 degisimleri Sekil 5.1
ila Sekil 5.4’te sunulmaktadir.
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Sekil 5.1. 2017 Ocak ayinin ilk haftasina ait riizgar hizlar
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Sekil 5.4. 2020 Ocak ayinin ilk haftasina ait riizgar hizlan

Dort yilin Ocak ayimin ilk haftasina ait bu veriler birlestirilerek Ocak ay1’nin ilk haftasina
ait ortalama riizgar hizlarinin degisimini gdsteren bir seri olusturuldu. Olusturulan bu
rliizgar hizlarinin degisimi Sekil 5.5’te gosterilmektedir. Ayrica ilk hafta i¢in elde edilen

rlizgar hizi serisinin bu haftaya ait ortalama riizgar hizi degeride (Vmean = 6.048)
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hesaplandi. Boylece hem tahminleme isleminin gergeklestirilecegi riizgar hizi verileri

olusturulmus oldu hemde her hafta i¢in olusturulan ortalama riizgar hizi
etiketlendi (Sekil 5.6).
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Sekil 5.5. Ocak aylarinin ilk haftalarinin ortalamasi (2017-2020)
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Sekil 5.6. Her bir haftaya ait ortalama riizgar hizlari

serileri

Yukarida belirtilen iglemler yillarin her aymin her haftasi i¢in gergeklestirildi ve Sekil

5.5’te gosterilen ortalama degerlerin niimerik karsiliklar1 Cizelge 5.1°de ayrica

sunulmustur.

72



Cizelge 5.1 Haftalik riizgar hiz1 serilerinin ortalama riizgar hiz1 degerleri

Haftalar
1. Hafta | 2. Hafta | 3. Hafta | 4. Hafta
Ocak 6.048 6.636 5.133 4.805
Subat 4,581 5.321 5.487 6.748
Mart 6.693 6.532 6.041 7.081
Nisan 8.346 6.204 6.085 8.121
May1s 5.846 8.007 6.665 6.401
Haziran 6.344 6.081 7.082 7.121
Temmuz | 7.478 8.008 8.311 5.701
Agustos | 5.878 7.979 7.532 8.021
Eyliil 7.357 6.912 6.696 5.529
Ekim 6.423 5.704 4.604 4.624
Kasim 4.847 5.741 4.855 5.965
Aralik 3.932 4.686 3.843 6.022

Aylar

Boylece elde edilen ortalama degerlerden yola ¢ikarak tahminleme islemi igin
kullanilacak 48 veriden olusan veri seti tamamlanmig oldu. Olusturulan bu veri setinin ilk
36’s1 egitim verisi kalan 12’si test verisi olarak secildi. Bunun yani sira kurgulanan ag
yapisinin 2. girdisi ortalama riizgar hizi serilerini kullanarak olusturulan 3 boyutlu
goriintii verileridir. Herbir haftaya ait elde edilen goriintiiler ortalama degerler ile
etiketlendi. Goriintii verilerinin olusturulmasinda kullanilan islem basamaklarinda elde

edilen sonuglar asagida sunulmaktadir.

Sekil 5.5°te gosterildigi gibi yillarin ilk haftalari kullanilarak olusturulan ortalama riizgar
hiz1 serisi 6nce ICEEMDAN teknigi kullanilarak ayriklagtirildi. Ayriklastirma islemi

neticesinde elde edilen IMFs’lerin degisimi Sekil 5.7°de gdsterilmektedir.
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Sekil 5.7ICEEMDAN araciligiyla ayrigtirilan haftalik ortalama riizgar hizi verilerinin
IMF serisi

Ocak aymin ilk haftasinin ayriklastirilmis isarete ait verileri (IMFs+R) 9x1008’lik
matrise doniistliriildii. Bu islem c¢aligmada yer alan her hafta icin elde edilen farklh
sayidaki IMFs ler kullanilarak ayr1 ayr1 gergeklestirildi. Her hafta icin ayriklastirilip
matris formuna dondstiiriilen verilerden CWT teknigi kullanilarak 3 boyutlu toplam 48
adet goriintii verisi elde edildi. Elde edilen bu goriintiilerden rastgele sec¢ilen haftalara ait

olanlar Sekil 5.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.8. Rastgele secilen haftalara ait 3 boyutlu goriintii verileri

CNN yapisinin performansinin artirtlmasi igin egitim verileri setinde kullanilan goriintii
verileri CLAHE teknigi ile 4 kat artirilmistir (36x4= 144). Veri artirimini
gerceklestirmeden once yapilan ve Model 1 olarak isimlendirilen tahminleme sonuglari
ile veri artinmi yaptiktan sonra gergeklestirilen tahminleme sonuglarindaki hesaplanan
hata oranlarinda belirgin farkliliklarin oldugu goriilmektedir (Cizelge 5.2). Ocak ayinin

1. haftasina ait artirilmis verilere ait goriintiiler Sekil 5.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 5.9. Ocak ayinin 1. haftasina ait artirilmig verilere ait goriintiiler

Tilim haftalar i¢in veri artirma islemleride tamamlandiktan sonra CNN yapist i¢in gerekli
girdiler olusturuldu ve tahminleme islemi gerceklestirildi. Yapilan tahminlemeler
neticesinde hesaplanan performans metrikleri ve ger¢ek degere olan hata uzakliklarinin
degisimleri Cizelge 5.2 ve Sekil 5.10°da sunulmaktadir. NAEM’de kullanilan veri artirma
islemi ile hata oranlarindan RMSE ve MAPE degerlerinin sirastyla 3% ve 5% oraninda

azaltmistir.
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Cizelge 5.2. NAEM ve Model 1’in performans metrikleri

Tahminlenen Modeller | RMSE | MAPE R?
NAEM 0.9618 | 0.1693 | 0.9654
Model 1 0.9916 | 0.1784 | 0.9632
RMSE = 0.9618 RMSE = 0.9916
1.5F T T 1.5 T ; ;
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Sekil 5.10. NAEM ve Model 1’e ait hata uzaklik degisimleri

Gergek veriler ile NAEM ve Modell kullanilarak yapilan tahminleme islemi sonucu elde

edilen verilerin degisimi Sekil 5.11°de gosterilmektedir.

|—o—Actualdata —Naem  Modell

Riuzgar hizi (m/s)
//

-~ \ /
i v o -
F
agk I 1 I 1 L 1 ! 1 I |
t 2 3 4 ¢ & 7 8 9 9 "

Tahminlenen hafta sayisi.

Sekil 5.11. NAEM ve Modell kullanilarak yapilan tahminleme sonuglarinin degisimi
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5.2 Vaka 2: Veri matrisi doniisiimii kullanilarak haftalik ortalama riizgar hizi

tahmini

Ikinci vaka calismasinda non-lineer zaman serilerinin 3 boyutlu gériintiilerinin
olusturulmasinda geleneksel ve yaygin olarak kullanilan data matris doniisiimiindeki
klasik 6rnekleme yontemi kullanilmistir. Sekil 5.12 incelendiginde 1008 data uzunluguna
sahip olan seri 168 datadan olusan alt1 pencereye ayrilmistir. Elde edilen bu pencereler
gruplandirilarak 6x168’lik matrise doniistiiriilmiistiir. Bu islem ¢aligmada yer alan her
hafta i¢in ayr1 ayr1 gergeklestirildi. Her hafta i¢in pencerlere ayrilan verilerden data matris
formuna dondstiiriilenler CWT teknigi kullanilarak 1. vaka ¢alismasindaki gibi 3 boyutlu
goriintli verilerine doniistiiriildli. Elde edilen bu goriintiilerden rastgele se¢ilen haftalara

ait olanlar Sekil 5.13’te gosterilmektedir.

January (2017-2020)
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\/ ) | y.‘k‘\
\ i | \
£ VW | W
=z ‘%MW W |
M
2| '\
’ - Sample N ” A .
|

.I

v

Sekil 5.12. Sinyalin pencereleme yontemi ile boliinmesi
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Sekil 5.13. Rastgele secilen haftalara ait data matris doniistimii kullanilarak elde edilen
3 boyutlu goriintii verileri

Model 2 olarak adlandirilan data matris doniisiimii ile tiim haftalar i¢in CNN yapisinda
kullanilacak girdiler olusturulduktan sonra tahminleme islemi gergeklestirildi. Yapilan
tahminlemeler neticesinde hesaplanan performans metrikleri ve gercek degere olan hata
uzakliklarinin degisimleri Cizelge 5.3 ve Sekil 5.14’da sunulmaktadir. NAEM ile elde
edilen tahminleme sonuglarimin Model 2’ye gore daha dogru ve tutarli oldugu
goriilmektedir. Bu durum onerilen modelin veri matriks doniisiim yaklasimina iyi bir

alternatif oldugunuda ortaya koymaktadir.

Cizelge 5.3 NAEM ve Model 2’nin performans metrikleri

Tahminlenen Modeller | RMSE | MAPE R?
NAEM 0.9618 | 0.1693 | 0.9654
Model 2 1.3557 | 0.2411 | 0.9303
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RMSE = 1.3557 RMSE = 0.9618
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Sekil 5.14. NAEM ve Model 2’ye ait hata uzaklik degisimleri

Gergek veriler ile NAEM ve Model2 kullanilarak yapilan tahminleme islemi sonucu elde
edilen verilerin degisimi Sekil 5.15’te gdsterilmektedir.

——Actual data ——Naem ——Model2
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» }
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Tahminlenen hafta sayisi.

Sekil 5.15. NAEM ve Model2 kullanilarak yapilan tahminleme sonuclarinin degisimi

5.3 Vaka 3: NAEM'in diger derin 6grenme modelleriyle karsilastirilmasi

Uciincii vaka calismasinda; karsilastirmali bir calisma gerceklestirmek ve gelistirilen
NAEM’i degerlendirmek amaglanmistir. Bunun i¢in tahminleme islemleri literatiirde
siklikla kullanilan CNN-RNN, GRU ve LSTM derin 6grenme modelleri ile de
gerceklestirilmistir. NAEM kullanilarak yapilan tahminlemelerde elde edilen RMSE ve
MAPE degerlerinin karsilagtirilan derin 6grenme modellerine kiyasla daha dogru

sonuglar ve diisiik hata oranlar1 gosterdigi belirlenmistir. Bu durum Onerilen modelin
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tahmin tstlinliiglinii agikca ortaya ¢ikarmaktadir. Elde edilen karsilastirmali hata oranlari

Cizelge 5.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.4 NAEM ve CNN-RNN, GRU ve LSTM’nin performans metrikleri

Tahminlenen Modeller | RMSE | MAPE | R?
NAEM 0.9618 | 0.1693 | 0.9654
CNN-RNN 1.2964 | 0.2103 | 0.9213
GRU 2.4773 | 0.4891 | 0.7553
LSTM 2.6427 | 0.5157 | 0.7214

Gergek veriler ile NAEM, CNN-RNN, GRU ve LSTM kullanilarak yapilan tahminleme

islemi sonucu elde edilen verilerin degisimi Sekil 5.16’da gosterilmektedir.

*—Actual data ——Naem CNN-RNN —GRU ——L5TM ]

4 -,

Rizgar hizi (m/s)

l l l l 1 | | 1 1
H 1 B 5 1 3 ® .

Tahminlenen hafta sayisi.

Sekil 5.16. NAEM, CNN-RNN, GRU ve LSTM kullanilarak yapilan tahminleme
sonuglarinin degisimi

Cizelge 5.5'te hem gergek riizgar hizlar1 hem de tahmini riizgar hizlari igin 6lcek ve sekil
parametreleri belirlenmis ve her adim i¢in gii¢ yogunluklar1 hesaplanmistir. Cizelge 5.5
incelendiginde Onerilen NAEM ile gercek riizgar hizlarinin giic yogunlugu degerine
%095,1 oraninda yaklagilmigtir. Diger gili¢ yogunluklar ile karsilagtirildiginda en yakin
deger NAEM'de, en uzak deger ise LSTM'de elde edilmistir.
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Cizelge 5.5. Gli¢ yogunluklarinin karsilastirilmast

Olgek Parametresi Ezi(ai:netresi G (i]/\(;%;%lugu

Pgergek 5.452 7.166 87.984
PNAEM 5.498 12.081 92.301
PModel 1 5.165 8.888 75.322
PModel 2 6.259 8.126 133.569
PCNN-RNN 6.191 10.0177 130.451
Pcru 7.405 13.281 226.744
PLstm 7.613 14.08 247.230

82



6. SONUCLAR

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin bircogu dogas1 geregi kesintili olma 6zelligine sahiptir.
Bu durum birgok arastirmaciy1 enerji tahmini ile ilgili arastirmalar yapmaya sevk etmistir.
Ozellikle riizgar enerjisi agisindan degerlendirildiginde dogru ve erken tahmin enerji
planlamasi ve gilic dagitimi agisindan biliyiikk bir 6neme sahiptir. Ayrica dogru bir
tahminleme siireci rlizgar ciftliklerinin planlanmasinda olusabilecek hem teknik hemde
ekonomik kayiplarida en diisiik seviyeye indirecektir. Bu nedenle bu calismada riizgar
enerjisi riizgar santralleri en 6nemli parametresi olan riizgar hizin1 giivenilir ve dogru
tahmin edebilmek i¢in yenilik¢i adaptif tahminleme modeli (NAEM) gelistirilmistir.
Ayristirma ve birlestirme teknolojilerini barindiran bu modelin veri 6n isleme siirecinde
ICEEMDAN-CWT-CLAHE kullanilmustir. Ozellikle veri 6n isleme siirecindeki goriintii
verilerinin elde edilmesinde kullanilan geleneksel veri matris dontisiimiindeki 6rnekleme
yontemine alternatif bir yaklasim sunmak calismanin en Onemli yenilik¢i yanini
olusturmaktadir. Clinkii ICEEMDAN kullanilarak ayriklastirilan non-linear zaman serisi
sinyaline ait IMFs ile goriintii verilerinin elde edilmesi ilk defa bu ¢alisma
gerceklestirilmistir. Derin 6grenme modellerinde veri artirma igsleminin faydalar1 ve
gerekliligi bir kez daha 6n plana ¢ikmistir. Ayrica tahminleme siirecinde dogrulugun ve
performansin artirilmasi i¢in CNN parametreleri PSO ile optimize edilmistir. Calismada
riizgar hz1 tahminlemesinde kullanilan NAEM’in performansi yaygin olarak kullanilan
diger derin 6grenme modelleri ile karsilastirildi ve RMSE, MAPE ve R? gibi performans
metrikleri Kkullanilarak degerlendirildi. Bununla birlikte analizlerde kurulan olgtim

istasyonunda toplanan ger¢gek zamanl riizgar hizi verileri kullanilmistir.

Onerilen modelde elde edilen RMSE ve MAPE degerleri géreceli olarak 0,9618 ve
0,1693 olarak hesaplanmistir. RMSE ve MAPE degerleri CNN-RNN modeliyle
karsilastirildiginda goreceli olarak %25,8 ve %19,49, GRU modeliyle %61,17, %65,38,
LSTM modeliyle %63,60 ve %67,17 azalmaktadir. . Tiim modellerin karsilastirildig1 hata
kayb1 degisim grafigi (Sekil 6.1) incelendiginde NAEM'in kullanildig1 uygulamada
gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark daha azdir. Ayrica NAEM'in
kullanildig1 uygulamadaki tiim degisim egilimi diger uygulamalara gore 0'a yakin bir

davrams gostermektedir. Iyi bir modelden beklenen kayip degerlerinin 0'a yakin
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olmasidir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde onerilen NAEM’in dikkate alinan

diger derin 6grenme modellerine gore daha iistiin oldugunu gostermektedir.

20 -

= = +Model 1
Model 2
15 N AEM
——— CNN-RNN
——LSTM

Hata kayiplari

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tahmin edilen adimlar

Sekil 6.1. Incelenen tiim modellerin hata kayb1 grafikleri

Caligmanin ana oOzellikleri ve mevcut literatlire sagladigi katkilart su sekilde

oOzetlenmektedir:

(1) Riizgar hiz1 tahminlemesinde dogrulugu ve tutarlilig1 artirmak i¢in adaptif bir derin

o0grenme modeli gelistirilmistir,

(2) Veri 0n isleme siirecinde goriintii verilerinin elde edilmesi i¢in ayriklagtirma teknigi
kullanarak yeni bir yaklasim sunulmustur. Boylece orijinal riizgar hiz1 serilerinde saklh

olan farkli salinim karakteristikleri de ayrilabilmektedir,

(3) Kurulan 6lgiim istasyonundan elde edilen gergek zamanli veriler kullanilmis ve pratik

acidan sonuclarin degerlendirilmesi istatsitiksel olarak gerceklestirilmistir,

(4) Tahmin modelinin parametreleri optimizasyon islemi ile sistematik olarak

ayarlanmstir

(5) Ozellikle gériintii verileri iizerinden yapilan tahminleme yontemlerinin gelistirilmesi

agisindan bu ¢alismanin 6ncii olmasi beklenmektedir,
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(6) Ayrica derin d6grenme modellerinde goriintii verileri ile g¢alisirken veri artirma

ilsleminin gerekliligi birkez daha vurgulanmaistir,

(7) Gelecekteki bilgileri kullanarak pratik olmayan Onceki ayristirma ve topluluk
modellerinin aksine bu ¢alismada egitim ve test verileri ayriklastirma igslemi 6ncesinde

boliinmiistiir. Boylece modelin pratikligi saglanmis olur.

Bununla birlikte modelin hala birtakim sinirlamalar1 oldugu gériilmektedir. Ozellikle
daha biiyiik bir veri seti ile ¢alisilmasi ve model parametrelerinin nasil daha fazla optimize
edilecegi en 6nemlileridir. Bu yilizden gelecekteki yapilacak ¢calismalarda daha biiytik veri
setleri kullanarak gelistirilmis optimizasyon algoritmalart ile riizgar hiz1 ve riizgar enerjisi

tahminlemesi planlanmaktadir.
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