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OZET

Anahtar Kelimeler: Kisa donem riizgar giicii tahmini, makine 6grenmesi, topluluk
O0grenmesi, bayes optimizasyonu, komsuluk bilesen analizi

Riizgar enerjisinin degisken yapisindan kaynaklanan sistem belirsizliginin azaltilmasi
ve santrallerin daha dogru tiretim tahminleri yaparak gelirlerini arttirmasi i¢in daha
dogru ve kararli tahmin modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Calismada bu amagla kisa
donem riizgar giiclinlin tahmini i¢in diger ¢alismalardan farkli olarak hem statik hem
dinamik yapida ve birbirinden farkli makine 6grenmesi algoritmalarina dayanan iki
yeni hibrit model gelistirilmistir.

Gelistirilen statik modelde her mevsimden veriyi iceren sabit bir egitim seti
kullanilmistir. Statik modelde tahmin algoritmalari olarak kullanilan Destek vektor
regresyonu (SVR), Karar agac1 (DT), Gauss siire¢ regresyonu (GPR)’nin optimum
hiper parametre degerlerinin arastirilmasinda Bayes optimizasyonu algoritmasindan
yararlanilmistir. Optimize edilen makine Ogrenmesi algoritmalarinin tahmin
performanslarin1 arttirmak amaciyla birden ¢ok modelin birlestirilmesine dayanan
topluluk 6grenmesi algoritmalarindan torbalama ve istifleme kullanilarak topluluk
O6grenmesi modelleri olusturulmustur. Gelistirilen dinamik modelde ise zaman serisi
analizinde basarili sonucglar veren Uzun kisa siireli hafiza (LSTM) sinir aglarindan
yararlanilmistir. Statik modelden farkli olarak egitim veri seti zamana bagli degisen
yapida olup test gilinlerinin 6nceki 3 giin (72 saat), 5 giin (120 saat), 10 giiniine (240
saat) ait verilerle olusturulmustur. Gegmis riizgar giicli ile beraber kullanilacak girdi
parametresinin secilmesi amaci ile Komsuluk bilesen analizi (NCA) algoritmasindan
yararlanilmistir. Dinamik model olmas1 sebebiyle her adimda ag onceki zamana ait
gerceklesen giic verileri ile glincellenmistir.

Gelistirilen modeller Tiirkiye’de bulunan bir riizgar tiirbinin riizgar giicliniin mevsim
bazli tahmininde 24 saatlik zaman ufku i¢in uygulanmistir. Statik yapidaki torbalama
modeli %11,045 Normalize Ortalama Hata Kareleri Kokii (NRMSE), %4,880
Normalize Mutlak Ortalama Hata (NMAE) ve 0,899 Determinasyon katsayis1 (R?)
degerlerini alarak dinamik NCA-LSTM modeline oranla daha basarili olmustur.
Dinamik model ani degisimlerin ve dalgalanmalarin yasandigi zaman dilimlerinde
daha basarili olmasina ragmen statik yapidaki torbalama modeli her mevsimden sayica
cok daha fazla veri ile egitildigi i¢cin genel olarak ger¢ek giic degerlerine daha yakin
sonuglar vermistir.
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SHORT-TERM WIND FORECAST USING MACHINE LEARNING
METHODS

SUMMARY

Keywords: Short term wind power prediction, machine learning, ensemble learning,
Bayesian optimization, Neighborhood Component Analysis

More accurate and stable forecasting models are needed to reduce the system
uncertainty caused by the variable nature of wind energy and to increase the revenues
of the power plants by making more accurate production forecasts. For this purpose,
two new hybrid models, both static and dynamic, and based on different machine
learning algorithms, have been developed for the forecasting of short-term wind power
in this study, unlike other studies.

In the developed static model, a fixed training set containing data from all seasons was
used. The Bayesian optimization algorithm was used to investigate the optimum hyper
parameter values of Support vector regression (SVR), Decision tree (DT), Gaussian
process regression (GPR), which are used as estimation algorithms in the static model.
In order to increase the prediction performance of the optimized machine learning
algorithms, ensemble learning models were created using bagging and stacking from
ensemble learning algorithms based on combining multiple models. Long short-term
memory (LSTM) neural networks, which gives successful results in time series
analysis, was used in the developed dynamic model. Unlike the static model, the
training dataset has a time-varying structure and was created with data from the
previous 3 days (72 hours), 5 days (120 hours), 10 days (240 hours) of the test days.
Neighborhood component analysis (NCA) algorithm was used to select the input
parameter to be used with the historical wind power. Since it is a dynamic model, the
network is updated with the actual power data of the previous time at each step.

The developed models are applied for the 24-hour time horizon in the seasonal
estimation of the wind power of a wind turbine in Turkey. The static bagging model
was more successful than the dynamic NCA-LSTM model by taking the values of
11.045% Normalized Root of Mean Squares of Error (NRMSE), 4.880% Normalized
Absolute Mean Error (NMAE) and 0.899 Coefficient of Determination (R?). Although
the dynamic model was more successful in times of sudden changes and fluctuations,
the static bagging model generally gave results closer to the real power values since it
was trained with much more data than each season.

Xii



BOLUM 1. GIiRiS

Niifus artisinin yani sira son yillarda gelisen teknoloji ve endiistrilesme nedeniyle
enerjiye olan ihtiya¢ giin gegtikge artmakta ve enerji ihtiyact glinlimiiziin en biiyiik
problemlerinden biri haline gelmektedir. Tiirkiye’de 2019 yilinda elektrik enerjisi
tiiketimi 290,4 milyar kilovatsaate ulagmis ve bu degerin 2023 yilinda yillik ortalama
%4,8 artisla 375,8 TWh'ye ulagmasi beklenmektedir (ETKB, 2019). Enerji
tilketimindeki artig disa bagimliligr artirmakta ve tiikettikleri enerjiyi liretemeyen ve
bu ihtiyaci ithalatla karsilayan iilkeler igin cari agiga neden olmaktadir. Tiirkiye'nin
cari agigina bakildiginda, enerji ithalati bu agigin biiyiik kismint olusturmaktadir
(Bagci, 2019). Diinyada elektrik enerjisi tiikketimi son 20 yilda %45 artarak 2019
yilinda 140000 TWh’nin {izerine ¢ikmis ve onlimiizdeki 20 yillik donemde de %39
artmasi beklenmektedir (Smil, 2017).

Sekil 1.1.’de Diinyada iiretilen elektrigin 1985-2020 yillar1 arasinda kaynaklara gore

degisimi yer almaktadir.
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Sekil 1.1. 1985-2020 yillar1 arasinda iiretilen elektrigin kaynaklara gore dagilimi (Our World in Data, 2021)

Son 35 yilda genel anlamda komiir ve dogal gazdan iiretilen elektrikte artig goriiliirken
niikleer enerjide biiyiik bir degisim goriilmemistir. Elektrik tiretiminde komiir (%33)
ve dogal gazin (%22) son yillarda kullanim oranlar1 azalmis buna karsin hidroelektrik,

giines ve riizgar enerjisi santrallerinden saglanan elektrik tiretimi artmistir.

Tiirkiye’de ise 2000 yilinda 27300 MW seviyesinde olan elektrik tiretim kapasitesi
2011-2019 yillar1 arasinda her yil ortalama 4600 MW kurulu gii¢ eklenmesi ile 2020
yilinda 95890 MW’a ulagmistir. 2018 yilinda termik santrallerin toplam kurulu giicti
yaklasik 2000 MW azalmis, glines ve riizgar enerji santrallerinin toplam kurulu
giiciinde ise 21000 MW artis yasanmistir. 2020 yilinin ilk dokuz ayinda 1912 MW
kurulu gii¢ kapasitesine sahip yenilenebilir enerji santralleri kurulmustur. Bu
kapasitenin 1.263 MW’lik boliimiinii hidroelektrik santralleri, 374 MW’lik kismi
riizgar enerjisi santrallerinden (RES), 237 MW’lik kismi ise giines enerjisi
santrallerinden saglanmistir. Bu verilere gore yenilenebilir enerji kaynaklarinin kurulu

giicliniin toplam elektrik santralleri kurulu giiciindeki oran1 %50,4 ‘e ulagsmstir.

Yenilenebilir enerji santrallerinin kurulu giiclinde artis yasanirken dogal gaz ve ¢ok

yakithilar ile elektrik iireten santrallerin toplam kurulu giiclinde 291 MW azalis



gerceklesmistir. On Birinci Kalkinma Plani’na gore 2023 yili itibari ile Tiirkiye’nin
toplam kurulu elektrik giictiniin 109,5 GW’ye ulagmasi beklenmektedir. 2020 yilinin
ilk dokuz ay1 dikkate alinarak enerji kaynaklarinin elektrik liretimindeki paylar1 su
sekildedir: ithal ve yerli komdiir santralleri (%34), hidroelektrik santralleri (%29), dogal
gaz santralleri (%19), RES’ler (%8), giines enerji santralleri (%4), jeotermal enerji
santralleri (%3), biyokiitle enerji santralleri (%2) (TSKB, 2020). Kaynak dagilimina
bakildiginda son yillarda komiir ve dogal gazin kullanim oranlar1 azalsa da hem
kiiresel anlamda hem de {ilkemizde elektrik iiretiminin neredeyse yarisinin fosil
yakitlar olarak bilinen petrol, komiir ve dogal gazdan saglanmasi ciddi bir sorundur.
Enerji ihtiyacin1 karsilamada yogun bir sekilde kullanilan fosil yakit kaynaklarinin
sonlu olmasi, fiyatlarindaki dalgalanma ve dogaya verdigi zarar sebebi ile diinya hizla
siirdliriilebilir ve temiz enerji kaynaklar1 olarak bilinen yenilenebilir enerji

kaynaklaria yonelmektedir.

Oniimiizdeki 10 yil i¢inde 6zellikle alternatif enerji kullanimi giines, riizgar vb.
kaynaklara bagli olacak ve enerji iiretim endiistrisindeki onemli gelismeleri de
beraberinde getirecektir (Oz ve Alyiiriik, 2020). Yenilenebilir enerji kaynaklart
icerisinde rilizgar enerjisinin yerli, stlirekli, dogrudan kullanilabilir olmasi
ozelliklerinden dolayr diinyada kullanim orani her gecen gilin artmaktadir. Riizgar
enerjisi ayrica gaz salinimini azaltma, hammadde maliyetinin olmamasi ve tiirbinlerin
uzun donem kullanilabilmesi gibi avantajlara da sahiptir (Bayrag, 2011). Riizgar
tiirbinlerinin ilk kurulum maliyetlerinin yiiksek olmasina karsin hammaddeye ihtiyac
duymadan c¢alisabilmeleri isletme maliyetlerini diistirmektedir (Senel ve Kog, 2015).
Riizgar enerjisi, kiiresel olarak yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda en hizh
biiyiiyen ve son 6 yilda en ¢ok yatirim yapilan enerji tliriidiir. 2019 yilinda Avrupa'da
elektrik talebinin yaklasitk %15'1, Tiirkiye'de yaklasik %7'si riizgar enerji
santrallerinden saglanmaktadir (YEKDEM, 2020).

1.1. Tezin Konusu, Amaci ve Yontem

Elektrik enerjisinin biiylik 6l¢ekte depolanamamasi sebebiyle iiretilen elektrik ayni
zamanda tiiketilmek durumundadir. Uretim ve tiiketim arasindaki fark sebekeye

olumsuz yansimakta bu nedenle iiretim ve tliketim arasindaki farkin azaltilip



dengelenmesine calisiimaktadir. Ozellikle riizgar enerjisi gibi yenilenebilir enerji
kaynaklart ile elektrik tiretimi degisken bir yapiya sahip oldugundan kontrol edilmesi

geleneksel elektrik liretimine gore daha zordur.

Bu noktada klasik makine 6grenmesi yontemlerinin yetersiz kalabildigi ve makine
O6grenmesine dayali hibrit modellerin riizgar enerjisi liretiminin elektrik sebekelerine
basarili bir sekilde entegre edilmesinde biiyiik rol oynadigir goriilmektedir. Hibrit
tahmin modelleri ile yontemlerinin avantajlar1 birlestirilerek daha dogru tahmin
sonuglar1 elde edilebilmektedir. Literatiirdeki riizgar giicii tahmin ¢aligmalarina
bakildiginda dinamik veya statik yapida tahmin modeli gelistirildigi goriilmis ve her
iki yapida tahmin modelinin gelistirildigi kapsamli bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu
nedenle caligmada, elektrik piyasalarinda dogru iiretim planlamasi ve dogru fiyat
teklifi icin sistem operatdrlerine ve iireticilere yardimci olabilecek kisa donem riizgar
tahmini i¢in makine 6grenme yontemlerini esas alan statik ve dinamik yapida iki yeni
hibrit model gelistirilmistir. Onerilen modeller Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bir riizgar
tiirbininin kisa dénem riizgar enerjisi tahmini i¢in kullanilmistir. Birinci modelde test
verisi Ocak, Nisan, Temmuz ve Ekim aylarina ait rastgele secilen 15’er giinliik veriler
olup geri kalani egitim verisi kabul edilmistir. Veri setindeki eksik veriler diisiik
hesaplama maliyetine sahip olan ve makine O6grenmesi yontemlerinin veri on
islemesinde siklikla kullanilan K-NN algoritmasi kullanilarak tamamlanmistir (Gao ve
ark., 2020). Burada egitim ve test veri setlerinin her mevsimden veriyi igermesi
amaclanmis ve verilerin gecmis degerleri ile arasindaki iligki dikkate alinmamistir.
Uygulamada birden fazla makine 6grenme algoritmasini birlestirilerek daha yiiksek
performansli modeller elde etme imkani1 sagladig: i¢in topluluk 6grenme algoritmalari
tercih edilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinin parametre optimizasyonunda diger
yontemlerden farkli olarak onceki deneylerden elde edilen bilgileri kullanan ve hizli
calisan Bayes optimizasyonu algoritmast (BO) kullanilmistir. Burada hiper
parametrelerin aldig1 degerlerin model performansina olan etkisinin incelenmesi
amaglanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 olarak literatiirde kisa siireli riizgar
giicli tahmininde siklikla kullanilan ve basarili sonuclar veren Karar agaci (DT), Gauss
stire¢ regresyonu (GPR) ve Destek vektor regresyonu (SVR) kullanilmistir. Optimize

edilmis algoritmalar arasinda, Bayes optimizasyon algoritmasi ile optimize edilmis



GPR (BO-GPR) ve Bayes optimizasyon algoritmasi ile optimize edilmis DT (BO-DT),
NRMSE, NMAE ve R? performans kriterleri agisindan daha iyi tahmin performansina
sahip olduklari i¢in topluluk 6grenmesi algoritmasi i¢in temel 6grenen olarak secildi.
Topluluk 6grenmesi yontemleri olan torbalama ve istifleme yontemlerinde BO-GPR
ve BO-DT'nin farkli kombinasyonlari denenmis ve sonuglar Normalize Ortalama Hata
Kareleri Kokii (NRMSE), Normalize Mutlak Ortalama Hata (NMAE) ve
determinasyon katsayis1 (R?) performans kriterleri 24 saatlik zaman ufkunda
degerlendirilmistir. En iyi performans kriterlerine sahip olan BO-DT ve torbalama
algoritmasinin birlesiminden olusan model, %11,416 NRMSE, % 4,880 ve NMAE %
ve 0,899 R? ile kisa donem riizgar enerjisinde olusturulan statik modeller igerisinde en

etkili model oldugunu gostermistir.

Ikinci modelde ilk modelde test icin secilen giinlere ait gelecek 24 saatlik riizgar
giiclinli tahmin etmek icin egitim verisi ve kullanilan tahmin yontemi degistirilmistir.
Ik modelin aksine her adimda gergeklesen iiretim degerleri modele beslenerek
dinamik tahmin yaklagimi uygulanmistir. Bu nedenle secilen test giinleri i¢in egitim
verileri gecmis 3 giin (72 saat), 5 giin (120 saat) ve 10 giin (240 saat) olarak belirlenmis
ve egitim veri setinin uzunlugunun tahmin performansi tizerindeki etkisi arastirilmigtir.
Tahmin yontemi olarak ise dinamik modelin yapisina uygun olarak zamana bagh
problemlerin modellenmesinde basarili sonuglar veren ve ¢ok degiskenli veriler ile cok
adimli tahminlerde bulunabilen uzun kisa siireli hafiza (LSTM) metodu kullanilmistir.
LSTM yonteminin ¢ikti degeri ile gergek deger arasindaki farki minimuma indirmek
ve Ogrenme parametrelerini optimize etmek i¢in Adam optimizasyon algoritmasi
uygulanmistir. Ayrica veri setindeki girdi degiskenlerinin tahmin performansina
etkisini aragtirmak ve yalmzca riizgar giicii ile giicli iliskiye sahip girdi
degiskenlerinin secilmesi i¢in egitim veri setine Komsuluk Bilesen Analizi (NCA)
yontemi uygulanmustir. ikinci model sonuglarina gére test verisinin dnceki 10 giiniine
ait verilerle egitilen ag %16,220 NRMSE, %9,549 NMAE ve 0,796 R? ile en yiiksek

performansa sahip dinamik ag olmustur.

Tez kapsaminda olusturulan modeller ve hata kriterleri hesaplamalart MATLAB2020a

programi ile yapilmistir.



Tezin birinci boliimiinde artan elektrik ihtiyaci, diinyada ve Tiirkiye’deki elektrik
iretiminin kaynaklara gore dagilimi ve Onerilen kisa dénem riizgar giicii tahmin
modellerine deginilmistir. B6liim 2, kisa donem riizgar enerjisi tahmin ¢alismalari ile
ilgili literatliri Ozetlemektedir. Bolim 3, Diinya’daki ve Tirkiye’deki rilizgar
enerjisinin gelisimi, riizgar giicii tahminin 6nemi, riizgar tahmin tiirleri ve Onerilen
riizgar tahmin modellerinde kullanilan yontemleri anlatmaktadir. Boliim 4, ¢calismada
kullanilan veri seti ve Onerilen modellerin uygulama asamalarini, belirlenen riizgar
tiirbini {izerindeki tahmin sonuglarini ve Onerilen modellerin karsilastirilmasini
gostermektedir. Boliim 5°te, onerilen kisa donem tahmin modellerinin sonuglari ve

gelecek calismalar i¢in Oneriler yer almaktadir.



BOLUM 2. LITERATUR OZETI

Literatiirde istikrarli bir riizgar enerjisi saglamak amaciyla gelistirilen makine
O0grenmesi ve topluluk Ogrenmesi algoritmalarina dayanan bir¢ok model

bulunmaktadir.

Lee ve Baldick (2014) 48 saatlik zaman ufkunda riizgar giiciini tahmin etmek
amaciyla yapay sinir ag1 (YSA) ve GPR algoritmalarini esas alan bir model
gelistirmistir. YSA alt modelleri gegcmis ve tahmini riizgar giicii verilerinden hareketle
48 saatlik siire boyunca gelecek riizgar giiclinii tahmin eder. YSA’ya paralel olarak
GPR ise sadece ge¢mis riizgar giicii verilerinden hareketle tahmin yapmaktadir. Ayn1
saat i¢in olusan birden fazla tahmin degerinden en uygun tahmin karar siireci

tarafindan belirlenmektedir.

Chen ve ark., (2014) kisa donem riizgar giiclinii tahmin etmek amaciyla NWP tahmin
modeli ve GPR modelleri birlestirilmistir. Onerilen modelde gelen riizgar hiz1 verileri
gaussian siirecleri ile diizeltildikten sonra diizeltilen veriler arasindaki iliskiden
hareketle riizgar giicli tahmini yapilmistir. Modelin uygulandig: veri seti riizgar hizi,
riizgar yonii, sicaklik, basing, nem ve riizgar giiciinden olusmakta ve 10 dakikalik
zaman periyodundadir. Onerilen model ¢ok katmanli algilayict (MLP), biitiinlesik
otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) gibi klasik riizgar tahmin yontemleri ile

karsilagtiritlmis ve YSA’ya oranla %9 ile %14 arasinda iyilesme saglanmuistir.

Xiaoyun ve ark., (2016) 100 yiikseklikte 5 dakika araliklarla alinan riizgar hizi, riizgar
yonii, sicaklik, basing ve hava yogunlugu girdilerini iceren veri setine ait riizgar
giiclinli tahmin etmek i¢in LSTM yontemini kullanmistir. Olusturulan LSTM

modelinde gegmis 1 aya ait veri egitim, gelecek 24 saatlik veri ise test verisi olarak



kullanilmistir. Riizgar giicii ile giiglii iliskiye sahip olmayan parametreler gereksiz
bilgiye yol acarak tahmin performansini kotiilestirebilecegi igin 6zellik seg¢im
yontemlerinden olan Temel bilesenler analizi (PCA) yontemi uygulanmis ve 5
parametreden riizgar hiz1 ve riizgar yonii girdi parametresi olarak secilmistir. Tahmin
hatast NRMSE ve NMAE degerlerine gore Temel bilesen analizi ile indirgenmis
LSTM modeli BP’ye oranla %4 ve SVM’ye oranla %7 daha az tahmin hatasina
sahiptir.

Riizgar giicii tahmininde topluluk Ogrenmesi yontemleri uygulamalarina Ornek
caligmada Heinermann ve Kramer (2016), K-En yakin komsu algoritmasi (K-NN), DT
ve SVR kullanarak kisa siireli riizgar giicli tahmin edilmistir. Daha az hata ile tahmin
eden, DT ve SVR yontemleri heterojen topluluk 6grenmesi ile birlestirilerek tahmin

dogrulugu arttirtlmistir.

Li ve ark., (2018) dalgacik doniisimii ve guguk kusu arama (CS) algoritmasi
yontemleri kullanilarak destek vektér makinesine (SVM) dayali bir hibrit model
onerilmistir. Onerilen modelde eksik ve hatali verilerle basa ¢ikmak icin fourier,
gaussian ve polinomal egri uydurma kullanilmis ardindan dalgacik doniisimii ile
orjinal sinyalde eleme yapilmistir. CS optimizasyonu ile SVM’nin ¢ekirdek
fonksiyonu ve ceza faktorii optimize edilerek tahmin dogrulugu arttirilmistir.
Olusturulan model Cin’de bulunan riizgar santraline ait saatlik riizgar hiz, riizgar yonii
ve riizgar giiciinden olusan veri seti tizerinde uygulanmistir. Gegmis 60 giin (1440 saat)
verisi egitim i¢in gelecek 3 giin (72 saat) verisi ise test i¢in kullanilmistir. Sonuglara
gore onerilen model ARIMA, SVR ve geri yayilmali sinir agina oranla daha az hata

degerlerine sahiptir.

Tahir ve ark., (2018) kisa donem riizgar giiciinii tahmini i¢in rassal orman, SVR ve
radyal temelli fonksiyon agi1 (RBFNN) yontemlerinden olusan iki katmanli y1gilmis
topluluk tabanli bir model 6nerilmistir. Modelin ilk katmaninda bulunan SVR, rassal
orman ve RBFNN modelleri ile elde edilen ¢ikt1 degerleri ikinci katmandaki SVR ile

birlestirilerek riizgar giicii tahmin edilmektedir. Sonuglara gore onerilen y1ginlanmis



topluluk tabanli model kisa donem riizgar giicii tahmininde klasik SVR, lineer

regresyon, regresyon agaci, rassal orman gibi yontemlerden daha basarili olmustur.

Dong ve ark., (2018) tarafindan yapilan ¢alismada uzun tarihsel verileri tasiyabilen ve
kendi kendini giincelleyen LSTM yontemine dayali bir kisa donem riizgar giicii
tahmini modeli Onerilmistir. Calismada normalize edilen saatlik riizgar hiz1 ve riizgar
giicii verileri ile 1,6,12,24 ve 48 saat gibi farkli zaman ufuklarini tahmin etmek igin
secilen test verisinin gegmis 60, 120 ve 240 saatlik verisi egitim verisi olarak
kullanilmistir. Yapilan deneylerde zaman ufkunun uzamasiyla Ortalama Kare Hatas1
(MSE)’nin arttig1 goriilmiis ve tiim zaman ufuklar1 i¢in en diisik MSE degerinin
geemis 120 saat veri ile modelin egitilmesi ile elde edildigi goriilmiistiir. Model son
olarak literatiirde riizgar giicii tahmin calismalarinda siklikla kullanilan dogrusal
regresyon, rassal orman, gradyan arttirma yontemleri ile farkli zaman ufuklari igin
karsilagtiritlmistir. LSTM modeli 1 saatlik zaman ufkunda lineer regresyon ile yakin
MSE degerine sahip olmasina ragmen zaman ufkunun artmasiyla diger yontemlerden

daha basarili olmustur.

Fu ve ark., (2019) iyilestirilmis tavuk siiriisii optimizasyonu (ICSO) algoritmasi
yontemi ile optimize edilmis SVR model saatlik riizgar hizi, riizgar yonii, sicaklik ve
riizgar giliciinden olusan veri seti ilizerinde uygulanmigstir. Klasik tavuk siiriisii
optimizasyonu (CSO) algoritmasi yontemi biiyiik veri setlerinde yerel optimuma kolay
yakalanmasinin éniine ge¢mek icin iyilestirilmistir. Onerilen model biri 500 digeri 400
egitim verisinden olusan iki veri setinde uygulanmis ve 40 veri ile test edilmistir.
Sonuglara gore onerilen model klasik CSO ile optimize edilmis SVR’ e gore daha iyi

sonuglar vermis ve egitim veri sayisinin tahmin iizerinde etkili oldugu gdsterilmistir.

Ma ve Zhai (2019) dalgacik doniisiimil, ileri beslemeli yapay sinir ag1 (FFANN) ve
karmca koloni optimizasyon yontemlerinden olugsan 2 asamali hibrit bir model
onermistir. Modelin ilk asamasinda riizgar yonii, sicaklik, basing gibi meteorolojik
parametreler ile riizgar hiz1 tahmini yapilmistir. Ikinci asamada ise ilk asamadan gelen
riizgar hiz1 tahminleri karinca kolonisi ile optimize edilmis YSA ile riizgar giicli alt

serileri tahmin edilmistir. Tahmin edilen alt seriler dalgacik doniisiimii uygulanarak
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riizgar giicii tahmin sonugclar1 elde edilmistir. Onerilen model gelecek 24 saat riizgar
giicii tahmininde genetik algoritmalarla optimize edilmis YSA, pargacik siirii
optimizasyonu 1ile optimize edilmis YSA gibi yontemlere oranla daha basarili

olmustur.

Son ve ark., (2019) yaptiklar1 ¢aligmada 3 farkli bolgeye ait kisa donem riizgar giiciinii
tahmin etmek i¢in 10 dakikalik riizgar giicii, riizgar hiz1 ve riizgar yonii degiskenlerinin
kombinasyonlarindan olusan 4 farkli veri seti ve LSTM yontemi ile hibrit model
olusturmusglardir. Olusturulan veri setlerinin girdi parametreleri sirasiyla Model 1 igin
rlizgar giicli, Model 2 riizgar giicli ve rlizgar yonii, Model 3 riizgar giicii ve riizgar hizi
ve Model 4 i¢in riizgar giic, riizgar yoni, riizgar hizidir. Tahmin sonuglari kisa vadeli
riizgar gilicli tahmininde Model 1’in ilk asamada Model 3’{in ise orta ve ge¢ asamalarda
diger modellere oranla ¢ok daha iyi performansa sahip oldugunu gostermistir. Bunun
nedeni kisa zaman ufkunda riizgar giicliniin en 6nemli parametre olmasi ve zaman
utkunun uzamasiyla sadece gili¢ verisinin yeterli olmayis1 ve meteorolojik verilere
ithtiya¢ duyulmasidir. Calismada bu nedenle ilk asamada Model 1, orta ve ge¢ asamada
Model 3’iin kullanilmas: ile hibrit bir LSTM modeli uygulanarak tahmin hatalar
bliytik ol¢iide azaltilmistir.

Cali ve Sharma (2019) LSTM ve duyarlilik analizi yontemlerini kullanarak Sotevanto
rlizgar ¢iftligi verileri ile 24 saatlik zaman ufkunda riizgar giicii tahmini yapmuslardir.
Calismada 1 yila ait saatlik veri setinin ilk 9 ay1 tahmin verisi kalan 3 ay ise test verisi
olarak kullanilmistir. Tahmin performansini arttirmak i¢in gecikmeli degisken olarak
tarihsel riizgar enerjisi otokolerasyon fonksiyonu ile belirlenen ge¢mis 24. saate ait
rlizgar giicii verisi eklenmistir. Daha sonra tahmin modelinin dogrulugunu arttirmak
ve etkili degiskenleri tespit etmek i¢in duyarlilik analizi uygulanmistir. Veri setinin
girdi parametrelerinin kombinasyonlar: ile 9 farkli tahmin modeli olusturulmus ve
NRMSE degerleri hesaplanmistir. Sonuglara gore sicaklik, riizgar hizi (10 metre, 35
metre, 100 metre ve 170 metre yiikseklikte 6l¢iilen), riizgar yonii (35 metre ve 170
metre yiikseklikte Ol¢iilen) parametrelerinden olusan ikinci model %10,8 NRMSE

degeri sonraki deneyler i¢in temel model segilmistir. Ikinci modelin 1 saat zaman
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ufkunda NRMSE ve NMAE degerleri %4,23 ve %3,01 olarak 24 saat zaman ufkunda
ise %10,43 ve %7,65 olarak Sl¢iilmiistiir.

Li ve ark., (2020) kisa donem riizgar giicli tahmininde SVR ve iyilestirilmis yusufguk
algoritmasi (IDA) yontemlerinden olusan bir hibrit model dnerilmistir. IDA, SVR’nin
optimum parametrelerini segmek igin kullanilmistir. Onerilen model Fransa’da
bulunan bir riizgar ¢iftliginin 2017 yili saatlik riizgar hizi, riizgar yonii ve riizgar
giiciinden olusan veri seti lizerinde test edilmistir. Kisa donem riizgar tahmini i¢in
onerilen hibrit modelde gegmis 6 giin verisi (144 saat) egitim verisi, gelecek 2 giin (48
saat) verisi ise test verisi olarak belirlenmistir. Onerilen model, kisa donem riizgar

giicli tahmininde YSA ve GPR yontemlerine kiyasla daha iyi sonu¢ vermistir.

Banik ve ark., (2020) yiikseltme, gradyan artirma agaci ve asir1 gradyan artirma
(XGBoost) yontemlerinin tahmin edici olarak kullanildig1 ¢alismada 2014 yilina ait
saatlik verilerden olusan veri setinde aykir1 degerler kaldirilmis ve riizgar giicii ve
meteorolojik parametreler arasindaki iliski Pearson korelasyon 1s1 haritasi ile
belirlenmistir. Sonuglara gore riizgar giicii ile riizgar hizi, riizgar yoni, sicaklik ve nem
arasinda giiclii bir korelasyon bulunmus ve diger parametreler modele dahil
edilmemistir. Ardindan modellere 5 kat dogrulama uygulanmis ve 1 saatlik ve 1
haftalik olmak iizere iki farkli zaman ufkunda tahminler yapilmigtir. R? ve Ortalama
Hata Kareleri Kokii (RMSE) olgiitlerine gore topluluk asiri gradyan artirma modeli

diger yontemlere oranla en iyi sonucu vermistir.

Liu ve ark., (2021) Texas’da bulunan bir riizgar ciftligine ait 5 dakika zaman
adimma sahip 1 yillik veri setini kullanarak LSTM ve yusufguk algoritmasi
(DA)’dan olusan bir tahmin modeli dnermistir. Onerilen modelde toplanan veriler
ilk olarak 7:3 oraninda egitim ve test verisine ayrilmis ve normalize edilmistir.
Ardindan DA, LSTM ydnteminin 6grenme orani, esik degeri ve dongii sayisi
parametrelerinin optimize edilmesi i¢in uygulanmistir. Calismada kullanilan bir
giris katmani, iki gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusan LSTM modelinin
diger parametreleri ise Adam optimizasyonu ile optimize edilmistir. Kisa donem

rliizgar giicii tahminindeki basarisin1 gdstermek i¢in DA ile optimize edilmis LSTM
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modeli (DA-LSTM), Asirt 6grenme makineleri (ELM), Gri kurt optimizasyonu ile
optimize edilmis geri yayimhi ag§ (GWO-BP) ve LSTM gibi farkli sinir aglar ile
RMSE, Ortalama Mutlak Hata (MAE), R? hata kriterleri agisindan
karsilastirilmistir. GWO-BP ve ELM modellerine kiyasla, LSTM modelinin RMSE
degeri % 24,58 ve % 39,69, MAE degeri ise % 29,69 ve % 43,39 daha azdir. Ayrica
LSTM modeliyle karsilastirildiginda, DA-LSTM modelinin RMSE degeri % 38,49
ve MAE % 34,07 azalmistir. Deneysel sonuglar, ELM, GWO-BP ve LSTM
modellerine kiyasla DA-LSTM modelinin kisa vadeli riizgar giicii tahmini i¢in daha
uygun oldugunu ve daha yiiksek tahmin dogrulugu ve giivenilirligine sahip

oldugunu gostermektedir.

Tiirkiye’de yapilan riizgar giicii tahmin ¢aligmalara bakildiginda YSA yontemi basta

olmak iizere makine 6grenmesi yontemlerinin siklikla kullanildig: goriilmektedir.

Koksoy (2015) bireysel tahmin ydntemlerinin tahmin performansini artirmak icin
yontemlerin kombinasyonlarina dayanan Lp-norm tabanli, aga¢ tabanli ve bulanik
kiime (FSS) tabanli 12 kombinasyon modeli sunmustur. Olusturulan kombinasyon
modellerini dogrulamak i¢in 14 pilot RES se¢ilmis ve Tiirkiye Riizgar Giicii Izleme
ve Tahmin Merkezi'nin (RITM) tahmin verileri iizerinde test edilmistir. Calismada
4 aylik veri seti kullanilmis ve gelecek 48 saatlik riizgar giicli gegmis 720 saatten
hareketle gerceklestirilmistir. Analiz sonug¢larina goére Lp-norm tabanlh
kombinasyon modelleri sekiz RES i¢in, regresyon agaci tabanli kombinasyon
modelleri bes RES icin ve Bulanik kiime tabanli kombinasyon modelleri ise
yalnizca bir RES i¢in minimum NMAE degerini vermistir. Calismanin sonucunda
kombinasyon modelleri ile 14 RES genelinde en 1yi bireysel yonteme kiyasla %1

oraninda iyilestirme saglanmistir.

Aksoy (2018) makine O6grenmesi ve derin O0grenme yontemlerini kullanarak
Bursa’da bulunan bir RES’in 24 saatlik riizgar giiclinii tahmin etmistir. Calismada
¢oklu lineer regresyon (MLR), SVR, K-NN ve DT regresyon yontemleri ve derin
o0grenme yontemlerinden YSA, riizgar hizi, sicaklik ve riizgar giiclinden olugan veri

seti lizerinde uygulanmigstir. Calismada ilk olarak 10 dakikalik ¢dziiniirliige sahip
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veri saatlik veriye doniistiiriilmiis ardinda verilerin %801 egitim %20’si ise test i¢in
ayrilmis ve ardindan veriler normalize edilmistir. Model performanslari
karsilagtirilirken MAE, MSE ve RMSE hata 6l¢iitleri kullanilmis ve yalnizca veri
setinin son 24 saati i¢in hata degerleri hesaplanmistir. Calismada sicaklik, riizgar
hiz1 ve yalnizca riizgar hizi olmak tizere iki farkli girdi seti ile 5 yontem i¢in secilen
bir tlirbinin tahmin sonuglari1 elde edilmistir. Tahmin sonuglarina goére sicaklik ve
riizgar hiz1 girdilerinin kullanilmasi ile SVR, K-NN ve ANN yontemleri i¢in hata
degeri daha diisiik, MLR igin daha yiiksek ve DT igin ise ayn1 kalmistir. Bu nedenle
girdi olarak sicaklik ve rlizgar hizinin se¢ilmesine karar verilmis ve tiim tiirbinler
icin tahminler gergeklestirilmistir. MLR yontemi yontemler igerisinde en yiiksek

tahmin hatasina sahip olurken DT ise en diisiik hataya sahip olmustur.

Cantiirk (2018) Tiirkiye’de bulunan bir riizgar ciftligine ait 10 dakika araliklarla
alinan riizgar hizi, sicaklik ve riizgar giicii parametrelerinden olusan veri setinde
YSA yontemini uygulamistir. Calismada farkli 6zelliklere sahip her mevsimden bir
giin test verisi olarak secilmis ve YSA yontemi ile statik ve dinamik olmak iizere
iki model uygulamasina yer verilmistir. Statik modelde egitim verisi olarak test
verisinin bulundugu aylara ait birer hafta secilmis ve FFANN kullanilmistir.
Dinamik modelde ise Harici Girisli Dogrusal Olmayan Otoregresif Ag (NARX) ile
test giiniinlin onceki 2 gilin ve Onceki 1 haftasina ait veriler egitim verisi olarak
secilerek statik modelin aksine daha az sayida veri kullanilmistir. Caligmada
dinamik model kabul edilebilir sonuclar vermesine ragmen en diisiik hata degeri
genel olarak statik yapidaki ag ile saglanmistir. Ayrica calismada sicaklik
parametresi, aktivasyon fonksiyonu ve egitim siiresinin uzunlugunun model
performansina etkisi de arastirilmistir. Sonuclara gore sicaklik parametresinin ve
aktivasyon fonksiyonunun ag performansi iizerinde biiyiik 6l¢iide etkisi olmadigi
goriilmiistiir. Ayrica dinamik modelde egitim siliresinin arttikga tahmin

performansinin diistiigii goriilmistir.

Cevik (2019) yaptig1 calismada yapay zeka yontemleri ile bir sonraki giin, gelecek
24 saat ve gelecek 1 saat gibi ii¢ farkli zaman dilimi i¢in riizgar tahmin modelleri

gelistirmistir. Bir sonraki giin liretilecek toplam giiclin tahmini i¢in riizgar hizi,
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riizgar yonii, sicaklik, nem, basing, mevsim ve gegmis 3 giine ait riizgar giicii girdi
parametrelerinden olusan veri seti Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS) yontemi ile Tiirkiye’de bulunan iki santral i¢in tahmin yapilmistir. Gelecek
24 saat riizgar tahmini i¢in onerilen iki modelin ilkinde ANFIS ve SVR yontemleri
ikincisinde ise YSA ve Karmasik YSA yontemleri kullanilmistir. Modelin ilk
asamasinda sayisal hava tahminlerinin indirgenmesi i¢in korelasyon, YSA ve Yapay
ar1 kolonisi (ABC) uygulanmis ikinci adimda ANFIS ile gii¢ tahmini yapilmistir.
Tahmin sonuglar1 veri setinin alindig1 santralin tahmin sonuglari ile karsilastirilmis
ve Onerilen model daha az tahmin hatasina sahip olmustur. Gelecek saatteki riizgar
giiciinii tahmin etmek i¢in Sotevonte riizgar santraline ait saatlik ¢oziintirliikteki 6
yillik rlizgar yonii, riizgar hiz1 ve riizgar giicii verilerinin 4 y1l1 egitim, 2 yil1 test i¢in
kullanilmustir. Ilk adimda parametrelerin her birinin bir sonraki saat icin YSA, SVR
ve ANFIS yontemleri ile tahmini yapilmig ve elde edilen tahmin sonuglari
birlestirilerek bir sonraki saat icin riizgar giicii tahmini yapilmistir. Ilk adimda
ayrica bilesenlere 6n islem olarak Duragan dalgacik doniisimii (SWD) ve Ampirik
mod doniisiimii (EMD) uygulanmistir. Son asamada ise bir dnceki saate ait tahmin
hatasi ile 0-1 arasinda rastgele say1 Ureterek tahmin degeri glincellenmis ve nihai
tahmin degeri elde edilmistir. Ayrica modelde faydanilan yontemlerin sonuglarinin

ortalamas1 alinarak toplu sonug da elde edilmistir.

Gorgel ve Kavlak (2020) yaptiklar1 calismada Evrisimsel sinir aglari (CNN) ve
LSTM yontemlerini birlestirerek hibrit bir kisa donem riizgar giicli tahmin yaklagimi
onermiglerdir. 1 yila ait saatlik riizgar hiz1 ve riizgar giicli verilerinden olusan veri
seti ilk olarak normalize edilmis ardindan 300 veri egitim kalan veri ise test igin
kullanilmigtir. Analiz sonuglarina gére CNN modeli MSE degeri 12,8 olarak
hesaplanmistir. Ayn1 verileri tahmin etmek i¢in 3 gizli katmandan olusan LSTM
modeli kurulmus ve modelde 100 iterasyon 5 kez tekrar ettirildiginde MSE degeri
8,4 cikmistir. Onerilen hibrit modelde CNN katmanlarina LSTM katmani eklenerek
MSE degeri 2,009’a kadar diisiiriilmiistiir. Onerilen model 1 yillik saatlik
coziinlirliikte olan veri seti ile test edilmis ve Gegitli tekrarlayan iinite (GRU),

Sarimax, Prophet, CNN ve LSTM yontemleri ile karsilastirilmistir. Onerilen model
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1,17 MSE degeri ile yontemler arasinda en diisiik MSE degerine sahip yontem

olmustur.

Literatiirde olusturulan kisa donem riizgar giicii tahmin modelleri ve 6zellikleri

Tablo 2.1.”de verilmistir.
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Tablo 2.1. Kisa dénem riizgar giicii tahmin calismalart
Calisma Girdi degiskenleri Egitim ve test Zaman adimi: Tahmin Yontemi On isleme Hata Kriteri
verisi ve zaman ufku
Lee ve Baldick Riizgar hizi, riizgar 4:1 1saat-48 saat  YSA, GPR Normalizasyon RMSE
(2014) yonii, koordinat bilgisi
Chenveark., (2014) Riizgar hizi, riizgar 45 giin—30 10 dakika — NWP, GPR - MAE, RMSE, NRMSE,
yoni, sicaklik, basing, giin 24 saat MAPE
nem
Koksoy (2015) Riizgar hiz1 ve riizgar 720 saat-48 1saat-48saat YSA, SVM, fiziksel PCA NMB, NMAE, NRMSE
yonii saat model, kiimeleme
Xiaoyun ve ark., Rizgar hiz, riizgar 1 ay- 24 saat 5 dakika -24 LSTM PCA NMAE, NRMSE
(2016) yoni, sicaklik, basing saat
ve hava yogunlugu
Heinermann ve Riizgar hizt 18 ay- 18 ay 10 dakika- K-NN, DT, SVR - MSE
Kramer (2016)
Cantiirk (2018) Riizgar giicii 28 giin- 4 giin 10 dakika- FFANN Normalizasyon NMAE
1,3,6,24 saat
Riizgar hizi, sicaklik, 2 gin, 1 10 dakika- NARX Normalizasyon NMAE
rlizgar giicii hafta- 1,3,6,24 1,3,6,24 saat

saat
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Calisma Girdi degiskenleri Egitim ve test verisi  Zaman adimi  ve Tahmin Yontemi On isleme Hata Kriteri
zaman ufku
Aksoy (2018) Riizgar hizi, sicaklik  4:1 1 saat- 24 saat MLR, SVR, DT, K- Normalizasyon MAE, RMSE, MSE

Dong ve ark., (2018)

Tahir ve ark., (2018)

Li ve ark., (2018)

Cevik (2019)

Riizgar hiz1
Jenerator yatak
sicakligl, jenerator

hizi, rlzgar hiz,
rizgar yonu, ortam
sicakligi
Riizgar hizi  ve

riizgar yoni

Riizgar hizi, riizgar
yoni, sicaklik, nem,
basing, mevsim ve
gecmis 3 giine ait

rizgar gicu

60, 120, 240 saat-1,
6, 12, 24, 48 saat
3106 veri- 1332 veri

1440 saat- 72 saat

305 giin-60 giin

1 saat- 1, 6, 12, 24,

48 saat

10 dakika- 1 saat

1 saat- 72 saat

1 giin- 60 giin

NN, YSA

LSTM

RBFNN, SVR,
rassal orman,

rastgele arama

SVR, CS

ANFIS

Normalizasyon

Dalgacik doniisiimii,
normalizasyon,

Fourier Dontligiimii

MSE

RRMSE,
SSE, R?

MAPE,

MAE, MSE, MAPE

NMAE
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Calisma Girdi degiskenleri Egitim ve test verisi Zaman adimi ve Tahmin Yontemi On isleme Hata Kriteri
zaman ufku
Cevik (2019) Riizgar hizi, riizgar Her aym son iic 1 saat- 24 saat ANFIS, SVR Korelasyon, ABC NRMSE
yoni, sicaklik glinii test geri kalani
egitim verisi
Cevik (2019) Riizgar hizi, riizgar 4 yil- 1 yil 1 saat- 1 yil ANFIS, YSA, SVR  EMD, SWD NRMSE
yoni
Cali ve Sharma Riizgar hizi, 9ay-3ay 1 saat- 24 saat LSTM Duyarlilik  analizi, NRMSE
(2019) sicaklik, riizgar otokorelasyon
yont, riizgar gicu
Son ve ark., (2019)  Riizgar hizi, riizgar 1080 veri-1080 veri, 10 dakika- 180 saat, LSTM Normalizasyon RMSE, MAPE
yonii, riizgar giicii 1008 veri-432 veri, 72 saat, 120 saat
1440 veri-720 veri
Ma ve Zhai (2019) Riizgar hizi, riizgar 2 yil- 1 yil 10 dakika-24 saat FFANN, karinca Dalgacik doniisimii  MAPE, RMSE,
yoni, sicaklik, kolonisi MAE
basing, bagil nem, optimizasyonu
¢iy noktast sicakligt
Fu ve ark., (2019) Riizgar hizi, riizgar 400, 500 saat- 40 1 saat- 40 saat SVR, ICSO Normalizasyon RMSE, RE
yoni, sicaklik saat
Li ve ark. (2020) Riizgar hizi, riizgar 144 saat- 48 saat 1 saat- 48 saat SVR, IDA - NRMSE, NMAE,
yonii MAPE, R?
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Tablo 2.1. (Devami)

Calisma Girdi degiskenleri Egitim ve test verisi Zaman adimi ve Tahmin Yontemi On isleme Hata Kriteri
zaman ufku
Gorgel ve Kavlak Riizgar hizi 300 giin-65 giin 1 giin-65 giin CNN, LSTM Normalizasyon MSE
(2020)
Banik ve ark., Riizgar hizi, riizgar 5:1 1 saat- lgiin, | hafta Yiikseltme, gradyan Pearson korelasyon = R%, RMSE
(2020) yonii, sicaklik, nem artirma agacli,
XGBoost
Liu ve ark., (2021) Riizgar giicii 7:3 5 dakika LSTM, DA Normalizasyon RMSE, MAE, R2

ABC: Yapay ar kolonisi, ANFIS: Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi, CNN: Evrigsimsel sinir aglari, CS: Guguk kusu arama algoritmasi, DA:
Yusufguk algoritmasi, DT: Karar agaci, EMD: Ampirik mod doniisiimii, FFANN: Ileri beslemeli yapay sinir agi, GPR: Gauss siire¢ re gresyonu, 1CSO:
Tyilestirilmis guguk kusu arama algoritmasi, IDA : lyilestirilmis yusufguk algoritmasi, K-NN: K-En yakin komsu algoritmasi, LSTM: Uzun Kisa Siireli Hafiza,
MAPE: Ortalama Mutlak Yiizde Hata, MLR: Coklu lineer regresyon, MSE: NARX: Harici Girisli Dogrusal Olmayan Otoregresif Ag, NWP: Sayisal hava
tahmini, PCA: Temel bilesenler analizi, RBFNN: Radyal temelli fonksiyon agi, RE: Bagil hata SVR: Destek vektor regresyonu, SWD: Duragan dalgacik
doniisiimil, YSA: Yapay sinir agi, XGBoost: Asir1 gradyan artirma
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Bu tez calismasinda riizgar enerjisinin olasiliksal dogasindan kaynaklanan elektrik
piyasasindaki dengesizliklerin Oniine gegmek igin kisa donem riizgar giicliniin
tahmininde kullanilacak iki yeni model gelistirilmesi amag¢lanmistir. Literatiirdeki
kisa donem riizgar tahmin calismalarina bakildiginda hibrit yontemlerin siklikla
uygulandigi ve basarili sonucglar verdigi goriilmektedir. Bu nedenle bu tez
calismasinda makine 6grenmesi yontemlerine dayanan statik ve dinamik yapida iki
yeni hibrit model gelistirilmistir. Kisa donem riizgar giicii tahmini i¢in yapilan
caligsmalar incelendiginde genellikle tek bir tahmin yapisi tizerinde durulmus, hem
statik hem de dinamik yapida model gelistirilen kapsamli bir c¢alismaya
rastlanmamustir. Birbirinden farkli makine 6grenmesi yontemlerinden olusan statik
ve dinamik yapida olusturulan iki model Tiirkiye’de bulunan bir riizgar tiirbinin kisa
donem riizgar giicli tahmini i¢in uygulanmis ve tahmin sonuglarinin farkliligina

deginilmistir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Riizgar Enerjisi

3.1.1. Diinyada riizgar enerjisi

Diinyadaki yenilenebilir enerji kaynaklar1 icerisinde hidroelektrik santrallerinden
sonra en fazla elektrik tiretimi RES’ten saglanmaktadir (BP, 2021). Yenilenebilir enerji
kaynaklarmin tiim kaynaklar icerisindeki pay1 %11 iken bunun yaklagik %5’ ini riizgar
enerjisi olusturmaktadir (https://ourworldindata.org/renewable-energy, Erisim tarihi:
20.02.2021). Riizgar enerjisi endiistrisi hizla geliserek toplam kurulu kapasitesini on
yilda yaklasik bes kat arttirmistir. 2020 yilinda yeni kiiresel riizgar enerjisi kurulumlari
2019 yilina gore % 53 artarak 90 GW'y1 gecmistir.

Sekil 3.1." de kara {istii ve deniz iistii RES’lerin 2010-2020 yillart i¢in kurulu gii¢
miktarlart verilmigtir. 2020 yil1 itibari ile diinyada kurulu riizgar giicii 733276 MW
olup bunun 698909 MW’yi kara {izeri RES, 34367 MW’yi ise deniz {istii RES’ler

olusturmaktadir.
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Sekil 3.1. Diinya riizgar kurulu giicii (https://irena.org/wind, Erisim tarihi: 30.01.2021)

2017 yilinda, diinya capinda 90'dan fazla iilke ve bolge riizgar enerjisi endiistrisinin
gelisimine katilmig, 30 iilke 1 GW’yi asan ve 9 {lilke 10 GW'yi agan kurulu kapasiteye
ulasmistir (GWEC, 2017). 2020 yilinda deniz {istli rlizgar endiistrisinde 6 GW'lik
kapasiteye sahip yeni santraller kurularak biiyiik 6l¢iide biiyiime saglanmistir. Cin, 3
GW'nin iizerinde deniz iistii riizgar kapasitesiyle yillik deniz iistii RES kurulumlarinda
diinyaya liderlik etmistir. Gegtigimiz yil 1,5 GW’lik deniz iistii RES kuran Hollanda

Cin’den sonra en biiyiik ikinci pazar haline gelmistir.

Hollanda’nin ardindan Belgika (706 MW), Ingiltere (483 MW) ve Almanya (237 MW)
kapasite ile 2020 yilinda deniz iistii riizgar endiistrisine en c¢ok katki saglayan
iilkelerdir. 2020 yilinda 86,9 GW kara {istii riizgar kapasitesi eklenerek, y1llik% 59
bliylime saglanmistir. 2020'deki bu biiyiik artis, diinyanin en biiyiik iki riizgar enerjisi
piyasasina sahip olan Cin ve Amerika Birlesik Devletleri'ndeki hizli biiyiimeden
kaynaklanmigtir. ABD kara riizgar sektorii 2020'de bugiine kadarki en yiiksek yeni
kurulumu bildirmis, yaklasik 17 GW’lik kara iistii RES devreye alinmis ve toplam
kurulu giici 120 GW'nin iizerine ¢ikarmistir.
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Kara iistii ve deniz istii riizgar enerjisindeki yeni kurulumlar ile birlikte 2020 yili hem
karada hem de acik denizde yeni riizgar kurulumlar1 agisindan tarihin en yliksek
kurulum yapilan yili olmustur. Toplam kurulu gii¢ agisindan ise 2020 yil1 igin ilk 5
iilke degismemistir. Bu iilkeler sunlardir: Cin, ABD, Almanya, Hindistan ve Ispanya,
hepsi birlikte diinyanin toplam riizgar enerjisi tesislerinin % 73'linii olusturuyor. 2020
y1l1 verilerine gore Tiirkiye nin diinyadaki kurulu giice orani ise %1,26’dir (GWEC,
2021).

Avrupa’da 2020 ile 2030 yillart arasinda 110 GW kapasiteye sahip deniz sti
RES’lerin isletmeye girecegi tahmin edilmektedir. Bu sayede deniz iistii RES kurulu
giicii 2030 yilinda 150 GW’ye ulasacak ve 315 milyon tonluk CO2 emisyonu
engellenebilecektir (EWEA, 2011). Ayrica Ekim 2019'da Pekin’de sunulan "Riizgarin
Gelecegi" baslikl1 bir rapora gore, 2050 yilina kadar diinyada riizgar enerjisinin on kat
biiyliyecegi ve 6.000 GW’yi asacagi diisiiniilmektedir. Bu sayede diinyanin elektrik
ithtiyacinin iicte biri riizgar enerjisi tarafindan saglanabilecektir (IRENA, 2019).

3.1.2. Tiirkiye’de riizgar enerjisi

Son yillarda yenilenebilir enerji kaynaklarina verilen 6nemin artmasi ve lilkemizin
riizgar enerjisi potansiyelinin fazla olusu gelecekte Tiirkiye’nin enerji ihtiyacinin
karsilanmasinda riizgar enerjisinin 6nemli bir rol oynayacagina isaret etmektedir
(Yaniktepe ve ark., 2013). Riizgar giicii riizgar hizinin kiipii ve kullanilan tiirbinin rotor
siiptirme alani ile dogru orantili olarak artmaktadir. Bu sebeple riizgar potansiyeli

riizgar hiz1 ve siirekliligine gore bolgeden bolgeye degiskenlik gostermektedir.

Tiirkiye’nin riizgar potansiyelini 8lgmek icin Elektrik Isleri Etiit Idaresi tarafindan 13
farkli gézlem istasyonu kurularak bir calisma yapilmis ve 2006 yilinda Tiirkiye Riizgar
Potansiyeli Atlas1 hazirlanmistir. Meteoroloji Genel Midiirliigii (MGM) tarafindan
Tiirkiye’de homojen olarak dagilmis 45 adet meteoroloiji istasyonu ile 1989-1998
yillarma ait saatlik riizgar verileri Ol¢iilerek Tiirkiye Riizgar Atlast olusturulmustur
(MGM, 2002). 50 m yiikseklikte yapilan riizgar hiz1 6l¢timlerine gore Tiirkiye kara

riizgar potansiyeli, riizgar hiz1 6,5 m/s’nin {izerindeki bolgeler dikkate alindiginda,
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131756,40 MW; 7,0 m/s’nin iizerinde oldugu bolgeler degerlendirildiginde ise 48000
MW olarak belirlenmistir. Tiirkiye deniz riizgar potansiyeli ise rlizgar hizinin 6,5
m/s’den fazla oldugu alanlarda 17393,20 MW olarak hesaplanmistir. Tiirkiye nin
yillik ortalama riizgar hizi 2,58 (m/s) ve yillik ortalama riizgar yogunlugu 25,82
(W/m?) olarak &l¢iilmiistiir (Ozturk ve Yuksel, 2016). Tiirkiye’nin yillik ortalama
riizgar hizlarina gore en fazla riizgar alan bolgeleri Ege Bolgesi, Marmara Bolgesi ve
Giiney Dogu Anadolu Bolgesidir. Yillik ortalama riizgar hizi Marmara, Ege ve Giiney
Dogu Anadolu bolgesi i¢in sirasiyla 3,29 m/s, 2,69 m/s ve 2,65 m/s’dir. Yillik ortalama
riizgar yogunlugu degerleri ise aym bodlgeler icin sirastyla 51,91 W/m?2, 29,33 W/m?
ve 23,47 W/m?°dir.

Tiirkiye Riizgar Enerji Birligi tarafindan Ocak 2021’ de yayimlanan rapora gore 2020
yilinda 1224 MW kurulu gii¢ devreye alinarak Tiirkiye’nin kurulu riizgar giicii 9305
MW’a ulagsmustir. Isletmedeki RES’lerin bélgelere gore dagilimi Ege %38,46,
Marmara %34,71, Akdeniz %12,36, i¢ Anadolu %9,48, Karadeniz %3,69, Giineydogu
Anadolu %1,15 ve Dogu Anadolu %0,15’tir (TUREB, 2021a). En fazla kurulu giice
sahip il ise 1549, 5 MWm ile Izmir’dir. 2021 y1l1 itibari ile 239 santral, 3591 tiirbin ile
9305,02 MWm kurulu giice ve 5326,78 MWm elektrik iiretimi seviyesine ulasilmistir.
Tiirkiye’de halen 1.872,13 MW’lik 41 adet RES’in insas1 devam etmektedir.

Sekil 3.2.” de Tiirkiye’de Riizgar Enerji Santralleri i¢in son on iki yilda (1998-2020)
toplam kurulu kapasite gelisimi verilmistir. Grafikte de goriildiigii gibi kurulu riizgar
giicii son 10 yilda 10 kat artarak 8 GW’yi agsmustir. Son 10 y1l icerisinde en yiiksek
kapasite artis1 2015-2016 yillarinda gergeklesmis olup (4733 den 6135 MWm’e) artig
oran1 %29,62’dir.
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Sekil 3.2. 1998-2020 yillar1 Tiirkiye riizgar enerji santralleri kurulu gii¢ kapasitesi (TUREB, 2021b)
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Sekil 3.3. Riizgar enerjisi yillik elektrik {iretimi ve oranlari (TUREB, 2021b)

Sekil 3.3.’te de goriildiigi gibi 2020 yilinda riizgar enerjisinden 24487 GWh elektrik
iiretilmis ve bu miktar Tiirkiye’de tliretilen toplam elektrigin %8,44 linli olusturmustur.

Bu degerin 2023 yilinda %20 diizeyine ylikseltilmesi hedeflenmektedir.

3.1.3. Riizgar giicii tahminin 6nemi

Riizgar enerjisiyle elektrik tiretimi oldukg¢a degisken bir profile sahiptir ve bu durum
elektrik  sistemlerinde belirsizlige neden olmaktadir. Elektrik piyasalarinda
katilimcilardan gelecege dair iiretim ve tiikketim tahminleri ve fiyat teklifleri

istenmektedir. Bildirdikleri miktarda iiretim yapamayan katilimcilar irettikleri ve
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tahmin degerleri arasindaki fark ile orantili olarak ceza 6demektedir. Tahmin hatalar
nedeniyle yanlis verilen teklifler ve cezalar riizgar santrallerinin gelirlerinin yaklasik

%10’unu olusturmaktadir. (Dukpa ve ark., 2010).

Elektrik piyasalari ile alinan {iretim tahminleri, tiiketim tahminleri ve liretim tahminine
dair fiyat teklifleri gibi degerler sebekedeki elektrigin fiyatini en az yapacak sekilde
santrallerin ¢alisma programlarmin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Uretim ve
tilketim dengesinin saglanmasi ile elektrik sistemlerindeki belirsizlik azaltilarak
elektrik fiyatinin uygun hale getirilmesi ile sistem verimliligi arttirilmis olmaktadir.
Bu nedenle riizgar tahminine dayali enerji tahmin modelleri riizgar enerjisi
kaynaklarinin giivenilir, ekonomik ve kaliteli ¢alismasinda énemli bir yere sahiptir.
Riizgar enerjisi tahmin modelleri elektrik piyasasinda gii¢ sistemleri planlamasinda,

rezerv planlamasinda, bakim ve onarim planlamasinda ve ihalelerde kullanilmaktadir.

Tahmin modelleri sayesinde santraller, giin Oncesi piyasasinda tahmin hatalarini
azaltarak  gelirlerini artirabilmekte, boylece elektrik piyasasindaki enerji
dengesizliklerini ve dolayisiyla maliyetleri azaltabilmektedir (Karik ve ark., 2017).
Ozellikle kisa donem riizgar giicii tahmini, giin dncesi elektrik ticaretinde, giin dncesi
elektrik sisteminin planlanmasinda, gerekli rezerv miktarinin belirlenmesinde ve birim
taahhiit kararlarinin alinmasinda 6nemli rol oynamaktadir (Kerem, 2018). Kisa vadeli
riizgar tahmini sayesinde, asir1 iiretim planlamasi ve fazla rezerv tahsisi gibi
problemler Onlenebilir, isletme maliyetlerinin disiiriilmesi ve sisteme daha fazla

riizgar enerjisi entegre edilmesi saglanabilir.

3.1.4. Riizgar tahmin cesitleri

3.1.4.1. Zaman ol¢ekli simiflandirma

Zaman Olcekli smiflandirmada zaman ufku belirleyici olmaktadir. Zaman ufku
gelecekte tahmin edilecek zamanin toplam uzunlugudur. Riizgar enerjisi tahmin
yontemlerinin zaman Olgekli siniflandirmasinda farkli tanimlamalar mevcut olup

Roungkvist ve Enevoldsen (2020), yaptiklar1 c¢alismada riizgar giici tahmin
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calismalarin1 zaman Slgegine gore zaman ufku ve kullanim alanlar1 agisindan Tablo

3.1.°de goriildiigii gibi siniflandirmigtir.

Tablo 3.1. Zaman 6lgegine ve uygulamalarina gore riizgar giicti tahmini (Roungkvist ve Enevoldsen (2020))

Zaman Olcegi Zaman Ufku Uygulamalar

Cok Kisa Dénem 1 saate kadar -elektrik piyasasi takas fiyati
- yiik takibi
-gli¢ sistemi frekans kontrolii
-gergek zamanli sebeke
islemleri

-diizenleme eylemleri
-tiirbin kontrolii

Kisa Déonem 1 saatten 6 saate kadar -ekonomik yiik dagitim
planlamasi
-ylik artirma / azaltma kararlari
-dogru yiikleme kararlari
-elektrik piyasasinda
operasyonel giivenlik
-Onyiikleme paylasimi
-gergek  zamanli  sebeke
islemleri
-diizenleme eylemleri

Orta Dénem 6 saatten 72 saate kadar -glin 6ncesi elektrik piyasasi
-ekonomik sevkiyat
-elektrik ticareti
-liretici ¢evrimigi / ¢evrimdist
kararlar
-dogru ylikleme kararlari
-elde edilecek bakim
planlamasi
-optimum isletim maliyeti

-operasyon yonetimi

-giin oncesi elektrik
piyasasinda operasyonel
giivenlik

-elektrik piyasasinda

operasyonel giivenlik

-ihtiyag rezervi kararlari




Tablo 3.1. (Devamu)
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Zaman Olgegi

Zaman Ufku

Uygulamalar

Uzun Dénem

72 saatten 1 yila kadar

-riizgar c¢iftligi tasarimi igin
fizibilite ¢aligmasi

-sebeke bakimi

-bakim planlamasi
-operasyon yonetimi
-optimum igletim maliyeti
-gli¢ sistemi planlamasi
-ihtiyag rezervi

-birim taahhiit kararlar

-rliizgar enerjisi planlamasi

Literatiirde riizgar giicli tahminlerinde farkli zaman 6l¢egi siniflandirmalar1 mevcuttur.

Soman ve ark., (2010) ¢cok kisa donem zaman utkunu 0-30 dakika, kisa donem zaman

ufkunu 30 dakika- 6 saat, orta donem zaman ufkunu 6 saat-24 saat ve uzun dénem

zaman ufkunu ise 1 giin- 1 hafta seklinde tanimlamigtir. Wang ve ark., (2011) zaman

ufuklarini ¢ok kisa donem ig¢in 0-8 saat, kisa donem i¢in 8-24 saat ve uzun dénem igin

1 glinden birkag giine kadar olacak sekilde ele almistir.

3.1.4.2. Tahmin yapisina gore siniflandirma

Riizgar giicli tahminleri metodolojilerine gore li¢ kategoride siniflandiriimaktadir:

- Istatistiksel: Istatistiksel yontemler, meteoroloji dikkate alimmmadan biiyiik

miktarda tarihsel veriye dayanmakta ve Olgililen giic verilerinin iligkisini

bulmay1 amaglamaktadir. Istatistiksel modellerin modellenmesi kolaydir ve

diger modellere kiyasla gelistirilmesi daha ucuzdur. Temel olarak, istatistiksel

yontem kisa donem riizgar giicii tahminleri i¢in daha uygundur. Bu yontemin

dezavantaji ise tahmin siiresi arttik¢a tahmin hatasinin artmasidir. Genellikle

yapay zeka (sinir aglari, bulanik sinir ag1) ve zaman serisi analiz yaklagimlarini

icermektedir (Garcia ve De-La-Torre-Vega, 2009; Giebel ve ark., 2011).
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- Fiziksel: Fiziksel yontem veya deterministik yontem, sicaklik, basing, yiizey
puriizliiliigii gibi hava tahmini verilerini kullanan daha diisiik atmosfer veya
sayisal hava tahminine (NWP) dayanir. Genel olarak, yerel meteoroloji
hizmetinden elde edilen ve riizgar ¢iftliginde riizgar tiirbinlerine doniistiiriilen
riizgar hiz1 riizgar giiciine donistiiriiliir (Lange ve Focken, 2008). Fiziksel
yontemler, ¢ok sayida hesaplamaya ihtiyag duyduklar1 ig¢in siiper
bilgisayarlarda olusturulur. Fiziksel sistemler, en iyi tahmin hassasiyetine
ulasmak i¢in atmosferin ayrintili  bir fiziksel tanimima dayal

parametrelendirmeleri kullanir.

- Hibrit: Fiziksel yontemleri ve istatistiksel yontemleri birlestiren hibrit yontem
Ozellikle hava tahminlerini ve zaman serisi analizini kullanir. Hibrit modellerin
amaci, her modelin avantajlarindan yararlanmak ve optimal bir tahmin
performansi elde etmektir (Wu ve Hon, 2007). Bireysel tahmin yonteminde yer
alan bilgiler sinirli oldugundan, hibrit yontem mevcut bilgileri maksimize
edebilir, bireysel model bilgilerini entegre edebilir ve ¢oklu tahmin
yontemlerinin avantajlarindan en 1iyi sekilde faydalanabilir, boylece tahmin

dogrulugunu artirabilir (Dongmei ve ark., 2011).
3.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari
Calismada olusturulan hibrit modellerde tahmin algoritmalarindan Gauss siireg
regresyonu, Karar agaci, Destek vektor regresyonu ve Uzun kisa siireli hafiza
yontemleri kullanilmistir.
3.2.1. Gauss siire¢ regresyonu
Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) temel ilkeleri Rasmussen ve Williams tarafindan

belirlenen gekirdek tabanli parametrik olmayan bir olasilikli modeldir. Gauss stireci

(GP), 6n olasilik dagilimini varsayarak son olasilik dagilimini tahmin eder ve egitim
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verilerine dayanarak 6n olasilik dagilimini giinceller (Williams ve Rasmussen,
2006).

Regresyon modeli fonksiyonu Denklem 3.1 ile ifade edilir.
y=f(x)+e e~ N(0,0% ) (3.1)

Denklem 3.1’ de y yanmit degiskeni, x ise girdi degiskenlerdir. Toplanir giriiltii €
ortalamast 0 olup normal dagildigi kabul edilmektedir (Wan ve Sapsis, 2017).
Ciktidaki giiriiltii, gdzlem hatalar1 gibi x tizerindeki harici faktdrlerden kaynaklanan
belirsizligi ifade eder. Bir Gauss prosesi ortalama fonksiyonu m(x) ve kovaryans

fonksiyonu k(x,x ) ile ifade edilir (Denklem 3.2, Denklem 3.3).
m(x) = E[f (x)] (3.2)
k(x,x") = E[(f (x) = m(x)) (f (x") —m(x"))] (3.3)

Ortalama fonksiyonu m(x) ve kovaryans fonksiyonu k(x,x), Gauss siirecinin
hiperparametreleri olarak adlandirilmaktadir (Arthur ve ark., 2020). Ortalama
fonksiyonu m(x), x girdi degiskenine sahip f(x) fonksiyonunun beklenen degerini
gosterir ve genel olarak notasyonel basitlik icin sifir olarak atanmaktadir. Kovaryans
fonksiyonu k(x,x) ise ortalama fonksiyonu m(x) icin giiven diizeyinin bir 6lciisiinii

ifade etmektedir.

Model buradan hareketle Denklem 3.4 ile tanimlanir.

f(x) = GP(m(x),k(x,x")) 3.4

D={(y)=1i=12...... Nl}xe R%, yeR ile Gauss modelinin egitim veri seti
temsil edildigini varsayarsak, burada x girdi y ¢ikt;, R%, d boyutlu R ise tek boyutlu
vektor uzayidir. Gauss degiskenlerinin dogrusal bir kombinasyonu olan D ile Gauss

dagilimi1 Denklem 3.5°te verilmistir.

y =~ GP(m(x),k(x,x") + 0o 1,) (3.5)
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Burada / birim matrisi ifade etmektedir. Kovaryans fonksiyonu Gauss siire¢ regresyon
modelinde merkezi bilesendir bu nedenle fonksiyon se¢imi olduk¢a Onemlidir.
Dogrusal, iistel, Matérn, rasyonel kuadratik, karesi alinmig {istel gibi farkh
fonksiyonlardan literatiirde en c¢ok kullanilan karesel iisteldir. Bunun sebebi
fonksiyonun sonsuz derecede tiirev alinabilmesi ve bu sebeple diizgiin dagilmasiyla
aciklanabilir. Bu ozelliklerinden dolayi, karesi alinmig {listel ¢ekirdek fonksiyonu,
enerji tahmini ile ilgili calismalarda sikc¢a kullanilmaktadir (Heo ve Zavala, 2012). Bu
calismada da kovaryans fonksiyonu olarak kullanilan karesi alinmis iistel fonksiyon
Denklem 3.6’da gosterilmistir.
(xi-xj)t (xi-xj)

k(xi,xj|6) =afexp = [—% _ (3.6)

9]

Denklem 3.6°da oy sinyal standart sapmasini, g; ise 6zellik verilerinin uzunlugunu
ifade eder. GPR yoOnteminin performans: modelin hiperparametreleri olan kovaryans
fonksiyon tiiriine ve kovaryans fonksiyonu uzunluk 6lgegi parametresine (ag; ) ve
sinyal standart sapmasina (o) bagldir. Bu nedenle kovaryans fonksiyon tiiriiniin ve

ozelliklerinin dogru secilmesi model performansi i¢in olduk¢a 6nemlidir.

3.2.2. Destek vektor regresyonu

Destek vektdr makinesi yenilenebilir enerji tiretimi tahmininde en sik kullanilan
yontemlerden biridir. Destek vektor makineleri veri kiimesinden 6grenen ve hem
regresyon hem de smiflandirma igin kullanilabilen denetimli 6§renme yontemidir.
Algoritmanin amaci egitim verilerindeki herhangi bir noktadan maksimum derecede
uzak olan iki sinif arasinda bir karar sinir1 bulmaktir. Destek vektor makinesi, bir hiper
diizlem kullanarak iki smifi en iyi sekilde ayiran bir sinirdir (Vapnik, 2013). Yontem
model karmasiklig1 iizerinde esnek bir kontrol saglamaktadir bu sayede dogrusal
olmayan problemleri ¢6zmede kiigiik bir egitim setinde bile basarili sonuclar
vermektedir (Deng ve ark., 2018). Sadece egitim hatasini degil ayn1 zamanda bir giiven
araliginin toplamindan olusan genelleme hatasinin da iist sinirin1 en aza indirgemeye

calisir. Regresyonda ise siniflandirmanin aksine hiper diizlem smirlar igerisinde
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maksimum veri kalacak sekilde hatanin belli bir esik degeri icerisinde kalmasi

saglanarak hata minimizasyonu gerceklestirilir.

Destek vektorii regresyonu, baslangic verilerini daha yiiksek boyutlu uzaya esitlemek
icin ¢gekirdek fonksiyonlarini kullanir, bdylece dogrusal olmayan modeller dogrusal bir
probleme doniistiiriilebilir (Qi ve ark., 2019). Destek vektor regresyonu performansini
cekirdek fonksiyonunun sec¢imi biiyiik dl¢iide etkilemektedir (Zhong ve ark, 2019).
Dogrusal, Polinomiyal, Sigmoid ve Gaussian Radyal tabanli RBF c¢ekirdek

fonksiyonlart literatiirde en sik kullanilanlardandir (Yu ve ark., 2006).

x; girdi parametrelerinden olusan vektor ve y; ¢iktr degerini temsil etmektedir(i veri
kiimesindeki 7. veri noktasmni ifade etmektedir). Bu durumda oOrnek veri seti

{(x;,y; )} olarak tanimlanabilir, burada n toplam 6rnek sayisini gostermektedir.
y=f(x)=W.0(x)+b (3.7)

Denklem 3.77 de W destek vektorlerinin bir kombinasyonundan olusan
agirhiklandirilmis 6zellik vektortind, b sapmayi, @(x) ise yiiksek boyutlu uzay: ifade
etmektedir. Destek vektor regresyonunda amag egitim verisi x; degeri ile 6nceden
belirlenen hata toleransindan (&) kiiclik olan bir uzakliktaki y; tahmin degerini
hesaplayabilen f(x) fonksiyonu olusturmaktir (Li ve ark., 2009). Buna gore regresyon

fonksiyonu Denklem 3.8’in minimize edilmesiyle bulunur.
. 1 1
Minimum = ~|W|*+ Cx XLy Le(vi, f (%)) (3.8)

0, lyi — f(x) < ¢l

lyi = f(x;) < el diger (3.9)

Le(Ye, fGe) = {

Denklem 3.8’in ikinci terimi ampirik hatadir ve Denklem 3.9°da verilen ¢ duyarsiz
kay1p fonksiyonu ile dl¢iiliir. Sekil 3.4.‘te dogrusal olmayan bir regresyon fonksiyonu
icin ¢ tiipli gosterilmistir. Tahmin edilen deger ¢ tiipii igerisinde yer alirsa kayip
fonksiyonu sifira esit olmaktadir. Aksi takdirde kayip, € ile tahmin edilen deger
arasindaki farkin biiyiiklagiidiir (Li ve ark., 2009).
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Y

Sekil 3.4. Dogrusal olmayan regresyon fonksiyonu i¢in € tiipii (Dong ve ark., 2005)

Tiim veri setindeki x; ‘ler i¢in £’den kii¢lik uzakliktaki y; tahmin degerini veren f(x)
bulmak miimkiin olmadigi i¢in regresyon fonksiyonu ve kisitlara her nokta icin yapay

degiskenler eklenir (Denklem 3.10, Denklem 3.11).
. . 1 1 .
Minimum §;{f W b: ~ [W|*+C ;Z?’:l({l +47) (3.10)

Vi —W.0x; —b<e+{
W.0x;+b<e+¢, i=12...N (3.11)
G208 20

Burada {; ve {; yapay degiskenleri ifade etmektedir. Diger kisitlara ek olarak hata
fonksiyonunu minimuma indirgemek i¢in Lagrange carpanlart eklenmektedir.
Denklem 3.12 ve Denklem 3.13 ’de a; ve a; Lagrange ¢arpanlarini, i ve j ise farkll
ornekleri temsil etmektedir. Ayrica dogrusal olmayan modellerin dogrusal hale
getirilmesi i¢in kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu K (xl-,xj) regresyon fonksiyonuna

eklenir (Denklem 3.12).
.. * 1 * * *
Minimum {a;}{a;}= XN, X1 (a; — ap).(a; — @)K (o, ) — e Xy (a; —ap) +

My (a—ap) (3.12)

N N _
ici(a;—aj))=0

)
(a; —a}) €[0,C] (3.13)
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Bu durumda nihai tahmin fonksiyonu Denklem 3.14 ile ifade edilir.
y=f(x)=Xil(a —a) K(x,x) +b (3.14)

Basaril1 bir SVR modeli i¢in hiper parametreler dikkatli bir sekilde ayarlanmalidir,
aksi takdirde asir1 6grenme veya eksik 6grenmeye neden olabilir. Denklem 3.10 'daki
kutu kisitlamasi olarak da bilinen diizenleme sabiti (C), SVR modelinin karmagikligini
(fonksiyonun diizliiglinii) belirlemek i¢in kullanilir. Epsilon (g) ise regresyon
fonksiyonlarmin karmasikligin1 kontrol eder. Yapay degiskenler {; ve {j, sirasiyla
epsilonun tstlindeki ve altindaki mutlak sapmalar1 temsil eder. Diisiik C degerleri diiz
islevlere neden olabilirken, yiiksek C degerleri asir1 6grenmeye neden olabilir. Diger
yandan, yiiksek € degeri regresyon modelini ¢ok basit hale getirir, bu da diisiik tahmin
dogrulugu ile sonuglanirken, diisiik € degeri SVR modelini ¢ok karmasik hale getirir
ve tahmin basarisini azaltir. Bu nedenle, dogru C ve ¢ degerlerinin secilmesi, tahmin

problemlerinde 6nemlidir (Ito ve Nakano, 2003).
3.2.3. Karar agaci

Karar agacglart hem hesaplama maliyetlerinin diisik olusu hem de kolay
yorumlanabilir olmas1 sebebi ile smiflandirma ve regresyon problemlerinde sikca
kullanilmaktadir. Karar agaci, karar verme i¢in basit ve anlagilir bir yapiya sahiptir.
Bir karar agaci, kok, dallar, yapraklar ve diiglimlerden olugsmaktadir (Vega ve ark.,
2009). Karar agaci stirecinde, bir parametre kok veya birinci diiglim olarak seg¢ilir ve
ardindan birinci diiglim, bir dizi 6zellige dayali olarak birkag¢ dahili diigiime boliintir.
Kok, dal ve diiglimden olusan bir zincirin ucu yaprak olarak adlandirilir (Tiryaki,
2008). Karar agacinda bolme islemi, girdi parametrelerinden biri tarafindan uygulanir
ve bunlarin araligi, MSE’nin en aza indirilmesine gore se¢ilir. Modelin ¢iktis1 ayrik bir
degerler kiimesi oldugunda, siniflandirma agac1 olarak adlandirilir ve sistemin ¢iktisi
gercek bir degerler kiimesi oldugunda regresyon agaci olarak adlandirilir (Lewis,

2000). Sekil 3.2. bir karar agacinin yapisini sematik olarak gostermektedir.
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Sekil 3.5. Regresyon i¢in basit bir karar agaci1 6rnegi (Swetapadma ve Yadav, 2016)

Evet f

Sekil 3.5.°te I = {iy, i,, i3} girdi parametrelerini, Th = {th,, th,,ths,th, ,ths } esik
degerlerini ve P = {p1, D2, D3, P4 Ps,Pe } ise tahmin degerlerini temsil etmektedir.

Tahminler girdi parametrelerine uygulanan Eger - Ise kurallarina gore yapilmaktadir.

Karar agacglarin1 belirlemeye yonelik tiim algoritmalar arasinda, siiflandirma ve
regresyon agaci (CART) en sik kullanilanlardandir. Kisa donem riizgar giic tahmini
bir regresyon problemi oldugu icin c¢alismada regresyon agaglarinin prensibine

odaklanilmistir.

CART algoritmasi, minimum kare hatasina dayali olarak en uygun ozelliklerin ve
bolme noktalarinin secilmesi ile tekrarlayan aga¢ olusturma siirecidir. Agacin veri
setinin Ozelliklerine gore ayarlanabilme 6zelligi sayesinde fonksiyon yapisini dnceden
ayarlanmasina gerek kalmamakta, hem kesikli hem de siirekli degiskenlerle
caligilabilmektedir. Karar agaci1 kategorik, sayisal ve eksik veriler ile g¢alisabilme,
coklu yanit degerlerini tahmin edebilme ve basit bir yapiya sahip olmasi gibi
avantajlara sahip oldugu gibi bazi1 dezavantajlar1 da beraberinde getirmektedir (De’ath
ve Fabricius, 2000). Karar agaci regresyonu, verilerdeki kiiclik degisiklikler farkli bir
agacla sonuglanabileceginden kararsiz olabilir. Deneylerde ideal bir dogrulama igin

kiiciik degisikliklerden kagiilmalidir aksi takdirde asir1 6grenmeye sebep olabilir. Bu
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sorunu Onlemek icin karar agaci regresyon parametrelerinin ayarlanmasi
gerekmektedir. Karar agaci regresyonunun, tahminin kalitesini etkileyebilecek
parametrelerden bazilari uygunluk fonksiyonu, agacin derinligi, maksimum dal diigiim
sayisi, minimum yaprak Ornek sayisi ve ozellik (girdi parametresi) sayis1 olarak
siralanabilir. Uygunluk fonksiyonu, tahmin edilen deger ile gozlemlenen deger
arasindaki hatayr en aza indirmeyi amaglar. Agacin derinligi, agacin ne kadar
bliyliyebilecegini belirler. Aga¢ ne kadar derin olursa, veriler hakkinda o kadar fazla
bilgi edinir. Karar agaci algoritmas1 maksimum dal diigiim sayisina esit ya da daha az
sayida dal diiglimiinii boler. Dal diigimii sayis1t maksimum dal diiglim sayisindan fazla
olursa algoritma maksimum dal diiglim sayisina ulasana kadar katman katman dal
diigiimlerini boler. Minimum yaprak 6rnek sayisi, yaprak diigiimiinde olmasi gereken
minimum Ornek sayisidir. Yapraklardan biri bir 6rnege sahip ise ve minimum yaprak
ornek sayisi ikiye esitse, bu yaprak nedeniyle ayrilma yapilmaz. Minimum yaprak
ornek sayis1 ve maksimum dal diigiimii asir1 6grenmeyi kontrol etmektedir. Ozellik
sayis1 ise en iy1 boliinmeyi arayan 6zellik sayisini ifade eder ve yliksek degerleri asir

O6grenmeye neden olabilmektedir.

CART algoritmasinda veri kiimesindeki boliinmeleri ve dallardaki 6zelliklerin
degerlendirilmesi i¢in Gini katsayis1 kullanilmaktadir (Breiman ve ark.,1984).
Gini katsayist = % (3.15)

Denklem 3.15°te verilen gini katsayis1 denkleminde T egitim verisini C; i. siifi ifade

etmektedir.

Regresyon agaci algoritmasi Ozetlenecek olursa tek bir diiglimle baslar ve sonraki
adimda her girdi parametresi i¢in uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir. Minimum
uygunluk degerini veren boliinme segildikten sonra {igiincii adimda ikinci adima

doniilerek durdurma kriteri saglanana kadar dongii tekrarlanir.
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3.2.4. Uzun-kisa siireli hafiza (LSTM)

LSTM, Hochreiter tarafindan oOnerilen smirli veri oOrneklerindeki uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip tekrarlayan sinir aglarinin bir tiirtidiir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). LSTM, zaman serileri analizinde deneyimlerden
O6grenme konusunda tekrarlayan sinir agina gore daha fazla giice sahiptir (Yu ve ark.,
2019). Riizgar enerjisi kayitlar1 kronolojiktir, dolayisiyla bilginin kalic1 olmasi
beklenir bu sayede gii¢ egrisi daha dogru sonuglarin tahmin edilmesine yardimci olur.
Bu nedenle, tekrarlayan sinir aglari riizgar giicii tahmin modellerinde tercih
edilmektedir (Cao ve ark., 2012). Tekrarlayan sinir aglarinin i¢indeki geri bildirim
dongiileri, modelin zaman i¢inde bilgileri tutmasina izin vermektedir. Sekil 3.6.'daki
esitligin isaretinin sol tarafi, bir tekrarlayan sinir agi hiicresinin yapisini
gostermektedir. A blogu igindeki verileri yinelemeli olarak kullanilir ve bir kez

genisletildiginde yapisi esitligin sag tarafinda gosterilen zincire esdegerdir.

(h)
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Sekil 3.6. Tekrarlayan sinir ag1 yapisi (Olah, 2015)

@—>—@

Bununla birlikte, tekrarlayan sinir ag1 modeli uzun siireli gegcmisi hatirlamakta sorun
yagsamakta ve veri seti ¢ok biiylik hale geldiginde bu sorun daha acik bir sekilde
goriinmektedir. LSTM, tekrarlayan sinir aginin bir uzantisidir ve uzun siireli bilgileri
hatirlamak i¢in tasarlanmis bir bellek hiicresi igerir. Tekrarlayan sinir aginin her
hiicresinde yalnizca tek bir tanh katmani vardir (Sekil 3.6.). LSTM modelinde, her bir
analize giren ve ¢ikan verileri kontrol etmek ve bu bilgilerin hiicre durumuna eklenip

eklenmeyecegini belirlemek i¢in kullanilan bir dizi katman bulunmaktadir (Sekil 3.7.).
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Sekil 3.7. Tek katmanli tekrarlayan sinir agindaki tekrarlayan bir birimin yapisi (Olah, 2015)
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Sekil 3.8. LSTM biriminin yapis1 (Olah, 2015)

Sonug olarak, LSTM'nin bellek hiicresi, bir sigmoid katmanini ve bir ¢garpandan olusan
hiicre durumuna bilgi ekleme ve kaldirma yetenegine sahip kapilari birlestirir. Sigmoid
katmani, bilgiyi O ile 1 arasinda bir sayiya doniistiiriirek bilesenlere hangi bilgilerin
verilecegini agiklar. Cikti 1 ise, tiim bilgiler gegmekte 0 ise hi¢bir bilginin gegmesine
izin verilmemektedir. LSTM'deki bellek hiicresi {i¢ farkli kapidan olusmaktadir.
Bunlar bilgilerin saklanip saklanmayacagina karar veren unutma kapisi, son hiicreden
giincellenen bilgileri etkinlestiren giris kapis1 ve sonraki hiicreye hangi bilgilerin
cikarilacagini segmek icin bir ¢ikis kapisidir. LSTM’de biitiinliigii uzun siire korumak
icin bilgi degismeden kalirken bilginin zincir boyunca akmasina izin verilmektedir.
Sekil 3.8.” de gosterildigi gibi C yatay olarak isleyen diyagramin iistiindeki hiicre
durumudur. LSTM, h; ¢ikt1 verisini x; giris verisine bagli olarak asagidaki gibi

hesaplar:
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ft = o(We.[he—q1, x¢] + by) (3.16)
ip = o(Wy. [Re_q, x.] + b;) (3.17)
C, = tanh(W¢. [he—1, x¢] + bc) (3.18)
C,=f;.Coeq + i Cp (3.19)
o = o(W,.[h—q,x:] + by) (3.20)
h; = o;.tanh(C;) (3.21)

Denklem 3.16, Denklem 3.17, Denklem 3.20° de f; unutma kapis1 katmaninin, i giris
kapis1 katmaninin ve o; ¢ikis kapist katmaninin ¢iktisini ifade etmektedir. W agirlik
matrisini, b yanliligi, C ise hiicre durumunu temsil etmektedir. Sigmoid katmani (o),
verilerin gegis oranini kontrol edecek 0 ile 1 arasinda bir say1 tliretmek i¢in kullanilir.
tanh katmani, hiicre durumuna eklenecek C, vektoriinii olusturur (Denklem 3.18,
Denklem 3.19). Daha sonra hiicre durumu baska bir tanh katmanindan gecerek ve

sigmoid katmanu ile ¢arpilarak sonucun ¢iktis1 h;’yi vermektedir (Denklem 3.21).

3.2.5. Topluluk 6grenmesi algoritmalari

Calismada makine 6grenmesi yontemlerinin birlestirilmesi ve tahmin dogrulugunun
arttirilmasi amaci ile topluluk 6grenmesi algoritmalarindan torbalama ve istifleme

algoritmalar1 kullanilmistir.

3.2.5.1. Torbalama yontemi

Breiman tarafindan ortaya atilan torbalama yaklasiminda egitim setinin 6rneklerini ve
tahmin metodlarmin ¢iktisinin ortalamasimi ya da oylamasmi kullanarak bagimsiz
tahmin ediciler olusturulmasi amaglanmaktadir. Onyiikleme ile yani degistirme ile
yeniden ornekleme yapilarak birden fazla benzer veri kiimesi olusturuldugunda ¢ikti
hatasinin varyansi azalmakta ve asiri uyum sorunu ¢éziilmektedir (Breiman, 1996).

Topluluk 6grenmesi algoritmalar1 birden fazla temel 6greneni birlestirerek daha iyi



40

genelleme yetenegine ve tahmin performansina sahip modeller olugturmaya olanak
tanir (Dietterich, 2000). Breiman hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde

torbalama yonteminin tek agaca oranla daha iyi sonug verdigini géstermistir.

Torbalamada ilk adimda egitim veri setinden yerine koyma ile homojen sekilde n
boyutunda N adet yeni egitim verisi olusturulur. Ardindan, topluluktaki her aga¢ ayri
ayr1 ilgili yeni egitim verileri ile egitilir. Son adimda, son bir tahmin yapmak i¢in tiim
tahminlerin ortalamasi hesaplanir. Torbalama agaglar1 modelinde tahmin su sekilde

tanimlanir:
~ 1
y==3.f (@) (3.22)

Denklem 3.22°te f; olusturulan agaglari, i ise Onyiikleme verilerini gostermekte ve

olusturulan her aga¢ modeli 6nylikleme verileri iizerinde egitilmektedir.
3.2.5.2. Istifleme yontemi

Yiginlama olarak da bilinen istifleme yontemi farkli tahmin modellerini tek bir
modelde birlestiren farkli seviyelerden olusan bir yontemdir. Yaklagim meta 6grenme
kavramu ile optimal bir 6grenme sistemi ortaya koyarak genellestiricilerin 6nyargisini
azaltarak hatalar1 minimize etmeyi amacglar (Wolpert, 1992; Van der Laan ve ark.,

2007).

Istifleme yaklasimi Seviye-0 ve Seviye-1 olmak iizere iki seviyeden olusmaktadir.
Seviye-0’da farkli tahmin modelleri egitilir ve ¢ikt1 degiskeni tahmin edilir. Seviye-
0’da elde edilen tahminler Seviye-1 i¢in girdi olarak kullanilir. Seviye-1 ‘deki model
meta 6grenen olarak adlandirilir ve kendinden 6nceki seviyenin her modelinin en iyi
tahminini veren onceki seviye modelleri ile 6grenir (Serbes ve ark., 2015; Shamaei ve
Kaedi, 2016; Petropoulos ve ark., 2017). Istifleme ydnteminde seviye sayisi 2 ile sinirli
degildir. Yontemin ¢calisma prensibine gore n seviyeli model n-1 seviyedeki modellerin
tahminlerini kullanir. Istifleme ydnteminde tahmin sonuglarmndaki degisim farkl

seviyelerdeki modellerin gesitlilik gostermesinden kaynaklanir. Bu durumun sebebi
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farkli genelleme kurallarina sahip modellerin farkli sonuglar iiretme egiliminde

olusudur (Mendes-Moreira ve ark., 2012).

3.3. Optimizasyon Algoritmalari

Tahmin yontemlerinin hiper parametre degerlerinin optimizasyonu ile tahmin
hatasinin biiylik oranda azaldig1 goriilmiistiir. Bu nedenle c¢alismada oOnerilen ilk
modelde tahmin yontemlerinin en iyi hiper parametre degerlerinin se¢ilmesinde
Bayes optimizasyonu algoritmasi kullanilmistir. LSTM aglarinin 6grenmesinde
onemli yere sahip olan ag agirliklarinin giincellenmesi i¢in ise Adam optimizasyonu

algoritmasindan yararlanilmistir.

3.3.1. Bayes optimizasyon algoritmasi

Makine 6grenmesi algoritmalarinin basarisinda hiper parametre se¢imi énemli bir rol
oynamaktadir. [zgara arama ve rastgele arama hiper parametreleri optimize etmek icin
kullanilan yaygin algoritmalardandir. Izgara aramasi basit modellerde kapsamli bir
arama yaparken parametre uzay1 boyutunun yiiksek olmasi durumunda bu yaklasim
karmasik bir hal almaktadir (Cornejo-Bueno ve ark., 2018; Alade ve ark.,2019).
Rastgele arama algoritmasi ise arama alanini rastgele oOrnekleyerek calisir. Bu
algoritmanin dezavantaji ise bir sonraki ayar1 belirlemek i¢in 6nceki deneylerden elde
edilen bilgileri kullanmamasidir. Bu durum 6zellikle islevin bilinmedigi ve deney
calistirma maliyetinin yiiksek oldugu hiper parametre se¢cim problemlerinde sorun
yaratmaktadir. Bayes optimizasyon algoritmasi bu noktada devreye girmektedir (Wang
ve ark., 2012). Bayes optimizasyon algoritmasi, bayes teoremini kullanarak objektif
fonksiyonun posterior dagilimini tahmin eder ve bu dagilima gore bir sonraki 6rnegin
hiper parametre kombinasyonunu belirler. Rastgele aramanin aksine dnceki deneyden
elde edilen tiim bilgilerden yararlanir ve sonucu global maksimuma ulastiracak
parametreyi bulmaya ¢alisir. Yerel optimadan kaginmak i¢in kesif (sonucun en belirsiz
oldugu hiperparametreler) ve  sOmiiriiniin  (optimuma yakin  beklenen
hiperparametreler) degistirilmesi gerekmektedir. Bu degis tokusu sifrelemek ve bir

sonraki noktayr belirlemek i¢in kazang fonksiyonu tanimlanmaktadir. Kazang
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fonksiyonu, f'(x) ‘in bir sonraki adim1 i¢in aday noktalarin fayda tahminlerini dondiiriir
ve maksimum faydayr iireten X(;11)’i secer (Brochu ve ark., 2010). Bu islemler
algoritma iterasyon sayist ve islem siiresi gibi durdurma kriterleri saglanana kadar

devam eder ve sonrasinda beklenen en diisiik kayba sahip nokta secilir.

Bu calismada beklenen iyilestirme (£/) kazang fonksiyonu olarak kullanilmistir.
Verilen f (x) fonksiyonunun global minimumunu arayan x degeri Denklem 3.23°teki

gibi elde edilir:
x = argmax E(max{0, fi+1(x) — f(x"}ID; (3.23)

Burada D, x bilesenlerinin sayisini temsil etmektedir. Bir Gauss siireci kullanildiginda,

EI Denklem 3.24 ve Denklem 3.25 ile ifade edilir.

EI(x) = {(,u(x) — f(x+))<15 @)+o(x) e (z),evger o(x)>0 (3.24)
0, eger (x) =0
7 = HEOTT (3.25)

o(x)

Denklem 3.24°te ¢ (z) olasilik yogunluk fonksiyonunu ve ® (z) normal dagilimin

kiimiilatif dagilim fonksiyonu ifade etmektedir.

3.3.2. Adam optimizasyonu algoritmasi

Adam algoritmasi derin sinir aglarinin egitiminde parametrelerin her biri igin
O0grenme oranlarinin kesfinde uyarlanabilir 6grenme orani1 yaklagimlarindan
yararlanir. Adam, momentum ve RMSprop ile stokastik gradyan inisinin (SGD) bir
karigimi olarak kabul edilmektedir. Bu yontem, 6grenme oraninit RMSprop'a benzer
sekilde 6lceklendirmek i¢in kare gradyanlari kullanir. Momentumlu SGD'ye benzer
sekilde, gradyanin kendisi yerine gradyanin hareketli ortalamasini kullanarak
momentumdan yararlanir. Adam algoritmasi daha diisiik yineleme sayisina gére ¢ok
yiiksek dogruluk elde etmede diger optimizasyon yontemlerine iistiindiir. Algoritma

AdaDelta algoritmasindan iki kat, AdaGrad algoritmasindan ise yaklasik dort kat
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hizla tahmin sonuglarina ulagmaktadir. Daha az yinelemenin yami sira yiiksek
dogruluk avantaji Adam'1 ¢ok sayida Onbellege alinmis veriye ve daha az veri
noktasina sahip derin sinir aglarini egitmek i¢in en giiglii ara¢ yapmaktadir. Adam
algoritmas1 momentleri yaklasik olarak hesaplamak icin degerlendirilen gradyan

tizerinde hesaplanan iissel hareketli ortalamalar1 kullanir (Kingma ve Ba, 2014).

Mipq = Pmy — 14+ (1= B1)Vy L (3.26)

Verr = Byve — 14 (1 = B2) (Vi Le)? (3.27)

Denklem 3.26 ve Denklem 3.27°da verilen m ve v hareketli ortalamalardir ve Ly,
mevcut egitim dongiisiindeki kayip fonksiyonunu gosterir. t, mevcut egitim
dongiistinii temsil eder. Ayrica B1 ve B2, sirasiyla gradyanlar ve gradyanlarin ikinci
momentleri i¢in unutma faktoriidiir. Denklem 3.28-3.30, egitim dongiisii boyunca
tekrarlayarak daha diisiik kayip degerini elde etmek icin derin sinir aginin
agirliklarim1 Adam algoritmas: tarafindan giincelleme siirecini gdstermektedir

(Kingma ve Ba, 2014).

mi = (3.28)

1  Vt+1 3 29
Ve = 1—ﬂ§+1 ( : )
Wi = We — n\/v_r:l—;g (3.30)

Denklem 3.30‘da &, 0'a bolmeyi Onlemek igin kullanilan sonsuz kii¢iik bir

Olcekleyicidir.

3.4. Ozellik Secimi Algoritmasi

Ozellik segimi veri setindeki yararl girdi degiskenlerinin bulunmasi siirecidir. Fazla

sayida Ozellik egitim siiresini arttirabilecegi gibi asir1 6grenme sebebiyle modelin
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tahmin hatasini arttirabilmektedir. Buradan hareketle ¢alismada onerilen ikinci
modelde etkili girdilerin belirlenebilmesi i¢in Komsuluk bilesen analizi algoritmasi

uygulanmistir.
3.4.1. Komsuluk bilesen analizi (NCA)

Bir 6zellik segme yontemi olarak NCA, egitim verisi lizerinden simiflandirma
dogrulugunu degerlendiren amag¢ fonksiyonunu maksimize ederek en iyi 6zellik alt
kiimesini se¢mek i¢in bir 6zellik agirliklandirma yontemidir (Yang ve ark., 2012).
Algoritma, en yakin komsu 6grenme siniflandiricisini optimize ederek 6zellik vektorii
x;'ye karsilik gelen agirlik vektoriinii (w) bulmaya calisir. NCA ¢ercevesinde, tim
orneklerden 6rnek x; i¢in bir referans drnek noktasi x; secilir. x; 'nin x; i¢in referans
noktas1 olarak seg¢ilme olasiligi, iki ornek arasindaki mesafenin yakinligina bagh
olarak daha yiiksektir. Bu mesafe agirliklandirilmis D, mesafesi ile dlgiilebilir ve

Denklem 3.31 kullanilarak hesaplanir (Yang ve ark., 2012):
Dw(xl-,xj) =D W,%l|xim — xjm| (3.31)

Wi, m'inci 0zelligin atanan agirhigidir. P;; olasihigi ve D, agirlikli mesafesi arasindaki
iliski, kiiciik D,, i¢in biiylik degerler dondiiren bir ¢cekirdek fonksiyonu ile kurulabilir.
P;j Denklem 3.32°deki gibi tanimlanir:

P = k (Dw(xi,xj))
H Z?:l,j;;ti(xi'xj)

(3.32)

Ayrica, i = j ise P; = 0 degil ise 1 degerini almaktadir. Cekirdek islevi k(z) =
exp (— E) seklinde tanimlanir. £ ve o parametresi ¢ekirdek genisligidir ve bu, x;

numunesinin referans noktasi olarak secilme olasiligini etkiler. x; 'nin dogru sekilde

siiflandirilma olasiligi Denklem 3.33’teki gibi yazilir:
Pij = Xi-1j2i Pij Vi (3.33)

NCA, siniflandirma problemlerinde kullanildig1 gibi regresyon problemlerinde de

0zellik se¢im problemlerinde kullanilmaktadir. Siniflandirma problemlerinden tek
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farki y yanit degerlerinin siirekli olmasidir. Bu durumda amag egitim seti (S) verilen
yaniti tahmin etmektir. Bir regresyon modelinde x i¢in bir referans noktasi olarak
egitim veri setinden rastgele bir sekilde Ref(x) noktasi toplanir. Ref(x) referans

noktasinin yanit degerine esit x'teki yanit degerini ayarlar. Yine, x; noktasinin

egitim kiimesinden x i¢in referans noktasi olarak se¢ilme olasiligi P(Ref(x)= le S)

Denklem 3.34 ile ifade edilir.

k(DW(xi ,xj))

3.34
Z;Ll k (Dw(xi ,xj)) ( )

P(ref(x) = xl-j| S =

Regresyon modelinin capraz dogrulama uygulamasinda, yani S~% deki verileri
kullanarak ve egitim setinde (x;, y;) noktasi hari¢ tutarak x; ig¢in yanit tahmin
edildiginde x; noktasinin x; i¢in referans noktasi olarak segilme olasiligr Denklem

3.35 ile hesaplanir.

Py = P(Ref (x) = x;|S7™) = = k(Dw(x; %))

j=1,j%i k(Dw(xi,xj))

(3.35)

Vi, regresyon modelinin tahmin ettigi yanit degeri ve y; ise x; i¢in ger¢ek yanit
oldugunda iki deger arasindaki uyumsuzlugu 6l¢en kayip fonksiyonu I(¥; , y;) olarak
Denklem 3.36° daki gibi tanimlanir.

L=E(I@;,y)IS™) = Yi=1j=i Pij LT, y0) (3.36)

NCA modelinin asir1 uyumunu 6nlemek i¢in nihai amag¢ fonksiyonuna diizeltme

parametresi A eklenmistir.
Boylece, amag islevi su sekilde ifade edilebilir:
A=Y1 P =AY wh (3.37)

NCA'in hedefi, amag¢ fonksiyonu A'y1 maksimize etmektir. Bunu gergeklestirmek

icin A, eslenik gradyan yaklasimi kullanilarak ¢6ziilebilir. A, kdsegen bir matrisle
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sinirli oldugunda kosegen degerleri her bir 6zelligin agirligimi vermektedir ve

agirlik sonucuna bagli olarak, 6zelliklerin en iyi alt kiimesi segilir.

3.5. Eksik Veri Isleme Algoritmasi

Tahmin modellerinden daha dogru sonuglar elde edilebilmesi i¢in eksik verilerin
islenmesi 6nemlidir. Eksik verilerin islenmesinde basarili tekniklerden olan ve eksik
verilerin veri kiimesinin mevcut bilgilerinden hareketle tahmini degerlerle

tamamlandig1 veri atama yontemlerinden olan K-NN algoritmasi kullanilmgtir.

3.5.1. K-NN algoritmasi

K-NN veri atama algoritmasi, uzaydaki benzerligi veya yakinligi kullanarak veri
kiimesindeki K 6rnegi tanimlamayi saglayan bir yontemdir (Beretta ve Santaniello,
2016). Eksik deger atamasi i¢in kullanilan diger yontemler olan enterpolasyon,
hareketli ortalama, Kalman yumusatma tek degiskenli veri setlerinde atama
yapabilirken cok degiskenli veri setlerinde daha 1yi ¢oziim yapabilen yontemler
bulunmaktadir. K-NN veri atama algoritmas1 hem nicel hem de nitel nitelikler i¢in
kullanilabilmekte ve bir dizi eksik degeri dogrudan isleyebilmektedir (Kim ve ark.,
2019).

Denklem 3.38’deki A, wuzakliklarin artan sirasina gore yerlestirilen x girdi
degiskeninin en yakin K komsusunu temsil etmektedir. K tane en yakin komsu
secildikten sonra, eksik veri A,’in j. 6zellik verilerinden elde edilen bir tahminle
tamamlanmistir. j. 6zellik sayisal bir degisken ise, tamamlanan veri, en yakin K
komsusunun ortalama degeri kullanilarak elde edilir. K-NN algoritmas: ile
tamamlanan veri X;, k’mc1 komsunun agirhigi wy, ve x girdi degiskeninin en yakin
komgusu vy ; ile hesaplanmaktadir (Denklem 3.39). K en yakin komsu degerlerine ait

agirlik w;, Denklem 3.40 ile elde edilir (Sanjar ve ark., 2020).

Ax = {vidi=1 (3.38)
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1
Xj = Ezllé;l Wk VU j (3.39)

_ 1
T d(xg)?

Wy (3.40)

Her g6zlemin x girdi degiskenine olan mesafesine gore, daha yakin komsulara daha

biiylik bir agirlik atanir (Denklem 3.40).
3.6. Performans Kriterleri

Riizgar enerjisi tahmin ¢aligmalarinda; tiirbin 6zelliklerinin, RES’lerin yer aldigi
arazinin fiziksel 6zelliklerini gibi bircok degiskenin etkisi sebebiyle karsilastirma
yapilamamaktadir. Riizgar enerjisi tahmin modellerinin dogrulugunun yiizde
cinsinden olgiilebilmesi ve riizgar tiirbininin 6zelliklerinden etkilenmemesi
amaciyla performans kriterleri kurulu gii¢ miktarina oranlanmaktadir (Madsen ve
ark., 2005). Calismada bu sebeple tahmin modellerinin performansinin
degerlendirilmesinde NMAE, NRMSE ve R? kullanilmustir.

,%Eé\lzl(ti_gi)z
NRMSE (%) = X 100 (3.41)

1N
- i t_ .
NMAE (%) = 82215790 4 400 (3.42)
2 _ 1 _ Zmtize)®
=1 pYINCENY (3:43)

Denklem 3.41 ve Denklem 3.42 ’de belirtilen ¢; 1’inci veriye ait tahmin degerini, g;
1’inci giine ait gerceklesen degeri ve K tiirbinin kapasitesini ifade etmektedir. Denklem

3.43’te ise t; i’inci veriye ait ortalama tahmin degeridir.



BOLUM 4. ONERILEN KISA DONEM RUZGAR GUCU
TAHMIN MODELLERI

Calismada kisa donem riizgar giicini tahmin etmek i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarina dayanan farkli yapida tahmin modellerinin gelistirilmesi amag¢lanmis
ve Onerilen modeller Tirkiye’de faaliyet gosteren bir riizgar tiirbini iizerinde
uygulanmistir. Kisa donem riizgar giicii tahmini i¢in biri topluluk 6grenmesi ve bayes
optimizasyonu algoritmalarina dayanan statik yapida ve digeri LSTM ve NCA
algoritmalarina dayanan dinamik yapida iki farkli hibrit model gelistirilmistir.
Onerilen modellerin farkli tahmin yapisina sahip olmasi sebebi ile kullanilan tahmin
algoritmalar1 farklihk gostermektedir. Onerilen tahmin modellerinin  sistem
verimliliginin arttirllmasinin yaninda santrallerin elektrik piyasasinda dogru fiyat

teklifini yapmasinda da yardimci olabilecegi diisiiniilmektedir.

Calismada tahmin modellerinin performanslarinin mevsimlere gore degiskenlik
gostermesi  sebebiyle test verileri her mevsimden belirli aylar secilerek
olusturulmustur. Bu sayede tahmin modellerinin mevsim bazli performanslar1 da

degerlendirilmistir.

4.1. Onerilen Model 1

Sekil 4.1.‘de akis semasi verilen statik yapidaki Model 1, 6 adimdan olugsmaktadir.
Bu adimlar su sekildedir:

-Verilerin toplanmasi: Calismada kisa donem riizgar gii¢ tahmini i¢in kullanilan

parametreler olan riizgar hizi, riizgar yonii, sicaklik, atmosferik basing, bagil nem ve

riizgar gilicii parametreleri Kaggle agik veri seti platformundan ve NOAA (Ulusal
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Okyanus ve Atmosfer Dairesi) kurulusunun Ulusal Cevresel Bilgi Merkezlerinin
arsivinden alinir.

-Verilerin diizenlenmesi: Veriler toplandiktan sonra eksik veriler tamamlanmali ve
veriler standart hale getirilmelidir. Olusturulan veri seti test verilerinin etkilenmemesi
ve asir1 6grenmeye neden olmamak i¢in ilk olarak egitim ve test verisine ayrilir sonra
veri tamamlama ve normalizasyon islemleri gerceklestirilir. Modelde sabit bir egitim
veri seti kullanilarak yilin her mevsiminden veri igerecek sekilde hazirlanir. Veri
setindeki eksik veriler K-NN algoritmas1 ile Denklem 3.38-3.40 kullanilarak
tamamlanmistir. Tamamlanan veriler literatiirde siklikla kullanilan min-maks

normalizasyonu ile normalize edilir (Denklem 4.1).

S —— (4.1)

- Makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi: Ele alinan riizgar tiirbininin kisa
donem riizgar giicli tahmini i¢in literatiirde siklikla kullanilan ve basarili sonuglar
veren DT (Heinermann ve Kramer, 2016; Aksoy, 2018), GPR (Lee ve Baldick, 2014;
Chen ve ark., 2014) ve SVR (Li ve ark., 2018; Fu ve ark., 2019; Li ve ark., 2020)
kullanilir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin tahmin performansinda etkili olan hiper
parametre degerleri literatiirdeki riizgar tahmin ¢alismalarindan farkli olarak makine

Bayes optimizasyonu ile elde edilir.

- Makine Ogrenmesi algoritmalarinin karsilagtirilmasi: Optimize edilen makine
O0grenmesi algoritmalarinin tahmin performanslar1 karsilastirllir ve en basarili
algoritma secilir. Performans karsilastirilmasi yapilirken riizgar giicii tahmininde sik¢a
kullanilan MAE ve RMSE hata kriterlerinin tiirbin kapasitesine oranlanmasiyla
normalize edilen NMAE ve NRMSE (Madsen ve ark., 2005) ve R? (Tahir ve ark.,
2018; Banik ve ark., 2020; Liu ve ark., 2021) kullanilir.

- Makine 6grenmesi algoritmalarinin topluluk 6grenmesi ile birlestirilmesi: Modelde
optimize edilen makine G6grenmesi algoritmalarini birlestirerek daha iyi tahmin
performansina sahip modeller olusturmak amaciyla topluluk 6grenmesi algoritmalari

kullanilir. Caligmada topluluk 6grenmesi algoritmalari olan torbalama ve istifleme
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algoritmalar1 6nceki adimda se¢ilen makine 6grenmesi algoritmalart ile birlestirilerek

homojen ve heterojen yapida 3 farkli topluluk 6grenmesi modeli olusturulur.

-Tahmin modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi: Son adimda olusturulan
topluluk 6grenmesi modellerinin NRMSE, NMAE ve R? performans kriterleri

mevsimsel olarak hesaplanir ve en basarili tahmin modeli segilir.

Sekil 4.1. Model 1’e ait akis semasini gostermektedir.
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4.2. Onerilen Model 2

Sekil 4.2.‘de akis semasi verilen dinamik yapidaki Model 2, 4 adimdan olusmaktadir.

Bu adimlar su sekildedir:

-Verilerin Toplanmasi: Caligmada her iki modelin performansini karsilagtirabilmek
icin ilk modelde kullanilan veri setinden yararlanilir. Veri seti riizgar hizi, riizgar yonii,
sicaklik, atmosferik basing ve bagil nem girdi parametreleri ve tiretilen riizgar giicii

cikt1 parametresinden olusmaktadir.

-Verilerin Diizenlenmesi: Dinamik tahmin modelinde egitim veri seti test veri
setindeki giinlere bagh olarak degismektedir. Model test verisinden 6nceki 3 giin,
onceki 5 giin ve onceki 10 giin olmak iizere 3 farkli egitim verisi ile egitilir. Egitim ve
test verisindeki eksik veriler K-NN algoritmasi ile tamamlanir. Tamamlanan veriler
min-maks normalizasyonu ile normalize edilir. Gegmis riizgar giiciine ek olarak
kullanilacak girdi parametresinin se¢imi i¢in Komsuluk Bilesen Analizi (NCA)
kullanilir. NCA algoritmasi ile yararli girdi degiskenlerinin saptanmasi ve asiri

O0grenmeyi Onlemek amaclanmustir.

-LSTM algoritmasinin uygulanmasi: Zamana bagli dinamik yapidaki hibrit model igin
tahmin algoritmasi1 olarak zaman serilerinin modellenmesinde siklikla kullanilan ve
uzun donem bagimliliklarini igeren Orneklerde basarili olan LSTM algoritmasi
kullanilir (Xiaoyun ve ark., 2016; Cali ve Sharma, 2019; Son ve ark., 2019; Gorgel ve
Kavlak, 2020). Agmn &grenme siirecinde oldukca etkili olan ag agirliklarinin
giincellenmesi i¢in hesaplama maliyeti diisiik olan ve az hafiza gerektiren Adam
optimizasyonu kullanilir (Liu ve ark., 2021). Modeli yeniden olusturmak igin dnceki

zamana ait gerg¢eklesen riizgar giicli verileri egitim veri setine eklenir.

-LSTM modellerinin performans kriterlerinin karsilastirilmasi: Test verisinden onceki

3, 5 ve 10 giline ait NCA ile se¢ilmis girdi parametrelerinden olusan egitim seti ile
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egitilen LSTM modellerinin tahmin sonuglart NRMSE, NMAE ve R? performans
kriterleri ile karsilastirilarak en iyi LSTM tahmin modeli segilir.

Sekil 4.2. Model 2’¢ ait akis semasin1 gostermektedir.
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BOLUM 5. UYGULAMA

5.1. Problem Tanimi

Elektrik sistemindeki belirsizligi azaltabilmek i¢in isletilen elektrik piyasalarinda
katilimcilardan gelecek zaman i¢in iiretim, tiikketim tahminleri ve fiyat teklifleri
talep edilmektedir. Elektrik piyasasi ile toplanan bu bilgiler neticesinde sebekedeki
elektrigin  fiyatt minimum olacak sekilde santral c¢alisma programlari
olusturulmaktadir. Bu sayede iiretim ve tiiketim dengesi saglanip belirsizlik
azaltilarak elektrik sistem verimliliginde artis saglanabilmektedir. Riizgar giicii
tahminleri elektrik sisteminin verimliliginin artisinin yan1 sira santral igletmecileri
icin de onem tagimaktadir. Santraller piyasaya verdikleri yanlis teklif ve tahmin
hatalarindan kaynaklanan cezalar 6demekte ve bu da gelirlerini etkilemektedir. Bu
nedenle calisjmada hem daha fazla riizgar enerjisinin sisteme entegre edilerek
verimliligin artmasi hem de santrallere daha dogru gii¢ tahmini ve piyasa teklifi ile
gelirlerinde artig saglamak amaciyla makine 6grenmesi algoritmalarina dayanan iki
hibrit kisa dénem riizgar giicii tahmin modeli &nerilmistir. Onerilen modeller
Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir riizgar tiirbini tizerinde uygulanmig ve modellerin

tahmin performanslari karsilagtirilmistir.

5.2. Onerilen Modellerin Uygulanmasi

5.2.1. Onerilen model 1’in uygulama adimlar1

5.2.1.1. Verilerin toplanmasi

Calismada Tiirkiye’de faaliyette olan ve 9 tiirbinden olusan bir riizgar santralinin

bir tiirbinine ait Merkezi Denetleme Kontrol ve Veri Toplama Sistemi (SCADA)

sistem verileri kullanilmistir (Erisen, 2019). Santralin toplam kurulu giictii 30,45
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MW olup ele alinan tiirbinin kurulu giicii ise 3,6 MW’dir. Kullanilan veri seti
01/01/2018-16/12/2018 tarihlerine ait 10 dakikalik zaman adiminda riizgar hizi
(m/sn), riizgar yoni (°) ve tretilen riizgar giicti (KW) verilerinden olusmaktadir.
Riizgar hiz1 ve yoniiniin disinda riizgar giiciinii etkileyen ana faktorlerden biri de
hava yogunlugudur. Riizgar tiirbinin bulundugu ortamin sicakligi, basinci ve nemi,
tiirbinin hem hava yogunlugunu hem de ¢alisma performansini etkileyebilmektedir
(Zhang ve ark., 2020). Bu sebeple ilgili tiirbinin yer aldigi konumda bulunan 6lgiim
istasyonundan 2018 yilina ait 8399 saatlik sicaklik (°C), atmosferik basing (atm) ve
bagil nemden (%) olusan meteorolojik veriler ise 1 saatlik zaman adiminda
saglanmistir (https://www.ncdc.noaa.gov/cdo-web Erisim tarihi: 15.10.2020). Elde
edilen veriler farkli zaman adiminda olduklarindan hepsi 1 saatlik zaman adiminda
diizenlenmistir. Sekil 5.1.” de kisa donem riizgar giicii tahmini yapilan tiirbin icin

olusturulan veri seti verilmistir.
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Sekil 5.2.” de girdi parametreleri i¢in olusturulan kutu diyagramlart gdsterilmistir.

Kutu diyagramlar1 ile riizgar hizi, atmosferik basing ve bagil nem parametre

verilerinde anormal degerlerin yer aldigi goriilmektedir.
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Sekil 5.2. Girdi parametrelerine ait kutu diyagramlari

5.2.1.2. Verilerin diizenlenmesi

Veri diizenleme asamasinda sirasiyla egitim ve test verisinin belirlenmesi, eksik

verilerin tamamlanmasi ve normalizasyon uygulamalar1 yapilmistir.

Riizgar giicliniin hava durumuna bagli olarak mevsimlere gore degiskenlik

gostermesi tahmin modellerinin dogrulugunun da degiskenlik gostermesine sebep

olmaktadir (Jung ve Broadwater, 2014). Calismada bu nedenle Onerilen modelin

performansinin daha kapsamli degerlendirilmesi i¢in her mevsime ait veri igeren bir

veri seti lizerinde test edilmesi amag¢lanmigstir. Bu nedenle test i¢cin her mevsimi

temsilen aylar se¢ilmistir. Bu secim yapilirken aylarin gii¢ egrileri ve riizgar hiz ve

tiretilen rlizgar giicii arasindaki korelasyon iliskisi dikkate alinmistir. Tablo 5.1.” de
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aylara ait rlizgar hizi-riizgar giicii korelasyon degerlerine bakildiginda kis
mevsiminde Ocak ay1, ilkbahar mevsiminde Nisan ay1, yaz mevsiminde Temmuz
ay1 ve sonbahar mevsiminde ise Ekim ay1 en yiiksek korelasyon degerlerine sahip

aylar oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.1. Aylara ait riizgar hizi- riizgar giicii korelasyon degerleri

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran
0,797 0,705 0,929 0,951 0,950 0,954
Temmuz Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik
0,975 0,938 0,949 0,975 0,915 0,784

Riizgar hiz1 iretilecek riizgar giiciinii belirleyici faktorler arasinda en 6nemlisi

oldugu i¢in korelasyon analizine ek olarak bu aylara ait gii¢ egrileri de incelenmistir.

Glig egrisi riizgar hizina bagli olarak riizgar giicliniin degisimini gosteren egrilerdir.
Bir riizgar gii¢ egrisinde riizgar hizi devreye girme hizindan yiiksek ise elektrik
enerjisi Uretilmeye baslanmakta ve riizgar hiz1 arttik¢a iiretilen enerji de dogru
orantili olarak artmaktadir. Riizgar hiz1 nominal hiza ulastiginda ise lretilen giic
maksimum olmakta ve nominal hiz asilirsa tlirbin hiz1 diisiiriilmeye ¢alisilmaktadir.
Riizgar hizi devreden c¢ikma hizina ulastiginda ise sistem kapatilmaktadir.
Calismada kisa donem riizgar giicli tahmini yapilan tlirbinin devreye girme hiz1 3
m/sn, nominal hiz 13 m/sn, devreden ¢ikma hiz1 25 m/sn ve kapasitesi 3600 kW dur.
Bu bilgiler dogrultusunda ele alinan tiirbinin teorik gii¢c egrisi Sekil 5.3.‘deki gibi

olmaktadir.
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Sekil 5.3. Ele alinan tiirbinin teorik gii¢ egrisi

SCADA olglimleri, genellikle bakim ve arizalardan kaynaklanan aykiri verileri
icerebilmektedir. Aykir1 veriler tahmin modelinin performansini olumsuz
etkileyebilmektedir. Aylara gore gii¢ egrilerine bakildiginda ariza verileri,
mantiksiz veriler ve kesinti verileri olmak {izere aykir1 veriler oldugu goriilmiistiir.
Mantiksiz veriler, rliizgar hizi disiik oldugunda riizgar giiciinlin yiiksek oldugu
durumlar: ifade eder ve veri toplamadaki ve iletimdeki hatalardan kaynaklaniyor
olabilir. Ariza verileri, riizgar hiz1 yiiksek oldugunda riizgar giiciiniin diisiik oldugu
durumlart belirtmektedir bu durum riizgar tiirbinlerinin baglant1 kaybi1 ve veri iletim
hatasindan kaynaklanabilir. Kesinti verileri ise riizgar hizinin devreye giris hizindan
biiylik olmasina karsin iiretilen giiclin 0 oldugu durumlar1 géstermektedir. Test igin
secilecek aylarin Sekil 5.4., Sekil 5.5., Sekil 5.6. ve Sekil 5.7. sirasiyla Ocak, Nisan,

Temmuz ve Ekim aylarina ait gii¢ egrilerini gdstermektedir.
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Sekil 5.4. Ocak ay1 riizgar gii¢ egrisi

Kis aylarinda hava kosullar1 sebebiyle biiyiik oranda kesintiler ger¢eklesmis ve bu
durum {iretilen riizgar giiciinii biiyiik dl¢iide etkilemistir. Ocak ay1 yil igerisinde en
yiiksek rlizgar hizinin gergeklestigi ay olmasina ragmen en yliksek iiretimin
gergeklestigi ay olamamistir. Ay icerisinde yasanan kesintiler nedeniyle riizgar hizi
devreye giris hizindan yiiksek olmasina ragmen gergeklesen iiretim 0 olarak
kaydedilmistir. Kesintilerin diginda tiirbindeki arizalara bagh olarak yiiksek riizgar

hizina ragmen diisiik gii¢ eldesi saglanmigtir.
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Sekil 5.5. Nisan ay1 riizgar gii¢ egrisi
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Nisan ay1 gii¢ egrisine bakildiginda tiirbindeki arizalar nedeniyle yiiksek riizgar hizina
ragmen diisiik tiretim miktar elde edilen durumlar oldugu goriilmektedir. Ayrica bu
ay icerisinde kisa siireli olmasina ragmen riizgar hizinin devreye girme hizindan

yiiksek olmasina ragmen iiretimin gergceklesmedigi zaman araliklari mevcuttur.
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Sekil 5.6. Temmuz ay1 riizgar gii¢ egrisi

Temmuz ayinda diger aylara oranla daha diisiik riizgar hiz1 goriilmiis ve buna bagh
olarak daha az iiretim yapilmistir. Bu ay igerisinde diisiik riizgar hizina ragmen
yuksek gli¢ eldesinin saglandigi hatal1 veriler goriilmektedir. Ayrica ariza kaynakli
yiiksek riizgar hizina ragmen diisiik gii¢ elde edilen zaman araliklar1 oldugu da

goriilmektedir.

Ekim ayinda ise Temmuz ayina oranla daha yiiksek riizgar hiz1 ger¢eklesmis ve daha
fazla iiretim yapilmistir. Bu ayda baglant1 kayb1 ve iletim hatasi nedeniyle riizgar
hizinin yiiksek olmasina ragmen beklenenden daha diisiik riizgar giicii iiretiminin

gerceklestigi zaman araliklar1 gozlenmistir.
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Sekil 5.7. Ekim ay1 riizgar gii¢ egrisi

Ozetlenecek olursa test igin segilen aylarmn gii¢ egrilerinin aykir1 verilerin varligia
ragmen teorik gii¢ egrisine yakin ve uyumlu oldugu goriilmiistiir ve korelasyon verileri
de bu durumu destekler niteliktedir. Bu nedenle kis, ilkbahar, sonbahar ve yaz
mevsimlerini temsilen se¢ilen Ocak, Nisan, Temmuz ve Ekim aylarindan rastgele
secilen 15” er giinden olusan toplamda 60 giine (1440 saat) ait veri test verisi olarak
belirlenmis geri kalan1 (6981 saat) ise egitim verisi olarak atanmistir. Egitim ve test
verisi  belirlendikten sonra veri tamamlama ve normalizasyon islemleri

gergeklestirilmistir.

Calismada kullanilan veri setinde meteorolojik veriler olan sicaklik, atmosferik basing
ve bagil nem parametrelerinde toplamda 228 adet eksik veri oldugu goriilmiistiir. Eksik
verilerin tamamlanmasi i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin 6n islemesinde
siklikla kullanilan K-NN algoritmasindan yararlanilmistir. Eksik veriler k en yakin
satir komsu degerinin agirlikli ortalamasi ile doldurulmustur. Uygulamada varsayilan

parametreler olan k=5 ve Oklid uzaklik metrigi kullanilmugtir.

Kullanilan parametrelerin birbirinden ¢ok farkli deger araliklarina sahip olmasi,
tahmin dogrulugunu etkilemekte ve belirsizlige neden olmaktadir. Bu durumu

onlemek i¢in K-NN algoritmasi ile tamamlanan egitim ve test verileri Denklem 4.3
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kullanilarak normalize edilmistir. Riizgar yonii verisi normalize edilirken once

dereceden radyana cevrilmis daha sonra siniis ve kosiniis degerleri hesaplanmistir.

5.2.1.3. Makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi

Calismada kisa donem riizgar giici tahmini i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarindan DT, GPR ve SVR uygulanmistir. Makine 06grenmesi
algoritmalarinin egitim davraniglarin1 kontrol ederek model performansi {izerinde
dogrudan etkiye sahip olan hiper parametreler optimize edilmesi dnemlidir. Bu
nedenle ¢alismada literatiirdeki riizgar tahmin ¢aligmalarindan farkli olarak makine
O0grenmesi algoritmalar1 Bayes optimizasyonu ile optimize edilmistir. Bayes
optimizasyonu bir sonraki veri noktasini bulmak i¢in 6nceki iterasyonlara ait tiim
bilgilerden yararlanarak daha az sayida iterasyon ile optimum ¢oziimii sagladigi i¢in

calismada bu yontem tercih edilmistir (Wang ve ark., 2012).

Secilen tahmin algoritmalar1 olan GPR, DT ve SVR ilk olarak varsayilan
parametrelerle egitilmis ve tahmin sonuglar1 edilmistir. Daha sonra Bayes
optimizasyonu algoritmasi ile 5 kat ¢capraz dogrulama kaybini minimuma indiren
hiperparametre degerleri arastirilmistir. Calismada, Bayes optimizasyonu sirasinda
parametre uzayinin nasil arastirilmasi gerektigini ifade eden edinim fonksiyonu

olarak beklenen iyilestirme kullanilmistir.

Optimizasyonun ilk adiminda, baslangic hiperparametre degerleri modele
atanmistir. Model, verilerin 4/5 ile egitilmis ve 1/5’i lizerinde test edilmistir. Her
yinelemede, yeni bir hiper parametre vektorii olusturulmus ve kayip fonksiyonu
degeri (log (1 + kayip)) hesaplanmistir. Yinelemeler tamamlandiktan sonra, kayip
fonksiyonunu minimum yapan en iyi hiper parametre vektori sec¢ilmistir. Segilen
hiperparametre vektorii ile nihai model tiim veri seti iizerinde egitilmis ve tahmin
sonuglari elde edilmistir. GPR algoritmasi i¢in sinyal standard sapmasi olan sigma
parametresinin, DT algoritmas1 i¢in minimum yaprak 6rnek sayis1 ve maksimum dal
diigiim sayis1 parametrelerinin, SVR algoritmasi i¢in epsilon, diizenleme sabiti ve

cekirdek fonksiyonu parametrelerinin optimum degerleri arastirilmistir. Caligmada
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Bayes optimizasyonu ile optimize edilen hiper parametreler ve deger araliklari

Tablo 5.2.”de verilmistir.

Tablo 5.2. Caligmada kullanilan algoritma ve algoritmalara ait hiper parametre deger araliklar

Algoritma Hiper parametre Deger aralig1

DT Minimum yaprak ornek sayis1  [1, 3491]
Maksimum dal diigiim sayis1 ~ [1, 6980]

GPR Sigma [1e-4, 1,2900e+04]

SVR Epsilon (g) [4.8000e-05, 4,800]
Diizenleme sabiti (C) [1e-3,1e3]
Cekirdek fonksiyonu Gaussian, dogrusal,

polinamiyal

DT algoritmast i¢in yaprak diiglimiin yanitin1 hesaplamak i¢in kullanilan minimum
egitim Ornegi sayisimi ifade eden yaprak Ornek sayist ve Karar boliinmelerinin
maksimum sayisin1 ifade eden bolme sayisi parametrelerinin optimum degerleri
aragtirtlmistir. DT algoritmast  i¢in  optimizasyon iterasyonlarinin  hizh
tamamlanmasi sebebi ile durdurma Kkriteri varsayilan deger 30 yerine 50 iterasyon
olarak belirlenmistir. Optimizasyon iterasyonlarinda olurlu ¢6ziim veren
hiperparametre vektoriine karsilik degerlendirme sonucu kabul, gelinen iterasyona
kadar en diisiik kayip degerini veren hiperparametre vektorii i¢in ise en 1yi seklinde
ifade edilmistir. Tablo 5.3., DT algoritmasi i¢in Bayes optimizasyonu

iterasyonlarini gostermektedir.

Tablo 5.3. DT algoritmasi i¢in Bayes optimizasyonu iterasyonlari

Iterasyon Degerlendirme Amag Islem siiresi Minimum  Maksimum

sonucu fonksiyonu: yaprak dal digim
ornek say1st
log(1+kayip) sayisi

1 En iyi 0,011502 0,051844 467 15

2 Kabul 0,023687 0,036668 1748 922

3 En iyi 0,0092397 0,063725 20 152

4 Kabul 0,022633 0,041748 3 2

5 Kabul 0,0095915 0,066234 36 96

6 Kabul 0,0092688 0,057798 7 82
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Iterasyon Degerlendirme Amag Islem siiresi ~ Minimum Maksimum

sonucu fonksiyonu: yaprak ornek  dal digiim
log(1+kayip) sayis1 sayis1

7 Kabul 0,009631 0,055658 1 37

8 Kabul 0,040354 0,033621 2635 126

9 Kabul 0,0097459 0,049667 33 20

10 Kabul 0,01297 0,041502 329 4

11 Kabul 0,010356 0,079886 1 221

12 Kabul 0,0093031 0,12765 6 1257

36 En iyi 0,0088459 0,070322 3 220

43 Kabul 0,032119 0,040765 1 1

44 Kabul 0,010378 0,047445 271 6915

45 Kabul 0,010376 0,047113 269 13

46 Kabul 0,0097837 0,052952 102 275

47 Kabul 0,0095295 0,052477 5 19

48 Kabul 0,0095316 0,056205 79 37

49 Kabul 0,0093518 0,063937 28 504

50 Kabul 0,010085 0,054857 2 17

Optimizasyon sonuglarina gore model, 36’1nc1 iterasyonda minimum yaprak drnek

sayist 3 ve maksimum dal diigiim sayis1 220 degerini aldiginda minimum kayip

fonksiyonu degerine ulagmistir. Tablo 5.4. DT algoritmasi igin varsayilan ve

optimize edilmis hiper parametre degerlerini gostermektedir.
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Tablo 5.4. DT algoritmasi varsayilan ve optimize edilmis hiperparametre degerleri

Hiperparametreler Minimum yaprak 6rnek sayisi Maksimum dal diigiim sayis1
Varsayilan 1 6980
Optimize edilmis 3 220

GPR algoritmasi i¢in Gauss siire¢ modelinin sinyal standart sapmasini ifade eden
sigma parametresinin optimum degeri arastirilmistir. Durdurma Kriteri varsayilan
deger 30 iterasyon olarak belirlenmis ve 30 iterasyon sonunda optimum
parametreler bulunmustur. Tablo 5.5., GPR algoritmasi i¢in Bayes optimizasyonu

iterasyonlarini gostermektedir.

Tablo 5.5. GPR algoritmasi igin Bayes optimizasyonu iterasyonlar1

Iterasyon Degerlendirme sonucu  Amag fonksiyonu:  Islem siiresi Sigma
log(1+kay1p)
1 En iyi 0,0089561 60,936 0,030826
2 Kabul 0,084427 73,087 0,00016228
3 Kabul 0,022513 66,347 0,0017231
4 Kabul 0,016987 36,595 15,475
5 Kabul 0,010362 54,121 0,026294
6 En iyi 0,0089371 32,269 0,18133
7 En iyi 0,0072951 30,06 0,075497
8 En iyi 0,0071559 28,128 0,074311
9 Kabul 0,011164 32,353 0,4794
10 En iyi 0,0069087 31,476 0,054988
1 En iyi 0,0068647 67,936 0,11505
12 Kabul 0,0068656 74,729 0,055745
13 Kabul 0,007034 81,313 0,055743
14 Kabul 0,024263 105,37 35,789
15 Kabul 0,060864 147,6 0,0051597
16 Kabul 0,0094054 70,877 0,28679
17 Kabul 0,022137 115,52 0,00087553
18 Kabul 0,0083773 85,794 0,11097
19 Kabul 0,006899 76,786 0,062104
20 Kabul 0,0070965 78,572 0,046684
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Tablo 5.5. (Devami)

Iterasyon Degerlendirme sonucu  Amag fonksiyonu: Islem siiresi Sigma
log(1+kay1p)

21 Kabul 0,006994 75,026 0,060714
22 Kabul 0,043991 186,7 0,00010003
23 Kabul 0,01681 40,84 0,83821
24 Kabul 0,0069309 34,393 0,052376
25 Kabul 0,007028 29,293 0,063059
26 Kabul 0,0069396 78,824 0,052951
27 Kabul 0,062596 98,879 0,00040933
28 Kabul 0,060073 65,317 0,011038
29 Kabul 0,0069398 30,578 0,052232
30 Kabul 0,022756 57,746 0,0029126

Elde edilen sonuglara gére, model 11'inci iterasyonda sigma 0,11505 degerini alarak
optimum sonuca ve minimum ¢apraz dogrulama kaybina ulagmistir. Tablo 5.6. GPR
algoritmast i¢in varsayilan ve optimize edilmis hiper parametre degerlerini

gostermektedir.

Tablo 5.6. GPR algoritmasi varsayilan ve optimize edilmis hiperparametre degerleri

Hiperparametre Sigma
Varsayilan 373
Optimize edilmis 0,11505

SVR algoritmasi i¢in egitimden Once verilere uygulanan doniisiimii belirleyen
cekirdek fonksiyonu, gozlemlere uygulanan cezayi kontrol eden diizenleme sabiti
ve epsilon parametrelerinin optimum degerleri arastirilmistir. Durdurma kriteri
varsayilan deger 30 iterasyon olarak belirlenmis ve Tablo 5.7.’de SVR algoritmasi

icin Bayes optimizasyonu iterasyonlar1 gosterilmektedir.
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Iterasyon Degerlendirme  Amag Islem C E Cekirdek
sonucu fonksiyonu: stiresi fonksiyonu
log(1+kayip)
1 Eniyi 0,12055 0,98747 0,082336 17,448 Dogrusal
2 Eniyi 0,018887 39,963  0,0039777 0,0013106  Polinomiyal
3 Kabul 0,12055 0,24973 61,741 0,94565 Polinomiyal
4 Eniyi 0,010093 1473,7 391,74 0,02217 Gaussian
5 Kabul 0,03471 10,867  0,0014124 0,04543 Gaussian
6 Kabul 0,010687 144,67 10,186 0,0070008 Gaussian
7 Kabul 0,010414 1408,2 962,16 0,0004895 Gaussian
8 Kabul 0,035561 1118,4 873,34 0,00048878  Polinomiyal
9 Kabul 0,12055 0,22883 948,74 47,391 Gaussian
10 Kabul 0,010136 1108,9 992,49 0,0034751 Gaussian
11 Kabul 0,048992 51,711  0,0010264 0,00048909 Gaussian
12 Kabul 0,018291 37,885  0,0010086 0,00048806 Polinomiyal
13 Kabul 0,01958 982,71 908,03 0,00049402 Dogrusal
14 Kabul 0,053285 36,752  0,0010336 0,00049127 Dogrusal
15 Kabul 0,020945 989,63 999,79 0,0069272 Dogrusal
16 Kabul 0,010271 981,97 300,96 0,010709 Gaussian
17 Kabul 0,01029 1199,8 212,86 0,0014242  Gaussian
18 Kabul 0,01057 65,954 25,634 0,023347 Gaussian
19 Kabul 0,010614 2331,9 907,33 0,0010843  Gaussian
20 Kabul 0,010373 1648,1 131,12 0,0048452  Gaussian
21 Kabul 0,010434 753,29 92,637 0,014739 Gaussian
22 En iyi 0,0096581 14456 945,77 0,049521 Gaussian
23 Kabul 0,009843 157,19 134,11 0,062683 Gaussian
24 Kabul 0,0098601 587,89 300,97 0,044785 Gaussian
25 Eniyi 0,0096151 1036,7  399,1 0,01481 Gaussian
26 Kabul 0,0096653 1382,2 913,86 0,04975 Gaussian
27 Kabul 0,009628 520,36 811,22 0,080983 Gaussian
28 Kabul 0,0096409 826,89 841,24 0,064184 Gaussian
29 Kabul 0,12055 0,67599 0,0010709 47,876 Polinomiyal
30 Kabul 0,12055 0,67059 0,0010016 45,804 Gaussian
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SVR algoritmasinin optimum hiper parametre degerlerine 25'inci iterasyonda
ulagilmigtir.  Algoritmanin optimum ¢ekirdek fonksiyonu gaussian, optimum
diizenleme sabiti degeri 399,1 ve optimum epsilon degeri 0,01481 olarak bulunmustur

(Tablo 5.8.).

Tablo 5.8. SVR algoritmasi varsayilan ve optimize edilmis hiperparametre degerleri

Hiperparametreler C Epsilon Cekirdek Fonksiyonu
Varsayilan 1 0,048 Dogrusal
Optimize edilmis 399,1 0,01481 Gaussian

Optimum hiper parametre degerleriyle egitilen BO-DT, BO-GPR ve BO-SVR

algoritmalari ile test verisi i¢in tahmin sonuglari elde edilmistir.

5.2.1.4. Makine 6grenmesi algoritmalarinin karsilagtirilmasi

Bayes optimizasyonu ile optimize edilen parametrelerle egitilen BO-DT, BO-GPR
ve BO-SVR algoritmalarinin tahmin sonuglari ile varsayilan parametrelerle egitilen
DT, GPR ve SVR algoritmalarinin tahmin sonuglarinin karsilagtirmas: Sekil 5.8.,
Sekil 5.9. ve Sekil 5.10. ‘da verilmistir.
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Sekil 5.8. Test verisine ait tiretilen gii¢, DT ve BO-DT riizgar giicii tahmin verisi

Sekil 5.8.” e bakildiginda BO-DT algoritmasinin tahmin sonuglarmin DT algoritmasina
oranla gercek riizgar giicli degerlerine daha yakin oldugu goriilmektedir. Ayrica test
verisinin ilk yarisini olusturan kis ve ilkbahar mevsimine ait Ocak ve Nisan ayinda
tiretilen riizgar giliciindeki ani degisimin fazla olmasi sebebiyle algoritmalarin bu

verileri tahmin etmede zorlandig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.9. Test verisine ait iiretilen giic, GPR ve BO-GPR riizgar giicii tahmin verisi

Sekil 5.9.” a bakildiginda GPR ve BO-GPR algoritmasinin tahmin sonuglarinin gergek
degerlere yakin oldugu goriilmiistiir. Kis ve ilkbahar mevsimine ait Ocak ve Nisan
ayinda iiretilen riizgar giliclindeki ani degisimin fazla olmasi sebebiyle algoritmalarin
bu verileri tahmin etmede zorlandig1 goriilmektedir. Ayrica BO-GPR algoritmasinin
Ocak ay1 tahmin degerleri BO-DT algoritmasina gére gercek riizgar giicii verilerine

daha yakin bir sonug vermistir.

Sekil 5.10.”a bakildiginda BO-SVR algoritmasinin SVR algoritmasindan daha yakin
sonuclar vermesine ragmen BO-GPR ve BO-DT algoritmasina kiyasla daha
basarisiz olmustur. Ozellikle Ocak aymna ait gerceklesen ve tahmin edilen giic
degerlerine bakildiginda BO-SVR algoritmasinin gercek riizgar giicti degerlerinden

cok daha biiyiik tahmin degerleri tirettigi gorilmiistiir.
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Sekil 5.10. Test verisine ait tiretilen giig, SVR ve BO-SVR riizgar giicli tahmin verisi
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Calismada uygulanan GPR, DT, SVR ve optimize edilmis BO-DT, BO-GPR, BO-
SVR algoritmalari NRMSE, NMAE ve R? performans kriterleri agisindan

degerlendirilmistir.

Tablo 5.9. kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina ait

performans kriteri degerlerini gostermektedir.

Tablo 5.9. Makine 6grenmesi algoritmalarinin performans kriterleri

Makine 0Ogrenmesi

Performans kriterleri

NRMSE (%) NMAE (%) R?

algoritmalar1

GPR 13,210 5,968 0,846
BO-GPR 12,863 5,862 0,873
SVR 18,141 11,270 0,733
BO-SVR 13,821 5,700 0,845
DT 14,937 6,661 0,819
BO-DT 12,512 5,694 0,866
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Varsayilan parametrelerle egitilen algoritmalara oranla Bayes optimizasyonu ile
elde edilen parametrelerle egitilen algoritmalarin daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Bayes optimizasyonu makine 6grenmesi algoritmalarinin tahmin performansini
iyilestirerek NRMSE ve NMAE degerlerinin diismesini ve R? degerinin artmasini
saglamistir. BO-GPR, BO-DT ve BO-SVR algoritmalarinin performans kriter
degerlerine bakildiginda en az basarili yontemin BO-SVR oldugu goériilmiistiir. BO-
DT algoritmasi en basarili algoritma olmasina ragmen BO-GPR algoritmasi da
yakin sonuglar verdigi i¢in her iki algoritma arasinda se¢im yapilamamis ve BO-DT

ve BO-GPR temel 6grenen olarak secilmistir.

5.2.1.5. Makine 6@renmesi algoritmalarinin topluluk 6@renmesi ile birlestirilmesi

Torbalama modelinde, BO-GPR ve BO-SVR'e kiyasla daha basarili tahmin
sonuglart veren BO-DT temel 6grenen olarak se¢ilmistir. Torbalama modelinin
tahmin sonucu egitim veri setinin yarisina esit ve ve homojen olarak se¢ilmis veri
ile egitilen 50 tane BO-DT tahmin sonuglarinin ortalamasi alinarak elde edilmistir
(Sekil 5.11.). BO — DTy, BO — DT, ... ... BO — DTs, her biri veri setinden homojen bir

sekilde se¢ilen farkli egitim verisi ile egitilmis karar agac¢larini temsil etmektedir.

Veri seti

BO-DT, BO-DT; BO-DTs

h
| BO-DT tahmin |
/ sonuglan /

Torbalama
algoritmasi

I."II Torbalama
| modeli tahmin /

I,l' sofucu

Sekil 5.11. Torbalama modeli
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Istifleme modellerinde temel 6grenenler olan BO-GRP ve BO-DT algoritmalar
meta 6grenen ile birlestirilerek her iki yontemden daha iyi performansa sahip bir
model olusturulmasi amaglanmistir. Bu amagla 2 seviyeli olmak tlizere 3 farklhi
model olusturulmustur. Birinci istifleme modelinde BO-DT ve BO-GPR
algoritmalarinin tahmin sonuglar1 meta 6grenen BO-DT nin girdisini olusturmus ve

nihai tahmin sonucu elde edilmistir (Sekil 5.12.).

1
] I 1
| 1 !
] I 1
] I 1
(R 1 :
s BO-DT BO-GPR. ]
B ]
] 7] 1 1
] vl 1 1
] 1 1
] 1 1
] 1 1
I 1 !
| I t __________________ l, __________ !

/ BoDT | / BOoGPR |
tahmin sonucu tahmin sonucu

e e
I I 1
! : | :
! 1
| 5 1 1
LB BO-DT i
] [] | 1
I w ! 1
| ! 1
| ! 1
| ! 1
| 1 1

1 1

Istifleme 1
tahmin sonucu

Sekil 5.12. istifleme 1 modeli

Ikinci istifleme modelinde yine BO-DT ve BO-GPR algoritmalarmin tahmin
sonuglarin1  birlestirmede birinci modelden farkli olarak lineer regresyon

kullanilmistir (Sekil 5.13.).



BODT | | BO-GPR |
tahmin sonucu tahmin sonucu

————————————————————————————————————————————

Lineer
regresyon

[stiflemne 2
tahmin sonucn

Sekil 5.13. Istifleme 2 modeli
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Ugiincii istifleme modelinde ise BO-DT ve BO-GPR temel dgrenenlerine ek olarak

tahmin performansini arttiracagi diisiiniilerek torbalama algoritmas: da eklenmistir

(Sekil 5.14.).
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Sekil 5.14. Istifleme 3 modeli

Lineer regresyon algoritmasi, istifleme performansini artiran hizli ve daha az
karmagik bir yontem oldugu i¢in meta 6grenen olarak kullanilmigtir. Tablo 5.10.’da

topluluk 6grenmesi modelleri ve parametreleri gosterilmistir.

Tablo 5.10. Topluluk 6grenmesi modellerinin parametre degerleri

Model Parametreler

Torbalama Temel 6grenen: BO-DT (Minimum yaprak 6rnek sayist: 3, Maksimum dal

diigiim sayisi: 220), Agag say1s1:50, Torbalama boyut yiizdesi: 50%

Isitiflemel Temel 6grenen: BO-DT (Minimum yaprak 6rnek sayist: 3, Maksimum dal
diigiim sayisi: 220), BO-GPR (Sigma: 0.11505) Meta 6grenen: BO-DT

Istifleme2 Temel 6grenen: BO-DT (Minimum yaprak 6rnek sayist: 3, Maksimum dal
diigiim sayisi: 220), BO-GPR (Sigma: 0.11505) Meta 6grenen: Lineer
regresyon (Lamda: 1.8584e-05, Model tiirii: En kii¢iik kareler)

Istifleme3 Temel 6grenen: BO-DT (Minimum yaprak 6rnek sayist: 3, Maksimum dal
diigiim sayist: 220), BO-GPR, Torbalama Meta 6grenen: Lineer regresyon
(Lambda: 1.8584e-05, Model tiirii: En kiigiik kareler)
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Olusturulan topluluk 6grenmesi algoritmalar: ile test veri seti i¢in riizgar giicii

tahmin degerleri elde edilmistir.

5.2.1.6. Tahmin modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi

Calismada kullanilan tahmin modellerinin performanslar1 R?, NRMSE ve NMAE
performans kriterleri ile 6l¢iilmiistiir. Performans Kriterleri her model igin 24 saat
zaman ufkunda hesaplanmistir. Ayrica modellerin mevsime bagli performans
degisimlerini gosterebilmek performans kriterleri her mevsimden segilen aylar igin
ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Tablo 5.11. olusturulan tahmin modellerinin performans

kriterleri degerlerini gostermektedir.



Tablo 5.11. Tahmin modellerinin performans kriterlerinin karsilastirilmasi
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Tahmin modelleri

Mevsimler Performans GPR DT SVR BO-GPR  BO-DT BO-SVR Torbalama Istiflemel Istifleme2 Istifleme3
kriterleri

Kis (Ocak) R? 0,868 0,707 0,502 0,869 0,809 0,723 0,870 0,801 0,782 0,823
NRMSE (%) 13,563 21,902 27,518 13,460 15,940 21,459 13,356 17,666 17,039 15,875
NMAE (%) 8,499 9,773 18,913 8,299 9,065 10,820 8,259 9,041 9,359 8,889

Ilkbahar (Nisan) R? 0,730 0,776 0,770 0,803 0,824 0,842 0,888 0,882 0,874 0,887
NRMSE (%) 19,872 17,832 17,745 19,174 15,592 13,856 13,830 13,953 13,954 13,894
NMAE (%) 8,709 7,916 10,354 8,512 6,320 5,407 5,388 5,636 5,408 5,980

Yaz (Temmuz) R? 0,881 0,919 0,801 0,915 0,925 0,910 0,926 0,910 0,922 0,918
NRMSE (%) 10,203 8,124 14,931 9,694 8,051 10,578 8,001 9,067 8,089 8,231
NMAE (%) 3,876 3,992 8,950 3,864 3,481 3,513 3,320 3,802 3,321 3,689

Sonbahar (Ekim)  R? 0,907 0,876 0,861 0,908 0,908 0,905 0,912 0,900 0,909 0,906
NRMSE (%) 9,202 11,890 12,373 9,124 10,464 9,390 8,992 9,342 9,034 10,034
NMAE (%) 2,790 4,963 6,861 2,771 3,912 3,059 2,650 3,564 4,139 3,366

Ortalama R? 0,846 0,819 0,733 0,873 0,866 0,845 0,899 0,873 0,872 0,883
NRMSE (%) 13,210 14,937 18,141 12,863 12,512 13,821 11,045 12,507 12,029 12,009
NMAE (%) 5,968 6,661 11,270 5,862 5,694 5,700 4,880 5,511 5,531 5,482
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Tahmin modelleri sonuglarina bakildiginda torbalama ve istifleme algoritmalarinin
optimize edilmis GPR, SVR, DT'nin, torbalama ve istifleme modellerinin tahmin
performansini artirdigr goriilmiistiir. BO-DT algoritmasi torbalama algoritmasi ile
birlestirildiginde NRMSE degeri %1,467 ve NMAE degeri % 0,814 azalmis R?
degeri ise 0,866’dan 0,899’ a yiikselmistir. Calismada olusturulan topluluk
ogrenmesi modelleri kisa donem riizgar enerjisi tahmininde tekli algoritmalardan
daha basarili olmustur. Mevsimsel performansa bakildiginda ise kis ve ilkbahar
mevsimlerinde tahmin hatalarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bunun
nedeni, bu mevsimlerde yasanan kesinti ve arizalar nedeniyle riizgar giiciindeki ani
degisikliklerdir. Yaz ve sonbahar mevsimlerinde aykir1 veriler buna bagl ani
degisimler daha az oldugu i¢in modellerin performansi bu mevsimlerde daha yiiksek
olmustur. Mevsimsel ve ortalama performans kriter degerleri incelendiginde,
onerilen ydntemler arasinda en iyi performansa sahip torbalama modelinin R?,
NRMSE ve NMAE degerleri sirasiyla 0,899, %11,045 ve %4,880 olarak

Ol¢iilmistiir.

5.2.2. Onerilen model 2°nin uygulama adimlar

5.2.2.1. Verilerin toplanmasi

Model saatlik riizgar hizi, riizgar yoni, sicaklik, atmosferik basing, bagil nem ve
rlizgar giicli parametrelerinden olusan veri seti iizerinde uygulanmistir. Veri setinin

ozellikleri 5.2.1.1 ‘de agiklanmustir.

5.2.2.2. Verilerin diizenlenmesi

Veriler ilk olarak egitim ve test verisine ayrilmistir. Ancak statik modeldeki gibi
test verilerini tahmin etmek icin sabit bir egitim verisi kullanmak yerine zamana
bagli degisen egitim verileri kullanilmistir. Dinamik modelde statik modelde de
kullanilan farkli mevsimlere ait giinlerden olusan test verilerini tahmin etmek icin
test verisindeki gilinlerin dnceki zamanina ait veriler kullanilmis ve model her test

gliniinli tahmin etmek i¢in yeniden egitilmistir. Dinamik modelde en az veri ile agin



egitilmesi amaglandigindan ilk olarak onceki 1 giin (24 saat) ve 2 giine (48 saat) ait
verilerle ag egitilmis ancak tahmin performansinin olduk¢a diisik oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle egitim verileri test verisi i¢in se¢ilen giinlerin 6nceki 3 (72
saat), 5 (120 saat) ve 10 (240 saat) giiniine ait riizgar hizi, riizgar yonii, sicaklik,

atmosferik basing ve riizgar giicli degerlerinden olusturulmustur (Sekil 5.15.).

Egitim verisi Test verisi

Sekil 5.15. LSTM aglarinin egitim ve test verisi

Farkli uzunluktaki egitim verisi ile LSTM agin1 egiterek egitim verisinin
uzunlugunun model performansina etkisinin aragtirilmasi amaglanmistir. Test verisi
ise her mevsimi temsilen belirlenen aylara ait rastgele segilen toplam 60 giinliik
veriyi kapsamaktadir ve test verisi oOzellikleri bolim 5.2.1.2° de agiklanmustir.
Egitim ve test verisindeki eksik veriler K-NN algoritmasi ile tamamlanmis ve min-
maks normalizasyonu ile normalize edilmistir. Riizgar yonii verileri normalize
edilirken once dereceden radyana cevrilmis daha sonra siniis ve kosiniis degerleri

hesaplanmistir.

Gecgmis riizgar giicli verileri ile beraber girdi olarak kullanilacak 6zellik se¢imi
yapilmistir. PCA ve Sirali Ozellik Segimi (SFS), 6zellik se¢imi i¢in klasik ve popiiler
yontemlerdir. Bununla birlikte PCA, daha diisiik boyutlara indirgendiginde bilgi
kaybina neden olabilmekte ve SFS, diger 6zellikler eklendikten sonra ise yaramaz hale
gelen ozellikleri kaldiramayabilir (Jin ve Deng, 2018). Bunun aksine NCA veri
kosullarindan etkilenmeden boyut indirgeme islemi sirasinda higbir bilginin

kaybolmamasi avantajina sahip oldugu i¢in 6zellik segiminde kullanilmistir.
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NCA algoritmasi egitim verileri test verisine bagl olarak degistigi i¢in her egitim
verisine ayri ayrt uygulanmistir. Asirt 6grenmeyi engellemek i¢in kullanilan
diizeltme parametresi ornek sayisina bagli olarak her egitim verisi i¢in ayr1 ayri
hesaplanmistir. Ozellik agirliklarini tahmin etmek icin kullanilan ¢dziicii egitim veri
seti bliytikligi 1000 6rnekten az oldugu i¢in Sinirli bellekli BFGS (IBFGS) olarak
ayarlanmigtir. Algoritmaya gore agirligi sifirdan biiylik olan 6zellikler egitim veri
setinde girdi parametresi olarak secilmektedir. Tahmin edilen agirliklarin test verisi
tizerindeki dogrulugu 6lgen kayip fonksiyonu olarak ise Ortalama Mutlak Sapma
(MAD) kullanilmigtir (Denklem 5.1).

Lyoy;) = |y — vl (5.1)

Sekil 5.16. ‘da bir egitim verisine uygulanan NCA algoritmasi ile hesaplanan 6zellik

agirliklart yer almaktadir.

35
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Ozellik agirh

05

1 2 3 1 5 6
Ozellik indisi
Sekil 5.16. NCA algoritmast ile belirlenen 6zellik agirliklar
Sekil 5.16°da 6zellik numaralari 1,2,3,4,5,6 sirasiyla riizgar hizi, riizgar yonii siniis

degerini, riizgar yoni kosiniis degerini, atmosferik basing, sicaklik ve bagil nem

parametrelerini ifade etmektedir.
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NCA algoritmas ile hesaplanan 6zellik agirliklarina bakildiginda birinci 6zellik
olan riizgar hiz1 3,242 degerini digerleri ise 0 degerini almistir. Bu durumda
hesaplanan kayip fonksiyonu degeri 0,0012 olmustur. Tiim egitim veri setleri i¢in
NCA algoritmasi ile agirliklar hesaplanmis ve riizgar hizinin agirlhigimin 1,882 ile
3,810 arasinda degistigi digerlerinin ise 0 ¢iktig1r goriilmiistiir. Bu nedenle 6zellik
olarak riizgar hizi segilmis ve LSTM aglar1 6nceki 72 saat, 120 saat ve 240 saatin

rlizgar hiz1 ve riizgar giicii verileriyle egitilmistir.

5.2.2.3. LSTM algoritmasinin uygulanmasi

Gelecekte iiretilecek riizgar giicli meteorolojik degiskenlere bagli oldugu kadar
tiretilen riizgar giicliniin 6nceki degerine de baglidir. Tekrarlayan sinir aglar1 verilerin
zamansal bilgilerini gz 6niinde bulunduran ileri ve geri besleme baglantilarina sahip
oldugu igin riizgar enerjisi tahmininde siklikla kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir
aglar1 geri yayilim ve gradyan azalmasi algoritmalarini kullanirken gradyan kaybolma
problemleriyle karsilagsmasini 6nlemek i¢in LSTM aglar gelistirilmis ve birgok riizgar
tahmin ¢aligmasinda uygulanmistir. Girdi, geri besleme ve 6zel bir hafiza birimine
sahip olan LSTM bilginin agdaki durumu belirli kapilar ile se¢ici olarak etkilemesine
izin verdigi ve onemli veri bilgilerini uzun siire saklayabildigi i¢in ¢ok degiskenli
zaman serilerini tahmin etmede olduk¢a basarili bir algoritmadir. Diger makine
Ogrenimi algoritmalarindan farkli olarak LSTM dizi verileri ve ¢ok degiskenli veriler
ile galismaya uygundur ve ¢ok adimli tahminlerde kullanilabilen degisken uzunlukta

diziler uiretebilir.

Bu nedenle dinamik modelde dogrusal olmayan zaman serilerinin analizinde siklikla
kullanilan LSTM ag1 uygulanmistir. Dinamik LSTM modelinde test kiimesindeki
verilerin tahmininde modeli yeniden olusturmak igin Onceki zaman adiminin
gerceklesen ¢ikti degeri egitim veri kiimesine eklenmistir (Nguyen ve ark., 2019). Bu
sayede LSTM ag1 gelecek zaman adimindaki riizgar giiclinii tahmin etmek i¢in yeni

rlizgar giicii verileri ile siirekli olarak giincellenebilmektedir.
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Dizi girdi LSTM .| Tam baglantil1 Regresyon
katmani katman1 - katman cikt1 katmam

Sekil 5.17. Caligmada kullanilan LSTM ag mimarisi

Sekil 5.17.” de gorildiigii gibi LSTM modeli dizi girdi katmani (sequence input layer),
Istm katmani (Istm layer), tam baglantili katman (full connected layer) ve regresyon
¢ikt1 katmanindan (regression output layer) olusmaktadir. Dizi girdi katmaninda girdi
boyutu LSTM modelleri igin 7 olup dnceki 72 saat, 120 saat ve 240 saate ait riizgar
hiz, riizgar yonii (sinus ve kosiniis degerleri), sicaklik, atmosferik basing, bagil nem,
riizgar giicii verilerinden olugsmaktadir. NCA algoritmasi ile indirgemis LSTM ag1
(NCA-LSTM) modelleri i¢in ise girdi boyutu 2 olup dnceki 72 saat, 120 saat ve 240

saate ait riizgar hiz1 ve riizgar giicii verilerinden olusmaktadir.

Zaman serisindeki zaman adimlar1 arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenen
LSTM katmaninda ise gizli birim sayisi, aktivasyon fonksiyonu, baslangi¢ parametre
degerleri ve ¢ikt1 ozellikleri belirlenmistir. LSTM katmaninda dizi uzunlugundan
bagimsiz olarak onceki zamana ait bilgi iceren gizli birim sayis1 200, aktivasyon
fonksiyonu Tanjant Hiperbolik (tanh) olarak tanimlanmistir (Xiaoyun ve ark., 2016;
Son ve ark, 2019; Liu ve ark., 2021). Baslangi¢ agirliklarinin belirlenmesinde
ortalamasi 0, varyansi 2 / (girdi boyutu + (4 x gizli birim sayis1))’ na esit diizgiin bir
dagilimdan rastgele 6rnekler alarak ¢alisan glorot fonksiyonu kullanilmistir (Liu ve
ark., 2021). 24 saat zaman ufkundaki riizgar giicii tahmin verilerini i¢eren ¢ikt1 dzelligi

ise dizi olarak tanimlanmuistir.

Tam baglantili katmanda girdi bir agirlik matrisi ile ¢arpilir ve ardindan bir sapma
vektorii eklenir. Regresyon ¢ikti katmaninda ise tahmin edilen ¢ikt1 degerleri igin

RMSE hata degerleri hesaplanmistir.

Optimizasyon yontemi olarak stokastik gradyan azaltma yonteminden daha verimli
olan ve her bir parametre i¢in 6grenme oranini siirekli olarak giincelleyen ‘Adam’
kullanilmigtir (Son ve ark., 2019; Liu ve ark., 2021). Dongii sayist (epoch)

parametresi 150-500 araliginda ve 50 birimde bir artan sekilde 8 kez denenmistir.
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Dogrulama ve egitim kayb1 epoch degeri 250 olana kadar azaldig1 ve 250’den sonra
artmaya basladig1 icin en uygun epoch degeri 250 olarak belirlenmis ve 250 epoch
boyunca ag egitilmistir. Gradyan kaybolmasini 6nlemek i¢in, gradyan esigi 1 olarak
ayarlanmistir. Baslangi¢ 6grenme orani 0,005 olarak belirlenmis ve 125 epoch sonra
ogrenme hiz1 0,2 degerindeki seyreltme orani ile garpilarak disiiriilmiistiir (Kumar
ve ark., 2020; Son ve ark., 2019). Seyreltme orani ile tam baglantili katmanlarda
esik degerinin altindaki diigiimlerin azaltilmasi ile zayif bilgilerin unutulmasi

saglanmstir.

Birden ¢ok zaman adiminin degerlerini tahmin etmek i¢in, zaman adimlar1 birer
birer tahmin edilmis ve her tahminde ag durumu tahmin edilen riizgar giiciiniin

gercek degerinin girdi olarak eklenmesiyle giincellenmistir.

5.2.2.4. LSTM modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi

3 farkli uzunluktaki egitim verisi kullanilarak egitilen LSTM ag modelleri ile NCA-
LSTM tahmin sonuglar1 karsilastirilmistir. Modellerin kullandigi egitim verisi
LSTM ag modelinin yaninda LSTM-72 saat, LSTM-120 saat, LSTM-240, NCA-
LSTM-72 saat, NCA-LSTM-120 saat, NCA-LSTM-240 saat seklinde belirtilmistir.

Sekil 5.12. LSTM-72 saat agina ait tahmin sonuglart ve NCA-LSTM-72 saat agina
ait tahmin sonuglarinin gercek riizgar giicii degerler ile karsilagtirmasi

goriilmektedir.

Sekil 5.18.’e bakildiginda test verisinin bazi giinlerinde LSTM-72 saat aginin
gercek degere ¢ok yakin tahmin degerleri iirettigi bazilarinda ise gercek degerden
oldukea diisiik veya yiiksek sonuglar verdigi goriilmiistiir. LSTM-72 saat modeli test
verisinin ilk yarisinda ger¢ek degerden diisiik tahmin degerleri iiretirken NCA-
LSTM-72 saat modeli gercek degerden daha yiiksek degerler iiretmistir. Ayrica
NCA-LSTM-72 saat modelinin tahmin sonuglarinin LSTM-72 saat modeline gore

gercek riizgar giicii degerlerine daha yakin oldugu goriilmiistiir. Her iki model de
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rlizgar giicli degerlerinde dalgalanmalar oldugunda gergek riizgar giicli degerinden

uzak tahmin sonuglari tiretmistir.

5000 . . T

Gergek Riizgar Giicii
4500 LSTM Riizgar Giicii Tahmini |
NCA-LSTM Riizgar Giicti Tahmini

4000 H

Ly A
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Sekil 5.18. Test verisine ait {iretilen giic, LSTM-72 saat ve NCA-LSTM-72 saat riizgar giicii tahmin verisi

Sekil 5.19. LSTM-120 saat ve NCA-LSTM-120 saat modellerinin tahmin
sonuglarinin gergcek degerler ile karsilastirilmasi verilmistir. LSTM-120 saat
modelinin tahmin sonuglari bazi durumlarda gergek riizgar giicinden oldukga biiyiik
olurken bazi durumlarda da daha diisiik olmustur. NCA-LSTM-120 saat modeli ise
gercek degerlere daha yakin sonuclar vermistir. Her iki model de o6zellikle test
verisinin ilk doneminde goriilen riizgar giiciindeki ani diisiis ve artisin yasandigi

durumlarda gercek degerden uzak tahmin sonuclari iretmistir.
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Sekil 5.19. Test verisine ait tiretilen glic, LSTM-120 saat ve NCA-LSTM-120 saat riizgar giicii tahmin verisi

Sekil 5.20. LSTM-240 saat ve NCA-LSTM-240 saat modellerinin tahmin
sonuglarini gostermektedir. Sekil 5.18.”e bakildiginda LSTM-240 saat modeli genel
genel olarak gercek riizgar gilici degerlerinden daha biiylik tahmin degerleri
iiretirken NCA-LSTM-240 saat modeli daha yakin sonuglar iiretmistir. Ozellikle

riizgar giiciiniin siirekli degistigi ve 0 olarak 06l¢iildiigli zaman dilimlerinde NCA -

LSTM-240 saat tahmin modeli dogru sonuglar vermistir.
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Sekil 5.20. Test verisine ait tiretilen gii¢, LSTM-240 saat ve NCA-LSTM-240 saat riizgar giicii tahmin verisi

Ayrica Sekil 5.18.-5.20. incelendiginde LSTM-240 saat ve NCA-LSTM-240 saat
modellerinin 6nceki 72 saat ve 120 saatlik veri ile egitilen modellere oranla gergek

riizgar giicii degerlerine daha yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 5.12. LSTM aglar ile olusturulan tahmin modellerinin 24 saatlik zaman
ufkunda R?, NRMSE ve NMAE performans kriterleri degerlerini gostermektedir.
LSTM ve NCA-LSTM modellerinde test verisi i¢in segilen Ocak ayina ait onceki 3,
5 ve 10 giine ait yeterli veri olmadig1 i¢cin modellerin performans degerlendirmesi
sirastyla 59, 58 ve 57 giin lizerinden yapilmistir. LSTM aglarinin tahmin
performanslarinin mevsime bagli degisimini gostermek i¢in modellerin performans

Kriterleri her mevsimi temsilen segilen aylar i¢in ayr1 ayri hesaplanmuistir.
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Tablo 5.12. LSTM tahmin modellerinin performans kriterlerinin kargilastirilmasi

Tahmin modelleri

Mevsimler Performans LSTM- LSTM- LSTM- NCA- NCA- NCA-
kriterleri 72saat 120 240saat LSTM- LSTM- LSTM-
saat 72saat 120 240 saat
saat
Kis (Ocak)  R? 0,448 0,599 0,593 0,601 0,599 0,627
NRMSE (%) 34,930 28,746 28,778 30,853 28,285 28,206
NMAE (%) 22,050 21,637 24,205 22,234 19,713 18,836
[Ikbahar R? 0,619 0,655 0,699 0,682 0,693 0,784
(Nisan)
NRMSE (%) 24,722 19,777 18,573 19,540 18,229 17,031
NMAE (%) 14592 13,842 11,559 10,423 9,845 9,235
Yaz R? 0,740 0,781 0,798 0,850 0,851 0,892
(Temmuz)
NRMSE (%) 12,528 11,552 12,695 10,517 9,361 9,196
NMAE (%) 8,389 8,848 8,273 6,324 6,877 4,510
Sonbahar R? 0,712 0,735 0,711 0,754 0,851 0,882
(Ekim)
NRMSE (%) 14,356 18,067 16,100 12,971 13,285 10,446
NMAE (%) 9,714 9,090 9,695 7,918 6,767 5,615
Ortalama R? 0,630 0,692 0,700 0,722 0,748 0,796
NRMSE (%) 21,634 19,535 19,037 18,470 17,290 16,220
NMAE (%) 13,686 13,354 13,433 11,725 10,800 9,549
Tablo 5.12. incelendiginde egitim verisinin uzunlugu arttikca LSTM aglarinin

tahmin performansinin arttig1 goriilmektedir. Test verisinin gegmis 72 saatine ait

rizgar hizi, riizgar yonii, sicaklik, bagil nem, atmosferik basing ve riizgar giicii
verileri ile egitilen LSTM-72 saat aginin R, NRMSE, NMAE performans kriterleri
sirastyla 0,630, % 21,634, % 13,686 degerlerini alirken egitim verisi 240 saate
cikarildiginda LSTM agimin R? degeri 0,07 artarken NRMSE % 2,597 ve NMAE %

0,253 azalmistir. Bu durum egitim verisinin uzunlugunun artmasi ile agin daha fazla

ve farkli sayida drnek gormesi ile agiklanabilir. Ayrica LSTM-120 saat ve LSTM-

240 saat modellerinin birbirine yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Tahmin modellerinde egitim i¢in gereginden fazla sayida veri kullanilmasi modelin
performansini diisiirebilmektedir. LSTM modelleri ile NCA-LSTM modellerinin
sonuclart karsilastirildiginda NCA-LSTM modellerinin daha basarili oldugu
goriilmiistiir. NCA algoritmas1 veri boyutunu indirgeme isleminde bilgi kaybina
izin vermemesi ve aglarin girdi parametreleri icerisinde riizgar giliciinii en iyi
aciklayan girdi ile egitilmesine imkan sagladigi i¢in LSTM modellerinin tahmin

performansini arttirmistir.

Ayrica LSTM modellerinin tahmin performanslarinin mevsimsel agidan oldukca
degisken oldugu goriilmistiir. LSTM modelleri kis ve ilkbahar mevsimine ait riizgar
giici verilerini tahmin etmekte zorlanmis, yaz ve sonbahar mevsimine ait verileri
tahmin etmekte daha basarili olmustur. LSTM modelleri en iyi tahmin
performansint yaz mevsimi verilerinde gosterirken en kot performanst kis

mevsiminde gostermistir.

Olusturulan LSTM ve NCA-LSTM modelleri ortalama performans Kkriterleri
acisindan karsilastirildiginda en iyi tahmini test verisinin 6nceki 240 saate ait riizgar
hiz1 ve riizgar giicii verileriyle egitilen NCA-LSTM-240 saat modeli vermistir.
Modelin ortalama R?, NRMSE ve NMAE degerleri sirasiyla 0,796, % 16,220 ve %
9,549 olarak hesaplanmustir.

5.2.3. Onerilen modellerin karsilastirilmasi

Calismada Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir rlizgar tiirbinin kisa donem riizgar
giiciinlin tahmininde iki farkli tahmin modelinin gelistirilmesi ve uygulanmasi
amaglanmistir. Modeller kullandig1 egitim verisi ve tahmin yapisi ile statik ve
dinamik yapida olmak iizere olusturulmustur. Statik yapidaki modellerde en iyi
sonucu veren torbalama modeli ve dinamik yapidaki modellerde en iyi sonucu veren
NCA-LSTM-240 saat modellerinin gergek riizgar giicii degerleri ile karsilastirilmasi
Sekil 5.21. ‘de verilmistir.
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Sekil 5.21. Test verisine ait tiretilen giig, torbalama ve NCA-LSTM-240 saat riizgar giicii tahmin verisi

Sekil 5.21.” e bakildiginda statik yapidaki torbalama modelinin dinamik yapidaki
NCA-LSTM-240 saat modeline oranla gergek riizgar giicli degerlerine daha yakin
sonuclar verdigi goriilmiistiir. NCA-LSTM-240 saat modeli genel olarak gercek
riizgar giicli degerlerinden daha yiiksek tahmin sonucglari vermesine ragmen
torbalama modeline oranla riizgar giiciindeki ani degisimlerin ve dalgalanmalarin
yasandigi zaman dilimlerinde ger¢ek degere daha yakin tahmin sonuglar1 vermistir.
Buna karsilik duragan test verilerinin goriildiigii zaman dilimlerinde ise statik
yapidaki torbalama modeli NCA-LSTM-240 saat modeline kiyasla daha dogru
tahmin sonuglar1 vermistir. Dalgalanma goriilen zaman diliminde dinamik NCA -
LSTM-240 saat modelinin daha basarili olmasi modelin yakin zamana ait ve
dinamik bir egitim veri setine sahip olmasi ve gergek riizgar giicii degerleri ile agin
stirekli olarak giincellenmesi ile aciklanabilir. Statik yapidaki torbalama modeli ise
dinamik modele oranla her mevsimden veri icerdigi ve sayica ¢ok daha fazla veri

ile egitildigi i¢in genel olarak gercek giic degerlerine daha yakin sonuglar vermistir.
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Tablo 5.13. Torbalama ve NCA-LSTM tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Tahmin modelleri

Mevsimler Performans kriterleri  Torbalama NCA-LSTM-240 saat
Kis (Ocak) R2 0,870 0,627
NRMSE (%) 13,356 28,206
NMAE (%) 8,259 18,836
flkbahar (Nisan) R2 0,888 0,784
NRMSE (%) 13,830 17,031
NMAE (%) 5,388 9,235
Yaz (Temmuz) R? 0,926 0,892
NRMSE (%) 8,001 9,196
NMAE (%) 3,320 4,510
Sonbahar (Ekim) R? 0,912 0,882
NRMSE (%) 8,992 10,446
NMAE (%) 2,650 5,615
Ortalama R? 0,899 0,796
NRMSE (%) 11,045 16,220
NMAE (%) 4,880 9,549

Tablo 5.13.” te de goriildiigii her iki tahmin modellerinin performanslari mevsimsel
olarak benzerlik gostermektedir. Her iki tahmin modeli de en yiiksek hata
degerlerine kis mevsiminde en diisiik hata degerlerine ise yaz mevsiminde
ulagmistir. Yaz mevsimine ait riizgar giicii verilerinin tahminin de her iki yontem de
basarili sonuglar vermistir. Bu durum kis ve ilkbahar mevsiminde yaz ve sonbahar
mevsimine oranla daha fazla aykir1 verinin goriilmesi ile a¢iklanabilir. Ariza, kesinti
ve mantiksiz verilerden olusan aykiri verilerle egitilen modeller 6grendigi hatali

veriler sebebiyle kotii tahmin sonuglari tiretebilmektedir.



BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Son yillarda giderek onemini arttiran riizgar giiciiniin duragan olmayan ve degisken
yapist elektrik piyasalarinda belirsizlige yol acarak sistem verimsizligine sebep
olmaktadir. Enerji piyasasindaki belirsizlik santrallerin piyasaya sunduklari {iretim
tahminleri ve tirettikleri riizgar giicii arasindaki farktan kaynaklanmaktadir. Piyasadaki
belirsizligin azaltilmasi, santrallerin gelirlerinin arttirilmast ve sisteme daha fazla
riizgar gliciiniin entegre edilebilmesi riizgar tahmin modellerinin dogruluklarinin

arttirllmasi ile gergeklestirebilir.

Calismada kisa donem riizgar giicii tahmini i¢in iki farkli yapida tahmin modeli
Onerilmis ve Onerilen modeller Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir riizgar tiirbinin 24
saatlik zaman ufkunda riizgar giiciinii tahmininde uygulanmistir. Onerilen modellerin
tahmin performansint mevsimsel olarak dlgebilmek i¢in test verileri her mevsimden

veri igerecek sekilde olusturulmustur.

6 adimdan olusan statik yapidaki birinci modelde kisa donem riizgar giicii tahmini i¢in
ilk adimda rlizgar hizi, riizgar yoni, sicaklik, atmosferik basing ve bagil nem
girdilerinden olusan veri seti olusturulmustur. Sonraki adimda her mevsimden veri
iceren sabit bir egitim verisi olusturulmus eksik adimlar K-NN algoritmasi ile
tamamlanarak normalize edilmistir. Ugiincii adimda diizenlenen verilerin tahmininde
rlizgar gilicii tahmininde siklikla kullanilan DT, SVR, GPR algoritmalarindan
yararlanilmis ve algoritmalarin optimum hiper parametre degerleri literatiirdeki riizgar
tahmin ¢alismalarindan farkli olarak Bayes optimizasyonu algoritmasi ile elde
edilmistir. Ardindan optimize edilen algoritmalar olan BO-DT, BO-SVR, BO-GPR
arasinda en 1yi performansi gosteren algoritma olarak BO-DT ve BO-GPR secilmistir.
Sonraki adimda secilen algoritmalardan BO-DT topluluk 6grenmesi yontemlerinden
olan torbalama ile birlestirilmisti. BO-DT algoritmasindan sonra ikinci en iyi

algoritma olan BO-GPR ile BO-DT ise istifleme algoritmasi ile 3 farkli sekilde
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birlestirilmis ve c¢alismanin son adiminda olusturulan tiim tahmin modelleri

karsilastirtlmistir.

Dinamik yapidaki ikinci model 4 adimdan olusturulmus ve birinci modeldeki veri seti
kullanilmustir. Ikinci adimda iiretilen riizgar giiciiniin dnceki iiretim degerlerine ve
meteorolojik verilere bagli degisimi verilerin dikkate alinarak dinamik bir egitim verisi
olusturulmustur. Dinamik modelde en az veri ile tahmin yapilmasi1 amaglandig i¢in
tahmin verileri olarak test verisi i¢in secilen giinlin 6nceki 72, 120, 240 saatine ait
geemis riizgar giicli ve meteorolojik veriler olan riizgar hizi, riizgar yonii, sicaklik,
atmosferik basing ve nem verileri belirlenmis ve eksik veriler K-NN algoritmasi ile
tamamlanarak normalize edilmistir. Faydali girdi parametrelerinin belirlenmesi ve
asir1 6grenmeyi engellemek i¢in ise diger riizgar giicli tahmin ¢aligmalarindan farkl
olarak NCA algoritmasindan yararlanilmis ve meteorolojik parametreler olan riizgar
hizi, riizgar yonii, sicaklik, atmosferik basing ve nem parametreleri i¢erisinden faydali
olanlar secilmistir. Sonraki adimda zaman serisi modellerinde basarili sonuglar veren
LSTM algoritmas1 kullanilarak test verileri tahmin edilmistir. Dinamik LSTM
modelinin gelecek riizgar giiciiniin tahmini i¢in 6nceki adimin gerceklesen riizgar giicii
verisi ile beslenerek modelin her adimda giincellenmesi saglanmistir. Son adimda ise
LSTM modelleri ve NCA-LSTM modellerinin tahmin performanslar

karsilastirilmistir.

Statik tahmin modelleri icerisinde %11,416 NRMSE, %4,880 NMAE ve 0,899 R? ile
en basarili model torbalama olurken dinamik modeller icerisinde en basarili model
0,796 R?, %16,220 NRMSE ve %9,549 NMAE ile 6nceki 240 saat verisi ile egitilen
NCA-LSTM-240 saat modeli olmustur.

Calismanin sonugclari su sekilde 6zetlenebilir:

- Statik modellerde hiper parametrelerin aldig1 degerlerin tahmin performansina
etkisi Bayes optimizasyonu ile gosterilmis ve optimize edilen hiper
parametrelere sahip algoritmalarin tahmin performansi artmigtir.

- Topluluk 6grenmesi algoritmalar1 ile olusturulan modeller test verisinin

tahmininde tekli algoritmalardan daha basarili olmustur.
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Dinamik modellerde ge¢cmise dayali egitim verisinin uzunlugunun artmasi ile
tahmin performansinda artig goriilmiistiir.

NCA algoritmasinin rlizgar giicini en 1iyi aciklayan faydali girdi
parametrelerini bilgi kaybi olmadan se¢me 6zelligi sayesinde NCA-LSTM
modelleri LSTM modellerine oranla daha yiiksek tahmin performansina sahip
olmustur.

Statik yapidaki torbalama modeli dinamik yapidaki NCA-LSTM-240 saat
modeline oranla hem mevsimsel hem de ortalama performans kriterleri
acisindan daha basarili olmustur. Statik yapidaki modelin her mevsimden ¢ok
sayida veri ile egitilmesi modelin tahmin hatasinin azalmasini saglamistir.
Statik modele oranla ¢ok daha az sayida veri ile egitilmesine ragmen dinamik
model baz1 zaman dilimlerinde gergek riizgar giicli degerlerine olduk¢a yakin
ve kabul edilebilir sonuglar vermistir.

Statik yapidaki torbalama modeli duragan verileri tahmin etmede daha basarili
olurken dinamik yapidaki NCA-LSTM-240 saat modeli ise dalgalanmalarin
oldugu verilerin tahmininde daha basarili olmustur.

Iki modelin de performansi mevsimsel olarak ¢ok fazla degiskenlik gostermis
ve en 1yl tahmin performansini yaz mevsiminde en kotii performansini ise kis
mevsiminde gostermislerdir.

Aykar veriler modellerin hatali veriler ile egitilmesine ve kotii tahmin sonuglari
tiretmesine neden olabilmektedir. Bu sebeple her mevsim i¢in segilen aydaki
aykirt verilerin yogunlugu modellerin mevsimsel tahmin performansinin

degisken olmasinda etkili olmustur.

Gelecek calismasi olarak,

Onerilen birinci modelde kullanilan topluluk &grenmesi algoritmalari olan
torbalama ve istifleme yoOntemlerinin optimum hiper parametreleri Bayes
optimizasyonu algoritmasi ile arastirilabilir.

Onerilen ikinci modelde egitim verilerinin se¢iminde modelin gegmis ne kadar
veriye bakmasi gerektigi otokolerasyon fonksiyonu gibi yontemlerle

belirlenebilir.
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Onerilen ikinci modelde LSTM algoritmasi hiper parametre degerleri olan
O0grenme orani, katman sayisi, gizli birim sayisinin sezgisel olarak belirlenmesi
yerine Bayes optimizasyonu ile belirlenebilir.

Her iki modelde de riizgar gii¢ egrileri ile gdsterilen aykiri verilerin saptanmasi
ve iglenmesi gerceklestirilebilir. Bu sayede oOnerilen modellerin tahmin

performansinda artig saglanabilir.
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