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OZET

Gilinlimiiz diinyasinda niifus artis1, gelisen teknoloji ve artan endiistriyel liretim temiz enerji
kaynaklarindan iiretilebilen elektrik enerjisine olan talebi her gegen giin artirmaktadir.
Ulkelerin ekonomik bagimsizliginin en temel gostergelerinden biri olan enerji bagimsizlig
artik iilkeler icin bir ulusal giivenlik sorunu haline gelmistir. Ayrica en siirdiiriilebilir enerji
kaynag1 olan elektrik enerjisine yapilan yatirimlar tiim diinyada hizla artmaktadir. Elektrik
enerjisi Uiretiminde artan talebe ragmen, elektrik iiretiminde kullanilan fosil yakitli iirlinlerin
hava kirliligine ve dnlenemez iklim degisikliklerine neden olmasi nedeniyle tiim diinyada
yenilenebilir temiz enerjiye olan talep hizla artmaktadir. Bu nedenle tiim diinyada
yenilenebilir enerji kaynaklarindan maksimum verim alabilmek i¢in yenilenebilir enerji
kaynaklar1 ve elektrik liretim tahminleri iizerine birgok akademik ¢alisma yapilmaktadir. Bu
caligmada riizgar santrallerinde iiretilen elektrik enerjisinin tahmini igin literatiirde en
yiksek performansa sahip olan yapay zeka modelleri yeni, gercek ve gilincel bir veri seti
iizerinde uygulanarak yiiksek basarima sahip sonuglar elde edilmistir.
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1. GIRIS

Diinyadaki niifus orani ve bu niifusun goreli refah diizeyi hizla artmaktadir. Buna paralel
olarak, kiiresel elektrik enerjisi talebi de artig egilimi gostermektedir. Bu talebi karsilamak
icin retilen elektrik enerjisi kaynaklarina gore incelendiginde fosil yakitlara dayali elektrik
iiretimi orani ilk siralarda yer almaktadir [1]. Bu durum sera gazi emisyonlarinda ¢ok biiyiik
artisa neden olmaktadir. Sera gazi emisyonlarimin artmasiyla birlikte kiiresel oOlgekte
onlenemez iklim degisiklikleri ve dogal afetler meydana gelmektedir. Kiiresel 1sinmaya

bagli olarak beslenme ve su temini giivenligi lilkeler i¢in en 6nemli sorun haline gelmektedir.

Tiirkiye'de de niifus artis trendi slirmektedir. Bu artisin bir sonucu olarak da elektrik
enerjisine olan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Bu talebi karsilamak ic¢in iilkemizde fosil
yakitlara dayali elektrik iiretimi halen yiiksek seviyelerdedir [1]. Bu durum ¢evre kirliligine,
kiiresel 1sinmaya, iklim degisiklikleri, kuraklik ve dogal afetler gibi ka¢cinilmaz sonuclara
neden olan sera gazi emisyonlarin1 artirmaktadir. Tiirkiye Cumhuriyeti Ticaret Bakanligi
tarafindan 2021 yilinda yayinlanan dis ticaret verilerine gore fosil yakitl iiriinler en ¢ok ithal
edilen iirlinler arasinda yer almaktadir [2]. Bu durum, elektrik {iretiminin dengelenmesi i¢in
dogru tahmin ve planlamay1 gerektiren tilkemizin dis ticaret agiginin [3] en biiyiik nedeni

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tiirkiye'de elektrik tiretim tahminleri halen makro diizeyde ve istatistiksel yontemler veya
calisanlarin tecriibelerinden kaynakli tahminler gibi klasik yontemlerle planlanmaktadir. Bu
durum santrallerin hem kestirimci bakim ve planli bakim maliyetlerini artirmakta hem de
insan kaynaklar1 planlamasini, kaynaklarin verimli kullanimini ve enerji yonetim sistemini
olumsuz etkilemektedir. Ulkemizde mikro 6lgekte yapay zeka tabanli bir enerji yonetim
sisteminin uygulanmamasi, yenilenebilir enerji kaynaklarindan iretilen enerji tiretiminin
optimize edilememesi sorununu olusturmaktadir. Bu sorun, sanayi ve tarim sektorlerinin en
biiylik girdi maliyetlerinden biri olan elektrik enerjisinin pahali liretimine neden olmaktadir.
Elektrik enerjisinin artan maliyeti iilkemizin kiiresel ticari rekabetini olumsuz
etkilemektedir. Ayrica elektrik tiretim maliyetinin yiiksek olmasi elektrik enerjisinin kaybin

ve kacgak kullanimin1 artirmaktadir.

Ayn1 zamanda fosil yakitlarin ithal edildigi tilkelerde arz sikintist yasandiginda iilkemizin

ulusal elektrik enerjisi arz giivenligi de zor duruma diismektedir. Tiirkiye'de enterkonnekte



elektrik iletim hatlarinda frekansin fosil yakita dayali santraller tarafindan belirlendigi
bilinmektedir. Bu santrallerde meydana gelebilecek arizalarda veya fosil yakitlarin
temininde yasanan sorunlarda iilke genelinde elektrik enerjisi frekansinda dalgalanmalara
neden olacaktir. Bu durum iilkenin tiim elektrik enerjisi iletim hattinin kullanilamaz hale

gelmesine neden olabilir.

Diinyada fosil yakita dayali elektrik {iretiminin maliyetindeki hizli artis, kiiresel 6lgekte
iilkelerin yenilenebilir elektrik tiretimine yonelik yatirimlarini artirmaktadir. Cogu tilke hem
mevcut ekonomik dengelerini korumak hem de kiiresel ticarette rekabet edebilmek i¢in en
biiyiik girdi maliyetlerinden biri olan elektrik enerjisi liretim planlamalarini yenilenebilir

enerji kaynaklarina yoneltmektedir [4].

Ayrica bu iilkeler, Paris Anlagmasi'na taraf devletlerin anlasma kapsaminda beyan ettikleri
Ulusal Amaglanan Katki Beyanlarini da Birlesmis Milletlere sunmuslardir. Paris Anlagsmasi,
kiiresel 1sinmay1 2 santigrat derecenin altinda sinirlamay1 amaglayan, yasal olarak baglayici
bir uluslararasi iklim degisikligi anlasmasidir ve 12 Aralik 2015'te Paris'te diizenlenen COP
(Conference of the Parties) 21'de 196 Taraf tarafindan kabul edilmis ve 4 Kasim 2016’da
yuriirliige girmistir [5]. Bu beyannameler kapsaminda taraf {ilkeler sera gazi emisyonlarini
azaltacak taahhiitlerde bulunmuslardir. Bu taahhiitlerini yerine getirmek icin elektrik enerjisi
iretim portfoylerini hizla yenilenebilir elektrik enerjisi kaynaklarina yonlendirmektedir.
Yenilenebilir enerji teknolojilerine yapilan yatirimlar ve kiiresel olgekte yapilan arastirma
gelistirme ¢alismalart ile yenilenebilir enerji yatirim maliyetleri diisiis trendine girmistir.
Ayrica Paris Anlagmasi sonucunda diinyada yenilenebilir enerji kurulu giicii en yiiksek on

iilke ulusal yenilenebilir enerji stratejilerini uygulamaya baslamistir.

Kiiresel gelismelere paralel olarak iilkemiz de fosil yakita dayali elektrik iiretim modelinden
hizla uzaklasmaktadir. Elektrik tiretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarinin orani her gegen
giin artmaktadir. Ulkemizin dis ticaretinde en biiyiik cari agik kalemi olan fosil yakitlarn
biiyiik boliimii elektrik iiretiminde kullanilmaktadir. Tiirkiye ekonomisinde cari agiga neden
olan bu durumu hizli bir sekilde avantaja cevirebilmek i¢in lilkemiz, yenilenebilir enerji

kaynaklarindan maksimum verim alabilmek i¢in birgok stratejik plan1 devreye sokmaktadir

[6].



Giliniimiizde elektrik enerjisi iiretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarindan daha fazla
faydalanmak i¢in elektrik enerjisi yonetimi ve planlamasi en 6nemli unsurlardan biri haline
gelmistir. Bu planlardan maksimum verim alinabilmesi i¢in yenilenebilir enerji kaynaklari
ile elektrik {ireten santrallerin enerji liretim tahminleri klasik yontemlerin disinda yiiksek

dogrulukta sonug veren yapay zeka tabanli modellerle yapilmaya baglanmistir.

Riizgar enerjisi sadece lilkemiz i¢in degil tiim diinya i¢in en 6nemli yenilenebilir temiz enerji
kaynaklarindan biridir. Tiirkiye'de yenilenebilir enerji kaynaklarma dayali elektrik
tretiminde riizgar enerjisi %20,4 ile 2. sirada yer alirken, kiiresel yenilenebilir enerji
kaynaklarina dayali elektrik tiretiminde riizgar enerjisi %25,7 ile 3. sirada yer almaktadir [7].
Ancak riizgar enerjisinin kararsiz yapist nedeniyle bu kaynaktan iiretilebilecek elektrik
enerjisini tahmin etmek olduk¢a zordur. Bununla birlikte, elektrik enerjisi iiretimi igin diger
tim yenilenebilir enerji kaynaklari gibi riizgadr enerjisinden de en {ist diizeyde

yararlanilmalidir.

Bu calismada riizgar santrallerinde iiretilen elektrik enerjisinin tahmini i¢in literatiirde en
yliksek performansa sahip olan yapay sinir aglar1 yaklasimi gercek, yeni, giincel ve daha
once literatiirde yer almayan veri seti iizerinde uygulanarak literatiire yeni bir katki
saglanmistir. Bu c¢alisma sayesinde elektrik enerjisi iiretiminde yenilenebilir enerji
kaynaklarindan maksimum fayda saglanabilmektedir. Ayrica fosil yakith iirlinlere dayal
elektrik tiretim orani diistiriilerek, fosil yakith iirlinlerden kaynaklanan iklim degisikligi ve
cevre kirliliginin oniine gecilebilir. Boylece iklim degisikliginin neden oldugu biiyiik dogal

afetler ve 0nlenemez zararlar kontrol altina alinabilir.

Tim bunlara ek olarak elektrik enerjisi iiretimini klasik yontemlerle makro diizeyde
planlamak yerine, her santrale 6zel mikro diizeyde yapay zeka tabanli iiretim tahmin
modelleri kullanilarak yenilenebilir enerji kaynaklari ile elektrik liretimi maksimize edilerek
enerji arz glivenligi en verimli sekilde gergeklestirilebilir. Boylelikle sanayi ve tarim
sektoriiniin en biiylik girdi maliyetlerinden biri olan elektrik enerjisinin iiretim maliyetleri

kontrol altina alinabilmektedir.






2. ALAN BILGISI

2.1. Diinyada Elektrik Enerjisi

Elektrik enerjisinin kesfiyle elektrik enerjisinin kullanimi hizla yayginlasmistir. Elektrik
enerjisinin pratik, temiz ve kullanilabilirliginin yiiksek olmasi gibi 6zelliklerinden dolay1 bu
enerji kaynaginin kullannominin yayginlasmasinin temel unsurlar1 olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Diinyada niifusun hizla artmasi bir¢ok sorunu da beraberinde getirmistir. Niifus
artisina dayali olarak insanlarin barinma, beslenme ve istthdam problemleri de artmustir.
Insanlarin barmmasi icin gereken konut talebine cevap vermek adina insaat sektdriiniin
gelisiminin ana unsurlarindan biri elektrik enerjisiyle calisan is makineleri ve arag gereclerin
kullanim1 yayginlasmistir. Bunun yaninda artan niifusun beslenme ihtiyacini karsilamak
adma bireysel yapilan tarim ve hayvancilik hizla endistrileserek bu sektorde faaliyet
gosteren fabrikalar hizla artmigtir. Bununla birlikte tarim toplumundan sanayi toplumuna
geciste insan giicliyle yapilan birgok is makinelestigi i¢in diinya capinda issizlik artmstir.
Bu issizligi onlemek adina daha fazla fabrika faaliyete gecirilmis bu da diinyanin elektrik
enerjisine olan ihtiyacini hizla arttirmistir. Diinyada elektrik enerjisi tiikketimi Sekil 2.1.’de

gorildiigi gibidir.
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Sekil 2.1. Kiiresel elektrik tiiketimi [1]



Sekil 2.1.’de goriildiigli gibi 1990 yilinda 10.000 TWh olan elektrik enerjisi tiikketimi hizla
artarak 2020 yilinda 25.000 TWh seviyelerine ulagmistir. Elektrik enerjisi tiiketimi 30 yil
boyunca dogrusal olarak artmis olup halen de artma egilimine devam etmektedir. Elektrik
enerjisine olan talep kiiresel olarak toplumun refah seviyesinin artmasiyla dogru orantili bir
sekilde artmistir. Elektrik enerjisi tiiketiminin sektorlere gore dagilimi Sekil 2.2.°de

gosterildigi gibidir.
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Sekil 2.2. Sektorlere gore kiiresel elektrik tiiketimi [1]

Sekil 2.2.’de gorildiigii tizere 1990 yilindan 2020 yilina kadar tiim sektorlerde elektrik
tiketimi artis goOstermistir. Sektorlere gore elektrik tiiketimi incelendiginde elektrik
tiikketiminin en yliksek oldugu sektor endiistri sektorii olarak karsimiza ¢ikmaktadir. 1990
yilinda 15.000.000 TJ seviyelerinde olan elektrik enerjisi tiiketimi hizla artarak 2020 yilinda
35.000.000 TJ seviyelerine yaklagmistir. Artan diinya niifusunun ihtiyaglarini karsilamak
i¢in insan giiciine dayali liretimden hizla uzaklagilarak elektrik enerjisine dayali fabrikalarin
hizla ¢ogalmas: endiistri sektoriiniin hizla biiyiimesini saglamigtir. Uretimde siirekliligin
oneminin artmasi, tedarik zincirinin saglikli siirdiiriilmesi, kiiresel pazarin ihtiyaglarina

zamaninda cevap verilmesi, iiretim kalitesinin arttirilmasi gerekliligi endiistri sektoriinde



hizli bir artisa sebep olmustur. Kiiresel talebe dayali artan fabrikalarin temel girdi
unsurlarindan biri elektrik enerjisi olmustur. Gelisen ve hizla biiyliyen sanayinin elektrik
enerjisine dayali iretim yapist endiistri sektoriiniin elektrige olan ihtiyacini giderek
arttirmistir. Endiistri sektoriinden sonra elektrik tiiketiminin en fazla oldugu ikinci sektor
konut sektorii olmustur. 1990 yilinda 10.000.000 TJ seviyelerinde olan elektrik enerjisi
tiketimi 2020 yilinda 25.000.000 TJ seviyelerine yaklagmistir. Artan diinya niifusunun
barinma ihtiyacin1 karsilamak icin gergeklestirilen ingaat faaliyetleri sonucu konut sayisi
hizla artmistir. Ayrica teknolojinin gelismesiyle konutlarin igerisindeki elektrikli ev
aletlerinin sayisi da her gegen giin artmaya devam etmektedir. Bunun sonucuna konutlarin
elektrik tiiketimi de artis egilimini devam ettirmektedir. Elektrik tiiketiminde konut
sektoriinii takip eden sektor ticari ve kamusal hizmetler sektoriidiir. 1990 yilinda 5.000.000
TJ seviyesinin ilizerinde olan elektrik enerjisi tliketimi 2020 yilinda 15.000.000 TJ
seviyelerine kadar ¢ikmistir. Bu sektordeki elektrik tiiketimindeki artigin baslica sebepleri
arasinda artan refah seviyesi ve teknoloji ile gelisen hizmet sektorii yatirimlar: gosterilebilir.
Elektrik tiiketiminde balik¢ilik ve tarim sektorlerinde sinirli bir oranda artis meydana
gelmistir. Bu sektorlerde kullanilan makinelerin ve sistemlerin bir¢ogu fosil yakitlara dayali

calistig1 icin elektrik tiiketimi sinirl oranda artig gostermistir.
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Sekil 2.3. Kiiresel kisi bagina tiiketilen elektrik enerjisi [1]



Kiiresel elektrik tiiketiminde kisi basimna olan elektrik tiikketiminde de biiyiik bir artig
goriinmektedir. Sekil 2.3.’te goriildiigii gibi 1990 yilinda 2 MWh olan kisi bas1 elektrik
tiketimi 2020 yilinda 3 MWh seviyelerine yiikselmistir. Kiiresel olarak insanlarin refah
seviyelerindeki artis ve teknolojinin gelisimine bagli olarak elektrik elektronik iiriinlerin
kullaniminin yayginlagsmasi kisi basit elektrik tliketiminin artmasinda biiylik bir rol

oynamaktadir.

Hizla artan bu elektrik tliketimini karsilamak adina diinyada elektrik iiretimi de hizla
artmistir. Diinya genelinde elektrik enerjisi tiretimi stratejik bir alan olarak goriilmektedir.
Bircok sektorde ana girdi kalemlerinden biri olan elektrik enerjisinin {iretim maliyetleri
iilkelerin ticari rekabetinde biiyiik bir 6neme sahip hale gelmistir. Kiiresel elektrik iiretiminin

kaynaklara gore dagilimi Sekil 2.4.’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 2.4. Kiiresel elektrik tiretiminin kaynaklara gore dagilimi [1]

Sekil 2.4.’te goriildiigl tizere kiiresel elektrik {iretiminde en ¢ok kullanilan kaynak komiir
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. 1990 yilinda komiire dayali iiretilen elektrik tiretimi 4.000.000
GWh seviyelerindeyken 2020 yilinda bu deger 10.000.000 GWh seviyelerine ¢ikmustir.
Artan niifusun elektrik enerjisine olan talebini karsilamak adina komiire dayali elektrik

iiretimi de hizla artis géstermistir. Dogalgaza dayali elektrik tiretimi, kdmiirden sonra en ¢ok



kullanilan ikinci enerji kaynagi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. 1990 yilinda dogalgaza dayali
elektrik enerjisi tretimi 2.000.000 GWh seviyelerindeyken 2020 yilinda 6.000.000 GWh
seviyelerine ¢ikmistir. Kaynaklara gore elektrik liretiminde hidroelektrik santrallerinde
iiretilen elektrik enerjisi tiglincii sirada yer almaktadir. 1990 yilinda 2.000.000 GWh
seviyelerinde olan Hidroelektrik santrallerinden iiretilen elektrik enerjisi 2020 yilinda
4.000.000 GWh seviyelerinde ¢cikmigtir. Niikleer kaynaklar dordiincii elektrik enerji kaynagi
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Niikleer kaynaklardan elektrik enerjisi tiretimi 1990 yilinda
2.000.000 GWh seviyelerindeyken 2006 yilina kadar artig gostermis bu yildan sonra hafif
azalma egilimi gostermekle beraber 2020 yilinda yine 2.000.000 GWh seviyelerinde
bulunmaktadir. Niikleer kaynaklardan elektrik iiretiminin artiy goéstermemesinin ana
nedenleri arasinda niikleer santrallerinin isletme ve bakim onarimi sirasinda
gerceklesebilecek gilivenlik endiseleri ve radyoaktif maddelerin artiklarinin giivenli bir
sekilde depolanma sorununun olmasidir. Kaynaklara dayali elektrik iiretiminde besinci
sirada riizgar enerjisinden iretilen elektrik tiretimi gelmektedir. Riizgar enerjisinden iiretilen
elektrik enerjisi 1990 yilindan 2006 yilina kadar yok denilecek kadar az olmasina ragmen
2006 yilindan sonra hizla artarak 2.000.000 GWh seviyelerine kadar ¢ikmistir. Gelisen
teknoloji ile yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik iiretimi i¢in tizerinde galigilan
driinlerle birlikte riizgar enerjisinden elektrik liretimi igin gerekli tiretim altyapist hizla
tamamlanmistir. Bu sayede yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik enerjisi tiretim
santrallerinin yatirim ve isletme maliyetleri hizla diiserek bu santrallerinin yayginlagmasi
artmistir. Riizgar enerjisine dayali elektrik iiretim santralleri yatirimlarinin hizla artmasi
sonucu bu enerji kaynagina dayali elektrik iiretimi hizla artmistir. Riizgar enerjisinin en
onemli yenilenebilir enerji kaynaklarindan biri olarak ¢evre kirliliginin ve iklim
degisikliginin Oniine ge¢mesi riizgar enerjisi santrallerinin yatirimlarini hizla arttirmaktadir.
Giines enerjisine dayali elektrik {iretimi kiiresel Olgekte riizgar enerjisi ile elektrik
iretiminden sonra en ¢ok tercih edilen altinci enerji kaynagi olarak goriilmektedir. Giines
enerjisine dayal1 elektrik iiretimi i¢in gelistirilen teknolojiler sayesinde giines enerjisine
dayali elektrik iiretimi santralleri yatirimlar1 hizla artmaktadir. Ileri teknolojik yontemlerin
kullanilmasi ile giines enerjisi ile elektrik iiretiminin yatirim ve isletme maliyetleri hizla
gerilemektedir. Giines enerjisinin sirsiz ve siirekli enerji kaynagi olmasi ve bu enerji
kaynagima dayali elektrik liretim santrallerinin kurulumunun goérece kolay olmasi giines

enerjisine dayali elektrik iiretim santrallerinin hizla yayginlagsmasini saglamigtir.
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Sekil 2.4’te gorildiigl iizere kaynaklara bagl kiiresel elektrik iiretiminde komiire dayali
elektrik tiretiminin hizla arttig1 goriilmektedir. Fosil bir yakit olan komiiriin elektrik enerjisi
iretiminde halen birinci enerji kaynagi olarak kullanilmasi CO2 emisyonuna neden
olmaktadir. Kiiresel elektrik iiretimine bagli CO2 emisyonu orani Sekil 2.5.’te goriildiigi

gibidir.
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Sekil 2.5. Kiiresel elektrik iiretimine dayali CO2 emisyonu [1]

Sekil 2.5.’te goriildiigi gibi elektrik iiretimine bagli CO2 emisyonu hizla artmaktadir.
Elektrik iiretiminin fosil yakitlara dayali olmas1 CO2 emisyonunun hizla artmasina neden
olmaktadir. CO2 emisyonunun artisi ile gevre kirliligi, iklim degisikligi ve dogal afetler gibi
olumsuzluklarin arttig1 goriilmektedir. Elektrik enerjisi iiretiminin neden oldugu CO2
emisyonunun sebep oldugu iklim degisikligi kurakliga neden olmaktadir. Bu kuraklik tarim
iirtinlerinin gelisimini olumsuz yonde etkileyerek kiiresel gida arzini tehlikeye sokmaktadir.
Azalan tarim {riinleri emtia fiyatlarini arttirarak kiiresel ¢apta enflasyona neden olmaktadir.
Bunun yaninda olusan iklim degisikligine dayali yagislarin azalmasi ve kiiresel 1sinma
nedeniyle hidroelektrik enerji santrallerinin verimi ciddi oranda azalma tehlikesiyle karsi
karsiya kalmaktadir. Bu da elektrik enerjisinin daha fazla fosil yakitlara dayali tiretilmesine

neden olmaktadir.
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2.1.1. Diinyada yenilenebilir enerji kaynaklarina dayal elektrik enerjisi iiretimi

Elektrik enerjisi kiiresel ekonomide rekabet giiciinii etkileyen en onemli bir unsur haline
gelmistir. Ulkelerin kalkinma stratejilerinin tamaminda yenilenebilir enerji kaynaklarina
dayali elektrik {iretimi yer almaya baslamistir. Yenilenebilir enerji kaynaklari ile elektrik
iiretimi lilkelerin refah seviyelerini ve ekonomik tiretkenligini siirdiirebilir olmasi i¢in temel
bir hedef olarak tiim diinya iilkelerinin kalkinma planlarinda yer almaya devam etmektedir.
Bu egilim yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik liretimini yillara bagh hizla
artmasini saglamistir. Sekil 2.6’da kiiresel yenilenebilir enerji kaynaklarina gore elektrik

iiretimi goriilmektedir.
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Sekil 2.6. Kiiresel yenilenebilir enerji kaynaklarina gore elektrik tiretimi [1]

Sekil 2.6’da goriildigi gibi kiiresel yenilenebilir enerji kaynaklarina gore elektrik
iretiminde birinci sirada hidroelektrik enerji santralleri yer almaktadir. 1990 yilinda
2.000.000 GWh seviyelerinde olan tretim 2020 yilinda 4.000.000 GWh seviyelerini
asmustir. Hidroelektrik enerji santrallerini sirastyla riizgar ve giines enerjisi santralleri takip
etmektedir. Riizgar enerjisine dayali elektrik iiretimi 1990 yillarinda hemen hemen hig
yokken 2020 yilinda 2.000.000 GWh seviyelerine yaklasmistir. Giines enerjisi ile elektrik

liretimi riizgar enerjisinden sonra gelen en 6nemli yenilenebilir enerji kaynaklarindan biridir.
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1990 yilinda bu kaynaktan iiretilen elektrik enerjisi tiretimi 2020 yilinda giines 1.000.000
GWh seviyelerine yaklagmistir. Gelisen miihendislik yontemleri ve ileri teknolojilerin
riizgar ve giines enerjisinden elektrik iiretimi i¢in kullanilmaya baslandiktan sonra bu iki
kaynaktan elektrik tiretimi hizla artmistir. Riizgar ve glines enerjisinden sonra elektrik
enerjisi Uiretimi i¢in en ¢ok kullanilan kaynak jeotermal enerji olmustur. Bu enerji kaynagi
kullanilarak kullanilan elektrik enerjisi ¢ok sinirli bir seviyede seyretmektedir. Jeotermal
kaynaklarin smirli olmasi ve bu enerji kaynaginin genelde tarim ve saglik turizmi igin

kullanim1 dolayistyla bu kaynaktan iiretilen elektrik enerjisi sinirli kalmistir.

Kiiresel elektrik enerjisi talebini karsilamak icin diinya tilkeleri yenilenebilir enerji
kaynaklarina hizla yatirnm yapmaktadir. Sekil 2.7°de iilke bazinda yenilenebilir enerji

kaynaklarina dayali elektrik enerjisi iiretimi goriilmektedir.
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Sekil 2.7. Ulkelere gére yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik enerjisi iiretimi [9]

Sekil 2.7.°de goriildiigli lizere yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik enerjisi
iiretiminde birinci sirada Cin yer almaktadir. Cin lilkede artan niifus artis1 ve gelisen endiistri

sektoriiniin elektrik enerjisi talebini karsilamak amaciyla temiz, ekonomik ve stirdiiriilebilir
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yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirimlarina hiz vermistir. Bu yatirimlarla diinyada bu
konuda lider iilke konumuna ulagsmigtir. Amerika Birlesik Devletleri yenilenebilir enerji
kaynaklarina dayali elektrik enerjisi iiretiminde Cin’den sonra gelen iilke olmustur. Amerika
Birlesik Devletleri yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik enerjisi iiretimi konusunda
AR-GE calismalarint ulusal capta desteklemektedir. Bu destekler yenilenebilir enerji
teknolojileri konusunda c¢alisan birgok girisimin ortaya c¢ikmasinit saglamistir. Bunun
yaninda bu konuda kullanilan ileri miihendislik ve teknolojik yontemler bu alanlarda yatirim

ve isletme maliyetlerini diisiirmiistiir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik iiretiminde Amerika Birlesik Devletleri’ni
sirastyla Brezilya, Hindistan, Almanya, Japonya, Kanada, ispanya, Fransa ve Italya takip
etmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik enerjisi iiretiminde en zengin
diinya tlkelerinin bu alanda yatirimlar1 hizla artmaktadir. Sekil 2.8’de kiiresel yenilenebilir

enerji kaynaklarinin kurulu gilice gore dagilimi goriilmektedir.
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Sekil 2.8. Kiiresel yenilenebilir enerji kaynaklarinin kurulu giice gore dagilimi [9]

Sekil 2.8’de goriildiigl tizere yenilenebilir enerji kaynaklariin kurulu giice gore dagilimi
incelendiginde en yiiksek kurulu giice sahip yenilenebilir enerji kaynagi olarak %37,2

oraninda hidroelektrik santralleri yer almaktadir. Giines enerjisi santralleri %31 oraniyla
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ikinci yenilenebilir enerji kaynagi olmustur. Bu enerji kaynaklarini %24,8 ile riizgar enerjisi

santralleri izlemektedir.

2.2. Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi

Artan niifus ve gelisen teknoloji ile Tiirkiye’de elektrik tiiketimi hizla artmistir. Sekil 2.9°da

goruldiigi gibi Tiirkiye’de elektrik enerjisi tiikketimi hizla artmistir
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Sekil 2.9. Tiirkiye’de elektrik enerjisi tiikketimi [1]

Elektrik tiikketimi 1990 yi1linda 50 TWh degerinde olan elektrik enerjisi tiiketimi 2020 y1linda
300 TWh seviyesine c¢cikmistir. Tiirkiye’de gerceklesen niifus artisi elektrik enerjisi
tiiketiminin artigina sebep olan baglica nedenlerden biridir. Ayrica niifusun refah seviyesinin
artmasi, gelisen endiistri ve ileri teknolojik iriinlerin toplumda hizla yayginlagsmasi da

Tiirkiye’de elektrik tiiketiminin artmasina neden olan diger unsurlardir.

Tiirkiye’de artan elektrik tiiketimi karsilamak i¢in elektrik enerjisi iiretimi de hizla artmistir.
Sekil 2.10°da goriildiigii gibi Tiirkiye’de artan elektrik tiikketimini karsilamak icin elektrik
dretimi de hizla artmistir.1980 yilinda 5.118,7 MW seviyelerinde olan elektrik iiretimi
kurulu giicti 2021 yilinda 99.819,6 MW seviyelerine kadar ¢ikmistir. Tiirkiye’nin elektrik
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iiretimi kurulu giiciiniin hizla artisinin sebebi elektrik enerjisine olan talebin hizla artig
gostermesidir. Tirkiye’de niifusun hizla artmasi toplumun beslenme ve barinma
ihtiyaclarinin da hizla artmasina neden olmustur. Bununla birlikte klasik yontemlerle
iiretilen triinlerin toplumun ihtiyaglarini karsilayamamasi iizerine endiistri sektorii hizli bir
sekilde gelismistir. Artan konut sayis1 ve endiistri sektoriiniin elektrik enerjisine olan talebi
giderek artmistir. Bunun yaninda artan refah seviyesi ile ilerleyen teknoloji sayesinde
elektrik ve elektronik cihazlarin kullanimi da yayginlagsmistir. Bu gelismeler elektrik
tikketimini arttirmistir. Artan elektrik tiiketimini karsilamak i¢in elektrik enerjisi tliretimi de

hizla artis egilimine girmistir.
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Sekil 2.10. Tiirkiye’de elektrik enerjisi kurulu giicii [8]

Tirkiye’de elektrik arz giivenligini saglamak adina bir¢ok kaynaktan elektrik iiretimi
gerceklestirmektedir. Sekil 2.11.’de birincil enerji kaynaklarina gore Tiirkiye nin elektrik

dretimi kurulu giicii goriilmektedir.
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Sekil 2.11. Birincil enerji kaynaklarina gore Tiirkiye nin elektrik tiretimi kurulu giicti [8]

Sekil 2.11°de goriildiigii tizere Tiirkiye’de tiim kaynaklardan tiretilen elektrik enerjisi liretimi
artmistir. 2011 yilinda Tiirkiye’nin kaynaklarina gore elektrik iiretiminde birinci sirada
hidrolik enerji santralleri yer almaktadir. Tiirkiye’ nin cografik 6zelliklerinden dolay akarsu
bakimindan zengin olmasi ve akarsu yataklarinin egimli bir arazi lizerinde olmasindan
dolay1 enerji potansiyellerinin yiiksek olmasi dolayisiyla hidroelektrik santrallerinden
tiretilen elektrik enerjisi yiiksek seviyelerde seyretmektedir. Hidroelektrik santrallerini
dogalgaza dayali elektrik liretim santralleri takip etmektedir. Dogalgaza dayali elektrik
iiretiminin basit olmas1 ve dogalgazin diger fosil yakitlara gorece daha temiz bir enerji
kaynag1 olmasi, dogalgaza dayal1 elektrik enerjisi liretimini arttirmaktadir. Bununla birlikte
dogalgazin biiyiik bir kisminin ithal edilmesi Tiirkiye’nin bu konuda disa bagimliligini
arttirarak dis ticaret acgigima sebep olmaktadir. Komiire dayali elektrik enerjisi iiretimi
hidrolik ve dogal gaz ile elektrik enerjisi iiretiminden sonra en ¢ok tercih edilen {iglincii
enerji kaynagi olmustur. Tiirkiye’nin komiir madeni bakimindan zengin olmasi1 kdmiiriin
elektrik enerjisi tiretiminde tercih edilmesinin en 6nemli nedenleri arasinda yer almaktadir.
Elektrik iiretiminde kullanilan dordiincii kaynak ¢ok yakith kaynaklara dayali elektrik tiretim
enerjisi santralleri olmustur. Yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik iiretimi 2011
yilinda cok diisiik seviyelerde kalmistir. 2021 yilinda kaynaklara gore elektrik tiretiminde
birinci siray1 yine hidrolik enerji santralleri almistir. Bu kaynagi sirasiyla dogalgaz ve komiir

kaynaklarma dayali elektrik {retim santralleri takip etmistir. Yenilenebilir enerji
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kaynaklarina dayali elektrik tiretimi riizgar enerji santrallerinde 10.607 MW ve giines enefji
santrallerinde 7815,6 MW seviyelerine kadar ¢ikmistir. Bu artigin sebebi yenilenebilir enerji

kaynaklarinin ¢evreci ve siirdiiriilebilir olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tiirkiye’de son yillarda yenilenebilir enerji kaynaklarma dayali elektrik tiretimi hizla
artmasina ragmen fosil yakitlara dayali elektrik iiretimi halen ¢ok iist seviyelerde yer
almaktadir. Bu durum elektrik iiretiminde CO2 emisyonuna neden olmaktadir. Sekil 2.12°de

Tiirkiye’de elektrik iiretimine dayali CO2 emisyonu goriilmektedir.

Elec output in GWh index

€02 emissions from elec gen (incl CHP elec) index

CO2 intensity of fossil fuel mix index Thermal eff of elec plants incl CHP elec index

=~

Share of elec output from fossil fuels index

U I | T I I I T I T I T T T T T
1990 1982 1994 1896 1098 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2008 2020

Sekil 2.12. Tirkiye’de elektrik liretimine dayali CO2 emisyonu [1]

Tiirkiye’de 2011 yilindan itibaren yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik iiretim
santralleri yatirimlarina hiz verilmistir. Buna ragmen hizla artan elektrik enerjisi talebini
karsilamak i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik enerjisi iiretimi yeterli
olmamaktadir. Bu yiizden fosil yakitlara dayali elektrik enerjisi liretimi halen iist seviyelerde
yer almaktadir. Bu durum CO2 emisyonuna neden olmaktadir. Sera gazi emisyonu gevre
kirliligine ve iklim degisikligine neden olmaktadir. Bu olumsuz durumlarin sebep oldugu

dogal afetler ulusal ¢apta maddi ve manevi zararlara yol agmaktadir.
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2.2.1. Tiirkiye’de yenilenebilir enerji kaynaklarina dayal elektrik enerjisi iiretimi

Tirkiye’de dijital ve yesil dontisim vazgecilmez unsurlarindan biri olarak goriilen
yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik enerjisi iiretimi yillar boyu artma trendini
stirdiirmektedir. Ulusal enerji giivenligi stratejisinin en O6nemli bagliklarindan birini
olusturan yenilenebilir enerji yatirimlart artarak devam etmektedir. Sekil 2.13.’te goriildigi

iizere Tiirkiye nin yenilenebilir enerji kaynaklarina gore elektrik tiretimi goriilmektedir.

Hydro

Wind

Solar PV

Geothermal
Yo I T T I T I T T T T T | T | T
1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 202 2014 2016 208 2020

Sekil 2.13. Tirkiye’nin yenilenebilir enerji kaynaklarina gore elektrik tiretimi [1]

Sekil 2.13.’te goriildiigli iizere yenilenebilir enerji kaynaklarina gore elektrik {iretimi
incelendiginde hidroelektrik santrallerinin birinci sirada yer aldigi goriilmektedir. 1990
yilinda 20.000 GWh seviyelerinde olan elektrik enerjisi tiretimi 2020 yilinda 60.000 GWh
seviyelerini agsmistir. Tiirkiye’de yagislarin diizensiz olmasi, iklim degisiklikleri ve ¢evre
kirliliginin artmas1 dolayisiyla hidroelektrik santrallerinde tiretilen elektrik enerjisi degerleri
zamana bagl degisiklik gostermektedir. Hidroelektrik santrallerini sirasiyla riizgar enerji
santralleri ve gilines enerji santralleri takip etmektedir. 1990 yilinda hemen hemen hig
elektrik tiretiminin olmadig1 riizgar enerji santrallerinin iiretimi 2020 yilinda 30.000 GWh
seviyelerine ¢ikmustir. Ozellikle 2011 yilindan sonra hizla artan riizgar enerjisi santralleri
yatirimlart ile bu enerji kaynagindan tiretilen elektrik enerjisi seviyesi hizla artmistir. Glines

enerji santralleri ile elektrik iiretimi tiglincii en biiyiik yenilenebilir enerji kaynagi olmustur.
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Gelisen teknoloji ile giines enerjisi liretim santrallerinde kullanilan irlinlerin maliyetinin
hizla azalmasi bu alanda yatirimlar1 hizla arttirmistir. Ayrica ulusal ¢apta verilen tesvikler

bu alanda yatirim seviyesini {ist siralara ¢ikarmistir.

Sekil 2.14.’te goriildiigii gibi Tiirkiye’de yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik
iiretimini incelendiginde birinci sirada %56,4 ile hidroelektrik enerji santralleri yer

almaktadir.

Hidroelektrik santrallerini %20,4 oranla riizgar enerjisi santralleri izlemektedir. Tiirkiye’nin
akarsu bakimindan zengin olmasi ve akarsu yataklarinin egimli olmasi hidroelektrik
santrallerinin sayisin1 ve verimini arttirmistir. Bu sayede bu santrallerin kurulu giicii halen
iist seviyelerde yer almaktadir. Glines enerji santralleri, hidroelektrik ve riizgar enerjisi
santrallerinden sonra tigiincii en yiiksek elektrik tiretim kurulu giiciine sahip santrallerdir.
Tiirkiye’nin matematiksel ve cografi konumundan kaynakli riizgdr ve glines enerjisi

potansiyeli oldukga yiiksek bir diizeydedir.

56.4%

Hydropower {excl. pumped storage)

Sekil 2.14. Tirkiye’de yenilenebilir enerji kaynaklarinin kurulu giice gore dagilimi [9]

2011 yilinda yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali elektrik iiretimine yapilan yatirimlar
hizla artmistir. Bunun yaninda yenilenebilir enerji kaynaklarina dayali miihendislik ve
teknolojik ilerleme ile bu alandaki {irtinlerin iiretiminin milli imkanlarla yapilmaya

baslanmasi bu alanda yapilan yatirim ve isletme maliyetlerinin de diisiirmektedir. Bu sayede
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ulusal yenilenebilir enerji kaynaklarma dayali elektrik iiretim santralleri yatirimlar

artmaktadir.
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3. LITERATUR OZETi

3.1.Kisa Siireli Riizgar Enerjisi Tahmini Problemlerinde Kullanilan Yapay Zeka
Teknikleri

Kisa siireli riizgar enerjisi tahmini probleminde kullanilan bir¢ok yapay zeka teknigi

bulunmaktadir. Bunlardan baglicalari:

e Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression)

e (Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)

e Polinom Regresyon (Polynomial Regression)

e Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression)

e [Karar Agaci (Decision Tree)

e Rassal Agaglar (Random Forest)

e Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network) teknikleridir.

3.1.1. Basit dogrusal regresyon (Simple linear regression)

Basit dogrusal regresyon modeli, tek bir bagimsiz degisken ile tanimlanan bagimli degisken
arasinda dogrusal bir iligki kuruldugunda, bagimsiz degiskene bagli olarak bagimli degiskeni
tahmin etme i¢in kullanilan bir modeldir.

Basit dogrusal regresyonun avantajlari asagidaki gibidir:

e Basit yapidadir
e Uygulamasi kolaydir.

e Yorumlanabilmesi kolaydir.

Basit dogrusal regresyonun dezavantajlar1 asagidaki gibidir:

e Aykir verilere kars1 hassastir.
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Sekil 3.1.°de goriildiigii gibi bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasinda bir dogru

uydurularak tahmin yontemi gerceklestirilir.

Regresyon

Dogrusu

£o &

NV

Sekil 3.1. Basit dogrusal regresyon

Basit dogrusal regresyon (simple lineer regression) modeli Es. 4.1’deki gibidir:

Y =fo+ fiX +e&i (4.1)
X=Bagimsiz Degisken Degeri

Y=Bagiml1 Degisken Degeri

Bo=Regresyon dogrusunun kesisim katsayisi

Bi=Regresyon dogrusunun egim katsay1si

€i= Hata degeri

3.1.2. Coklu dogrusal regresyon (Multiple lineer regression)

Coklu dogrusal regresyon, birden fazla bagimsiz degiskene bagli olarak bir bagimlh
degiskenin tahmin edilmesi i¢in kullanilan bir modeldir.Bu yontemde bagimsiz degisken ile

birden ¢ok bagimli degisken arasinda bir dogru uydurularak tahmin yontemi gergeklestirilir.

Coklu dogrusal regresyonun avantajlar1 asagidaki gibidir:
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e Modelde bagimli degiskeni etkileyen daha fazla bagimsiz degisken dikkate alinir.

Coklu dogrusal regresyonun dezavantajlar1 asagidaki gibidir:

e Eksik verilere kars1 hassastir.

e Modelde ¢ok sayida bagimsiz degisken yer aldiginda asir1 6grenme meydana gelebilir.

Coklu dogrusal regresyon (Multiple lineer regression) modeli Es. 4.2°deki gibidir:

Y = fo+ B1X1 + B2Xotei (4.2)
X1=Birinci Bagimsiz Degisken Degeri

Xo=Ikinci Bagimsiz Degisken Degeri

Y=Bagimli1 Degisken Degeri

Bo=Regresyon dogrusunun kesisim katsayis1

B1=Birinci bagimsiz degisken i¢cin Regresyon dogrusunun egim katsayisi

Bz=Ikinci bagimsiz degisken i¢in Regresyon dogrusunun egim katsayisi

€i= Hata degeri

3.1.3 Polinom regresyon (Polynomial regression)

Polinom regresyon modeli bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasinda dogrusal bir

iliski olmadig1 durumlarda kullanilan bir modeldir.

Polinom regresyon modelinin avantajlar1 asagidaki gibidir:

e Basit yapidadir
e Uygulamasi kolaydir.

Polinom regresyon modelinin dezavantajlar1 asagidaki gibidir:

e Aykiar verilere kars1 hassastir.
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Sekil 3.2.’de goriildiigli gibi bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasinda dogrusal

olmayan iligki polinomal olarak olusturulmustur.

Y A

><V

Sekil 3.2. Polinom regresyon

Polinom Regresyon (polynomial regression) modeli Es. 4.3’teki gibidir:

Yi= o+ BiXi+ LaXid+ BaXid. . +fiXik+ei, i=12,..., (4.3)
k=polinom derecesi

Yi= Bagimli degisken degeri

Xi= Bagimsiz degisken degeri

€i= Hata degeri

3.1.4. Destek vektor regresyonu (Support vector regression)

Destek vektor regresyon modeli, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyonlar1 destekleyen

bir modeldir. Bu model, Destek Vektdr Makinesi prensibine gore ¢calismaktadir.

Destek vektor regresyonun avantajlart asagidaki gibidir:

e Aykir degerlere kars1 toleranshidir.
e Olusturulan karar model kolaylikla giincellenebilir.

e Yiiksek tahmin dogruluguna sahiptir.
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e Uygulamasi kolaydir.

Destek vektor regresyonun dezavantajlari asagidaki gibidir:

e Biiyiik veri setleri i¢in uygun degildir.

Y A

Sekil 3.3. Destek vektor regresyon

Sekil 3.3’te gorildiigl iizere destek vektdr regresyon modelinde bagimsiz degiskenleri

kapsayan en iyi marj araligini tespit eden bir regresyon olusturmaktir.

3.1.5. Karar agaci (Decision tree)

Karar agaci modeli regresyon problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilmakla beraber
siiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢inde kullanilan bir modeldir. Yapisal olarak kok
diiglim, dallar, alt diigiimler ve yapraklardan olusur. Bu model hiyerarsik bir agac yapisi
seklindedir.

Karar agac1 modelinin avantajlar1 asagidaki gibidir:

e Verileri normalize etmeye gerek duymaz
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e Aykin verilere kars1 toleranshidir.
e Eksik verilere karsi toleranshidir.
e Lineer olamayan bir yapiya sahiptir.

e Veri 6n isleme sirasinda veri hazirhigi igin daha az zaman gerektirir.

Karar agac1 modelinin dezavantajlar1 asagidaki gibidir:

e Agsir1 6grenmeye yatkindir.
e Modeli egitmek uzun siirer.
e [Karar agacinin egitimi karmasik ve nispeten pahalidir.

e [Karar Agaci algoritmasi regresyon uygulamak ve siirekli degerleri tahmin etmek i¢in

yetersizdir.

Sekil 3.4’te goriildiigii lizere karar agacinin hiyerarsik yapisi goriilmektedir.

Kok
Diigtim

Alt
Diigiim-3

Sonug 1
Sonug 2
Sonug 3
Sonug 4
Sonug 5
Sonug 6
Sonug 7
Sonug 8

Sekil 3.4. Karar agac1
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3.1.6. Rassal orman (Random forest)
Rastgele orman algoritmasi, birden ¢ok karar agacinin bir araya gelmesiyle olusturulan bir
topluluk 6grenme modelidir. Bu model regresyon problemlerinin ¢6zliimii i¢in ¢ok fazla
kullanilmaktadir. Model regresyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanildiginda her bir karar
agaciin tahmin degerini alarak bu degerlerin ortalamasini alip sonug olarak dondiiriir.

Karar agac1 modelinin avantajlar asagidaki gibidir:

e Asiri 6grenme gibi olumsuzluklara kars1 giiclii bir yapidadir.
e Anlasilmasi kolay hiper parametrelere sahiptir.
e Yiiksek tahmin basarisina sahiptir.

Karar agaci modelinin dezavantajlar1 asagidaki gibidir:

e Fazla aga¢ sayis1 modeli yavaglatmaktadir.

e Dabha iyi performans i¢in daha fazla agac ihtiyaci gereklidir.

Sekil 3.5°te rassal orman modelinin yapis1 goriilmektedir.

{ Veri Seti }

--------
. /
% o%o/\ /\ogi\o

Tahmin 1 Tahmin 2 Tahmin n

Tiim Agag Modellerinin
Tahmin Ortalamasi

|

Rassal Orman Modelinin
Tahmin Degeri

Sekil 3.5. Rassal orman
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3.1.7. Yapay sinir aglan (Artificial neural network)

Yapay sinir aglar1 insan beynini model alarak 6grenmeyi matematiksel olarak
gergeklestirerek olusturulmustur. Bu model beyindeki biyolojik sinir aglarinin yapisini taklit
ederek oOgrenmeyi gerceklestirerek yeni bilgileri iiretme amaciyla yapilandirilan
sistemlerdir. Sekil 3.6’da goriildiigii tizere yapay sinir ag1 modeli giris katmani, gizli katman

ve ¢ikis katmanindan meydana gelmektedir.

— —
GIRISLER ___, ! {  CIKISLAR
—> ! >
Giis | | GiZi i Cikg
- Katmani | Katman | : Katman !

Sekil 3.6. Yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir aglarinin diger yapay zeka modellerinden fakli birgok 6zelligi bulunmaktadir.

Bu 6zellikleri asagidaki gibi siralayabiliriz;

Dogrusal olmama

Yapay Sinir Aglarinin yapisini olusturan néronlarin dogrusal olmamasindan dolay1 Yapay
Sinir Aglar1 da dogrusal olmayan bir yapidadir. Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan

yapist sayesinde karmagik problemlerinin ¢6ziimiinde basarili sonuglar alinmaktadir.

Hata toleransina sahip olma

Bilgisayar sistemlerinde bir problem ¢o6ziimiinde gerceklesen hataya karsi hassasiyet

gostermektedir. Yapay sinir aglarinin yapisinda yer alan ndéronlarin birbirleri ile baglanarak
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bir ag yapist olugturmasit bu modelin hata toleransina sahip olmasini saglamaktadir. Yapay
sinir aglariin yapisinda yer alan bir takim néron iizerinde meydana gelecek hata bu yapidaki

¢Oziimii biiyiik oranda etkilemeyecektir.

Uvyum saglama 6zelligi

Yapay sinir aglart modeli bir problemin ¢6ziimii sirasinda, problemde olusan degisikliklere
uyum saglama ozelligine sahip bir yapidadir. Uyum saglama 6zelligi yapay sinir aglari
modelinin sinyal isleme, Oriintii tanima gibi problemlerin ¢6ziimii i¢in avantaj

saglamaktadir.

Genelleme vetenegine sahip olma

Yapay Sinir Aglar1 daha 6nce bir problemin ¢oziimii i¢in egitilmigse baska bir problem
coziimiinde eksik veya giiriiltiilii giris verilerine ragmen basarili sonuglar verme yetenegine

sahiptir.

Ogrenebilen bir vapida olma

Yapay sinir aglar giris katmaninda yer alan giris verileri ile egitilerek 6grenme yetenegine

sahip olmaktadir.

Yapay sinir aglarinin diger yapay zeka modellerine kars1 bir¢ok avantaja sahiptir. Bunlari

asagidaki gibi siralayabiliriz;

e Uyum saglama 6zelligi sayesinde noron agirliklart gibi degisen parametrelere gore
problem ¢6ziimii gergeklestirilir.

e Verileri analiz ederek kesfedilmemis iliskileri ortaya koyabilirler.

e Genelleme yapma oOzellikleri sayesinde giris verilerinden 6grenme gergeklestirilip
tahmin problemlerini ¢ozebilirler.

e Hataya kars1 toleransa sahiptirler. Problem ¢o6ziimii sirasinda karsilasilan hatadan ¢ok
fazla etkilenmeden sonug {iretebilirler.

e Islem yaparken 6nceden belirlenmis bir matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar.
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Yapay sinir aglarmin sahip oldugu bir¢ok avantaja ragmen bazi dezavantajlari da

bulunmaktadir. Bunlar1 asagidaki gibi siralayabiliriz;

e Yapay Sinir Aglar1 sayisal verilerle islem yaptigindan dolay1 verilerin sayisal degerlere

cevrilmesi gerekmektedir.

e Yapay sinir aglarinin parametreleri belli bir kurala bagli degildir. Bu ylizden problemin

¢Oziimi i¢in performanslarinin kestirilmesi zordur.

e Problemlerin ¢éziimii i¢in uygun yapay sinir agr modelinin belirlenmesi zaman

alabilmektedir.

e Yapay sinir ag1 modelinin 6grenmesi uzun zaman alabilmektedir.

Yapay sinir ag1 modeli genel olarak 3.7°deki gibi siniflandirilabilir.

YAPAY SINIR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI

v

‘ Veri Akigl Agisindan YSA ‘

—>»  lleri Beslemeli YSA

Ly GeriBeslemeli YSA

v

v

‘ Ag Mimarileri AgIsindan YSA}

Ogrenme Stratejileri Acisindan

YSA

Denetimli Ogrenme

Denetimsiz Ogrenme

Takviyeli Ogrenme

N |IeriT§Zsl‘I<:;nn;E|'ir$SA g
Bg IIericé):sll(ear:'ln;ﬁTrl’ISA >
—»  Radyal Tabanli YSA >
—>  Yinelenen YSA

—»  Kafes Yapili YSA

Sekil 3.7. Yapay sinir aglarinin (YSA) Siniflandirilmasi
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Veri akisi acisindan vapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 veri akist agisindan Ileri Beslemeli yapay sinir aglar1 ve Geri Beslemeli

yapay sinir aglar1 olmak iizere iki ana baglik altinda ele alinabilir.

e lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Veri akisinm bir déngii olusturmadan ileri dogru
oldugu yapay sinir aglaridir.
e Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Yapay sinir aglarinin sahip oldugu yapi1 sayesinde

veri akisinin geriye dogru oldugu yapay sinir aglaridir.

Ag mimarileri acisindan vapay sinir aglari

Ag mimarilerine gore Yapay Sinir Aglar1 incelendiginde bes ana baslik 6n plana
¢ikmaktadir. Bunlar Tek Katmanli ileri Beslemeli YSA, Cok Katmanli ileri Beslemeli YSA,
Radyal Tabanli YSA, Yinelenen YSA ve Kafes Yapili YSA olarak siralanmaktadir.

e Tek Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: En temel yapay sinir ag1 yapisidir.
Giris ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir.

e Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Yapisinda bir veya birden fazla gizli
katman yer almaktadir.

e Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1: Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusan bir yapidadir. Egitim siireleri gorece uzundur.

e Yinelenen Yapay Sinir Aglari: En az bir adet geri besleme ¢evrimine sahip yapidadir.
Geri besleme baglantilari, agin 6grenme basarimimi arttiran faktorlerden biri olarak
karsimiza ¢cikmaktadir.

o Kafes Yapili Yapay Sinir Aglart: Cikis néronlari satir ve siitun halinde olusturulmus ileri

beslemeli ag modelidir.

Osrenme stratejileri acisindan yapay sinir aglari

Yapay Sinir Aglari, 6grenme stratejileri agisindan Denetimli Ogrenen Yapay Sinir Aglari,
Denetimsiz Ogrenen Yapay Sinir Aglar1 ve Takviyeli Ogrenen Yapay Sinir Aglar1 olarak

siralanabilmektedir.
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e Denetimli Ogrenme: Denetimli 6grenmede yapay sinir aglari parametreleri hata
sinyaline gore ayarlanmaktadir. Toplam hata, belirlenen esik degerin altina diistiiglinde

egitim sonlandirilir. Sekil 3.8’de denetimli 6grenme yapis1 goriilmektedir.

. Yapay
; Sinir ‘
A gl ! Ge I'CEk
; Cikis

x() L) | P (1)

Ogreneme
Rl Wi isareti
Hata + A
‘XH d
p(d.y) istenen
Cikas

Sekil 3.8. Denetimli 6grenme yapist

e Denetimsiz Ogrenme: Yapay Sinir Ag1 parametreleri, giris degerine gore ayarlanir. Bu
yontemde sistemin 6grenmesi sona erdiginde ¢ikis parametrelerinin etiketlenmesinin

kullanicr tarafindan yapilmasi gerekmektedir. Sekil 3.9’da denetimsiz 6grenme yapisi

gorilmektedir.
' Yapay
5 Sinir .
E A Gt‘arcek
Giris : i Crlas
x(t) 5 P (1)

Sekil 3.9. Denetimsiz 6grenme yapist
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e Takviyeli Ogrenme: Takviyeli 5grenen YSA modelinde, egitici 6grenme siirecine gorece
yardimci olur. Egitici giris verileri ile ¢ikis verilerini de vermek yerine model tarafindan
tiretilen ¢ikisin dogru veya yanlis oldugunu belirten bir sinyal tiretmektedir. Bu sinyale
uyumlu olarak yapay sinir ag1 egitimi devam ettirilir. Sekil 3.10°da denetimsiz 6grenme

yapist goriilmektedir.

Giris
x(t)

+ Takviye

Kritik Kritik isaret isaret
Isaretler Ureteci

Sekil 3.10. Takviyeli 6grenme

3.2. Literatiirdeki Calismalarin Ozeti

Yapay zeka teknikleri kullanilarak kisa siireli riizgdr enerjisi tahmini i¢in yapilan birgok
caligma bulunmaktadir. Yapilan literatiir taramalarinda elektrik enerjisi iiretimi tahmini
yontemleri icin farkli gruplamalar ve farkli bakis agilar1 ortaya konulmustur. R.Tawn ve
arkadaglar1 [10] yaptig1 ¢alismada riizgar enerjisi i¢in yapilan tahmin modellerini Sekil
3.11°deki gibi siniflandirmustir. Sekil 3.11°de goriildiigl tizere tahmin modelleri dort ana
baslikta incelenmistir. Bunlar; goriintiileme algilama modelleri, istatistiksel modeller,

makine 6grenmesi modelleri ve ayristirma modelleridir [10].
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Sekil 3.11. Riizgar enerjisi tahmini yontemleri [10]

Goriintilleme ve algilama yontemleri bashgi altinda uydu kameralari, uydu verileri ve
LIDAR / Dual Doppler sensorleri ile tahmin modellemeleri yer almaktadir. LIDAR,
nesnelerin goriintiilenmesi icin ultraviyole veya kizilotesi 1sin kullanir. Bu yontemle
nesnelerin fiziksel 6zelliklerini yiiksek ¢oziiniirliikte esleyebilir. Dual Doppler sensorleri
uzak nesneler i¢in hiz verisine ulagsmak icin kullanilan bir yontem olarak karsimiza
cikmaktadir. Hedef nesneye bir mikrodalga sinyali gondererek nesneden donen sinyalin

frekansinin degisimini analiz ederek nesnenin hizi hakkinda tahminde bulunur [10].

Istatistiksel Yontemler bashigi altinda Zaman Serileri, VAR (Vector Autoregressive),
Markov Zinciri ve Analog Ensemble modelleri yer almaktadir. VAR modeli, cografi olarak
daginik alanlar arasindaki mekansal bagimliliklardan yararlanmak ic¢in Onerilmis bir
modeldir. Markow Zinciri, bir olayin olasiliginin yalnizca 6nceki olayda elde edilen duruma
bagl oldugu olas1 olaylar dizisini tanimlayan stokastik bir model olarak tanimlanmistir.
Sistemin simdiki durumuna bagl olarak gelecekteki durumu tahmin eden bir model olan
Markov Zinciri tahminlemelerde olaymn ge¢gmis durumuna bakmaksizin giincel durumdan
gelecekteki degisimleri temizleyebilmektedir. Analog Ensemble metodu, en iyi sonug
vermis deterministik tahmini bir olasilik dagilim fonksiyonu (Probabilistic Distribution

Function - PDF) olusturmak i¢in kullanmaya dayali olarak gelistirilmistir [10].
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Makine Ogrenmesi temelli tahmin yontemleri Yapay Sinir Aglari, Destek Vektdr Makinesi,
Karar Agaci ve Gaussian Processes yontemleri olarak dort ana baslikta incelenmistir. Bu
yontemlerin hiper parametrelerinin optimizasyonlarinin iyi gergeklestirilmesi sonucu tahmin

problemlerinde ¢ok iyi sonuglar verdigi belirtilmistir [10].

Diger bir tahminleme metodu olan Ayristirma Teknikleri dort baslik altinda incelenmistir.
Bunlar; Deneysel Mod, Variational Mod, Dalgacik Mod ve Fourier Mod olarak siralanmustir.
Empirical Mode Decomposition (EMD), verilere dayanan bir modeldir ve orijinal zaman
serilerini, her biri zamanla degisen frekansa sahip olabilen birka¢ dahili mod islevine
dontistiirmektedir. Dalgacik ayristirmasi, bir zaman serisini farkli tipik frekanslara sahip
coklu sinyallere ayrigtirilmasiyla da sonuglanan bir modeldir. Variational Mod, her modun

sinirl bir bant genisligine sahip oldugu baska bir ayristirma teknigidir [10].

Riizgar enerjisi tahmini igin farkli siniflandirma yaklasimlar1 da mevcuttur. Wang [11] ve

arkadaslar1 riizgar enerjisi tahmini i¢in Sekil 3.12’de goriilen farkli bir smiflandirma

yapmistir.
Wind speediwind power forecasting
| |
| ) | |
T Forgcaghng Types of Modelng
objective forecast theary
= Very short term Wind turbine Deterministic model 41 Physical mode!
=~ Shortterm Wind farm Probabilstic model =4 Traditional stastical model
= Mediumterm =0 A-based model
=& Lon term =4 Hybrid mode]

Sekil 3.12. Riizgar hizi / enerjisi tahmin siniflandirilmasi [11]
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Sekil 3.13’te goriildiigii lizere zamana bagl riizgar enerjisi tahmini; ¢ok kisa zamanli, kisa
zamanli, orta zamanli ve uzun zamanli tahmin modeli olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cok
kisa zamanli tahminler, tiirbin kontrolii ve gercek zamanli elektriksel yilik denetimi igin
kullanishidir. Yiikk dagitim planlamasi i¢in kisa zamanli tahminler kullanilmaktadir. Orta
vadeli tahmin modelleri, elektrik enerjisi ticareti i¢in ve gii¢ sistemleri yonetimi i¢in oldukga
kullanish bir yontemdir. Uzun vadeli tahminlerde enerji santrallerinin kaynak planlamasi,

isgiicli planlamasi ve bakim planlamasi i¢in bir referans gostergesidir.

#

A few seconds 30 minutes 6 hours 1 day

Sekil 3.13. Zaman skalasina gore riizgar enerjisi tahmini siniflandirmasi [11]

Riizgér enerjisi tahmini siniflandirmas1 bashigr altinda model teorisine gore siniflandirma
dort alt baslik altinda incelenmis olup bunlar; fiziksel modeller, geleneksel istatistiksel
modeller, yapay zeka temelli modeller ve hibrid modeller olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Fiziksel modeller, genellikle meteorolojik olaylar1 (hava basinci, nem, sicaklik vb.) dikkate
alarak tahmin yapan modellerdir. Bu modellere 6rnek olarak NWF (Numeric Weather
Forcasting) ve WRF (Weather Research Forcasting) modelleri verilebilir. Geleneksel
istatistiksel modellerin basinda ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
modeli gelmektedir. Bu model kararsiz zaman serisi verileri iizerinde basarili tahmin
sonuglar ortaya koyan bir modellerdir. Yapay Zeka temelli modellemelerde, derin 6grenme
modellerinin riizgar enerjisi tahmini {izerinde ¢ok basarili sonuglar vermesi bu problemin
¢oziimiinde LSTM (Long Short Time Memory), RNN (Recursive Neural Network), CNN
(Convolutional Neural Network) ve AE (Autoencoder) gibi derin 6grenme modellerinin
kullanilma oranimi gittikge arttirmaktadir. Riizgar enerjisi tahmini i¢in kullanilan hibrid
modellerde iki bakis acis1 gelistirilmistir. Bunlardan biri y1gin tabanli modeller digeri ise
agirlik tabanli modellerdir. Y1gin tabanli modeller, bir temel modelin tahminini bagka iist
diizey model i¢in girdi olarak kullanan modellerdir [11]. Y1gin tabanli tahmin modelleri,
genellikle bir veya daha fazla temel modelin tahminlerini, daha sonra baska bir iist diizey
modelle birlestirilen 6zellikler olarak kabul eder. Agirlik tabanli modellemede, birden fazla
tahmin edici model bir problem i¢in uygulanir ve agirlik katsayilarinin optimizasyonu

yapilarak en dogru sonug¢ bulunmaya g¢alisilmistir [11]
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Riizgar enerjisi tahmini i¢in yapay zeka temelli birgok model kullanilmaktadir. Ghadah
Alkhayat ve arkadaslari [12], yaptig1 ¢alismada derin 6grenme ile yapilan riizgar enerjisi ve
giines enerjisi tahmin yontemlerinin taksonomisini ¢ikarmiglardir. Sekil 3.14’te gortldigi
gibi bu calisma sonunda 2020 yil1 i¢in derin 6grenme yontemleri ile riizgar enerjisi ve giines
enerjisi tahmin yontemlerinin ilk sirasinda %52 ile Hibrid Modeller ile yapilan ¢alismalar
yer alirken %25°1ik pay ile RNN modeli ikinci sirada yer almaktadir. CNN modeli de en ¢ok
tercih edilen derin 6grenme modellerinde biri olmay1 basarmistir. Yazar calismasinda derin
O0grenme yontemlerinin riizgar ve giines enerjisi tahmini problemlerinde nasil kullanildigim

da Sekil 3.15’te bir taksonomi haline getirip sunustur [12].

Hybrid/Ensemble
£2%

Deep Learning Models (Year: 2020)

Solar and Wind Energy Forecasting

AE

Sekil 3.14.2020 yilinda Web of Science’da yayinlanan ¢alismalarda riizgar ve giines enerjisi
tahmin yontemlerinde derin 6grenme metotlarinin yapilarina gore kullanilma
oranlar1 [12]
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Sekil 3.15. Derin 6grenme temelli giines ve riizgar enerjisi tahmini taksonomisi [12]

Hui Liu ve digerleri, [13], yaptig1 arastirma makalesi ¢alismasinda riizgar enerjisi tahmin
yontemlerinde kullanilan ¢ok amacl optimizasyon tekniklerini Sekil 3.16°da goriildiigii gibi
gruplandirmistir. Ayrica riizgdr tahmin yontemlerini temel olarak deterministtik ve
olasiliksal tahmin yontemleri olarak 2 ana gruba aymrmustir. Deterministtik tahmin
yontemlerinde optimizasyon tekniklerinin amacinin yiiksek dogruluk ve yiiksek giivenilirlik
saglamak oldugunu ifade etmektedir. Olasiliksal tahmin yoOntemlerinde optimizasyon
tekniklerinin kullanilma amacinin ise tahmin araliklarmin giivenilirligini saglamak,
dagilimlar i¢in mantiksal ¢ikarimlarin sonuglar1 olumsuz yonde etkilemesini engellemek ve

tahmin araliklarinin keskinligini saglamak oldugunu belirtmistir.
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Sekil 3.16. Riizgar enerjisi tahmini i¢in ¢ok amagli optimizasyon teknikleri [13]
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Hao Chen [14], rlizgar enerjisi tahmini i¢in Kodlayici Kod Coziicii Uzun Kisa Siireli Bellek
/ Encoder Decoder Long Short-Term Memory (ED LSTM) tahmin modelini 6nermistir. Bu
caligmada ilk olarak Norve¢ Meteoroloji Enstitiisiinden alinan Sayisal Hava Durumu
Tahmini / Numerical Weather Prediction (NWP) riizgar hiz1 verileri, Fakken riizgar
ciftliginden Olgiilen riizgar giicii ve rlizgar hiz1 verileri ham veri olarak birlestirilmistir. Bu
ham veriler {izerinde veri odakli yaklagimlar yontemi ile veri c¢ogaltma islemi
gergeklestirilmistir. Bes kez ¢ogaltilan veriler, ED LSTM tahmin modelini egitmek i¢in
kullanilmistir. Yazar, ED LSTM tahmin modelinin karmasik bir derin 6§renme modeli
oldugundan, bu modelin basarili olabilmesi i¢in ¢ok sayida girdi verisi olmasi1 gerektigini
belirtmistir. Fizik odakli yaklasimlarla veri ¢ogaltma yontemi oldukca zor ve maliyetli
oldugundan, girdi verilerini yapay olarak yeniden iiretmeyi se¢mistir. Onerilen modelin
karsilagtirilan diger yontemlere gore daha basarili oldugu ifade edilmistir. Onerilen modelde
RMSE (Root Mean Squared Error) metrigine gore %7,87 ile %11,36 arasinda bir iyilesme
saglanmistir. MAE (Mean Absolute Error) metrigine gore %35,24 ile %8,97 arasinda bir

iyilesme saglanmaktadir.

Sahara Khazaei [15], kisa vadeli rlizgar enerjisi tahmini i¢in hibrit bir model onermistir.
Onerilen bu model, aykir1 deger tespiti, dalgacik déniisiimii teknigi kullanilarak zaman
serilerinin ayristirilmasi, verimli 6znitelik se¢cimi ve Cok Katmanli Algilama / Multilayer
Perception (MLP) sinir ag1 kullanilarak ayristirilan her bir zaman serisinin tahmininden
olusur. Modelde, aykir1 deger tespiti i¢in Automatic Ensemble ve T? istatistiklerinin bir
kombinasyonu kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimi, Baskin Olmayan Siralama Genetik
Algoritmasi I/ Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA- IT) ve Radyal Tabanli
Fonksiyon / Radial Basis Function (RBF) sinir ag1 kullanilarak saglanmistir. Yazar onerilen
modeli, Ispanya Galigya'da bulunan 24 riizgar tiirbinine sahip toplam kurulu giicii 17.56 MW
olan bir riizgar ciftliginden elde edilen veri seti iizerinde incelemistir. Onerilen yontemin
performansinin olduk¢a yiiksek oldugu belirtilmektedir. Onerilen ydntemin sonuglari,
calismada belirtilen diger yontemlerden daha iyi performans gostererek NRMSE
(Normalized Root Mean Sequared Error) metriginde 0,1020 ve NMAE (Normalized Mean
Absolute Error) metriginde 0,0803 degerine ulagmistir.

Bangru Xiong [16], kisa vadeli rlizgar enerjisi tahmini i¢in dikkat mekanizmasi ve derin
dgrenmenin bir kombinasyonundan olusan hibrit bir model dnermistir. Onerilen model

Dikkat Mekanizmas: / Attention Mechanism, CNN ve LSTM modellerinin bir
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kombinasyonu olup AMC — LSTM olarak adlandirilmistir. Yazar, riizgar enerjisinin fiziksel
ozelliklerinin ¢ok giiriiltiilii verilere sahip oldugunu ve tahmin performansin1 olumsuz
etkiledigini belirtmektedir. Modelde kullanilan Dikkat Mekanizmasi / Attention Mechanism
modeli, gézlenen olaylarin baz1 6nemli kisimlarini ihtiyaglarina gore segici bir sekilde elde
etme egiliminde olan insan beynini taklit eden, dnemsiz kisimlar1 gérmezden gelen bir
yontemdir. Dikkat Mekanizmasi yontemi ile giriltili veriler goz ardi edilip girdi
katmanindaki fiziksel 6zelliklere farkli agirliklar verilerek performansi artiracak temel
bilgilere odaklanilir. Kisa siireli soyut 6zellikler ve uzun siireli zamanlama varyasyon
ozellikleri icin CNN (Convolutional Neural Network) ve LSTM (Long Short-Term
Memory) modelleri kullanilmaktadir. Cikarilan zamansal 6zellikler ve fiziksel 6zellikler,
rlizgar giliciinii tahmin etmek icin birlestirilir. Model, Mogolistan'da bir riizgar ciftliginde
bulunan 1500 kW nominal giice sahip 5 numarali Huachuang CCWE1500 tipi bir riizgar
tiirbininden elde edilen veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
onerilen sistemin etkili ve uygulanabilir oldugu belirtilmistir. Onerilen modelde, klasik
LSTM (Long Short-Term Memory) modellerine gore MAE (Mean Absolute Error) metrik
degeri 0,0553'ten 0,0505'e diisiiriilerek performans degeri arttirilmistir.

Yingchao Dong [17], Extreme Learning Machine (ELM), Bernstein Model ve Hermite
Neural Network (HNN) modellerini birlestiren riizgar tahmini i¢in bir kiimeleme toplulugu
modeli &nermektedir. Onerilen modelde, veri &n isleme icin Quadratic Interpolation
(QISTA) optimizasyon teknigine dayali bir durum ge¢is algoritmas: kullanilarak veriler
optimal olarak ayrilmustir. Islenen veriler, Bernstein Model ve Hermite Neural Network
(HNN) modellerinin parametrelerini optimize etmek igin kullanilmistir. Onerilen yontem ile
farkli modellerin veri yapilarindan tam olarak yararlanilarak birbirinden 6grenmesi
miimkiindiir. Modelin performansini test etmek i¢in Cin'in Sincan bolgesindeki bir riizgar
ciftliginden alinan riizgar enerjisi verileri kullamilmistir. Deney sonucunda oOnerilen
yontemin R?=0,9761 degerine ulasmistir ve R? (Decisive Coefficient) metrigine gore

calismada bahsedilen diger modellerden daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Boyu He [18], kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini i¢in hibrit bir model &nermistir. Onerilen
modelde, minimum Yedeklilik Maksimum Iliski / minimum Redundancy Maximum
Relevance (mMRMR) algoritmasina gore Sayisal Hava Durumu Tahmini/ Numerical Weather
Prediction (NWP) verilerinden birkag faktor dikkate alinmistir. Ele alinan faktorlerden farkli

ozellikler c¢ikarilmakta ve bu oOzelliklere dayali farkli hava tiirleri, k-means kiimeleme
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algoritmas1 kullanilarak ortaya ¢ikarilmaktadir. Iki derin 6grenme algoritmasi, CNN
(Convolutional Neural Netwok) ve LSTM (Long Short-Term Memory) hava durumu
tiirlerine uygulanmaktadir ve son olarak, her modele farkli agirliklandirma katsayilar
atamak icin Indiiklenmis Sirali Agirlikli Ortalama / Induced Ordered Weighted Average
(IOWA) operatérii kullanilmistir. Onerilen model, Kuzey Cin'de kurulu giicii 249,9 MW
olan riizgar enerjisi santralinin 01.01.2017 ve 31.12.2018 donemine ait riizgar enerjisi
verileri ve Sayisal Hava Tahmini / Numerical Weather Prediction (NWP) verileri {izerine
uygulanmistir. Onerilen ydntemin Extreme Learning Machine (ELM), Radial Basis
Function (RBF), Support Vector Machine (SVM) gibi modellere gore daha basarili oldugu
belirtilmistir. Onerilen yontem, ¢alismada bahsedilen diger yontemlere géore RMSE (Root
Mean Sequared Error) metrigine gore %12,1540 ve MAE (Mean Absolute Error) metrigine
gore %8,0608 daha iyi performans gostermistir.

Cristian Dragos Dumitru [19], makale ¢alismasinda riizgar enerjisi tahmini igin iki farkli
zaman serisi modelini, stokastik model tabanli ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) ve FFANN (Feed Forward Artificial Neural Network) modellerini
karsilastirmistir. FFANN {izerindeki ¢alismalarin1 Python Keras kiitiiphanesini kullanarak,
Stokastik Modelleme ise StatsModels paketi iizerinden gerceklestirmistir. Yazar, Mart
2018'de iiretilen ve Romanya Ulusal Gii¢ Sistemi Operatorii’niin web sitesinde bulunan
riizgar enerjisi verilerini kullanmistir. Onerilen FFANN modeli, NMSE (Normalized Mean
Sequared Error) metrigine dayali olarak ARIMA modeline gore %60,77'lik bir iyilesme

saglamistir.

Xin Liu [20] makale ¢alismasinda kisa donem riizgar enerjisi tahmini i¢in SRNN (Stacked
Recurrent Neural Network) modelini kullanmis ve yaptigi deney sonucunda tahmin
sonuglariin ¢ok yiliksek oldugunu belirtmistir. Yazar, Amerika Birlesik Devletleri Ulusal
Yenilenebilir Enerji Laboratuvar1 / United States National Renewable Energy Laboratory
(NREL) tarafindan 2007 ile 2012 yillar1 arasinda kaydedilen toplam 631286 veriyi
kullanmistir. Onerilen model, calismada bahsedilen diger modellerden daha iyi performans
gostermistir ve R? (Decisive Coefficient) metrigine gore 0,7847 ve MSE (Mean Squared

Error) metrigine gore 0,0143 degerini almistir.

Emanuele Ogliari [21] makale ¢aligmasinda giinliik rlizgar enerjisi tahmini i¢in iki modeli

bir arada kullandig: fiziksel yontem ve yapay sinir aglarinin kombinasyonu olan hibrit bir
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model ile deneysel ¢alisma yapmaistir. Yaptigi ¢calisma sonucunda tahmin performansi en iyi
olan ydntemin hibrit ydntem oldugunu belirtmistir. Bu deney icin yazar, italya'da nominal
giicii 0,66 MW olan 24 riizgar tiirbininden olusan bir riizgar ¢iftliginden iki saatlik elektrik
iiretim  verilerini  kullanilmistir.  Onerilen model, persistence modeline  gore
karsilastirildiginda MAE (Mean Absolute Error) performans metrigi bazinda %44,85 ve
NRMSE (Normalized Root Mean Sequared Error) performans metrigini bazinda %47,82

oraninda daha basarili olmustur.

Pelin Gorgel ve digerleri, [22] yaptig1 ¢alismada riizgar enerjisi tahmini i¢in Uzun Kisa
Stireli Hafiza ve Evrisimsel Sinir Aglar1 metodunu bir arada kullanarak hibrit bir model
onermistir. Onerilen model igin 01.05.2017 — 31.05.2018 tarih araliginda bir riizgar tiirbini
i¢in elde edilen riizgar hiz1 veri seti kullanilarak tahmin yapilmustir. Onerilen modelin tahmin

basarimi1 Mean Squared Error (MSE) bagarim metrigine gore 1,17 olarak gergeklesmistir.

Andres L. Suarez-Cetrulo ve digerleri, [23] yaptig1 calismada giin sonrasi enerji ticareti igin
topluluk 6grenmesi modeli ile riizgar enerjisi tahmini gergeklestirmistir. Onerilen modelin
test edilmesi icin irlanda’da yer alan 8 adet riizgar ¢iftliginin SCADA sistemi {izerinden
alan 2 yillik veriler kullanilmistir. Veri seti tizerinde Bayesian Ridge, Boosting Ensemble,
Dense LSTM (Dense Long Short Term Memory), LSTM (Long Short Term Memory),
Linear Regression, SVR (Support Vector Regressor) ve xGBoost algoritmalari
karsilastirilmistir. Yapilan deneyler sonrasinda en basarili algoritma Root Mean Square

Error (RMSE) = 0.17791 degeriyle xGBoost algoritmast olmustur.

Ling-Ling Li ve digerleri, [24] yaptiklari1 ¢aligmada Gelistirilmis Yusufcuk algoritmasini,
Destek Vektor Makinesinin optimal parametrelerini segmesi icin kullanmistir. Onerilen
model Fransa'daki La Haute Borne riizgar ¢iftliginden elde edilen 8778 adet 1 saatlik riizgar
enerjisi iiretim verilerinden olusan gercek zamanli veri seti iizerinde dogrulanmustir.
Onerilen modelin Back Propagation Neural Network ve Gaussian Process Regression

modeline gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Justin Heinermann ve digerleri, [25] yaptig1 ¢alismada riizgar giicii tahmini i¢in karar
agaclar1 ve destek vektor regresyonu destekleyen heterojen topluluk algoritmasinin
kombinasyonu olan hibrit bir model énermektedir. Caligmada deneyler icin egitim veri seti

olarak 5 farkl riizgar parkinin giic ¢ikis verileri kullanilmistir. Calismalar Python Scikit
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learn makine &grenmesi kiitliphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneyde Onerilen
model destek vektér regresyonu ve k-NN makine Ogrenmesi algoritmalariyla
karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglara gore onerilen modelin riizgar giicii tahmini
performans1 destek vektdr regresyonuna gore %37 oraninda daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica dnerilen model MSE basarim metrigine gore k-NN algoritmasindan

daha basarili sonuglar elde etmistir.

Lahouar ve digerleri, [26] Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi kullanarak kisa
stireli riizgar enerjisi tahmini ¢alismasi yapmistir. Calismada Rastgele Orman algoritmasinin
diger makine 6grenmesi algoritmalar1 gibi parametre ayarlamalarina ve optimizasyonuna
gerek olmadan yiiksek performans gosterdigi icin bu algoritmanin tercih edildigi
belirtilmistir. Onerilen model Tunus'taki Sidi Daoud riizgar ¢iftliginde bulunan 70 adet
rlizgar tiirbininin 2010 ve 2011 yillar1 arasinda 10 dakikalik araliklarla kaydedilen riizgar
enerjisi gii¢ verileri kullanilarak test edilmistir. Onerilen model Yapay Sinir Aglart modeli
ile karsilastirilmis olup RMSE basarim metrigine gore %6,55 daha i1yi performans

gostermistir.

Lei Liu ve digerleri, [27] yap1g1 ¢alismada Derin Bayes modeli kullanarak kisa siireli riizgar
giicli tahmini gerceklestirmistir. Caligmada kisa siireli riizgar enerjisi tahmini i¢in Bayesian
framework-based bidirectional gated logic unit / Bayes ¢ergevesi tabanlt ¢ift yonlii kapili
mantik birimi (BiGRU) modeli &nerilmistir. Onerilen modelde Bayes Sinir Ag1 ve kodlayici
— kod ¢06ziicti mimarisi bir arada kullanilistir. Modelin test edilmesi i¢in kullanilan veriler 1
Agustos 2017 ile 1 Ekim 2018 tarihleri arasinda bir riizgar santralinin 47 adet riizgar
tiirbininden toplanmistir. Her 15 dakikada bir, giinde 96 kayit noktas: kaydedilerek toplam
40.896 veri elde edilmistir. Her bir riizgar tlirbini 2 MW ve riizgar santralinin toplam kurulu
giicii 94 MW tir. Onerilen model karsilastirilma yapilan diger modellere gére R?=0.7907

degeri ile daha iy1 bir performans gostermistir.

Senol ve digerleri, [28] yaptig1 calismada yapay sinir aglart modeli ile riizgar enerjisi liretim
tahmini yapmustir. Onerilen modelin giris verisi olarak Aydin ilinin Cine ilgesinin
Turguttepe mevkiinde 2015 yilinda 90 m yiikseklikte Ol¢iilmiis riizgar hiz1 verilerinden
yararlanilmigtir. Gamesa G97, Suzlon S.88, Siemens SWT2.3, Nordex N100, Enercon E82,
Vestas V117 tipi riizgar tlirbinlerinin riizgar hizina bagl iirettigi elektrik enerjisi de dnerilen

modelin ¢ikis verisi olarak kullanilmistir. Onerilen model Matlab yazilimi kullanilarak
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gerceklestirilmistir. Onerilen modelin R? basarim metrigine gore 1’e yakin performansa

sahip oldugu belirtilmistir.

Yapilan bu ¢alismalarda klasik yontemlerin aksine makine 6grenmesi tekniklerinin riizgar
enerjisi ile kisa siireli elektrik tiretim tahmini problemlerinde biiyiik bir basar1 gdsterdigi
goriilmektedir. Bu bilgiler 15181nda yapay zeka tabanli riizgar enerjisi tahmin yontemlerinin
yliksek performans gosterdigi goriilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada kisa donemli riizgar
enerjisi iretim tahmin probleminin ¢oziimii i¢in yapay zeka teknikleri yaklasimi tercih

edilmistir. Bu ¢aligsmay1 genel olarak diger calismalardan ayiran baslica katkilar sunlardir:

e Giinliik riizgar enerjisinden tiretilen elektrik enerjisi verilerinin grafige donistiiriiliip bu
grafikten yapay olarak sayisal veriler elde edilerek olusturulan veri seti kullanimi yerine
gergek diinya verilerinden olusan ve halen devrede olan riizgar enerji santrallerinden elde
edilen elektrik tiretimi verilerinden olusan veri seti kullanilmasi,

e Karmasik derin aglar yerine, tek bir gizli katmana ve az sayida veri girig néronuna sahip
basit bir yapay sinir ag1 yapisinin kullanilmasi,

e Veri 6n islemede yiiksek verimlilige sahip bir normallestirme tekniginin segilmesi,

e Aykiri verilerin saptanmasi igin son teknoloji bir yontemin kullanilmasi.
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4. MATERYAL VE METOT

Yapay zeka teknikleri ile kisa siireli riizgar enerji tahmini problemi ¢6ziimii i¢in iki adet
calisma gerceklestirilmistir. Ilk ¢alismada dncelikle temel makine dgrenmesi tekniklerini
analiz ederek hangilerinin yiiksek basarim gosterdigi tespit edilmistir. Daha sonra ortaya
cikan sonuglara gore ikinci caligmada YSA algoritmasi ile daha detayli bir parametre

arastirmasi ve sonug kiyaslamasi gerceklestirilmistir.

4.1. Makine Ogrenmesi Teknikleri ile Kisa Siireli Riizgar Enerjisi Tahmini

Bu ¢alismada kisa siireli riizgar enerjisi ile elektrik iiretimi tahmini i¢in en bilinen ve en
yaygin kullanilan makine 6grenimi algoritmalar1 olan Yapay Sinir Aglari, Basit Dogrusal
Regresyon, Polinomal Regresyon, Destek Vektor Regresyon ve Rassal Orman algoritmalari

kullanilarak bagarim performanslart karsilastirilmistir.

Bu c¢alismada giincel ve gercek enerji iiretim degerlerinden olusan bir veri seti iizerinde

makine 6grenmesi teknikleri ile kisa stireli riizgar enerjisi tahmini gerceklestirilmistir.

4.1.1. Veri seti

Calisma i¢in EPIAS seffaflik platformundan [29] ger¢ek zamanli yayinlanan Ardigh Riizgar
Santrali’nden 01.05.2022 ile 17.02.2023 tarihleri arasinda bir saat araliklarla kaydedilen

7014 adet ham veri kullanilmistir.

Bu veri seti tizerinde kisa siireli riizgar enerjisi ile elektrik tiretimi tahmini i¢in Yapay Sinir
Aglari, Basit Dogrusal Regresyon, Polinomal Regresyon, Destek Vektor Regresyon ve
Rassal Orman makine 6grenimi algoritmalarinin bagarim performanslari karsilastirilmistir.
Bu ¢alismanin yenilik¢i unsuru ve diger calismalardan ayiran yani giincel ve gercek enerji
iiretim degerlerinden olusan bir veri seti iizerinde en bilinen ve en yaygin kullanilan makine

ogrenmesi tekniklerinin bagarimlarini karsilastiran bir ¢alisma yapilmasidir.

Calismada kullanilacak veri setindeki eksik veriler veri on isleme asamasinda silinerek

temizlenmistir. Eksik verilerin temizlenmesiyle veri setindeki bir saatlik ham veri sayis1
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6134 adet olarak belirlenmistir. Cizelge 4.1°de veri setinin istatistiksel ozellikleri

goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Saatlik veri setinin istatistiksel 6zellikleri

count 6134.000000
mean 22.509779
std 19.999384
min 0.010000
25% 4.710000
50% 16.230000
75% 38.370000
max 62.700000

Riizgar enerjisi verilerinin igerisindeki aykir1 verilerin makine 6grenmesi modellerinin
ogrenme basarisina olumsuz etkilerini en aza indirmek adina Min — Max Normalizasyon

teknigi kullanilarak veriler normalize edilmistir. Normalize edilen veri seti Sekil 4.1°de

gorlilmektedir.
10 A
0.8 -
0.6 1 |, | I
— Normalize Edilmis Elektrik Uretimi (MWh)

0.4 - ‘
0.2 1
0.0 -

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sekil 4.1. Ardighh RES’e Onceden islenmis verilerin cizgi grafigi (x ekseni veri adedini; y
ekseni normalizasyon araligini gostermektedir.

Normalize edilmis 6134 adet veri sirasiyla Yapay Sinir Aglari, Basit Dogrusal Regresyon,

Polinomal Regresyon ve Rassal Orman makine 6grenmesi metotlar1 {izerinde kullanilarak
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kisa stireli riizgar enerjisi tahmini gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada gergeklestirilen siireg

Sekil 4.2°de gosterildigi gibidir.

i 50{” : Q Min - Max
Ham veri I:{> Veri Temizleme |:> Normalizasyonu

T014 adet Ham veri : Normalize veri
' 6134 adet ' 6134 adet
Veri Onisleime-1 Veri Onisleme-2

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5
Yapay Sinir Alar  Basit Dogrusal Regresyon Polinomal Regresyon  Destek Vektor Regresyonu Rassal Orman
SONUC

Sekil 4.2. Onerilen modelin akis semasi

Yapilan c¢alismada makine ©grenmesi modellerinin gergeklestirilmesi ig¢in Python
programlama dilinin Scikit-Learn makine 6grenmesi kiitiiphanesi ve MATLAB yaziliminin
Neural Network Toolbox uygulamasi kullanilmistir. Yapilan deneylerin performansinm
degerlendirmek adina Root Mean Square Error (RMSE), Mean Squared Error (MSE) ve
Decisive Coefficient (R?) basarim metrikleri kullamlmistir. RMSE ve MSE basarim
metriklerinin sifira yakin olmas1; R? metriginin ise 1’e yakin olmasi yiiksek basariy1 ifade

etmektedir.
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Birinci makine 6grenmesi modeli olarak Yapay Sinir Ag1 kullanilmistir. Yapay Sinir Ag1
MATLAB yaziliminin Neural Network Toolbox uygulamas: kullanilarak tasarlanmigtir.
Olusturulan modelde 6134 adet normalize edilmis veriden olusan veri seti %80 egitim verisi
ve %20 test verisi olarak ayrilmistir. Yapay Sinir ag1 24 adet giris ndronu, 10 adet ara katman
noronu ve 1 adet ¢ikis ndronu olarak tasarlanmistir. Ogrenme algoritmasi olarak Bayesian
Regularization algoritmasi kullanilmistir. Yapay Sinir Ag1 modelinde 24 adet 1 saatlik veri
giris noronu kullanilarak sonraki 1 saatlik riizgadr enerjisi {iiretiminin tahmini

gergeklestirilmistir.

Ikinci makine 6grenmesi modeli olarak Basit Dogrusal Regresyon modeli kullanilmustir.
Modelin uygulanmasinda Python programlama dilinin Numpy, Pandas ve Scikit-Learn
makine 0grenmesi kiitliphanesi kullanilmistir. Modelin uygulanmasinda veri seti %80 egitim

verisi %20 test verisi olarak kullanilmistir.

Uglincii makine 6grenmesi modeli olarak Polinomal Regresyon modeli kullanilmustir.
Model Python Scikit-Learn makine 6grenmesi kiitiiphanesi lizerinden tasarlanmigtir. Model
parametresi PolynomialFeatures(degree=4) olarak belirlenmistir. Bu parametre Polinomal
Regresyonun 4. derece bir polinom oldugunu ifade etmektedir. Modelde kullanilan veri seti

%380 egitim verisi %20 test verisi olarak ayrilmistir.

Dordiincii makine 6grenmesi modeli olarak Destek Vektor Regresyon modeli kullanilmigtir.
Model Python Scikit-Learn makine Ogrenmesi kiitiiphanesi tizerinden tasarlanmistir.
Algoritmanin temel parametresi olan gekirdek tipi olarak kernel="rbf' (Gaussian radial basis

function kernel / Gauss dairesel tabanli islev ¢ekirdegi) kullanilmistir.

Besinci makine 6grenmesi modeli olarak Rassal Orman modeli kullanilmistir. Model Python
Scikit-Learn makine 6grenmesi kiitiiphanesi tizerinden tasarlanmigtir. Model parametreleri
olan agac sayisi (n_estimators) ve maksimum aga¢ derinligi (max_depth) degerlerinin her

ikisi de 50 olarak belirlenmistir

4.2. Yapay Sinir Aglari ile Kisa Siireli Riizgar Enerjisi Tahmini

Bu calismada yapay sinir aglart modeli kullanilarak kisa siireli riizgar enerjisi tahmini

yapilmis olup Onerilen modelin basarisi bu alanda popiiler olan diger modeller ile
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karsilastirtlmistir. Bu ¢alisma, yapay sinir aglar ile kisa siireli riizgar enerjisinden elektrik

iiretimi tahmininin gergeklestirilmesini ele almaktadir.

4.2.1. Veri seti

Bu calismada kullanilacak veri seti Tiirkiye'de Kayseri Ili Yahyali Ilgesi'nde bulunan
Yahyali Riizgar Santrali'nden elde edilmistir. Yahyali Riizgar Santrali'nin kurulu giicii 52,8
MW olup, toplamda 22 adet Nordex N117-2.4 MW tipi riizgar tiirbini bulunmaktadir.
Calismanin yiiriitiildiigii veriler, s6z konusu riizgar santralinin Enerji Piyasalar1 Isletme
A.S.'nin (EPIAS) seffaflik platformunda kamuya acgik olan 02.02.2021 ile 16.10.2021
tarihleri arasindaki saatlik elektrik enerjisi iiretim giicii (MWh cinsinden) verilerini

igcermektedir [30].

Bu deneyde gergeklestirilecek yontem adimlarini gosteren genel akis semasi Sekil 4.3’te

verilmistir.

( Saatlik Veri Seti
Toplam ham veri sayisi: 6189

Saatlik Verilerin Giinliik Verilere
Diniistiiriillmesi
Toplam ham veri sayisi: 6159 y

Veri Onisleme - 1
D-Min-Max Normalizasyon Teknigi
Toplam normalize edilmis veri sayisi:6159

Veri Onisleme - 2
Aykar veri tespiti ve temizleme
Veri dniglemeden sonra kalan topam veri
sayist :5831

l 4 k4

Bayesian Regularization Levenberg-Marquardt Scaled Conjugate Gradient
Algoritma Modeli Algoritma Modeli | | Algoritma Modeli

Sekil 4.3. Onerilen ¢alismanin ana yapisi
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Riizgar enerjisinin kararsiz yapist nedeniyle, yapay sinir aglar1 ile tahmin bagarisini artirmak
icin, Sekil 4.4°te gosterildigi gibi, saatlik elektrik iiretim verileri kayan 24 saatlik pencere

yaklasimi kullanilarak giinliik elektrik tiretim verilerine doniistiirtilmiistiir.

1Saaflik  2Saaflik  3.Saatlk 248aatlik  25.5aatlk  26.Saatlik 24, Saatlik n.Saatlik
Veri Veri Veri Veri Veri Veri Veri Veri
00.00 01.00 0200 preereriereninnn 23.00 00.00 000 e 0000 freerereeeennes 2300

]

1.Giinliik Veri
2.Ginlik Veri
3.Giinliik Veri
6159.Ginliik Veri

Sekil 4.4. Saatlik enerji iretim verilerinin giinliik enerji liretim verilerine dontlisiim yapisi
(MWh olarak)

Riizgar enerjisi tiretim verileri, zaman i¢inde ¢ok fazla degisiklik gostermektedir. Bu durum
cok biiyiik ve ¢ok kiicilik degerlerin oldugu riizgar enerjisi iiretim degerlerinde istikrarsizliga
yol agmaktadir. Veri setindeki ¢ok degiskenlik gosteren bu veriler, yapay sinir aglarinin
tahmin performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Giinliik veri setinin istatistiksel

ozellikleri Cizelge 4.2.'de gosterildigi gibidir.

Cizelge 4.2. Glinliik veri setinin istatistiksel 6zellikleri

count 6159.000000
mean 406.812233
std 271.538286
min 19.750000
25% 200.700000
50% 344.080000
75% 555.990000
max 1202.700000
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Bu olumsuzlugu en aza indirmek i¢in veri 6n isleme tekniklerinin en 6nemlilerinden ve en
sik kullanilanlarindan biri olan normalizasyon teknigi kullanilarak veriler 6159 giinliik veri
icin normalize edilmistir. Cizelge 4.3.'te goriildiigii gibi, normallestirme islemi i¢in bir¢cok
teknik vardir [31][32]. Daha 6nce yapilan deneyler sonucunda D-Min-Max Normalizasyon
tekniginin sinir aglarinda yiiksek performans sundugu belirtilmistir [31]. Bu nedenle
caligmamizda normalizasyon teknigi olarak D — Min-Max Normalizasyon teknigi

kullanilmastir.

Cizelge 4.3. Normalizasyon yontemleri

Normalizasyon Metodu Esitlik Tip
L _Xi B ]
Z- Score x' = % Olgekleme
. .. ’ Xi — Scmin .
Min - Max Normalizaion X =— Olgekleme
Xmax X_ Xmin
. N , i .
X =——
Median Normalization Median(a, ) Olgekleme
exi —_ e_xi .
Sigmoid Normalization X =— Olgekleme
eXi + e~
. . . ' « Xi = Xmin .
D - Min - Max Normalization x=08"——+01 Olgekleme
Xmax — Xmin _
Mean Centered x' =x; — W Olgekleme
;X Tl .
. X' =
Pareto Scaling \/Fi Olgekleme

Normallestirilmis riizgdr enerjisi {liretim verilerinin yapay sinir aglarinin 6grenilmesinde
kullanilabilmesi i¢in belirli bir kararliliga sahip olmas1 gerekmektedir. Bu istikrar1 bozan en
onemli faktorlerden biri riizgdr enerjisi Uretim verilerinde ¢ok sayida aykirt veri
bulunmasidir. Bu aykir veriler, sinir aglarinin tahmin yetenegini énemli 6lciide etkiler.
Calismada bir diger onemli veri isleme adimi ise yapay sinir a8t modelinin performansini
artirmak i¢in normalize edilmis veri setindeki aykir1 degerlerin tespit edilmesi ve veri
setinden silinmesi ile gerceklestirilmistir. Aykir1 veri tespiti i¢in Python Sklearn
kiitiiphanesindeki LocalOutlierFactor metodu kullanilmaktadir. Tespit edilen aykir1 degerler
giinliik veri setinden ¢ikarilmis ve bu islem sonrasinda nihai veri setinde toplam 5831 adet
veri kalmistir. On islemeden sonra veri kiimesindeki verilerin son durumu, Python Seaborn
veri gorsellestirme kiitliphanesi kullanilarak bir ¢izgi grafigi olarak Sekil 4.5.°te

gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. Yahyali RES’e ait 6nceden islenmis verilerin ¢izgi grafigi (x ekseni veri adedini;
y ekseni normalizasyon araligini gdstermektedir.)

Nihai veriler sinir aglarinin giris katmanina sunulacak ve ¢ikis katmani sonucu tahmin
edecektir. Bu ¢aligmada, riizgar enerjisinden elektrik liretim tahmini ig¢in yapay sinir ag1
tabanli bir yaklagim Onerilmistir. Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme modelini taklit
ederek gerceklestirilen bir teknolojidir. Yapay sinir aglar1 bilgiyi 6grenebilen bir yapiya
sahiptir. Bilgiyi depolamak i¢in néronlar arasindaki baglant1 ve etkilesimi ¢ok iyi kullanan
bir yap1 olusturmustur. Yapay sinir aglarinin yapisinda problem ¢ézmede daha iyi sonuglar
elde etmek i¢in bir¢ok ndron birbirine baglanir. Noronlar, yapay sinir aglarinin en temel
islem birimidir. Noronlar arasindaki etkilesim snapslar ile saglanir. Bu snapslarin belirli

agirliklari vardir.
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Bias

@
- _)@\

X > ) ¥
Girisler : > @ ¢ () Cikis
: : Toplama Aktivasyon
’ . Fonksiyonu Fonksiyonu
- —@

Sekil 4.6. Noron temel yapisi

Sekil 4.6.’da goriildigii gibi, X € R™ giris sinyallerini temsil eder, w € R™ snap agirligi, b e R
sapma olarak nitelendirilir. Girig noronlarmin agirliklarinin toplami sifir oldugunda
ogrenmezler. Ogrenmenin gergeklesmesi igin giris ndronlarmin agirhiklarinin toplaminin
sifirdan farkli bir degere sahip olmasi gerekir. Bias ndronlarinin ¢ikist 1 oldugundan, giris

noronlarinin agirliklarinin toplaminin her zaman sifirdan farkli olmasini saglar.

Cikis sinyalini y € R'yi temsil etmektedir. y ifadesi Es. 4.4’teki gosterildigi gibidir.

y=¢@oQwx +b) (4.4)

Noron modelinde karsimiza ¢ikan bir diger yapt ise Summing Function (Toplama
Fonksiyonudur). Bu fonksiyon girislerden gelen sinyalleri anlik agirliklarla ¢arparak toplar
ve dogrusal olarak birlestirir. Cizelge 4.4."te goriildiigii gibi toplama fonksiyonlari toplama,

carpma, maksimum ve minimum gibi islemlerden biri olarak ifade edilebilir.

Cizelge 4.4. Toplama fonksiyonlar1

Tanim Esitlik
n
Toplama NET = Z Wiix; + 6;
i
Carpma NET = Wiix;
Minimum NET = Min(Wﬁxi)
Maksimum NET = Max(Wj;x;)
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Noron yapisindaki Transfer Function (Transfer Fonksiyonu), toplama fonksiyonunun ¢ikis
verilerini girdi olarak isler ve noronun ¢ikis genligini belirler. Transfer foksiyonunun

cesitleri ve esitlikleri Cizelge 4.5’teki gibidir.

Cizelge 4.5. Transfer fonksiyonu

Tanim Esitlik
Lineer Fonksiyon F(Net) = Net
: (1 Net=6
Step Fonksiyon F(Net) = {0 Net < 0
Sigmoid Fonksiyon F (Net) = T4 o Net
0 Net <0
Threshold Fonksiyon F(Net) ={ Net 0 <Net<1
1 Net > 1
] ] eNet + e—Net
Hyperbolic Tangent Fonksiyon F= oNet — g-Net

Transfer fonksiyonlarina ait fonksiyon grafikleri Sekil 4.7.’deki gibi tanimlanmaktadir.
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Sekil 4.7. Transfer Fonksiyonlarinin fonksiyon grafikleri a) Lineer Fonksiyon b) Step
Fonksiyon c) Sigmoid Foksiyon d)Esik deger Fonksiyon e) Hiperbolik Tanjant

Fonksiyon
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Genel literatiirii inceledigimizde yapay sinir aglar1 algoritmalarinin en 6nemlilerinden olan
Bayesian Regularization, Levenberg — Marquardt ve Scaled Conjugate Gradient
algoritmalar1 riizgar enerjisi tahimini problemlerinde yiiksek performans gostermektedir.
Ayni zamanda bu algoritmalar MATLAB Neural Network Toolbox i¢inde yer almaktadir.

Bu nedenle bu ¢alismada 3 farkli yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilmistir.

On islemesi tamamlanan son veri seti, bahsedilen algoritmalarda 6grenme i¢in kullanilmistir.
Onerilen modeli gergeklestirmek igin MATLAB Neural Network Fitting platformu
kullanilmistir. Bu calismada, riizgar enerjisi tahmin performansinin gizli katman noéron
sayisina, veri girig ndron sayisina ve yapay sinir ag1 algoritmasina bagli olarak nasil degistigi

karsilastirilarak incelenmistir.
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5. DENEYLER VE SONUCLARI
Yapay sinir aglar1 ve diger yapay zeka yontemlerinin basar1 diizeyini 6lgmek igin birgok
performans metrigi kullanilmaktadir. Cizelge 5.1°de bu performans metriklerinin neler

oldugu goriilmektedir. Bu tezde gerceklestirilen her iki ¢alisma icin MSE, RMSE ve R?

performans metrikleri kullanilmistir.

Cizelge 5.1. Performans metrikleri

Performans Metrigi Esitlik
n
1
Mean Absolute Error MAE = —Zlyi —vi|
Mean Squared Error MSE = Z(yl yi)?
Root Mean Squared Error MSE = Z(yl yl)z
100 Yi— Vi yl
Mean Absolute Percentage Error MAPE = — "
13
2
n
NG/ (G
Decisive Coefficient R? = 210 A
(201 - 50 EI - 9

5.1. Makine Ogrenmesi Teknikleri ile Kisa Siireli Riizgar Enerjisi Tahmini

Kullanilan makine o6grenmesi modellerinin kisa siireli riizgdr enerjisi tahminindeki

performansi Cizelge 5.2’deki gibidir.

Cizelge 5.2. Makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari

Makine Ogrenmesi Algoritmasi MSE RMSE R?
Yapay Sinir Aglari 0.0107 0.1034 0.8905
Basit Dogrusal Regresyon 0.0901 0.3002 0.0935
Polinomal Regresyon 0.0914 0.3023 0.1004
Destek Vektor Regresyonu 0.9496 0.9745 0.0507
Rassal Orman 0.0474 0.2177 0.5331
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Deney sonuglarinin daha iyi goriilmesi adina Python Matplotlib kiitiiphanesi kullanilarak
veri  gorsellestirme  gerceklestirilmistir.  Makine  6grenmesi  algoritmalarinin

performanslarinin grafiksel gosterimi Sekil 5.1.’de verilmistir.

10 1
0.8 1
0.6 1
w
i
=
[- 4
04 1
0.2 1
00 -
PR SVR RF ANN
Makine Ogrenmesi Algoritmasi
(a)
08
0.6 1
w
u
=
04 1
0.2 1
0.0 -
LR PR SVR RF ANN
Makine Ogrenmesi Algoritmasi
(b)
0.8 1
0.6 1
™~
«
04 1
0.2 -
0.0 -
LR PR SVR RF ANN
Makine Ogrenmesi Algoritmasi
(©

Sekil 5.1. Makine 6grenmesi algoritmalarmin performanslar1 a) RMSE, b) MSE, ¢) R?
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(LR: Linear Regression / Dogrusal Regresyon - PR: Polynomal Regression / Polinomal
Regresyon -SVR: Support Vector Regression / Destek Vektor Regresyonu — RF: Random
Forest / Rassal Orman - ANN: Artificial Neural Network / Yapay Sinir Aglar1 )

Elde edilen sonuclarda MSE, RMSE ve R? basarim metriklerine gore en iyi sonucu Yapay
Sinir Aglart modeli elde etmistir. Yapay Sinir Aglarini sirastyla Rassal Orman, Polinomal

Regresyon ve Basit Dogrusal Regresyon algoritmalari takip etmistir.

Deney sonuglart incelendiginde Yapay Sinir Aglar1 modelinin lineer yapida olmamasi,
egitime kolayca adapte olabilme yetenegi, hataya karsi toleransli olmasi gibi bir¢ok avantaja
sahip olmas1 sayesinde bu problemin ¢oziimii i¢in en iyi performansi gdsteren makine
ogrenmesi algoritmasi olma bagaris1 gostermistir. Rassal Orman algoritmasi sahip oldugu
yapt sayesinde gl¢lii hiper parametreler kullanarak tahmin problemlerinde yiiksek
performans gosterebilmesine karsin yapilan deney sonuglarina gore Rassal Orman
algoritmasi, Yapay Sinir Aglart modeline gore daha diisiik performans gostermektedir.
Ayrica riizgar enerjisinin sahip oldugu kararsiz yapisindan dolay1 Basit Dogrusal Regresyon,
Polinomal Regresyon ve Destek Vektor Makinesi algoritmalariin basarisinin diger iki

modele gore diistik kaldig1 goriilmektedir.

5.2. Yapay Sinir Aglari ile Kisa Siireli Riizgiar Enerjisi Tahmini

Bu calismada iki farkli deney vyiiriitiilmektedir. ilk bdliimde, modelimizin elektrik {iretimi
tahmin performansini dogrulamay1 amacglayan deneyler, farkli sayida giinlik veriler
kullanilarak ~gerceklestirilmistir. Ikinci boéliimde, ©nerilen ydntemin performansini

literatiiriindeki diger iyi bilinen modellerle karsilastirmak i¢in deneyler yapilmistir.

Calismada sirasiyla 3 giinliik, 7 giinliik ve 15 giinliik girdi verilerine dayali olarak 1 giinliik
riizgar enerjisi Uiretim tahmini yapmak i¢in 3 farkli deney yapilmistir. Tiim bu deneyler,
rlizgar enerjisi Uretim performanslarmi farkli giris néron sayilari ve gizli katman ndron
sayilarina gore karsilagtirmak icin yukarida belirtilen 3 yapay sinir agi algoritmasini
icermektedir. Her deneyde 1 giris, 1 gizli ve 1 ¢ikis katmani kullanilmig ve giris katmanlar
3 giinliik, 7 giinliik ve 15 giinliik giris verilerine uygun 3 noéron, 7 néron ve 15 ndron olmak
tizere 3 farkli formda se¢ilmistir. Ayrica gizli katmandaki ndron sayist deneylerde kullanilan

algoritmalarla birlikte 10 ndron, 15 ndéron ve 20 ndron olarak degistirilmistir. Deneyler
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sirasinda ¢ikis katmani noron sayisi siirekli olarak 1 olup, 1 gilinliik riizgar enerjisi iiretim

tahminini temsil etmektedir.

Tiim deneylerde egitim verisi %70, dogrulama verisi %15 ve test verisi %15 olarak
alinmigtir. Ayrica tiim deneylerde egitim, validasyon ve test siireclerinde hesaplanan MSE,
RMSE ve R? degerleri raporlanmaktadir. Bayesian Regularization algoritmas: validasyon
islemi yapmadig1 i¢in bu algoritmada dogrulama islemi i¢in veri ayrilmamistir. Bu nedenle
verilen sonug¢ tablolarinin biitiinliigii korunarak bu durumu belirtmek i¢in Bayes
Regularization algoritmasinin dogrulama islemi icin MSE, RMSE ve R? degetleri asagidaki

({34

sonuglarda “-” olarak gosterilmistir. MSE ve RMSE metriklerinin sifira yakin olmasi yiiksek

basariy1 ifade ederken, R? metriginin 1’e yakin olmas yiiksek basariy1 belirtmektedir.

Ilk deneyde 3 giinliik girdi verileri ile farkli gizli katman ndron sayilari ve &grenme
algoritmalaria dayal1 1 giinliik riizgar enerjisi tiretim tahmini yapilmistir. Deneyin sayisal
sonuclart Cizelge 5.3’te verilmistir ve Sekil 5.2°te sonuglar 3 boyutlu ¢ubuk grafikler

seklinde gosterilmistir.

Cizelge 5.3. Ug giinliik girdi verileri ile 1 giinliik riizgar enerjisi iiretim tahmini sonuglar

Ogrenme | Katman MSE MSE MSE RMSE RMSE RMSE R? R? R?
Algoritmasi | Boyutu | (Egitim) | (Dogrulama) (Test) (Egitim) | (Dogrulama) | (Test) | (Egitim) | (Dogrulama) | (Test)
BR n;-r?)n 3.0459¢-05 - 2.9855e-05 | 0.0055 - 0.0055 | 0.9990 - 0.9992
LM nélr?)n 3.3911e-05 | 3.6902e-05 |3.9123e-05 | 0.0058 0.0061 0.0063 | 0.9990 0.9990 0.9990
SCG nélr?)n 7.0187e-05 | 1.0125e-05 |6.9955e-05 | 0.0084 0.0032 0.0084 | 0.9980 0.9972 0.9980
BR | 2° (3170005 - [21427e-05 | 0.0056 - 0.0046 | 0.9990 - 0.9994
LM n;-rin 3.3893e-05 | 3.9630e-05 |3.2680e-05 | 0.0058 0.0063 0.0057 | 0.9990 0.9990 0.9990
SCG nélrin 9.1676e-05 | 8.8236e-05 |8.4084e-05 | 0.0096 0.0094 0.0092 | 0.9974 0.9974 0.9974
BR nézr?)n 2.9271e-05 - 3.5750e-05 | 0.0054 - 0.0060 | 0.9990 - 0.9990
LM né')zr?)n 3.1926e-05 | 2.9162e-05 |3.6840e-05 | 0.0057 0.0054 0.0061 | 0.9990 0.9992 0.9988
SCG nézr?m 6.8629¢e-05 | 7.9083e-05 |7.2921e-05 | 0.0083 0.0089 0.0085 | 0.9980 0.9978 0.9980

(BR: Bayesian Regularization, LM: Levenberg — Marquardt, SCG: Scaled Conjugate Gradient)
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]

Ofrenme Algoritmas,

d) e) f)

Sekil 5.2. Ug giinliik girdi verileriyle 1 giinliik riizgar enerjisi iiretim sonuglarinin ¢ubuk
grafikleri: ) MSE (Egitim) performansi, b) RMSE (Egitim) performansi, c) R?
(Egitim) performansi, d) MSE (Test) performans, €) RMSE (Test) performansi
ve f) R? (Test) performansi.

Cizelge 5.3. ve Sekil 5.2.’de goriildiigii gibi 10 néron i¢in MSE ve RMSE performans metrik
sonuglarina gore BR algoritmasi egitim ve test siireclerinde diger algoritmalara gére daha
iyl sonuclar elde etmis, bunu sirasiyla LM ve SCG algoritmalart izlemistir. Ayrica
dogrulama siirecinde en iyi sonucu SCG algoritmasi elde etmis, bunu LM takip etmistir. 10
ndron i¢in, R? performans metrigine gore egitim siirecinde en iyi performanst BR ve LM
algoritmalar1 elde etmis, bunu SCG takip etmistir. Ayrica LM algoritmasi, dogrulama
siirecinde SCG'den daha iyi performans gostermistir. Test siirecinde BR algoritmas1 diger
algoritmalara gore daha iyi sonuglar elde etmis, bunu sirastyla LM ve SCG algoritmalari

izlemistir.

15 noron i¢in, MSE ve RMSE performans metrikleri sonuglarina gore, BR algoritmasi egitim
ve test siireclerinde diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar elde etmis, bunu sirastyla LM
ve SCG algoritmalar1 izlemistir. LM algoritmasi, dogrulama siirecinde SCG'den daha iyi
performans gdstermistir. 15 ndron igin, R? performans metrigine gore egitim siirecinde en
iyl performanst BR ve LM algoritmalar1 elde etmis, bunu SCG takip etmistir. Ayrica

dogrulama siirecinde LM algoritmast SCG'den daha iyi sonuglar elde etmistir. Test
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stirecinde BR algoritmas1 diger algoritmalara gore daha iyi sonuclar elde etmis, bunu

sirastyla LM ve SCG algoritmalari izlemistir.

20 noron i¢cin MSE ve RMSE performans metrikleri sonuglarina gore egitim ve test
stireglerinde en iyi basartyr BR algoritmasi elde etmistir. BR algoritmasindan sonra en
basarili algoritmalar sirastyla LM ve SCG olmustur. LM, dogrulama siirecinde SCG'den
daha iyi performans goOstermistir. 20 noron ic¢in, R2 performans metrigine gore egitim
stirecinde en 1yi performansi BR ve LM algoritmalari elde etmis, bunu SCG takip etmistir.
Ayrica dogrulama stirecinde LM algoritmast SCG'den daha iyi sonuglar elde etmistir. Test
stirecinde BR algoritmasi1 diger algoritmalara gore daha iyi sonuclar elde etmis, bunu

sirastyla LM ve SCG algoritmalari izlemistir.

Ikinci deneyde ise 7 giinliik girdi verileri ile farkli gizli katman néron sayilar1 ve 6grenme
algoritmalaria dayali 1 gilinliik riizgar enerjisi iiretim tahmini gergeklestirilmistir. Deneyin
sayisal sonuglar1 Cizelge 5.4 te verilmistir ve Sekil 5.3’te sonuglar 3 boyutlu ¢gubuk grafikler

seklinde gosterilmistir.

Cizelge 5.4. Yedi giinliik girdi verileriyle 1 giinliik riizgar enerjisi iiretim tahmini sonuglari

Ogrenme |Katman MSE MSE MSE RMSE RMSE  |RMSE R? R? R?
Algoritmasi |Boyutu | (Egitim) |(Dogrulama) (Test) (Egitim) | (Dogrulama) | (Test) |(Egitim) |(Dogrulama) (Test)
BR n;ﬁm 2.9243e-05 - 3.1698e-05 |0.0054 - 0.0056 | 0.9992 - 0.9990
LM nflifon 3.2259%e-05 | 3.2259e-05 | 3.2259%e-05 |0.0057 0.0057 [0.0057 | 0.9990 0.9992 0.9990
SCG nfjlr?)n 1.1580e-04 | 1.3959e-04 | 1.2289e-04 |0.0108 0.0118 |0.0111 | 0.9966 0.9962 0.9962
BR nél):fon 2.9057e-05 - 3.3076e-05 |0.0054 - 0.0058 | 0.9992 - 0.9990
LM nélrin 3.3891e-05 | 4.1205e-05 | 3.6145e-05 |0.0058 0.0064 [0.0060 | 0.9990 0.9988 0.9988
SCG nflifon 6.0928e-05 | 6.2767e-05 | 7.1428e-05 |0.0078 0.0079 |0.0085 | 0.9982 0.9982 0.9978
BR nszr?)n 2.8767e-05 - 3.2469e-05 |0.0054 - 0.0057 | 0.9992 - 0.9990
LM nfizr(zm 2.9537e-05 | 3.3230e-05 | 3.3370e-05 |0.0054 0.0058 [0.0058 | 0.9992 0.9990 0.9990
SCG néizr?)n 1.3588e-04 | 1.3660e-04 | 1.5114e-04 |0.0117 0.0117 |0.0123 | 0.9960 0.9960 0.9956

(BR: Bayesian Regularization, LM: Levenberg — Marquardt, SCG: Scaled Conjugate Gradient)
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Sekil 5.3. Yedi giinliik girdi verileriyle 1 giinliik riizgar enerjisi tiretim sonuglariin ¢ubuk
grafikleri: ) MSE (Egitim) performansi, b) RMSE (Egitim) performanst, c) R?
(Egitim) performansi, d) MSE (Test) performans, €) RMSE (Test) performansi
ve f) R? (Test) performansi.

Cizelge 5.4. ve Sekil 5.3.’te goriildiigii gibi 10 néron icin MSE ve RMSE performans metrik
sonuglarina gore BR algoritmasi egitim ve test siireclerinde diger algoritmalara gore daha
iyl sonuglar elde etmis, bunu sirasiyla LM ve SCG algoritmalar1 izlemistir. Ayrica
dogrulama siirecinde en 1y1 sonucu LM algoritmasi elde etmis, bunu SCG takip etmistir. 10
noron i¢in, R? performans metrigine gdre egitim siirecinde en iyi performans1 BR algoritmasi
elde etmis, bunu sirasiyla LM ve SCG takip etmistir. Ayrica LM algoritmasi, dogrulama
stirecinde SCG'den daha iyi performans gostermistir. Test siirecinde, BR ve LM ayni

performansi elde ederek SCG'nin performansini geride birakmustir.

15 noron i¢in, MSE ve RMSE performans metrikleri sonuglarina gore, BR algoritmasi egitim
ve test siireclerinde diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar elde etmis, bunu sirastyla LM
ve SCG algoritmalari izlemistir. LM algoritmasi, dogrulama siirecinde SCG'den daha iyi
performans gdstermistir. 15 noron icin, R? performans metrigine gére BR algoritmasi, egitim

ve test siireclerinde diger iki algoritmadan daha iyi performans gostermistir. BR
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algoritmasini sirastyla LM ve SCG izlemistir. Ayrica dogrulama siirecinde LM algoritmasi

SCG'den daha iyi sonuglar elde etmistir.

20 noron i¢cin MSE ve RMSE performans metrikleri sonuglarina gore egitim ve test
stireglerinde en iyi basartyr BR algoritmasi elde etmistir. BR algoritmasindan sonra en
basarili algoritmalar sirastyla LM ve SCG olmustur. LM, dogrulama siirecinde SCG'den
daha iyi performans gdstermistir. 20 noron i¢in R? performans metrigine gére BR ve LM
algoritmalar1 egitim ve test slireglerinde ayni1 performansi gostererek SCG'nin 6niinde yer
almistir. Ayrica dogrulama silirecinde LM algoritmast SCG'den daha iyi sonuglar elde

etmistir.

Ugiincii deneyde ise 15 giinliik girdi verileri ile farkl1 gizli katman néron sayilari ve dgrenme
algoritmalaria dayali 1 giinliik riizgar enerjisi tiretim tahmini yapilmistir. Deneyin sayisal
sonuclart Cizelge 5.5’te verilmistir ve Sekil 5.4’te sonuglar 3 boyutlu ¢ubuk grafikler

seklinde gosterilmistir.

Cizelge 5.5. On bes giinliik girdi verileriyle 1 giinliik riizgar enerjisi tiretim tahmini sonuglari

Ogrepme Katman MSE MSE MSE (Test) R[\(ISE RMSE RMSE VRZ ) R? R?

Algortimas1 | Boyutu | (Egitim) | (Dogrulama) (Egitim) | (Dogrulama) | (Test) | (Egitim) | (Dogrulama) | (Test)
BR ) Olr?m 2.8586¢-05 - 3.6583¢-05 | 0.0053 ; 0.0060 | 0.9992 - 0.9988
LM ) Olr?m 3.25726-05 | 3.0942e-05 |3.6394e-05 | 0.0057 | 0.0056 |0.0060| 0.9990 0.9990 | 0.9990
sce | . Olr?m 9.3712¢-05 | 7.8849¢-05 | 6.7910e-05 | 0.0097 | 0089 |0.0082| 0.9972 09976 | 0.9990
BR i Olrfm 2.6816¢-05 - 3272805 | 0.0052 ; 0.0057 | 0.9992 - 0.9990
LM ) jr*:’m 2.9019¢-05 | 3.5784e-05 |3.3928¢-05 | 0.0054 | 0.0060 |0.0058| 0.9992 0.9990 | 0.9990
sc6 | . jr*r(’m 1.1397¢-04 | 10703¢-04 | 9.4692e05 | 0.0107 | 00103 |0.0097 | 0.9968 0.9968 | 0.9972
BR ) fr?m 2.62006-05 - 3.6798¢-05 | 0.0051 ; 00061 | 09992 - 0.9990
LM ) fr?m 2.7673e-05 | 3.6484e-05 | 3.8998¢-05 | 0.0053 | 0.0060 |0.0062| 0.9992 09988 | 0.9988
sc6 | . fr?m 5.1931e-05 | 4.1143¢-05 | 4.2169¢-05 | 0.0072 | 0.0065 |0.0065| 09984 | 09988 |0.9988

(BR: Bayesian Regularization, LM: Levenberg — Marquardt, SCG: Scaled Conjugate Gradient)
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Sekil 5.4. On bes giinliikk girdi verileriyle 1 giinliik riizgar enerjisi iiretim sonuglarinin
cubuk grafikleri: a) MSE (Egitim) performansi, b) RMSE (Egitim) performansi,
¢) R? (Egitim) performansi, d) MSE (Test) performans, €) RMSE (Test)
performansi ve f) R? (Test) performansi.

Cizelge 5.5. ve Sekil 5.4.’te goriildiigi gibi, 10 noron i¢cin, MSE ve RMSE performans
metrikleri sonucglaria gore, egitim siirecinde en iyi sonuglar1 elde eden BR algoritmasidir,
bunu sirastyla LM ve SCG takip etmistir. LM algoritmas1 dogrulama siireglerinde en iyi
sonuglari elde eden algoritma olmustur. 10 néron i¢in, R? performans metrigine gre egitim
siirecinde en 1yi performansi BR algoritmasi elde etmistir. Bu algoritmay1 sirasiyla LM ve
SCG algoritmalar1 takip etmistir. Ayrica dogrulama siirecinde en iyi sonuglari LM
algoritmasi1 elde etmistir. SCG algoritmast sirastyla LM algoritmasindan sonra en iyi
performansi elde eden algoritma olmustur. LM ve SCG algoritmalari, test siirecinde BR

algoritmasindan daha iyi performans gostermistir.

15 noron i¢cin MSE ve RMSE performans metrikleri sonuglarina gore egitim ve test
stireclerinde en iyi sonuglar1 BR algoritmasi elde etmistir. Bu algoritmayi sirastyla LM ve
SCG algoritmalar takip etmektedir. Dogrulama siirecinde en iyi sonuglar1 LM algoritmasi
elde etmistir. 15 ndron i¢in R? performans metrigine gére BR ve LM algoritmalar1 egitim ve

test silireclerinde ayni performansi elde etmistir. Bu algoritmalar1 SCG algoritmasi takip
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etmektedir. Ayrica dogrulama siirecinde LM algoritmas1 SCG algoritmalarindan daha iyi

performans gostermistir.

20 noron i¢cin MSE ve RMSE performans metrikleri sonuglarina gore egitim ve test
stireclerinde en iyi sonuclar1 elde eden algoritma BR algoritmasi olmustur. Bu algoritmay1
sirastyla LM ve SCG algoritmalar1 takip etmistir. Ayrica LM algoritmasi dogrulama
siirecinde en iyi sonuglari elde eden algoritma olmustur. 20 néron i¢in R? performans
metrigine gore BR ve LM algoritmalar1 egitim siirecinde ayni performansi elde etmis ve
SCG algoritmasindan daha iyi sonuglar elde etmistir. LM ve SCG algoritmalari, dogrulama
ve test slirecinde ayni performansi elde etmistir. Ayrica BR algoritmasi, test stirecinde LM

ve SCG algoritmalarindan daha iyi performans gostermistir.

Ayrica zaman serisi verileri {lizerinde tahmin problemlerinde Onerilen modeli diger
yontemlerle karsilagtirmak icin farkli deneyler yapilmistir. Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA), Random Forest Regression (RFR) ve Persistence Model (PM)
algoritmalart bu konuda en bilinen algoritmalardir. Bu nedenle, onceki dogrulama

deneylerinde kullanilan ayni veri setinde karsilastirma amaciyla secilmistir.

Ik olarak kisa siireli tahminler i¢in olduk¢a dogru sonuglar veren Persistence Model, bir
referans olusturmak icin bu ¢alismada hazirlanan veri seti iizerinde tahmin yapmak igin
kullanilmistir.  Persistence Model, genellikle bir tahmin modelinin performansini
degerlendirmek i¢in referans olarak kullanilir, 6nerilen modelin basarili oldugunu tespit

etmek i¢in Persistence Model’den daha iyi sonuglar vermesi beklenir.

Persistence Modelinin egitimi igin kullanilacak veri seti Python Numpy ve Pandas
kiitiiphaneleri kullanilarak hazirlanmistir. Python Jupyter gelistirme ortami kullanilarak
Persistence Modeli uygulanmistir. Hazirlanan veri seti tizerinde ileri dogru dogrulama islemi
yapilarak gozlenen degerler egitim verisine tekrar eklenmis ve islem tekrarlanmistir.
Persistence Modelinin tahmin performans1 R?=0.8408, MSE=5.27e-02 ve RMSE=0.2297

olarak gozlemlenmistir.

Karsilastirma i¢in kullanilan ikinci tahmin modeli, zaman serisi verileri iizerinde tahmin
problemlerini ¢ozmede basarili olan dnemli bir model olan ARIMA'dir. ARIMA 6ncesinde

zaman serisinin duragan olup olmadigini belirlemek icin Augmented Dickey Fuller (ADF)
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testi uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gore sifir hipotezi p=0.01 olarak reddedilmistir,
bu da zaman serisi verilerimizin duragan oldugu ve ARIMA'nin duraganlik varsayimini
karsiladigr anlamina gelmektedir. ARIMA modelinin parametreleri Cizelge 5.5'teki gibi
ayarlanmistir. Ardindan Python'da otomatik ARIMA paketi kullanilarak tahmin yapilmaistir.
Sonuglar, modelin otoregresif terim katsayisinin 0,8816 degeri ile istatistiksel olarak anlamli
oldugunu (p=0) ortaya koymustur. Ljung-Box'in 0.12'lik bir p degeri verdigi goriilmiistiir;
bu, parazitler arasindaki korelasyonlarmn anlamli olmadigi ve modelin parazitlerinin
bagimsiz oldugu varsayimimi da karsiladigi anlamina gelmektedir. Modelin tahmin
dogrulugunu belirlemek i¢in R?2, MSE ve RMSE performans metrikleri kullanilmustir.
ARIMA modelinin tahmin performansi R%= 0.572, MSE=1.6995e-04 ve RMSE=0.0130

oldugu gozlemlenmistir.

Cizelge 5.6. ARIMA algoritmasinda kullanilan parametreler

Parametre Deger Aciklama

Otoregresif modelin sirasi

Farklilagma derecesi

Hareketli Ortalama moelin sirasi

Mevsimsel Oto Regresif modelin siras1 — SAR Order
Mevsimsel Entegre siras1 - S| Order

Mevsimsel Hareketli Ortalama siras1t - SMA Order

(¢
Q¢

O |O|I0(r|O

OOl |la

Ugiincii ve son olarak, regresyon igin basarili ve yaygin olarak kullanilan bir toplu 6grenme
yontemi olan Rastgele Orman Regresyonu kullanilmistir. Bu model, daha dogru tahminler
yapmak i¢in ¢oklu karar agaclar1 kullanmaktadir. Random Forest Regresyon modeli i¢in
belirlenen parametreler su sekildedir: n_estimators=50 (ormandaki agac¢ sayis1) ve
max_depth=50 (agaclarin maksimum derinligi). Bu parametreler kullanilarak Python
sklearn.ensemble modiiliinde yer alan RandomForestRegressor modeli kullanilarak tahmin
yapilmistir. Bu modelin performansi R?= 0.9911, MSE=3.01e-04 ve RMSE=0.0174 olarak

belirlenmistir.

Bu karsilastirma deneyleri setinde kullanilan modellerin tiim tahmin performansi sonuglari,
onceki dogrulama deneyleri boliimiinde elde edilen en iyi performans (3 giinliik girdi
verileriyle 1 gilinlik riizgar enerjisi Uretimi tahmin sonuglar) ile Cizelge 5.6'da
gosterilmektedir. Bu tabloda goriildiigii gibi 6nerilen model MSE ve RMSE performans

Olciitlerine gore en yliksek basariy1r gostermis, bunu ikinci sirada ARIMA, iiglincii sirada
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RFR ve son sirada PM izlemistir. Ayrica, dnerilen model aym zamanda R? performans

metrigine gore en basarili algoritma olmus, onu sirastyla RFR, PM ve ARIMA izlemistir.

Cizelge 5.7. Algoritmalarin tahmin performansi karsilagtirmasi

Algoritma MSE RMSE R?

Onerilen Model 2.1427e-05 0.0046 0.9994
RFR 3.01e-04 0.0174 0,9911
ARIMA 1.6995e-04 0.0130 0,572
PM 5.27e-02 0.2297 0,8408

Bu sonuglarin farkini daha net gérebilmek igin Cizelge 5.7°de belirtilen degerler Sekil 5.5°te

cubuk grafikler olarak verilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tezde iki fakli ¢alisma yapilmis olup birinci ¢alismada kisa siireli riizgar enerjisi tahmini
icin bes adet makine 6grenmesi teknigi kullanilmistir. Deney sonuglarindan bu problemin
¢oziimi icin en iyi performans gosteren makine Ogrenmesi tekniklerinin rassal orman
(random forest) ve yapay sinir aglart modellerinin oldugu goriilmektedir. Her iki
algoritmanin sayisal verilerde yliksek performans gostermesi ve aykir1 verilere karsi
toleransli olmasi riizgar enerjisi gibi zamana bagli kararsiz yapida olan bir zaman serisi
seklindeki veri seti ilizerinde basarili olmasimi saglayan unsurlar olarak karsimiza
¢cikmaktadir. Bu g¢alismada yiiksek performans gosteren yapay sinir aglari modeli i¢in
kullanilan 6grenme algoritmalarinin performansinit karsilastirmak amaciyla ikinei bir
calisma yapilmustir. Ikinci calismada elde edilen bulgularda yapay sinir aglar1 icin kullanilan

O0grenme algoritmalarinin yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir.

Bu tezde gerceklestirilen iki c¢alisma i¢in yapilan deneylerde elde edilen yiiksek basari
sayesinde elektrik enerjisi iiretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde edilebilecek
maksimum fayda, klasik yontemler diginda daha basit yapay zeka tabanli tahmin yontemleri
ile daha verimli bir sekilde saglanabilmektedir. Bu sayede fosil yakit {iriinlerine dayali
elektrik tiretim orani diisiiriilerek hem ekonomik cari denge saglanabilecek hem de fosil
yakit iiriinlerinin neden oldugu iklim degisikligi ve gevre kirliligi onlenebilecektir. Iklim
degisikliginin neden oldugu biiyiik dogal afetler ve Onlenemez zararlar kontrol altina

alinabilir.

Klasik yontemlerle makro elektrik enerjisi tiretimini planlamak yerine, her santrale 6zel
mikro diizeyde yapay zeka destekli iiretim tahmin modelleri iireterek yenilenebilir enerji
kaynaklar ile elektrik tiretimini maksimize ederek enerji arz giivenligi en verimli sekilde
gerceklestirilebilir. Bu sayede sanayi ve tarim sektdriiniin en biiyiik girdi maliyetlerinden

biri olan elektrik enerjisinin iiretim maliyetleri kontrol altina aliabilir.

Ayrica bu caligma sonucunda riizgar santrallerinde kestirimei bakim ve planli bakim

yonetimi daha verimli hale getirilebilir ve santral isletme maliyetleri minimize edilebilir.

Yapilan ¢aligmalarda riizgar enerjisinin kararsiz yapist dolayisiyla aykiri verilerin makine

ogrenmesi yontemlerinin 6grenmesini olumsuz etkilememesi i¢in Min-Max Normalizasyon
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ve D-Min-Max Normalizasyon teknigi kullanilmistir. Fakli normalizasyon teknikleri
kullanilarak yapilabilecek veri 6n isleme siirecinden sonra elde edilecek veri setleri iizerinde

deneyde kullanilan makine 6grenmesi tekniklerinin performansi daha da arttirilabilir.

Tez ¢alismasinda veri 6n isleme teknigi olarak, aykir1 verileri temizleme ve normalizasyon
teknikleri kullanilmistir. Literatiirde veri 6n isleme ic¢in kullanilabilecek bir¢ok teknik yer
almaktadir. Bu tekniklerin kullanilmasi ile yapilan deneylerde kullanilan makine 6grenmesi

modellerinin basar1 orani1 daha fazla arttirilabilir.

Bunun yaninda, deneylerde kullanilan makine &grenmesi tekniklerine ait ¢ok sayida
parametrelerin katsayilarini optimize edilerek bu modellerin daha fazla basarili olmasin

saglayabilir.

Tez ¢alismasinda, kisa siireli riizgar enerjisi tahmini problemi i¢in en ¢ok kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalar1 tercih edilmistir. Bu yiizden bu tezde yer almayan diger makine

Ogrenmesi yontemlerinin bu problemin ¢éziimiindeki basarisi 6l¢iilememistir.

Ayrica tez ¢aligmasinda gercek diinya verileri kullanildigi igin kisa stireli riizgar enerjisi
tahmini problemlerinde yliksek basar1 gésteren LSTM ve RNN gibi derin 6grenme teknikleri
bu problemin ¢oziimiinde basarili olamamistir. Literatiirde bu problemin ¢oziimiinde
kullanilan bu derin 6grenme tekniklerinin 6grenmesi i¢in gereken veri miktar1 yaklasik
60.000 adet lizerindedir. Riizgar enerjisinden elektrik enerjisi elde etmek i¢in kurulan riizgar
elektrik santralleri yaklasik on yillik bir ge¢mis sahip oldugu i¢in bu miktardaki veriyi elde
etmek bugiin itibariyle olduk¢a zordur. Ileriki zamanlarda veri adedi yiikseldik¢e derin
ogrenme tekniklerinin kisa siireli riizgar enerjisi liretimi tahmini probleminin ¢ézlimiinde

kullanilma orani artacaktir.

Gelecekte, kisa vadeli riizgar enerjisi tahmin problemlerinde hibrit modeller olusturularak
daha iyi performans elde edilebilir. Ayrica uzun vadeli riizgar enerjisi tahmin problemlerinin
¢Oziimil i¢in yapay sinir aglar1 modellerinin yiiksek performansi i¢in yeni modeller tizerinde

calisilabilir.

Gelecekte, kisa vadeli riizgar enerjisi tahmin problemlerinde hibrit modeller olusturularak

daha 1yi performans elde edilebilir. Ayrica uzun vadeli riizgar enerjisi tahmin problemlerinin
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¢Ozliimi icin yapay sinir aglar1 modellerinin yiiksek performansi i¢in yeni modeller iizerinde

calisilabilir.
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