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ONSOZ

Bu tezin konusunu belirlemede, deneysel calismalarin yonlendirilmesinde, sonuglarin
degerlendirilmesi ve yazimi asamasinda yardimlarini ve bilgi birikimini esirgemeyen,
calismalarin tamamlanabilmesi i¢in gerekli destegi veren danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi
Dursun OZTURK ’e ¢ok tesekkiir ederim. Yiiksek lisans egitimim ve tez ¢alisma siirem
boyunca bilgilerini ve yardimlarini eksik etmeyen degerli hocalarim Dog. Dr. Omer Faruk
ALCIN ile Doc. Dr. Muzaffer ASLAN’a da tesekkiir ederim. Tez ¢alismasinda kullanilan
verileri saglayan Bing6l Meteoroloji Miidiirliigii yonetimine katkilarindan dolayi tesekkiir

ederim.

Bu giinlere gelmemde emekleri olan, benim i¢in ¢ok fedakéarlik yapan ve dualarmi
esirgemeyen aileme, tezin hazirlanmasi sirasinda gosterdikleri sabir, fedakarlik ve
desteklerinden dolay1 tesekkiir ederim. Ve sevgili arkadaslarim, her zaman her kosulda

desteginizle yanimda oldugunuz i¢in tesekkiir ederim.

KADER OZAN
Bingol 2024
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DERIN OGRENME YONTEMI iLE BINGOL ILININ RUZGAR HIZI
TAHMINI

OZET

Enerji talebindeki kiiresel artis, iilkelerin yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelme ve bu
kaynaklar1 en etkili sekilde kullanma cabalarin1 beraberinde getirmistir. Bu nedenle,
hayatin her alaninda var olan ve yasami kolaylastiran teknolojik imkanlarin kullanilmasi,
bu arayista onemli bir role sahiptir. Yapilan ¢aligsmalar, teknolojinin yenilenebilir enerji
kaynaklarinm etkili bir bi¢imde kullanabilme yetenegini ve hatta kullanmaya baslamadan
once ne kadar enerji liretilebilecegi konusunda 6ngoriide bulunabilme potansiyelini ortaya
koymustur.

Riizgar hizim1 ve dolayisiyla riizgardan elde edilecek giicii tahmin edebilmek oldukga
giictiir. Dogas1 geregi kararsizdir ve birgok parametreye bagli olarak degisiklik
gosterebilmektedir. Zaman, mevsim, sicaklik, nem ve hava durumu gibi bir¢cok etken
riizgar hizini etkileyen faktorlerdir. Bu yiizden riizgardan iiretilebilecek enerjiyi dnceden
dogru bir sekilde tahmin edebilmek enerji iireticileri i¢in onemli bir konudur. Uretim
planlamasi i¢in en diisiik hata pay1 ile en iyi tahminin yapilabilmesi gerekmektedir.

Gilinlimiizde bu sartlarda riizgar giicli ve riizgar hiz1 tahmini yapabilecek en iyi yontem
derin 6grenme yontemleri ile yapilan tahminlerdir. Bolgenin dnceki donemlere ait riizgar
hiz1 verileri ile egitilen derin 6grenme mimarileri ile gelecege dair riizgar hizi tahminleri
yapilabilmektedir. Bu c¢alismada da Bingdl iline ait belli tarih araligindaki riizgar hiz1
verileri Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) modeli ile islenmis ve
kisa vadeli riizgar hiz1 tahmini yapilmistir.

Tez ¢aligmasinda Bingdl Meteoroloji Miidiirliiglinden alinan, Bingdl iline ait 01.01.2020
ile 01.02.2021 tarihleri arasinda dlgiilen riizgar hiz1 verilerini derin 6grenme yontemleri ile
islenerek, kisa vadeli riizgar hizi tahmini yapilmistir. Calisma bdlgenin riizgar potansiyeli
hakkinda ve tiretilebilecek riizgar giicii hakkinda bilgi vermektedir.

Caligma sonucunda bir derin 6grenme yontemi olan CNN modeli, bolgeye ait gecmis
donem riizgar hizi1 verileri ile egitilmis ve bolgenin gelecek zamana ait riizgar hizinin nasil
olacag1 hakkinda tirettigi tahminler gozlemlenmistir. Yapilan ¢aligma enerji yatirimeilari
ve arastirmacilar tarafindan birgok alanda kullanilmak iizere bdlgenin riizgar potansiyeli
hakkinda bilgi vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Riizgair Hiz1 Tahmini,
Riizgér Tiirbini.



WIND SPEED ESTIMATION OF BINGOL PROVINCE WITH DEEP
LEARNING METHOD

ABSTRACT

The global increase in energy demand has brought about the efforts of countries to turn to
renewable energy sources and use these resources in the most effective way. Therefore, the
use of technological opportunities that exist in every aspect of life and make life easier has
an important role in this search. Studies have demonstrated the technology's ability to
effectively use renewable energy sources and even its potential to predict how much energy
can be generated before using them.

It is very difficult to predict the wind speed and therefore the power to be obtained from
the wind. It is unstable in nature and can vary depending on many parameters. Many factors
such as time, season, temperature, humidity, and weather conditions affect wind speed.
Therefore, being able to accurately predict the energy that can be produced from wind is
an important issue for energy producers. For production planning, it is necessary to make
the best estimate with the lowest margin of error.

Today, the best method to estimate wind power and wind speed under these conditions is
predictions made with deep learning methods. Future wind speed predictions can be made
with deep learning architectures trained with the wind speed data of the region from
previous periods. In this study, the wind speed data of Bing6l province within a certain date
range was processed with the Convolutional Neural Network (CNN) model and a short-term
wind speed forecast was made.

In the thesis study, short-term wind speed prediction was made by processing the wind
speed data measured between 01.01.2020 and 01.02.2021 of Bingol province, obtained
from Bingdl Meteorology Directorate, with deep learning methods. The study provides
information about the wind potential of the region and the wind power that can be
produced.

As a result of the study, the CNN model, which is a deep learning method, was trained with
past wind speed data of the region and the predictions it produced about the future wind
speed of the region were observed. The study provides information about the wind potential
of the region to be used in many areas by energy investors and researchers.

Keywords: Deep learning, Convolutional Neural Network, Estimation of Wind Speed, Wind
Turbine.
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1.  GIRiS

Enerji, giinlimiizde modern toplumlarin vazgegilmez bir temel unsurudur ve kiiresel
diizeyde ekonomik kalkinma, sosyal ilerleme ve teknolojik yeniliklerin ana itici giictidiir.
Bu nedenle, enerjinin 6nemi, giin gectikce artan bir sekilde vurgulanmakta ve kiiresel
diizeyde stratejik bir konu haline gelmektedir. Giinlimiizde, enerji bir iilkenin kalkinma
diizeyini belirleyen en 6nemli bir faktor olarak one ¢ikmaktadir. Niifus artisi, kentlesme ve
endiistrilesme gibi faktorler, enerjiye olan ihtiyaci daha da artirmaktadir. Ancak, bu ihtiyaci
karsilamak i¢in kullanilan enerji kaynaklarinin siirdiiriilebilirligi konusunda endiseler de

giin gectikee artmaktadir.

Enerji, sadece ekonomik degil, ayn1 zamanda cevresel ve sosyal boyutlariyla da yakindan
iliskilidir. Uluslararas1 Enerji Ajansinin 2021 verilerine gore, kiiresel enerji tiikketiminin
yaklasik %80'1 fosil yakitlardan saglanmaktadir [1]. Fosil yakitlarin ¢ikarilmasi, islenmesi
ve kullanilmasi siirecinde karbon dioksit (CO.), kiikiirt dioksit (SO2), nitrojen oksitler
(NOy) ve partikiil madde gibi hava kirleticiler ortaya ¢ikmaktadir. Bu gazlar, kiiresel
isinmaya ve iklim degisikligine katkida bulunarak deniz seviyelerinin yiikselmesi, asiri
hava olaylar1 ve asit yagmurlar1 gibi ¢esitli olumsuz ¢evresel etkilere yol agmaktadir [2].
Ayrica, solunum problemleri, kalp-damar hastaliklar1 ve diger saglik sorunlarina yol agarak

insan saglig1 iizerinde zararh etkileri bulunmaktadir [3].

Fosil yakitlar, komiir, petrol ve dogal gaz gibi, milyonlarca yil siiren jeolojik siiregler
sonucu olusan sonlu kaynaklardir. Bu nedenle, fosil yakitlara olan asir1 bagimlilik,
gelecekteki enerji glivenligi acisindan ciddi bir endise kaynagidir [4,5]. Fosil yakitlara olan
bu giiclii bagimlilik, jeopolitik ¢atigmalar tetikleyebilir ve enerji arzinda kirilganliklara
neden olarak bir iilkenin enerji bagimsizligini sinirlayabilir [6]. Ayrica zaman zaman
meydana gelen fiyat dalgalanmalar1 endiistrileri, isletmeleri ve tiiketicileri ekonomik

acidan olumsuz etkileyebilmektedir.

Yukarida sayilan tim bu dezavantajlarin ortadan kaldirilmas: i¢in daha temiz ve

yenilenebilir enerji kaynaklarina gegis biiyiik dnem tasimaktadir. Yenilenebilir enerji;



giines, riizgar, hidroelektrik, jeotermal ve biyokiitle gibi dogal kaynaklardan elde edilen
enerjiyi ifade emektedir. Bu kaynaklar, sinirli olmayan ve ¢evresel etkileri daha diisiik olan
enerji secenekleri sunar. Ozellikle karbon salinimini azaltarak atmosferdeki sera gazlarinin
etkilerini hafifletme potansiyeline sahiptir. Ayrica, enerji arzini ¢esitlendirmek, enerji
giivenligini artirmak ve sonlu olan fosil yakit rezervlerine olan bagimlilig1 azaltmak i¢in
etkili bir stratejidir. Bu, uzun vadeli sirdiiriilebilir enerji politikalarinin temelini
olusturabilir. Tiim bu istiin 6zellikler, yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilgiyi

artirmistir.

Yenilenebilir ve temiz enerji kaynaklar1 arasinda one ¢ikan riizgar enerjisi, gevresel
stirdiiriilebilirlik, enerji glivenligi ve ekonomik avantajlartyla kiiresel dl¢cekte dnemli bir rol
oynamaktadir. Riizgar tiirbinleri, elektrik iiretimi sirasinda sera gazi salimimini 6nemli
Ol¢iide azaltarak iklim degisikligiyle miicadelede etkili bir ara¢ olabilir. Riizgar enerjisi,
ayn1 zamanda yerli kaynaklardan elde edilen bir enerji tiiriidiir. Ulkeler, riizgar enerjisi
projelerini  gelistirerek enerji arzlarmi ¢esitlendirebilir ve disa bagimliliklarim
azaltabilirler. Bu da enerji giivenligini artirir ve jeopolitik risklere kars1 daha direncli hale
gelmeye katki saglar. Hizla gelisen teknoloji sayesinde riizgar tiirbinleri daha verimli hale
gelmekte ve maliyetleri diismektedir. Bu durum, riizgar enerjisinin enerji tiretiminde daha

belirgin bir rol oynamasina olanak tanimaktadir.

Enerji iiretiminin tahmin edilebilmesi, giic santrallerinin etkin bir sekilde isletilmesi,
yonetilmesi ve yeni santrallerin tasarlanmasi bakimindan biiyiik kolayliklar saglamaktadir.
Biiytik riizgar tiirbinlerindeki kesinti ve belirsizlik giivenilir ¢alismay1 engelleyebilir, gii¢
kalitesinde ciddi sorunlara yol acabilir ve dolayisiyla riizgar enerjisi {retiminin
ekonomisini olumsuz etkileyebilir [7]. Riizgar enerjisinin temel kaynagi olan riizgar hizi,
kararsiz ve degisken dogasi nedeniyle tahmin edilmesi oldukga zor olan bir parametredir.
Zaman, mevsim, sicaklik, nem ve hava durumu gibi bir¢cok faktor riizgar hizim
etkilemektedir. Bu nedenle riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in kullanilan modellerin yiiksek
dogruluk oranina sahip olmasi kritik dneme sahiptir [8]. Genel olarak riizgar enerjisi
tahminleri dérde ayrilmaktadir. Cok kisa siireli tahminler, birka¢ saniyeden yarim saate
kadar olan zaman araligindaki tahminleri ifade eder ve tiirbin ¢alismasi kontrolii ile elektrik
piyasasinin belirlenmesi amaciyla gergeklestirilir Kisa stireli tahminler, 30 dakikadan 6

saate kadar zaman araliginda yapilan tahminlerdir. Yiik arttirma/diigiirme kararlari gibi giin



ici piyasa islemlerinin yonetim planlamasinda kullanilir. Orta siireli tahminler, 6 saat ile
bir giline kadarlik zaman araliginda gergeklestirilen tahminlerdir. Giin sonu elektrik
piyasasinin diizenlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Son olarak 1-7 giin arasi uygulanan
tahminler uzun siireli tahminler olarak tanimlanir. Uzun siireli tahminler; bakimlarinin

planlanmasi, birim taahhiit kararlar1 ve isletme maliyet hesaplamasinda kullanilir [9,10].

Riizgar enerjisi tahmininde kullanilan yontemler; siireklilik yontemi, fiziksel yontemler,
istatistiksel yontemler, yapay zeka tabanli yontemler, mekansal korelasyon yontemi ve
hibrit yontemler olmak {izere 6 baglikta siniflandirilabilir [11]. Kisa vadeli tahmin yapmak
icin istatistiksel yontemler kullanilirken, uzun vadeli tahminlerde fiziksel yontemler
kullanilmaktadir. Hibrit yontemler, gii¢lii riizgar giicii tahminleri elde etmek amaciyla hava
durumu tahmin verilerini ve zaman serisi analizini bir araya getirerek fiziksel ve

istatistiksel yontemleri birlestirir [12].

Son zamanlarda riizgar enerjisi tahmini i¢in yapilan bir¢ok calismada derin 6grenme
yontemleri de kullanilmigtir. Derin 6grenme yoOntemleri riizgar enerjisi gibi diger
yenilenebilir enerji iiretim tahminlerinde de kullanilmakta ve basarili sonuglar elde
edilmektedir [13-15]. Riizgar tahminlerinde 6nemli hale gelmeye baglayan derin 6grenme
sinir aglarinda daha ¢ok Otomatik Kodlayici (Autoencoder-AE), Uzun Kisa Vadeli Hafiza
(Long Short-Term Memory-LSTM), Kisithi Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann
Machine-RBM) ve Evrisimli Sinir Agi1 (Convolutional Neural Network-CNN) gibi
yontemler kullanilmistir. Derin 6grenme fazladan denetimsiz aglara ve veri on islemesine
ihtiya¢ duyulmadigi i¢in, geleneksel sinir aglarindan daha iyi performans gostermektedir
[16].

Bu tezin amaci, enerji yatirimcilart ve arastirmacilar basta olmak {izere bir¢ok alanda
kullanilmak tizere Bingdl ili i¢in kisa vadeli riizgar hizi tahmini yapmaktir. Bu amag
dogrultusunda oncelikle Bing6l Meteoroloji Miidiirliigiinden Bingdl iline ait 01.01.2020
ile 01.02.2021 tarihleri arasinda 6lgiilen saatlik riizgar hizi verileri alinmistir. Elde edilen
veriler derin 6grenme yontemlerinden biri olan CNN modeli ile islenerek, kisa vadeli
rlizgar hiz1 tahmini yapilmistir. Bu tez ayn1 zamanda, ¢calisma bolgesinin riizgar potansiyeli
hakkinda kapsamli bir bilgi sunmayr amaglamaktadir. Bu baglamda, Bingél ili icin

tiretilebilecek riizgar giicli ve enerji potansiyeli lizerine bilgiler icermektedir. Derin



ogrenme tekniklerinin kullanilmasi, geleneksel yontemlere gore daha yiiksek performans
sagladigi i¢in, elde edilen tahminlerin giivenilir ve dogru olmasina katkida bulunmaktadir.
Bu c¢alisma, enerji sektoriinde stratejik kararlar almak isteyen paydaslara 6nemli bir bilgi

kaynagi sunmaktadir.

Bu ¢alismada hazirlanan tez alt1 boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde; enerji ve enerji
stirekliliginin saglanmasi, yenilenebilir enerji kaynaklari, bu kaynaklarin 6nemi ve
gerekliligi hakkinda bilgiler verilmistir. 2. Boliimde riizgar hizi tahmin yontemleri ve derin
O0grenmenin enerji sektoriinde tahmin amacglhi kullanilmasi iizerine yapilan c¢aligsmalar
iizerine kaynak taramasi yapilmistir. 3. Bolimde; Riizgar enerjisi, Tirkiye’nin riizgar
potansiyeli ve riizgar tiirbinleri konulari ele alinmistir. 4. Boliimde ise yapay sinir aglari,
makine O6grenmesi, derin 6grenme ve derin d6grenme yontemlerinden bahsedilmis, bu
yontemler ile yapilan ¢aligmalarin basarisindan séz edilerek tahmin iiretmek i¢in neden
tercih edildigi hakkinda bilgiler verilmistir. 5. Boliimde, ¢caligmada kullanilan materyal ve
metoda yer verilmistir. 6. Boliimde ise yapilan ¢aligmanin sonuglart paylasilmis ve elde
edilen grafikler sunulmustur. Sonug ve Oneriler Béliimiinde ise yapilan tiim islemler ve
elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve gelecekte yapilabilecek calismalar hakkinda

Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

Riizgar hiz1 tahminine yonelik iilkemizde yapilan bazi tez ¢alismalar1 asagida sunulmustur.

Ozkay 2021 tarihli yiiksek lisans tez ¢alismasinda, Bilecik Meteoroloji Miidiirliigii’nden
aliman 10 yillik (2010-2019) islenmis saatlik riizgar hizi verilerini derin 6grenme
modelinde egitime sokarak belirli zaman araliklart igin riizgar hizi tahminleri
gergeklestirmistir. Meteorolojik verilerin %67°si egitim ve %331 test i¢in kullanilarak 3
katmanli LSTM modelinde egitilmis ve daha sonra 1 giin, 2 giin, 1 hafta ve 1 ayhk
tahminler yapilmistir. Daha iyi tahmin degerleri elde etmek amaciyla, tek degiskenli ¢ift
yonlii (Univarate Bidirectional) ve ¢ok adimli vektor ¢ikisli (Multi-Step Vector Output)
olmak {iizere iki tip LSTM modeli kullanilmis ve saatlik riizgar hiz1 tahmininde hangisinin
daha uygun oldugu arastirilmistir. Ayrica calismada LSTM modellerinde kullanilan farkl
biiyiikliikteki 1 ve 10 yillik saatlik riizgar hizlar1 verilerinin modellerin dogruluguna etkisi

incelenmis ve sonuglar karsilagtirilmistir [17].

Yazdi tarafindan yapilan tez ¢alismasinda riizgar hizi tahmini i¢in bir adaptif ag tabanl
bulanik ¢ikarim sistemi sunulmustur. Nem, basing, sicaklik ve giinliik riizgar hizinin
gecmis verilerine gore yliksek hassasiyetli ¢ikisa sahip adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) yontemi ile kisa ve orta vadeli bir tahmin modeli tasarlanmistir. Bu
calisgmada riizgar hizi tahmininde Onemli &zelliklerin belirlenmesi ve modelin
karmasikliginin azaltilmasi i¢in Relieff, korelasyon ve se¢im yontemleri kullanilmustir.
Uygulanan yontemin performansi, ortalama mutlak yiizde hatast agisindan

degerlendirilmis ve geleneksel siireklilik tahmin modeliyle karsilastirilmistir. [18].

Kayabag1 “Yapay Sinir Aglar1 ve Coklu Lineer Regresyon Yontemleri ile Riizgar Giicii
Tahmini” baglikli tez ¢alismasinda [19], yapay sinir aglar1 ve ¢oklu lineer regresyon
yontemleri ile uygulamalar gerceklestirerek riizgar giicii tahmini yapmustir. Elde edilen
sonuglar Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve Ortalama Karekok Hatas1 (RMSE) gibi
hata 6lciitleri yardimiyla karsilastirilmis ve her iki yontemin ger¢ege ¢ok yakin tahminler

yaptig1 ancak YSA modelinin ger¢ek sonuglara daha ¢ok yaklastigi ortaya konulmustur.



Yazici tarafindan yapilan 2021 tarihli yiiksek lisans tez ¢alismasinda [20], kisa donem
riizgar giicli tahmini i¢in hem statik hem dinamik yapiya sahip ve birbirinden farkli makine
O0grenmesi algoritmalarina dayanan iki yeni hibrit model sunulmustur. Gelistirilen statik
modelde tahmin algoritmalari olarak destek vektor regresyonu, Karar agaci ve Gauss siireg
regresyonu kullanilmis ve bu algoritmalarin optimum hiper parametre degerlerinin
arastirilmasinda Bayes optimizasyonu algoritmasindan yararlanilmistir. Optimize edilen
makine 6grenmesi algoritmalarinin tahmin performanslarini arttirmak amaciyla topluluk
O0grenmesi algoritmalarindan torbalama ve istifleme kullanilarak topluluk 6grenmesi
modelleri olusturulmustur. Gelistirilen dinamik modelde ise LSTM sinir aglarindan
yararlanilmigtir. Egitim veri seti zamana bagli degisen yapida olup test giinlerinden dnceki
3 gilin (72 saat), 5 giin (120 saat), 10 giiniine (240 saat) ait verilerle olusturulmustur.
Sonuglar dinamik modelin ani degisim ve dalgalanmalarin yasandigi zaman dilimlerinde,
statik yapidaki torbalama modelinin ise genel olarak gergek gii¢ degerlerine daha yakin

sonuclar verdigini gostermektedir.

Zorlu yaptig1 tez ¢alismasinda [21], 1975-2010 yillar1 arasinda kaydedilen Kirsehir iline
ait sicaklik, basing ve nem degerlerini kullanarak riizgar hizi tahmini gergeklestirmistir.
Calismada analiz yontemi olarak ileri beslemeli geri yayilimli Yapay Sinir Aglar
kullanilmis ve Levenberg - Marquardt ile Resilient Back Propagation algoritmalari
karsilastirtlmistir. Elde edilen sonuglar her iki algoritmanin birbirine ¢ok yakin performans
gosterdigini ama Resilient Back Propagation 6grenme algoritmasinin nispeten daha iyi

sonuclar verdigini ortaya koymustur.

Minaz tarafindan yapilan tez g¢alismasinda, Onerilen tasarim modeli igin ANFIS ile
dogrusal ¢oklu regresyon analizi yontemleri kullanilmig ve hangi yontemin daha iyi
performans sergiledigi arastirilmistir. Bilecik ili i¢in 2000-2009 yillarina ait sicaklik,
basing ve riizgar hizi verileri kullanilarak 2010 yil1 i¢in tahminler yapilmistir. Elde edilen
tahminler gergek degerler ile karsilastirilmigtir. Riizgar hizi ve sicaklik tahmininde ANFIS
yonteminin daha iyi oldugu, basin¢ tahmininde ise dogrusal ¢oklu regresyon analizi

yonteminin daha basarili oldugu belirtilmistir [22].

Tan tarafindan yapilan “Ikincil Ayristirma Teknigi Kullanarak Yapay Sinir Ag1 Temelli

Cok Adimli Riizgar Hizi Tahmini” baslikli tez ¢alismasinda [23], kiimeleme, veri 6n



isleme, degerlendirme ve tahmin olmak tizere 4 modiilden olusan hibrit bir tahmin modeli
onerilmistir. Gaziosmanpasa Universitesi Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi
yerleskesinde kurulan riizgar o6lglim istasyonunda bir yil boyunca 10’ar dakika ara ile
kaydedilen riizgar hiz1 verileri kullanilmistir. Onerilen model ile elde edilen sonuglar bazi
geleneksel tahmin modellerine ait sonuglar ile karsilastirilarak performans analizi

yapilmustir.

Cok sayida aragtirmaci derin 6grenme yontemiyle riizgar hizi tahminine yonelik caligmalar

yapmistir. Bu ¢alismalardan bazilar1 sunlardir.

Chandran ve arkadaglar1 2021 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, kisa vadeli rlizgar enerjisi
tiretim tahmini i¢in ti¢ farkli derin 6grenme yontemi kullanmiglardir. Calismada Briiksel-
Belgika’da bulunan bir riizgar tiirbini referans olarak alinmistir. Model LSTM, gegit
referans birimi (Gated Recurrent Unit-GRU) ve tekrarlayan sinir agi (RNN) algoritmalari
ile olusturulmus ve riizgar hiz1 verileri modelde girdi olarak kullanilmigtir. Arastirma
sonuclart ayn1 zamanda Onerilen modelin bir boélgede santral kurulumu i¢in gerekli
kosullarin  saglanip saglanmadigin1 degerlendirmede Kkullanilabilecegini de ortaya
koymaktadir [24].

Gorgel ve Kavlak tarafindan yapilan ¢alismada CNN ve LSTM yo6ntemlerinin hibrit olarak
kullanilmis ve enerji iiretim tahmini yapilmistir. Calismada Izmir Urla’da bulunan bir
rliizgar tiirbinine ait glinliik ve onar dakikalik gercek veriler kullanilmistir. Yapilan egitim
ve testlerde hem bir yillik uzun zaman dilimine ait veriler hem de ii¢ giinliik kisa zaman
dilimine ait veriler kullanilmistir. Ayrica hibrit yontemin disinda karsilastirma amacl
olarak CNN, LSTM ve GRU yontemleri tek tek uygulanip sonuglar grafik halinde
gosterilmistir. Gelistirilen hibrit CNN-LSTM 6grenme yapisi ile yapilan {iretim tahmininde
ortalama kare hata (Mean Square Error-MSE) 1,17°ye kadar distirilmistiir [25].

Avrupa'daki Iletim Sistemleri Operatorleri (TSO'lar), giinliik piyasa takasi dncesinde,
rliizgar tahminlerini yayinlayarak enerji santrallerinin planlama stratejilerini gelistirmeye
destek saglamaktadir. Toubeau ve arkadaslari, biiyiik 6l¢ekli planlamalar i¢in birden fazla
modelin tahmin sonuglarini birlestirerek daha etkili sonuclar elde edilebilecegi

diislincesiyle yeni bir derin 6grenme yontemi gelistirmislerdir. Bu yontemin temel amaci,



bir sonraki giiniin riizgar enerjisi iiretimini tahmin etmektir. Ilk olarak veriyi islemek icin
LSTM tabanli ii¢ farkli mimari (kodlayici, kod ¢oziicii ve ¢ift yonlii kod ¢oziicii)
gelistirilmistir. Ikinci asamada, modelin fiili kullanimi sirasinda yeniden kalibre edilmesi
saglanarak tahminlerin dogrulugu arttirilmistir. Bu amagla elde edilen yeni veriler zaman
icinde eski verilere eklenerek modelin siirekli olarak egitilmesi saglanmistir. Son olarak,
tahmin hatalarinin hem TSO hem de riizgar ireticileri {izerindeki mali etkisi 6l¢iilmiistiir

[26].

Yildiz ve arkadaslari riizgar giicli tahmini i¢in iki adimli yeni bir derin 6grenme yontemi
sunulmustur.  Birinci asama, varyasyonel mod ayristirma (Variational Mode
Decomposition-VMD) tabanli 6zellik ¢ikarimi  ve bu Ozelliklerin  gériintiilere
doniistiiriilmesi siireclerini icermektedir. Ikinci asamada, riizgar giiciinii tahmin etmek icin
gelistirilmis artik tabanli CNN kullanilmigtir. Veri seti olarak 1 Ocak-31 Aralik 2018
tarihleri arasinda Tiirkiye'deki bir riizgar santralinden temin edilen riizgar giicii, riizgar hizi
ve riizgdr yonii verileri kullanilmistir. Onerilen y&ntemin sonuglari, SqueezeNet,
GoogLeNet, ResNet-18, AlexNet, ve VGG-16 gibi giincel derin 6grenme mimarilerinden

elde edilen sonuglarla karsilagtirilmistir [27].

Lin ve arkadaslart yaptiklart c¢alismada [28], zamansal evrisim agi (Temporal
Convolutional Network-TCN) algoritmasini kullanarak %10'dan daha diisiik bir MAPE ile
uzun vadeli (24-72 saat ileri) riizgar giicii tahmini gergeklestirmislerdir. Caligmada gegmis
hava durumu verileri ile Tirkiye'deki bir riizgar santralindeki riizgar tiirbininin elektrik
iretim ¢iktilar1 kullanilarak TCN modelinin 6n egitimi gergeklestirilmis ve 72 saatlik
riizgar giicli tahmini i¢in %5,13'lik bir MAPE degeri elde edilmistir. Son olarak, gii¢
tahmini icin LSTM, RNN ve GRU modelleri ile de dlgtimler yapilarak TCN sonuglari ile
karsilastirtlmistir. Karsilagtirma sonuglari, TCN modelinin veri giris hacmi, hata azaltma
kararliligt ve tahmin dogrulugu agisindan diger ii¢ modelden daha iyi performans

sergiledigini géstermektedir.

Liu ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada, modelleme siireci ii¢ adimdan olusan yeni
bir hibrit riizgar hiz1 tahmin modeli onerilmektedir. Birinci agsamada ampirik dalgacik
doniislimii yontemi, orijinal verileri birka¢ alt seriye ayrigtirarak orijinal riizgar hizi

verilerinin duragan olmama durumunu azaltir. ikinci asamada, tahmin modelini olusturmak



ve tiim alt serilerin tahmin sonuglarin sirasiyla hesaplamak icin LSTM, derin inang aglar1
(Deep Belief Networks-DBN) ve yanki durum aglar1 (Echo State Networks-ESN) olmak
iizere ii¢ tiir derin ag kullanilir. Ugiincii asamada ise ii¢ tiir derin ag1 birlestirmek icin
takviyeli 6grenme yontemi kullanilir. Nihai tahmin sonuglart LSTM, DBN ve ESN

yontemlerinin tahmin sonuglarinin birlestirilmesiyle elde edilmistir [29].

Wang ve arkadaslari riizgar hiz1 tahmin performansini ve verimliligini arttirmak amaciyla
DBN, dalgacik dontisiimii (Wavelet Transform-WT) ve kantil regresyonu (Quantile
Regression-QR) yontemlerini hibrit bir modelde birlestirerek yeni bir yaklasim
gelistirmiglerdir. Cin ve Avustralya'daki gercek riizgar santrali verilerinin kullanildig:
calismada, WT, ham riizgdr hiz1 verilerini farkli frekans serilerine ayrigtirmak igin
kullanilir. Her frekansin dogrusal olmayan ozellikleri ve degismez yapilari, DBN ile
tamamen ¢ikarilir. Daha sonra riizgar hizindaki belirsizlikler QR yontemiyle istatistiksel
olarak sentezlenmistir. Elde edilen sonuglar, riizgar hiz1 serisindeki iist diizey dogrusal
olmayan ve duragan olmayan 6zelligin daha iy1 6grenilebilecegini ve bu sayede rekabetci

performans elde edilebilecegini gostermektedir [30].

Tarek ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada [31], rlizgar enerjisi {iretim tahminini
gergeklestirmek i¢in ¢esitli derin ve makine 6grenme modelleri olusturulmustur. Bu
regresyon modelleri; derin sinir ag1 (Deep Neural Network-DNN), k-en yakin komsu (k-
nearest neighbor KNN) regresorii, LSTM, ortalama modeli, rastgele orman (random forest-
RF) regresorii, torbalama regresorii ve gradyan artirma (Gradient Boosting-GB)
regresoriidiir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti 4 6zellik ve 50530 ornek igermektedir.
Riizgar giicii degerlerini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in, LSTM aginin parametrelerini
optimize etmek amaciyla stokastik fraktal arama (Stochastic Fractal Search-SFS) ve
parcacik siirlisii optimizasyonuna (Particle Swarm Optimization-PSO) dayali yeni bir
optimizasyon teknigi (SFS-PSO) onerilmistir. Regresyon modellerinin etkinliini tahmin
etmek icin bes degerlendirme kriteri kullanilmis ve elde edilen sonuglar, SFS-PSO

modelini kullanan LSTM'nin ¢ok iyi performans sergiledigini gostermistir.

Xiong ve arkadaslar1 tarafindan 2023 yilinda yapilan ¢alismada [32], rlizgar enerjisi
tahmini i¢in tamamlayici topluluk deneysel mod ayristirmasi (Complementary Ensemble

Empirical Mode Decomposition-CEEMD), 6rnek entropi (Sample Entropy-SE), RF,
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gelistirilmis siirlingen arama algoritmasi (Improved Reptile Search Algorithm-IRSA), ¢ift
yonlii uzun kisa siireli bellek (Bidirectional Long Short-Term Memory-BiLSTM) ag1 ve
asir1 6grenme makinesini (Extreme Learning Machine-ELM) birlestiren hibrit bir model
onerilmistir. Ik olarak CEEMD kullanilarak duragan olmayan orijinal riizgar enerjisi dizisi
nispeten duragan modal bilesenlere ayristirilir ve hesaplama karmagsikligini azaltmak i¢in
ornek entropi birlestirme kullanilmistir. ikinci olarak, rastgele orman ozelligi segimi
yardimiyla gereksiz dzellikler daha da ortadan kaldirilmistir. Uciincii adimda, BiLSTM
modeli ve ELM modeli sirasiyla yiiksek ve diistik frekansli bilesenleri tahmin etmek i¢in
uygulanmigtir. IRSA ise modelin parametrelerini optimize etmek igin kullanilmistir. Son
olarak, riizgar giicliniin nihai tahmin degerine ulagsmak i¢in her bir bilesenin tahmin edilen
degeri toplanmistir. Calisma sonuglari, BILSTM ve ELM'in ¢ift 6lgekli topluluk modeli
ile daha iyi tahmin dogrulugu elde edilebildigini gostermektedir.

Christoforou ve arkadaslarinin yaptiklart ¢alismada, CNN ve RNN sinir aglarimi
birlestirerek yliksek dogrulukta giin O6ncesi ve kisa vadeli riizgdr hizi tahminleri
tretmislerdir. Girdi tahminleri, gelistirilen bir hava durumu arastirma ve tahmin modeliyle
elde edilmektedir. Egitimde Yunanistan'daki bes riizgar ciftliginden elde edilen gegmis
veriler kullanilmakta ve 5 aylik test siiresi, en yliksek riizgar hizi degerlerinin sergilendigi
kis aylarmi igermektedir. Elde edilen sonuglar, sunulan model yardimiyla tahmin

dogrulugunun ortalama %19,4 oraninda arttigin1 géstermektedir [33].

Yaghoubirad ve arkadaslar1 2023 yilinda yaptiklar1 ¢alismada [34], LSTM, GRU, CNN ve
CNN-LSTM olmak tizere dort farkli algoritmayni ti¢ farkli uzun vadeli zaman perspektifi (6
ay, 1 yil ve 5 yil) i¢in gelistirmiglerdir. Elde edilen sonuglara bakildiginda GRU yonteminin
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek derecede dogruluk gosterdigi goriilmektedir. Ayrica
cok degiskenli veri seti kullanilmasi durumunda, tek degiskenli modele gére modelin
dogrulugu artmaktadir. Onerilen algoritmalar karsilastirmak icin hesaplamali bir maliyet
analizi de yapilmistir. Son olarak, Zabol sehrindeki riizgar santralinin enerji liretim

kapasitesi gelecek bes yil i¢in hesaplanmustir.

Xu ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada derin 6grenmeye dayali kisa vadeli riizgar enerjisi
tahmin modeli 6nermislerdir. Ilk olarak, verinin giiriiltiisiinii gidermek i¢in ayrik dalgacik

doniisiimii (Discrete Wavelet Transform-DWT), daha sonra veri 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in
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bir AE teknolojisi ve son olarak tahmin i¢in BIiLSTM kullamilnustir. Onerilen
DWT_AE BiLSTM modelinin etkinligini dogrulamak i¢in ii¢ farkli elektrik santrali
incelenmis ve sig sinir ag1i modeliyle karsilastirilmistir. Geleneksel geri yayilim
(backpropagation-BP) modeliyle karsilastirildiginda, onerilen modelin {i¢ riizgar santrali

icin sirastyla %3,86, %3,22 ve %3,42 oraninda artis gosterdigi belirtilmistir [35].

Tyass ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada [36], istatistiksel Mevsimsel Otomatik
Gerilemeli Entegre Hareketli Ortalama (Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving
Average-SARIMA) modelini ve LSTM modelini kullanarak riizgadr hizin1 tahmin
etmiglerdir. Bu amagla karsilastirmali bir analiz yapilmistir. Her modelin etkinligini
degerlendirmek ve en iyiyi se¢mek i¢cin MSE, RMSE, MAE ve MAPE hata odlgiitleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, LSTM modelinin SARIMA ile karsilastirildiginda
%14,05'lik MAPE ile daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Literatiirdeki ¢caligmalardan da anlasilacagi lizere, riizgar enerjisinin tahmin edilmesi, enerji
iiretim stratejilerini belirleme siirecinde hayati bir neme sahiptir. Ancak, bu siire¢ oldukca
karmasik ve zorlu bir uygulama alanimni kapsamaktadir. Arastirmacilar, bu zorlugun
iistesinden gelmek i¢in ¢esitli yontemleri benimsemekle kalmamis, ayn1 zamanda siirekli

olarak yeni yaklagimlar gelistirme ¢abasi igerisinde olmuslardir.
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3. RUZGAR ENERJISi

3.1. Tiirkiye’de Riizgar Enerjisi

Riizgar, havanin yiiksek basingli bolgeden algak basingli bolgeye hareketi olarak
tanimlanir. Tiirkiye yenilenebilir enerji kaynaklar1 bakimindan zengin bir iilkedir. Cografi
yapist riizgar potansiyelini arttirmaktadir. Ozellikle kiyr bolgeleri riizgar potansiyeli
bakimindan oldukca giicliidiir. I¢c kesimlerde ise yiiksek daglik alanlarin olmas: riizgar
potansiyelini arttirmaktadir. Tiim diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de riizgar enerjisi
teknolojilerinin gelismesine bagli olarak bu sektore yonelim artmis, daha fazla bolgede
riizgar santralleri kurulmaya baslanmustir. Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi (TEIAS)
tarafindan yayimlanan Aralik 2022 kurulu gii¢ raporuna gore tilkemizde 358 riizgar santrali
mevcut olup bunlarin toplam kurulu gii¢ degeri 11.396,2 MW’tir. Ayni1 raporda {ilkemizin
toplam kurulu gii¢ degeri ise 103.809,3 MW olarak belirtilmistir. Bu degerlere gore riizgar

enerjisi toplam kapasitenin yaklasik %11’ini olugturmaktadir.

Her noktanin riizgr hizim1 ve potansiyelini 6lgmek miimkiin degildir. Olgiimlerin
yapilamadigi yerlerde, orta 6l¢ekli sayisal hava tahmini modeli ve mikro 6l¢ekli riizgar akis
modeli kullanilarak bdlgenin rlizgar potansiyelini gdsteren riizgar haritalar1 ¢ikarilmastir.
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin hazirlanmasina onciiliik ettigi Riizgar Enerjisi
Potansiyel Atlas1 (REPA) ile Tiirkiye genelinde her bdlgenin ve ilin, yer seviyesinden 100
metre ylikseklikteki yillik ortalama riizgar hizi dagilimi, yillik ortalama riizgar giic

yogunlugu dagilimi ve kapasite faktorii dagilimi goriiniir hale gelmistir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1. Yillik ortalama riizgar hizi dagilimi-100m [37]

Tiirkiye’de riizgar kapasitesinin en fazla oldugu ve dolayisiyla en fazla riizgar santralinin
kuruldugu bolgeler Marmara, Ege ve Akdeniz’in kiy1 kesimleridir. Bu bélgelerden sonra
riizgar santrallerinin en ¢ok kuruldugu boélgeler sirasiyla I¢ Anadolu, Karadeniz,

Giineydogu Anadolu ve Dogu Anadolu bolgesidir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2. Tiirkiye’de 2021 yili itibariyle RES’lerin bolgelere gore dagilimi () Yiizdelik (b) Kurulu giig [38]

3.2. Riizgar Tiirbinleri

Riizgar tlirbinleri, rlizgar enerjisini mekanik enerjiye doniistiiren cihazlardir. Bu tiirbinler
genellikle biiyiik alanlarda, riizgarin bol oldugu bolgelerde kurulurlar ve elektrik enerjisi
iretmek i¢in kullanilirlar. Tiirbinin baglica kisimlar1 ve gorevleri sunlardir (Sekil 3.3).
Kanatlar: Tiirbininin temel kisimlarindan olup riizgarin sahip oldugu kinetik enerjiyi
tiirbin rotorunu hareket ettirecek olan mekanik enerjiye doniistiiriirler. Riizgar, kanadin
aerodinamik yapisi sayesinde kanat lizerinde kaldirma ve siiriiklenme kuvveti meydana
getirir. Bu kuvvetler kanadin hareket etmesini saglar. Kanatla beraber bagli oldugu rotor
da hareket etmeye baglar. Kanadin riizgr enerjisinden en iyi sekilde yararlanabilmesi ig¢in
aerodinamik yapisinin diizgiin olmasi gerekir. Son donemlerde kanat yapiminda kompozit
ve nano teknoloji tirtinleri kullanilarak giiclii ve hafif kanatlar tiretilmistir. Kanat gobegi
(hub), kanatlarin govdeyle birlestigi yerdir. Pitch kontrol ve stall kontrol mekanizmalari bu
gbvde icerisindedir.

Govde: Generator, disli kutusu, fren sistemi, yaw kontrol mekanizmasi, elektronik kontrol
ekipmanlar1 gibi elemanlarin igerisinde bulundugu bdliimdiir. Tim bu sistemi dis

etkenlerden korur ve mukavemeti saglar.
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Kule: Tiirbinin govde ve kanatlarini tasiyan yapidir. Celik veya beton malzemeden, kafes
ya da silindir seklinde tretilirler. Kotii hava kosullarina kars1 dayanikli yapilardir. Kule
cap1 asagida daha biiyiik olup, yukar1 dogru gidildikee kiigiilmektedir. Yeryiiziinden yukari
dogru ¢iktikca riizgar hiz1 artmaktadir. Buna bagl olarak kulelerin de yiiksek olmas1 daha
fazla enerji iiretilmesini saglayabilmektedir. Ancak kulenin yiikseltilmesi maliyeti ve kule
agirhigin arttirmaktadir. Bu yiizden iyi hesaplamalarla optimum dengenin saglanmasi
gerekmektedir.

Rotor: Kanatlarin doniistiirdiigii mekanik enerjiyi disli kutusuna ileten elemandir.

Disli Kutusu: Disli kutusu, rotordan aldigi diisiik donme hizim1 1200-1500 devirlere
ylikselterek generator ¢calisma hizina ulagtirir.

Generator: Tirbinde mekanik enerjiyi elektrik enerjisine doniistiirecek olan elektrik
makineleridir. Riizgar tiirbinlerinde genellikle kullanilan jeneratorler ¢ift beslemeli
asenkron jenerator, sincap kafesli asenkron jenerator, sabit miknatisli senkron jenerator ve
rotoru sargili senkron jeneratorlerdir.

Anemometre: Riizgar hizin1 6l¢en cihazlardir. Siirekli 6l¢iim alarak elektronik kontrol

sistemlerine 0l¢lim degerlerinin iletilmesini saglar.

Kanatlar
Anemometre

‘: e Disli Kutusu

Rotor

Sekil 3.3. Riizgér tiirbinin i¢ yapist [39]
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3.2.1. Riizgar Tiirbinlerinin Simiflandirilmasi

Riizgar enerjisini en verimli sekilde kullanabilmek i¢in farkli tiirbin modelleri

tasarlanmigtir. Bu tiirbinler ¢esitli kriterlere gore siniflandirilmaktadir.

3.2.1.1. Eksenlerine Gore Riizgar Tiirbinleri

Riizgar tirbinleri genellikle rotorun donme eksenine gore smiflandiriimaktadir. Bu
siniflamada tiirbinler yatay eksenli ve dikey eksenli olmak {izere iki ana kategoriye ayrilir.
Yatay eksenli riizgar tiirbinlerinde donme ekseni riizgar yoniine paralel, kanatlar ise dik
sekilde konumlandirilmistir. Bu tiirbinler yiiksek gii¢ katsayisina sahip olduklart i¢in ticari
alanlarda daha ¢ok tercih edilmektedir [40]. Dikey eksenli riizgar tiirbinleri, donme ekseni
riizgar yoniine dik olacak sekilde kurulan tiirbinlerdir. Her yonden esen riizgar ile ayni
verimde calisabilme 6zelligine sahiptirler. Yere yakin olduklari i¢in aldiklar1 riizgar hizi ve
dolayistyla verimleri oldukga diisiiktiir. Bu sebeple ticari alanlarda kullanimi yaygin
degildir [41]. Bu iki tiirbin tiirii disinda déonme ekseni ile kule arasinda riizgar yoniinde
belli bir ag1 yapan tiirbinler vardir. Bunlara egik eksenli riizgar tiirbinleri denir. Kullanimi

neredeyse yok denecek kadar azdir [42].

3.2.1.2. Kanat Sayisina Gore Riizgar Tiirbinleri

Riizgar tiirbinlerini smiflandirmak i¢in kullanilan bir bagka kriter kanat sayisidir.
Kanatlarin boyutu, sekli ve yapim malzemesi tasarimin bir parc¢asini olusturur. Tek kanatl
riizgar tlirbinlerinde dénme hizi ve kanat u¢ hiz orani yiiksek, siirtlinme katsayisi ve
maliyeti diisiiktiir. Fakat bu tiirbinlerde tek kanadin olusturdugu denge sorununu ¢6zmek
i¢in kars1 tarafina bir agirlik yerlestirilmelidir. Bu da tasarim ve aerodinamik problemlerine
neden oldugu igin kullanimda tercih edilmemektedir [43]. Iki kanatli riizgar tiirbinleri {i¢
kanatlilara kiyasla daha yiiksek kanat u¢ hiz oranina ve verime sahiptir. Fakat giiriiltii
seviyesinin daha fazla oldugu ve daha diisiik riizgar hizlarinda (3 m/s) calistig1 i¢in tercih
edilmemektedir [44]. Ug kanatl riizgar tiirbinleri tiim diinyada en ¢ok tercih edilen tiirbin
tipidir. Bu tiirbinlerin en biiyilik avantaji, donme momentinin diger iki tiirbin tipine gore
daha diizgiin olmasidir. Kanat u¢ hiz orani diisiiktiir, dolayisiyla daha giiriiltiisiiz ¢aligirlar

[45]. Dort veya daha fazla kanattan olusan riizgar tiirbinlerine ¢ok kanatli riizgar tiirbinleri
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denir. Diisiik hizda c¢alisir, verimleri oldukga diisiiktiir. Bu yiizden daha ¢ok su
pompalamak i¢in kullanilirlar [42].

3.2.2. Riizgar Tiirbinlerinde Gii¢ Kontrol Sistemleri

Riizgar tiirbinleri, 3-15 m/s araligindaki riizgar hizlarinda maksimum gii¢ iiretebilecek
sekilde tasarlanmaktadir. Riizgar hizinin 15 m/s degerini astig1 durumlarda tiirbinin zarar
gormesini engelleyebilecek bir kontrol sistemine ihtiyag duyulur. Kontrol sistemlerinin
kullanilmasi tiirbinlerde riizgar hizinin neden olabilecegi sorunlar1 kolay ve giivenli bir
sekilde Onleyebilmektedir. Ayni zamanda sistemin performansini ve dayanikliliin
arttirmaktadir. Gii¢ kontrolii i¢in kullanilan iki temel yontem durdurma (stall) ve egim
(pitch) kontrollerdir. Stall kontrollii sistemlerde, riizgar hizinin nominal degerlerin iizerine
¢ikmasi halinde kanat hiicum acist arttirilir. Kanat, profilin iist ylizeyinde tiirbiilans
olusacak pozisyona getirilir. Boylece riizgar akim c¢izgileri kanat yiizeyinden ayrilir ve
kanat riizgara karsi direng gostermeye baslar. Basing diiser ve pervane giicii azalir, kanatlar
yavaslamaya baslar ve giivenli bir sekilde durdurma gerceklesmis olur. Riizgar hizi
nominal degerlere indigi zaman tiirbin tekrar faaliyete gecer [45,46]. Pitch kontrolliiniin
kullanildig1 tiirbinlerde, kanatlar kendi eksenleri etrafinda donebilecek sekilde
tasarlanmistir. Generator ¢ikis giicli degerine gore kendini ayarlayan Pitch kontroli, riizgar
hizinin nominal degerlerin lizerine ¢ikmasi halinde kanatlar1 riizgarin tersi yoniine hafifce
dondiiriir. Boylece kanat hiz1 diisiiriilerek giic kontrolii saglanmis olur. Pitch kontroli,
rliizgar hizinin azaldig1 zamanlarda da generatdrden aldig1 ¢ikis giicii degerine gore riizgarin

estigi yone dogru donebilmektedir [47].

3.2.3. Riizgar Tiirbinlerinin Aerodinamigi

Riizgér tiirbinlerinin en 1y1 verimle ¢alistig1 yerler tiirbiilansin en az oldugu hatta neredeyse
olmadigi alanladir. Tiirbiilans gibi tiirbin aerodinamigi de verimi etkileyen en 6nemli
faktorlerden biridir. Aerodinamik yapilar igerisinde 6nce kanat seklinin yapis1 gelmektedir.
Ciinkii enerjinin olugmas1 kanatlarda baglamaktadir ve maksimum enerji elde edebilmek
icin kanat yapisinin en iyi sekilde tasarlanmis olmasi gerekmektedir. Enerji iiretimini
dogrudan etkiledigi i¢in gilinlimiizde hala kanat tasarimlar1 tizerinde analizler

yapilmaktadir. Bir tiitbin kanadindan, uzun Omiirlii olmasi, tasarimi sayesinde iiretilen
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enerji verimini arttirmasi ve kotii hava kosullarinda dahi yiizey kalitesinin bozulmamasi

beklenir.

U¢-Hiz Orami()): Esitlik 3.1 ile elde edilen ug-hiz orani (1), kanadin u¢ kismina gelen
cevresel riizgar hizinin (Vuc=wR), rotora gelen riizgar hizina (V) oranidir. Gii¢ katsayis1 Cp,
kanat u¢-hiz orani ile baglantili olarak degismektedir. Gii¢ katsayisini ve dolayisiyla kanat
ug-hiz oranini hesaplayabilmek, riizgar tiirbininin nasil performansi gosterecegi hakkinda

bilgi verebilmektedir [48].

Sekil 3.4. Riizgar tiirbini kanat ug-hiz orani [49]

Tiirbin kanat ug¢-hiz oranini gosteren Sekil 3.4°te;

V: Riizgar hiz1 (m/s)

Vy¢; Kanat ug hizi (m/s)

o: Kanat agisal hiz1 (rad/s)

R: Kanat yarigap1 (m)

r: Aerofoilin kanat tizerindeki konumuna bagh olarak degisen 6rnek yarigapi (m)

A: Kanat ug-hiz orani

Cp: Giig katsayisin1 gdstermektedir.

Kanat Acisi (0): Yunuslama agisi olarak bilinen kanat agis1, kanadin kendi ekseni etrafinda

donmesi sonucunda donme ekseni ile aerofoilin referans ekseni arasinda kalan agidir [49].



19

: V..=0R
Rozgar |,/ .

L I
Dogrultusu / Aerofoll
> I/ Aerofoil

I Referans Hatty
——. | k, F

I Ust Egni D =

l = -

anat
SR .\ '\\1‘“" ~ Donme Ekseni
Vv Risn - X

| 8 > & X
—_— -~

\ Alt Egn

\ . a

\ Kanat

\

/ \Y
—_— \ /
\
\J, s A==z=R
a) b)

Sekil 3.5. Riizgar tiirbini kanat agis1 [50]

Tiirbin kanat agisini gosteren Sekil 3.5°te;
0: Kanat agis1 (°)

o Hiicum agis1 (°)

FL: Kaldirma kuvveti (N)

Fp: Siiriiklenme kuvveti (N)

CL: Kaldirma katsayis1

Co: Siiriikklenme katsay1si

A.: Kanadm dik kesit alan1 (m?)
Kaldirma ve siiriiklenme kuvvetleri sirasiyla Esitlik 3.2 ve 3.3’e gore hesaplanmaktadir.

F=Cp.L.Ac.V? (3.2)

1©

Fp=Cp.2.Ac.V? (3.3)
Gii¢ Katsayis1 (Cp): Esitlik 3.4 yardimiyla hesaplanan Cp, kanatlarin riizgardan iirettigi
giiciin (PRr) riizgar giiciine (P)orani olarak tanimlanmaktadir [51].

Pr Pr

C=3= L pmR2V3 (3.4)
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Pr: Rotor giicii (W)

P: Riizgar giicii (W)

p: Hava yogunlugu (kg/m®)

V: Riizgar hiz1 (m/s)

Betz Kanunu; Riizgar tiirbinlerinin tasarimindan bagimsiz olarak riizgardan elde
edilebilecek maksimum giicti ifade eder. Betz Kanuna gore teorik gii¢ katsayist 16/27 yani
0.593 degerini asamamaktadir. Bu deger bir list sinir olarak kabul edilir ve kayiplar
nedeniyle bu degere ulasmak miimkiin degildir. Aerodinamik eksiklikler, yasanan mekanik

ve elektriksel kayiplar bu degeri daha da diistirmektedir [52].

Riizgar tlirbinlerinin performansini degerlendirebilmek i¢in Cp ve ug- A egrileri olusturulur.
Sekil 3.6°da farkli kanat agilarina bagl olarak degisen gii¢ katsayisi ve ug-hiz orani egrileri

gosterilmektedir.

J
2 .
E == Kanat Acisi (6=0°)
E == Kanat Agisi (6=3°)
= Kanat Agisi (6=5°)
© o0

0 5 10 15

Ug-hiz orani (1)
Sekil 3.6. Farkli kanat agilarina bagli olarak degisen gii¢ katsayisi ve ug-hiz orani egrileri [51]

3.2.4. Riizgar Tiirbinlerinde Gii¢ Uretimi

Riizgar tiirbinleri, riizgarin sahip oldugu kinetik enerjiyi 6nce mekanik enerjiye daha sonra
elektrik enerjisine doniistiiren sistemlerdir. V hiziyla hareket eden m kiitleli hava akiminin

sahip oldugu kinetik enerji Esitlik 3.5’e gore hesaplanir.

Ex=3.m.V? (3.5)

Belirli bir zaman aralifinda, tiirbin kanatlarinin siipiirdiigii alandan ge¢en havanin kiitlesi;
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m=p.A.V (3.6)

Esitlik 3.6’da; p hava yogunlugunu ifade etmekte olup, 15 °C sicaklik ve 1 atmosfer
basingta 1,225 kg/m? olarak kabul edilmektedir. Birim zamanda akan enerji gii¢ olarak

tanimlandigindan teorik riizgar giicii (Prizear) Esitlik 3.7 ile ifade edilir.

Prizgar = Ex =5.m.V2=2.p. AV (3.7)

Buradaki esitlikten riizgar giiciiniin, riizgar hizinin kiipiiyle orantili oldugu goriilmektedir.
Yani riizgar hizinin artmasi riizgar giiciin dogrudan arttirmaktadir. Fakat riizgar tiirbinleri
%100 verimli degildir ve havanin sahip oldugu kinetik enerjinin tamamini elektrik
enerjisine doniistiiremezler. Riizgar hizinin tamami elektrik enerjisine doniistiiriilebilmis
olsaydi rotoru gecen riizgar hizinin 0 m/s’ ye diismesi beklenirdi. Fakat bunun
gerceklesmesi miimkiin degildir. Dolayisiyla riizgar tiirbinlerinde iiretilen gercek giic

Esitlik 3.8 yardimiyla hesaplanir [53].

1 3
Protor = 3 Cp-p-AV (3.8)
Ruizgar
kanal ¢ikigi
RUzgar 72
kanal girigi { \
~ _ﬂ_.“ [\
\,‘ | —t—n Vo
V, ————f» | ' [
| |
\ —‘T’ | | —_— ¥
\ / Vi | |
"\\ //‘ ".
" \ //

Rotor \I;m]. A

Sekil 3.7. Riizgar tiirbinlerinde enerji akis1 [54]

Tiirbin kanatlarindan gegen havanin enerjisi Sekil 3.7’ de gosterilmektedir. Havanin kinetik
enerjisi, tiirbin giicti ve degerleri sirasiyla Esitlik 3.9 ve Esitlik 3.10 yardimiyla hesaplanir
[55].
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1
E =3 pAV(VE-V) (3.9)

Ex
t

Protor=

~pAVy (VE-V5) (3.10)

3.2.5. Riizgar Tiirbinlerinin Gii¢ Egrisi

Bir tiirbinin gili¢ egrisi (Sekil 3.8), tiirbinin mekanik giicli ile riizgar hiz1 arasindaki
baglantiy1 gosterir. Tiirbin iireticileri tarafindan, farkli riizgar hizlarinda yapilan 6l¢timler
sonucunda belirlenmektedir. Gili¢ egrisi ile tiirbinden elde edilebilecek gii¢

hesaplanabilmektedir. Giig egrisi dort duruma ayrilabilir:

: 1. Durum : 2.0urum o | x:Lurm 4, Durum
' ' - x'i
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10,0 e e =
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= | [ § > |
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Rlzgar Siddeti (m/s)

Sekil 3.8. Riizgar tiirbinlerinin gii¢ egrisi [58]

e Devreye alma (cut-in), tiirbinin ¢aligmaya bagladigi ve elektrik tiretmedigi bolgedir.

e Kismi yiik bolgesinde riizgar tiirbini maksimum gii¢ katsayisinda ¢alisabilmek i¢in
rizgart aldigi pozisyonunu ve kanat acilarmmi ayarlamaktadir. Bu sekilde
tiretebilecegi maksimum giicii tiretmis olur.

e Nominal gii¢ (tam yiik) bolgesi, tiirbinin tam verimde ¢alistig1 bolgedir. Riizgar hizi

artar ve anma giiclinii gegecek olursa tlirbinde asir1 elektriksel yiik meydana gelir.
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Bunun yaganmamasi i¢in, stall ve pitch kontrolleri ile tiirbin hiz1 kontrol altinda
alinir ve glic anma degerinde sabit tutulur.

Devreden ¢ikarma (cut-out), riizgar hizi tiirbinin tasarlandigi en yiiksek hiz sinirini
asacak olursa tiirbin gii¢ iiretmeyi kesmeli ve kapatilmalidir. Bu sekilde yasanacak

herhangi bir hasar da engellenmis olur [56,57].
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4. DERIN OGRENME iLE TAHMIN YONTEMLERI

4.1. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari, insan beyni yapisindan ilham alinarak olusturulmus modellerdir. Bilgiyi

ogrenme, tanima, isleme ve tiim bunlarin sonucunda bir karar verebilme 6zelligine sahiptir.

Yapay sinir aglarinin yapitaglar1 noronlardir. Noronlar girilen verileri bir aktivasyon
fonksiyonuna alarak islemekte ve bir ¢ikis verisi tiretmektedir. Yapilar1 bakimindan 2 veya
3 katmandan olusabilmektedirler. Giris katmani, girdilerin aga ilk islendigi katmandir.
Burada girilecek olan veri sayis1 kadar ndron bulunmaktadir. Gizli katman, bir veya birden
fazla katmandan olusabilmektedir. Her katman kendinden 6nceki katmandan aldig1 bilgiyi
isleyerek bir sonraki katmana girdi olarak gonderir. Ve her katmanda farkli aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Cikis katmani ise girig verilerinden 6grendikleriyle bir ¢ikis
degeri iiretmesi beklenilen katmandir. Sonug olarak istenen parametrelere gore bir veya

birden fazla ¢ikt1 degeri alinabilmektedir (Sekil 4.1).

Gizli Katmani
]

. — TN
Giris Cikis
Katman Katmani
— —_—
_— B

Sekil 4.1. Yapay sinir ag1 [59]
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Yapay sinir aglarinin temeli olan noronlar, biyolojik beyin hiicrelerinden esinlenilerek
olusturulmus matematiksel modellerdir. Bir araya gelen bircok ndron yapay sinir agin

olusturur. Noronlar arasindaki bilgi akisi ise agirliklar sayesinde gergeklesir (Sekil 4.2).

Bias
b
@)
X, @——» W,
AélrhklN Aktivasyon
Fonksiyonu
Yerel Alan
Girdiler -{ X, @ > W, > Z S VAR 0 Cikti Y

N * / Toplam
X @ > (Wi Fonksiyonu

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresi [60]

Yapay sinir agimi egitmek i¢in digardan girilen verilere “girdiler” denir. Agirliklar, girilen
verilerinin egitimdeki dnemi ve néron ilizerindeki etkisini belirler. Sinir ag1 girilen veri
iizerinde bir dizi matematiksel islem gerceklestirdikten sonra toplama fonksiyonuna
gonderir. Geri yayilimlar agirliklarin etkisinin ayarlanabilmesi ve ¢ikti verisinin daha
saglikli sonu¢ vermesi i¢in kullanilir. Sinir aginda norona gelen tiim girdiler agirliklar ile
carpildiktan sonra toplanir ve aktivasyon fonksiyonu icin net girdiyi olusturur. En sik
kullanilan toplama fonksiyonlari; toplam, carpim, maksimum, minimum, c¢ogunluk,
kiimtilatif toplam fonksiyonlaridir. Hangi fonksiyonun kullanilacagi modeli olusturacak
tasarimecinin kararina baglidir. Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan aldigi
veriyi isleyerek hiicrenin iiretecegi net ¢iktigi verecek olan fonksiyondur. En uygun
fonksiyon se¢imi kullanicinin neyi 6grenmesini istedigine gore degisebilmektedir. En sik
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar;; dogrusal fonksiyon, adim fonksiyonu, esik
fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Cikti, yapay sinir
agidan aktivasyon fonksiyonu sonucunda ¢ikt1 olarak alinan birimdir. Bu sonug ya cevap

olarak kabul edilir ya da baska néronlara girdi olarak gonderilebilir [61,62].
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4.1.1. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglari, disaridan girilen verileri aktivasyon fonksiyonunda isledikten sonra
cikt1 degerlerini tiretir. Cikt1 degerleri giris verileri ile karsilastirilarak hata oran1 bulunur.
Birbirinden farkli algoritmalar ile ayni islemler gerceklestirilerek en az hata orani ile en iyi
sonuglar elde edilmeye calisilir. Bu islemler sirasinda degiserek farkli hata oranlarini
verecek olan parametre agirliklardir. En iyi hata orani bulundugunda ise agirliklar sabit

kalir ve agin egitilmesi tamamlanmis olur.

Yapay sinir aglar1 yapilaria gore ileri besleme ve geri besleme seklinde siniflandirilirlar
Sekil 4.3’te gosterilen ileri beslemeli sinir aglarinda katmanlar arasinda sadece giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilar vardir. Néronun bir sonraki
katmanda bulunan her bir néronla arasinda baglant1 varken, kendi katmanindaki néronlarla
higbir baglanti bulunmamaktadir. Sekil 4.4’te gosterilen geri beslemeli sinir aglarinda ise,
ara katman ¢ikislar1 ve ¢ikis katmani kendinden bir 6nceki katmana girdi verisi olarak geri

doner [61].

HH‘ {leri Besleme >

'
Ciktilar

‘
« ‘ Cikt1 Tabakasi

Gizli Tabaka-2

Girdi Tabakasi
Gizli Tabaka-1

Sekil 4.3. Cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 mimarisi [63]
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Sekil 4.4. Cok katmanli geri beslemeli sinir ag1 mimarisi [63]

4.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, girilen veriler ile 6grenme yetenegi kazanan ve yeni ¢iktilar iiretebilen
bir dizi yontemden olugmaktadir. Girilen veriler siirekli olarak analiz edilerek 6grenme
yetenegi gelistirilmektedir. Veri tiiriine ve caligilan alana gore agin gelecege dair
tahminlerde bulunmasi, goriintii islemesi, desenler ¢ikarmasi gibi bir¢ok konuda ¢ikti
tiretmesi beklenilir. Genellikle denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli

ogrenme olarak ii¢ ana kategoride incelenmektedir [64].

Denetimli 6grenmede agin egitilebilmesi i¢in giris verileri ile tiretmesi beklenilen ¢ikis
degerlerinin birlikte girilmesi gerekmektedir. Giris verilerini ¢ikis verilerine gore isleyerek
en uygun agirlik degerlerini bulmaya ¢alisir. Ag hata oranin1 en aza indirene kadar iglem
devam eder ve agirliklar siirekli olarak giincellenir. Denetimsiz 6grenmede aga sadece giris
verileri girilmekte, hedef hakkinda herhangi bir bilgi verilmemektedir. Ag, sonuglari
smiflandirarak bir tahmin iretmekte ve ¢ikti degeri olarak sunmaktadir. Pekistirmeli
O0grenme tiiriinde ag Urettigi her tahmin ile bir degerlendirme yaparak en i1yi sonuca
ulasmaya calisir. Uretilen tahminlerin iyi ya da kétii oldugu konusunda aga bilgi verilerek

yeni degerler bulmasi istenir [65].
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4.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, esasinda makine 6grenmesinin bir alt dali olup, ileri beslemeli, ¢ok
katmanli bir yapiya sahiptir. Hem denetimli 6grenme hem de denetimsiz 0grenme
algoritmalart derin Ogrenme aginin egitilmesinde kullanilabilmektedir. Makine
ogrenmesinden farki ise 6znitelik ¢ikarma islemine gerek duymamasidir. Ag bunu kendi
basina yapabilmekte ve hangi 6zelliklerin 6nemli olduguna karar verebilmektedir. Derin

O0grenmede amag insan gibi diisiinebilen ve karar verebilen yapilar olusturmaktir.

Birbirinin ard1 sira gelen birgok katmandan olusan derin 6grenme, adini bu katmanlarin
coklugundan almaktadir. Katmanlar g¢ogaldik¢a veriye ait en belirleyici Ozellikler
secilebilmektedir. Daha biiyiik veriler ve farkli parametreler islenebilmekte, karmasik
yapilar ¢oziilebilmekte ve etiketsiz veriler degerlendirilebilmektedir. Derin 6grenme, tiim

bu islemlerde diger yontemlere gére daha basarili sonucglar gostermektedir.

Derin 6grenme yaklagimlari; dogal dil isleme, siniflandirma, konusma, ses tanima,
otomatik siiriis, tibbi teshis, goriintii isleme ve tanima gibi birgok alanda kullanilmaya

uygundur.

Derin 0grenmede farkli tiirdeki verileri analiz edebilmek adina farkli yapilar
gelistirilmistir. En sik kullanilan denetimli derin 6grenme yapilart CNN), RNN, LSTM,
DBN, Kisitlamali Boltzman Makinesi (Redistrict Boltzman Machine-RBM) vb. seklinde
siralanabilir [66]. Bu tez ¢alismasinda CNN yapis1 kullanilmistir.

4.3.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network — CNN)

Yapis1 bakimi ile 6zellikle gorsel verilerin islenmesinde ve analiz edilmesinde basarili
sonuclar gosteren bir mimaridir. Bunun yaninda ses isleme, dogal dil isleme, biyomedikal,
nesne tespiti ve yliz tanima gibi bir¢cok alanda da kullanilmaktadir. Yap1 olarak evrisim,
havuzlama ve tam baglantili katman olmak tizere ii¢ boliimden olusmaktadir (Sekil 4.5).

Evrisim katmaninin amaci, girilen verilere ait 6zellikleri ¢ikarmaktir. Verinin bir goriintii

oldugunu varsayarsak, evrisim katmani1 goriintiiye ait kenar, sekil, doku gibi 6zellikleri
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tespit eder. Katmani olusturan filtreler, goriintii lizerinde dolasip, farkli bolgelerin

ozelliklerini ¢ikartarak evrigim islemi gergeklestirir [67].

Havuzlama katmani, agdaki parametre ve hesaplama miktarinin azaltilmasi i¢in evrigim
katman c¢iktisin1 boyut olarak kiiciiltiir. Havuzlama katmaninda genellikle iki yontem
kullanilir. Bunlar maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama havuzlama (average
pooling) yontemleridir. Maksimum havuzlamada belirlenen filtre araligindaki maksimum
deger alinirken, ortalama havuzlamada ortalama deger alinir. Boylece aga ait yeterli bilgiyi

verecek olan kiiciik boyutta ¢iktilar elde edilir [68].

Tam bagli katmanda bulunan her bir néron, bir 6nceki katmanda bulunan tiim néronlarla

baglantilidir. Bu katmanda ¢iktilar bir vektér matrisine dontistiiriiliir [65].
Ozellik Ozellik

i N /
Haritalar: Haritalar1 rrr rrrrr
I i i
Girdi Dsrl%%

Evrisimler Alt Ornekleme Evrisimler Alt Ornekleme ~ Tamamu Bagh

Sekil 4.5. CNN mimarisi [69]

4.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network — RNN)

RNN, geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak onceki katmanlarda girilen veriyi
saklayarak sonraki katmanlarda kullanabilmektedir. Bu sayede zaman igerisinde degisiklik
gosterebilen ve ardi sira yenilenen verilerin islenmesinde kullaniciya kolaylik

saglayabilmektedir.

Sekil 4.6’da mimarisi gosterilen RNN, yap1 olarak yapay sinir aglarina benzese de giris

verisi olarak her bir zaman katmaninin tirettigi ¢ikti verisini de islemektedir. Bu 6zelligi
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sayesinde veriler arasindaki baglanti kesilmeden devam ederek bilginin siirekli olmasi
saglanmaktadir. RNN’nin bilgiyi hafizasinda tutabilme o6zelligi, dil isleme, siniflama,

analiz etme gibi konularda tercih edilmesini ve basarili sonuglar elde edilmesini

SR S
$=1°17r

Sekil 4.6. RNN mimarisi [59]

saglamaktadir [11].

4.3.3. Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long-Short Term Memory — LSTM)

LSTM, temelde RNN’nin bir tiirii olup, Hochreiter ve Schmidhuder tarafindan 1997 yilinda
gelistirilmistir. LSTM, temelde RNN’de yasanan temel problem olan kaybolan gradyan
sorununun {stesinden gelebilmektedir. LSTM’ler verileri koruyabilmek i¢in hafizasinda
uzun siire depolayabilmekte ve kullanabilmektedir. Bu LSTM’lerin birbiri ile etkilesim
halinde olan dort sinir ag1 katmani sayesinde miimkiin olmaktadir (Sekil 4.7). Sinir ag1
yapisinda bulunan katmanlar; girdi kapisi (input gate), unutma kapis1 (forget gate), ¢ikti

kapis1 (output gate) ve hiicre durumudur (cell state).

Input gate, girilen verinin aga eklenme miktarini ayarlayan katmandir. Tanh fonksiyonu
sayesinde veriler -1 ile +1 degerleri arasina ayarlanmaktadir. Forget gate, hangi bilginin
unutulmasi ve hangi bilginin tutulmasi gerektigine karar verecek olan katmandir. Sifir (0)
degeri higbir bilginin ge¢isine izin verilmeyecegi, bir (1) degeri ise bilginin agda tutulmaya
devam edilecegi anlamina gelmektedir. Gelen bilginin degeri sifira ne kadar yakin olursa
unutulmaya o kadar yakindir. Yine ayni1 sekilde gelen bilginin degeri bire ne kadar yakinsa
agda tutulmaya o kadar devam edilecegi anlamina gelmektedir. Cell state, agda 6grenilmesi
ve saklanmasi gereken bilginin tasinmasini saglamaktadir. Bilgiyi 6nce hiicre sonuna daha

sonra da diger hiicrelere tasimaktadir. Output gate, bir sonraki katmana génderilecek olan
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degerin ne olacagina ve ne kadar olacagina karar vermektedir. Katmanda elde edilen

veriler, ¢ikis kapisinin kontrolii ile agin geri kalanina iletilmektedir.

LSTM’ler bu yapilar sayesinde RNN modelinden daha iyi 6grenebilmektedir. Bilgiyi
saklayabilme ozellikleri sayesinde zaman serisi tahmini, saglikta hasta durumunu takibi ve
tahmini, dil modelleme, metin anlama ve ¢evirisi, konugma tanima ve ¢evirisi gibi bir¢ok

farkli alanda tercih edilmektedir [66,70,71,72].

hoA
Ct. Ct
t-1 / ” " g
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Sekil 4.7. LSTM mimarisi [73]
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada Bingdl il merkezinde Olgiilen gegmis donem riizgar hizi verileri kullanilarak
kisa vadeli riizgar hiz1 tahmini yapilmistir. Tahminler 1 saat, 3 saat, 6 saat, 9 saat ve 12 saat
ilerisi i¢in yapilmistir. Tahmin yontemi olarak CNN kullanilmistir. Yapilan tahmin
caligmasinda, Bingol iline ait 01.01.2020 ile 01.02.2021 tarihleri arasindaki riizgar hizi
verileri kullanilmistir. Veriler Bing6l Meteoroloji Miidiirliigii’ne ait 6l¢iim istasyonlarinda
Olciiliip kaydedilen saatlik degerlerdir. Sekil 5.1°de ¢aligsma icin kullanilan Bing6l iline ait
17203 numaral1 istasyonda 2020 Ocak ayinda kaydedilmis riizgar hizi verilerine yer

verilmistir.

T.C.
Tarm ve Orman Bakanhin
Meteoroloji Genel Midiirligi
YilAy: 2020/1 Istasyon AduNo: BINGOL/17203
Saatlik Riizgar Yénii ve Hu (m+sn)

Gi/aat |0 1 2 3 4 5 6 7 s 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
1 03 [ 03 03 0.0 01 | o1 0,1 04 06 | 05 0.7 | 03 1,1 12 03 | 01 03 03 03 03 03 00 [ 03 04
2 03 0.3 0.3 10 03 0.3 04 [ 03 03 0.7 0.7 0.7 08 | 07 0.7 0.2 03 02 03 02_] 02 00 [ 02 0.1
3 0,1 03 02 | 05 0,2 03 03 02 0.2 0.4 0.7 1.0 0.6 0.8 0.6 04 | 05 01 | 03 0.2 0.3 0.5 0.3 0.2
4 0,2 03 02 | 02 03 0.3 0.3 04 0.1 0.6 02 | o1 05 | 03 0.0 0.1 0.0 [ o4 0.6 05 [ 05 03
5 0,35 1.0 1 07 | 06 0.0 | 02 0.2 0.4 0.3 03 | 04 0,2 02 | 02 0,2 01 | 01 0,1 0.1 0.1 00 | 07 0,9
6 03 01_| 03 0,7 02 0.1 | o4 06 | 09 0.8 06 | 03 04 | 05 0,7 0.3 09 1 0,3 04 | 02 05 [ 04 0.4
7 04 0.2 0l | 08 03 0.2 | 02 02 | 04 0.4 [ o6 0.6 04 03_] 04 0.6 04 0.3 0.1 [ 03 02 0.3 03 0.3
3 04 0.4 04 03 0,1 02 | 01 02 04 | 04 03 03 05 | 03 0.1 | 04 02 0.0 01 [ 03 03 10 1.0 0.4
9 0.5 04 | 03 0,7 0.6 0.7 04 [ 07 05 | 03 0.6 0.7 05 | 09 0,9 04 | 03 04 0.4 0.4 04 05 [ 09 0,6
10 07 [ 07 0.3 06 | 05 05 0.6 03 0.7 |08 1 21 19 12| 04 04 03 | 05 0.9 |12 03 0,35 0.7 |08
1 0,3 0.7 0,7 05 | o4 0,7 0,8 06 1 0,3 11 0.3 0.3 0.7 | o4 03 03 | 03 05 [ 03 03 00 |03 03
12 04 [ 02 03 02 02 04 0.4 03 | 04 0.7 0.8 13 10 | o4 0.7 ] 06 02 0.1 0.1 [ 02 06 0.4 0.1 0.2
13 02 0.1 05 | 03 0.6 0.6 1 07 14 14 12 | 11 1,1 19 1,7 11 15 13 | 07 0.5 | 06 0.0 0.7 0.7
14 0,3 0.9 | o6 0,7 05 07 0,6 05 06 0.8 0.6 07 | 12 13 0,9 0.8 05 04 0,4 0.7 04 00 |03 0.5
13 0.3 0.6 0.3 0.3 06 03 04 [ 06 06 0.7 10 0.3 0.3 0.5 | 02 0.4 03 04 0.4 0.4 04 00 [ o3 0.5
16 04 0.4 0.6 04 0,5 04 0,6 0,5 05 08 [ 19 21 22 2 15 1,2 11 03 03 0.6 05 0,5 04 0.4
17 0,7 0.5 0.4 0,5 05 | 05 0,7 06 0,5 0.6 0.3 1 0,7 05 11 L1 03 08 | 07 0.7 0.3 0.0 0.2 0.3
13 03 0.1 03 03 0,3 0,7 0,7 03 1,1 13 0.3 06 | L1 13 0,7 07 | 03 02 0.4 0.4 0,7 0.0 03 |04
19 04 0,5 02 0.2 01 0.2 01 02 | 06 05 [ “os 05 0,6 07 0,7 08 | 02 01 0,2 0.1 0.1 0.0 01 | o4
20 0,1 0.4 0.6 ol | 03 03 0.2 0l | 02 02 0.3 0.4 04 | 03 0.5 03 0l | 02 03 0.6 06 | 05 07 0.9
21 0,7 0,5 05 | 04 05 0.4 | 02 03 1 15 23 18 16 17 14 0,7 03 | 02 03 0.4 06 00 | o4 03
2 0,6 0.6 0.6 0,7 1 1 1,1 13 11 13 16 13 1 12 13 0.7 05 02 0.4 0.4 06 0.5 05 | 03
23 0,35 0.6_| 03 04 02 02 0.3 07 | 08 0,9 1 0,5 04 | 03 03 | 06 0.2 0.2 0.1 0.4 0.1 00 [ 08 1
24 1,1 0.9 11 0,3 14 | 13 16 18 15 13 15 13 24 24 | 21 2.0 17 | " 11 0,7 0.6 09 0,5 0,7 03
23 03 0.6 0.3 03 03 0.8 | 09 03 03 0.7 0.8 0.9 11 11 08 0.4 04 04 02 0.2 03 00 [ o4 03
26 0,2 0.4 03 0,2 03 03 03 [ 07 03 1 11 0,9 1 09 11 0,5 04 0,7 0.4 0.3 0.6 0.5 04 | 04
27 0,6 03 02 02 02 | 04 03 [ o7 1 1 0.9 038 1 12 14 ] 038 11 13 | 03 0.1 04 00 | o1 03
23 0,2 03 01 | ol 01 0.2 | 06 04 0,7 0,9 1 0,9 1,1 17 1.5 12 0.5 0.1 0.1 0.6 0.3 00 | 02 0.2
29 0,2 0.1 0.1 01 00 | 02 04 | 09 09 1,1 1 038 0,9 09 0,6 01 0.0 0.0 | o1 0.4 07 0.0 01 0.1
30 03 [ o3 03 0.9 05 | 03 0.3 01 | 05 0,7 0.6 0.9 09 | 05 11 L1 07 12 13 [ 17 14 1 12 03
31 0,35 16 27 25 |27 3 2,9 23 2 2 1 [X] 0,7 04 0,7 0,8 06 | 12 13 16 17 2,1 13 17

Sekil 5.1. 2020 yil1 Ocak ay1 riizgar hizi verileri

Verinin islenmesi i¢cin MATLAB yazilim programi kullanilmistir. Gergek veriler ile
iiretilen tahmin verileri grafikler ile gosterilerek karsilastirilmistir. Ayrica yapilan analizler

sonucu elde edilen en diisiik hata oranlar1 da sunulmustur.
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RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hatasi); tahmin iiretmek ic¢in nicel verilerin kullanildigi
caligmalarda basvurulan bir hata orani 6lgme yoOntemidir. Gerg¢ek veriler ile tahmin
degerleri arasindaki hata oran1 Denklem 5.1 kullanilarak o6l¢iilmektedir. Denklem

sonucunun kiigiik olmasi, tiretilen tahmin degerinin iyi oldugu anlamina gelir.

RMSE= (L5, (v,G)) 51

MAE (Ortalama Mutlak Hata); gergek degerler ile iiretilen tahmin sonuglar1 arasindaki
degisimin ne oranda oldugunu o6lgen yontemdir (Denklem 5.2). Yine RMSE ile benzer
sekilde denklem sonucunun kii¢iikk olmasi, tahmin degerlerinin iyi oldugu anlamina

gelmektedir.

MAE=C 3N |y-(@)] (5.2)

R? (Determinasyon Katsayis1); gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki iliskinin
derecesini 0l¢en yontemdir. Denklem 5.3’e gore hesaplanan degerin O ile 1 arasinda olmast
beklenir. Sonucun 1 degerine yakin olmasi, tahmin degerlerinin daha iyi oldugunu, 0O
degerine daha yakin olmasi ise tahmin degerlerinin daha kotii oldugunu gostermektedir

[74].

— 2
TR

R?*=1 i
N ()

(5.3)

Kullanilan CNN modelinin ag yapisi Sekil 5.2°de gosterildigi gibi tasarlanmustir.
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Sekil 5.2. CNN Ag Yapist

CNN derin 6grenme modeli, goriintii isleme konusunda daha iyi sonuglar verdiginden
dolayi ¢alismada kullanilan riizgar hizi verileri 6nce goriintiiye ¢evrilmistir. Daha sonra bu
goriintiiler CNN modelinde islenerek tahminler tretilmistir. Verilerin %80’i modelin

egitilmesi, %10’u test, %10°u da dogrulama amagcli kullanilmistir.

1 0.3000
2 0.3000
3 0.3000
4 0
5 0.1000 Gergek Goruntu
6 0.1000
7 0.1000
8 0.4000
9 0.6000
10 0.5000
1 0.7000
12 0.8000
13 1.1000
14 1.2000
15 0.3000
16 0.1000
17 0.3000
18 0.3000
19 0.3000
20 0.3000
21 0.3000
2 0
23 0.3000
24 0.4000

Sekil 5.3. VMD iile riizgér hiz1 verilerinin goriintiiye doniistiiriilmesi
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Verilerin goriintiiye ¢evrilmesi isleminde Varyasyonel Mod Ayristirmasi (VMD)
kullanilmistir. VMD, giris verisinin daha anlamli bir sekilde temsil edilmesi i¢in kullanilan
onemli bir tekniktir. Bu yontem, veriyi bilesenlerine ayristirarak ve bu bilesenlerin
ozelliklerini belirleyerek verinin yapisim1 ortaya ¢ikarir. Bu sayede, verinin igerdigi

ozelliklerin daha iyi anlasilmasina olanak saglar.

Geleneksel veri analizi yontemlerinin aksine VMD, veri setinin karmagikligin1 azaltarak
daha derin bir i¢gorii elde etmeyi hedefler. Bu yontem, giris verisindeki farkli bilesenleri
veya Oruntiileri belirleyerek, verinin igerdigi gizli yapiin ortaya c¢ikarilmasini saglar.
Omegin, bir zaman serisi verisinin VMD ile islenmesi durumunda, verinin farkli
frekanslardaki bilesenlere ayristirilmasi ve her bir bilesenin genlik ve frekansinin

belirlenmesiyle verinin i¢erdigi driintiilerin daha iyi anlagilmasi saglanir.

VMD'nin en biiylik avantajlarindan biri, giris verisini daha az boyutlu bir temsil ile ifade
ederek verinin daha anlamli hale gelmesini saglamasidir. Bu, verinin daha iyi anlasilmasini

ve Oznitelik degerlendirmesinin daha etkili bir sekilde yapilmasini saglar.

Sonug olarak VMD, verinin daha derinlemesine incelenmesini saglayarak 6zniteliklerin ve
yapisal ozelliklerin daha i1yi anlagilmasini saglar. Bu da veri analizi ve 6zellik ¢ikarimi gibi

bir¢ok uygulama alaninda 6nemli bir ara¢ haline gelmektedir.

Sekil 5.3’te goriildiigii gibi 24 saatlik rlizgar hiz1 verisi tek boyutlu veri halindedir. VMD
ile bu 24 saatlik veri bir goriintii verisine doniistiiriilmiistiir. 24 saatlik verinin iglenmesi ile
25.saatin riizgar hiz1 verisi tahmin edilmektedir. Bu sekilde 365 giiniin riizgar hiz1 verileri

goriintli verilerine doniistiiriilerek tahminler iiretilmistir.
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Sekil 5.4. Bir saat ilerisi i¢in tahmin tiretme yontemi

Ik uygulamada 1 saat ilerisi i¢in tahmin ¢alismas1 yapilmistir. Bunun igin 2 Ocak 2020’ye

alt ilk 24 saate ait riizgar hiz1 verisi islenerek 25. saat i¢in riizgar hizi tahmini yapilmstir.

Bir sonraki adimda 1. saat kullanilmayip bir sonraki 24 saatlik veri yani 2-25. saatlere ait

veriler kullanilarak 26. saat igin riizgar hizt tahmini yapilmistir. 1’er saat atlayarak

gergeklestirilen islemler Sekil 5.4°te gosterildigi gibi 01.02.2021°e kadar tekrarlanmustir.

Benzer sekilde yukarida agiklanan islemler sirasiyla 3, 6, 9 ve 12 saatlik tahminler igin

tekrarlanmistir. Bu islemlere ait sekiller sirasiyla Sekil 5.5, 5.6, 5.7 ve 5.8’ de gOsterilmistir.
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Sekil 5.5. Ug saat ilerisi i¢in tahmin iiretme yontemi
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Sekil 5.6. Alt1 saat ilerisi i¢in tahmin tiretme yontemi

[ 8ir sonraki saste ait ruzgar haini tahmin etmek igin kullanian 24 sastlik rizgar b verist |

Tahmin edilen riizgar hi
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Sekil 5.8. On iki saat ilerisi i¢in tahmin {iretme yontemi
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1. BULGULAR VE TARTISMA

6.1. Bir Saatlik Tahmin Sonuglar:

Kullanilan CNN mimarisi egitim modeli, MATLAB R2023b ile Intel® Core™ i9-13900H
islemcili, 32 GB bellege ve 6 GB grafik kartina sahip bir diziistii bilgisayarda
gerceklestirildi. GoogLeNet parametreleri (6grenme hizi, dogrulama sikligi ve donem
sayis1) egitim siireci sirasinda optimize edilmistir. Bu amagla cesitli parametreler igin
uygun degerleri bulmak amaciyla bir¢ok deneme gerceklestirilmistir. Buna gore baslangic
ogrenme orani (initial learning rate), mini grup boyutu (mini batch size) ve maksimum
epok (maximum epochs) degerleri 0,0001, 32 ve 120 olarak secilmistir. Ogrenilebilir

parametreleri optimize etmek icin ADAM Optimizasyon Algoritmasi kullanilmistir.

CNN agimin egitim modeli Sekil 6.1°de gosterilmektedir. Bir saatlik tahmin degerlerine
iliskin hata degerleri Tablo 6.1’de sunulmustur.

Training Progress (12-Jan-2024 17:12:01)

120 of 120
27960 of 27960
23

27960

Sekil 6.1. Bir saat ileri zamanh riizgar hizi tahmini i¢in kullanilan CNN ag1 egitim modeli
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Tablo 6.1. Bir saat ileri zamanli riizgar hizi tahmini i¢in hata oranlar

RMSE 0,0513
R? 0,8999
MAE 0,0400

CNN modelinin 02.01.2020 ile 01.02.2021 tarihleri arasinda tirettigi bir saatlik riizgar hiz

tahmin verileri ve gergek riizgar hizi verileri Sekil 6.2°de verilmistir.

45 CNN Modeli ile Bir Saatlik Tahmin Grafigi (02.01.2020-01.02.2021)
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Sekil 6.2. CNN modeli ile bir saat ileri zamanli riizgr hiz1 tahmin grafigi (02.01.2020-01.02.2021)

Tahmin verilerinin daha iyi analiz edilmesi i¢in belirli zaman dilimleri segilerek egriler
yeniden ¢izdirilmistir. Bu amagla secilen 25-31 Mayis giinleri, 5 Haziran 2020 giinii ve

2020 y1l1 aralik ay1 i¢in egriler sirasiyla Sekil 6.3, Sekil 6.4 ve Sekil 6.5’te sunulmustur.
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Sekil 6.4. CNN modeli ile bir saat ileri zamanl riizgar hizi tahmin grafigi (05.06.2020)
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CNN Modeli ile Bir Saatlik

4 T

Riizgar Hiz1 Tahmin Grafigi (01-31.12.2020)
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Sekil 6.5. CNN modeli ile bir saat ileri zamanl riizgar hizi tahmin grafigi (01-31.12.2020)

6.2. U¢ Saatlik Tahmin Sonuclar
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CNN aginm egitim modeli Sekil 6.6°da gosterilmektedir. Ug saatlik tahmin degerlerine

iligskin hata degerleri Tablo 6.2’de sunulmustur.

RMSE

Training Progress (21-Jan-2024 15:44:21)
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Sekil 6.6. Ug saat ileri zamanl riizgar hizi tahmini igin kullanilan CNN ag1 egitim modeli



Tablo 6.2. Ug saat ileri zamanli riizgar hizi tahmini icin hata oranlari

RMSE 0,0791
R? 0,8372
MAE 0,0611
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CNN modelinin 02.01.2020 ile 01.02.2021 tarihleri arasinda tirettigi ti¢ saatlik riizgar hizi

tahmin verileri ve gergek riizgar hiz1 verileri Sekil 6.7°de verilmistir.

CNN Modeli ile Ug Saatlik Riizgar Hiz1 Tahmin Grafigi (02.01.2020-01.02.2021)
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Sekil 6.7. CNN modeli ile ii¢ saat ileri zamanl riizgar hizi tahmin grafigi (02.01.2020-01.02.2021)

Apr 2021

Tahmin verilerinin daha iyi analiz edilmesi i¢in belirli zaman dilimleri segilerek egriler

yeniden ¢izdirilmistir. Bu amagla secilen 25-31 Mayis giinleri, 5 Haziran 2020 giinii ve

2020 yili aralik ay1 i¢in egriler sirasiyla Sekil 6.8, Sekil 6.9 ve Sekil 6.10°da sunulmustur.
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Sekil 6.8. CNN modeli ile ti¢ saat ileri zamanl riizgar hizi tahmin grafigi (25-31.05.2020)
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Sekil 6.9. CNN modeli ile ii¢ saat ileri zamanl riizgér hizi tahmin grafigi (05.06.2020)
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4 CNN Mimarisi ile 3 Saatlik Riizgar Hiz1 Tahmin Grafigi (01-31.12.2020)
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Sekil 6.10. CNN modeli ile ii¢ saat ileri zamanli riizgar hizi tahmin grafigi (01-31.12.2020)

6.3. Alt1 Saatlik Tahmin Sonuclari
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CNN aginin egitim modeli Sekil 6.11°de gosterilmektedir. Altr saatlik tahmin degerlerine

iliskin hata degerleri Tablo 6.3°te sunulmustur.

Training Progress (21-Jan-2024 17:01:06)
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Sekil 6.11. Alt1 saat ileri zamanli riizgar hiz1 tahmini i¢in kullanilan CNN ag1 egitim modeli
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Tablo 6.3. Alt1 saat ileri zamanli riizgar hizi tahmini i¢in hata oranlari

RMSE 0,0984
R? 0,8142
MAE 0,0735

CNN modelinin 02.01.2020 ile 01.02.2021 tarihleri arasinda tirettigi alt1 saatlik riizgar hizi

tahmin verileri ve gergek riizgar hizi verileri Sekil 6.12°de verilmistir.

3 CNN Modeli ile Alt1 Saatlik Riizgar Hiz1 Tahmin Grafigi (02.01.2020-01.02.2021)
T T T T
— Gercek
—— Tahmin
2.5+
2r I

—_ |
Z I \
g ‘ |
= 1.5k | \‘
N i ‘ |
T o \
g | A |
¥ o v
=] ‘ naa v
~ | y

\ [ Ui

AT |

|

0 4
-0.5 1 1 | 1
Jan 2020 Apr 2020 Jul 2020 Oct 2020 Jan 2021 Apr 2021

Zaman

Sekil 6.12. CNN modeli ile alt1 saat ileri zamanl riizgar hiz1 tahmin grafigi (02.01.2020-01.02.2021)

Tahmin verilerinin daha iyi analiz edilmesi i¢in belirli zaman dilimleri segilerek egriler
yeniden c¢izdirilmistir. Bu amagla segilen 25-31 Mayis giinleri, 5 Haziran 2020 giinii ve

2020 y1li aralik ay1 i¢in egriler sirastyla Sekil 6.13, Sekil 6.14 ve Sekil 6.15’te sunulmustur.



35 CNN Mimarisi ile Alt1 Saatlik Riizgar Hiz1 Tahmin Grafigi (25-31.05.2020)
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Sekil 6.13. CNN modeli ile alt1 saat ileri zaman riizgar hizi tahmin grafigi (25-31.05.2020)

CNN Mimarisi ile Alt1 Saatlik Riizgar Hiz1 Tahmin Grafigi (05.06.2020)
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Sekil 6.14. CNN modeli ile alt1 saat ileri zamanl riizgar hizi tahmin grafigi (05.06.2020)



3.5

2.5

Riizgar Hiz1 (m/s)

CNN Mimarisi ile Alt1 Saatlik Riizgar Hizi Tahmin Grafigi (01-31.12.2020)
\ \ \ \

——Gercek
—=—Tahmin | |

-0.5
Dec 01, 2020

Dec 08, 2020

Dec 15, 2020

Zaman

Dec 22, 2020

Dec 29, 2020

Sekil 6.15. CNN modeli ile alt1 saat ileri zaman riizgar hizi tahmin grafigi (01-31.12.2020)

6.4. Dokuz Saatlik Tahmin Sonuclar1
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CNN aginin egitim modeli Sekil 6.16’da gosterilmektedir. Dokuz saatlik tahmin

degerlerine iliskin hata degerleri Tablo 6.4’te sunulmustur.

RMSE
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Sekil 6.16. Dokuz saat ileri zamanl riizgar hizi tahmini i¢in kullanilan CNN ag1 egitim modeli
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Tablo 6.4. Dokuz saat ileri zamanli riizgar hizi tahmini i¢in hata oranlari

RMSE 0,1197
R? 0,6569
MAE 0,0903

CNN modelinin 02.01.2020 ile 01.02.2021 tarihleri arasinda iirettigi 9 saatlik riizgar hizi

tahmin verileri ve gergek riizgar hizi verileri Sekil 6.17°de verilmistir.

CNN Mimarisi ile Dokuz Saatlik Riizgar Hiz1 Tahmin Grafigi (02.01.2020-01.02.2021)
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Sekil 6.17. CNN modeli ile dokuz saat ileri zamanli riizgar hiz1 tahmin grafigi (02.01.2020-01.02.2021)

Tahmin verilerinin daha iyi analiz edilmesi i¢in belirli zaman dilimleri segilerek egriler
yeniden c¢izdirilmistir. Bu amagla segilen 25-31 Mayis giinleri, 5 Haziran 2020 giinii ve

2020 yili aralik ay1 igin egriler sirastyla Sekil 6.18, Sekil 6.19 ve Sekil 6.20°de sunulmustur.
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Sekil 6.18. CNN modeli ile dokuz saat ileri zamanli riizgar iz1 tahmin grafigi (25-31.05.2020)
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Sekil 6.19. CNN modeli ile dokuz saat ileri zamanli riizgar hiz1 tahmin grafigi (05.06.2020)
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Sekil 6.20. CNN modeli ile dokuz saat ileri zamanli riizgar iz1 tahmin grafigi (01-31.12.2020)

6.5. On Iki Saatlik Tahmin Sonuclar
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CNN agmin egitim modeli Sekil 6.21°de gosterilmektedir. On iki saatlik tahmin

degerlerine iliskin hata degerleri Tablo 6.5’te sunulmustur.
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Tablo 6.5. On iki saat ileri zamanli riizgr hiz1 tahmini i¢in hata oranlari
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RMSE 0,1074
R? 0,8342
MAE 0,0817

CNN modelinin 02.01.2020 ile 01.02.2021 tarihleri arasinda iirettigi 12 saatlik riizgar hizi

tahmin verileri ve gergek riizgar hizi verileri Sekil 6.22°de verilmistir.

3 CNN Mimarisi ile On Iki Saatlik Riizgar Hizi Tahmin Grafigi (02.01.2020-01.02.2021)
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Sekil 6.22. CNN modeli ile on iki saat ileri zamanl riizgar hiz1 tahmin grafigi (02.01.2020-01.02.2021)

Tahmin verilerinin daha iyi analiz edilmesi i¢in belirli zaman dilimleri segilerek egriler

yeniden c¢izdirilmistir. Bu amagla segilen 25-31 Mayis giinleri, 5 Haziran 2020 giinii ve

2020 y1li aralik ay1 i¢in egriler sirastyla Sekil 6.23, Sekil 6.24 ve Sekil 6.25’te sunulmustur.
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Sekil 6.23. CNN modeli ile on iki saat ileri zamanl riizgar hiz1 tahmin grafigi (25-31.05.2020)
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Sekil 6.24. CNN modeli ile on iki saat ileri zamanl riizgar hizi tahmin grafigi (05.06.2020)
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Sekil 6.25. CNN modeli ile on iki saat ileri zamanl riizgar hiz1 tahmin grafigi (01-31.12.2020)

Tablo 6.6'da farkli zaman araliklar1 igin yapilan tahminlerin hata oranlar1 karsilastirilmistir.
Bu karsilastirma, 1, 3, 6, 9 ve 12 saat ileriye doniik tahminlerin performansini
degerlendirmektedir. Analiz sonuglarina gore, en basarili tahmin sonuglari, 1 saat ilerisi

icin elde edilmistir. Zaman araliginin artmasiyla birlikte, hata oranlarin arttig1 ve tahmin

degerlerinin gergek degerlerden uzaklastigi gézlemlenmektedir.

Tablo 6.6. Riizgar hiz1 tahmini igin tiim zamanlarda elde edilen hata oranlarinin karsilastirilmasi

Zaman / Y ontem RMSE R? MAE
1 Saat 0,0513 0,8999 0,0400
3 Saat 0,0791 0,8372 0,0611
6 Saat 0,0984 0,8142 0,0735
9 Saat 0,1197 0,6569 0,0903
12 Saat 0,1074 0,8342 0,0817

Bu bulgular, kisa vadeli tahmin yontemlerinin genellikle daha giivenilir oldugunu ve
zaman araligindaki uzamanin tahmin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilecegini isaret

etmektedir. Bu 6nemli bulgular, gelecekteki tahmin modellerinin gelistirilmesi i¢in dnemli

bir katki saglayacaktir.
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Bu calisma, belirli zaman araliklarinda yapilan tahminlerin sonuglarina ve bu
tahminlerdeki hata oranlarina odaklanmaktadir. Analiz sonuglarina gore, kisa vadeli
tahmin yontemleri, secilen saat araliklarinda en 1yi sonuglar liretmektedir. Ancak, zaman
araligi arttikga, tahmin sonuglarinda belirgin sapmalar gozlemlenmekte ve bu durum

sagliksiz tahmin sonuglarina neden olmaktadir.



56

7. SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda Bingol ili i¢in derin 6grenme yontemi ile riizgdr hizi tahmini
yapilmistir. Derin 6grenme modelini egitmek ve riizgar hizi tahmini yapabilmek adina
Bing6él Meteoroloji Miidiirliigii'nce 01.01.2020 ile 01.02.2021 tarihleri arasinda

kaydedilen riizgar hiz1 degerleri kullanilmustir.

Farkli saat araliklarinda yapilacak olan tahmin degerlerinde olusabilecek degisiklikleri
gbzlemlemek adina 1, 3, 6, 9 ve 12 saat ilerisi i¢in tahminler iiretilmistir. Sonuclar ile
gercek degerler karsilastirilarak modelin basarisi ol¢lilmiistiir. Elde edilen tiim veriler
grafikler ve tablolar halinde sunulmustur. Hata oranlari her grup igin ayri verilmekle

beraber tiim degerler ayrica tek bir tablo halinde gosterilerek karsilastirilmistir.

Bu ¢aligmada belirlenen zaman araliina ait tiim saatler bir biitiin halinde ele alinmakla
beraber istenilen bir tarihe 6zel tahminler yapilabilecegi de gosterilmistir. Bu durum farkli
calismalar i¢in veri alinabilecek zaman araliginin genisletilebilecegini, mevsimlere 6zel
tahminler yapilabilecegini ya da sadece belirli riizgar hizi araligi secilerek tahminlerde

bulunulabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu ¢aligmanin temel alinmastyla bir bolgede riizgar santrali kurulumu miimkiin olabilir ve
bu konuda 6n bir arastirma yapmak oldukg¢a degerli olabilir. Ayrica, mevcut santraller bu
caligma dogrultusunda belirli bir zaman araligindaki enerji tiretimini hesaplayabilir, enerji
piyasasi kosullarina gére planlama yapabilir ve bakim zamanlarin1 daha etkili bir sekilde

planlayabilir.

Bu esnek uygulama alanlari, riizgar enerjisi sektoriinde daha verimli ve 6ngoriilebilir enerji
iiretimi i¢in 6nemli bir adim olabilir. Gelecekteki ¢alismalar, bu yontemlerin daha genis
Olgekte uygulanabilirligini ve riizgar enerjisi tesislerinin daha etkili yonetimini saglamak

adina daha fazla detay igerebilir.
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