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OZET

Yiksek Lisans Tezi

RUZGAR HIZININ ISTATISTIKSEL MODELLENMESI

Tugba NIKSARLI

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsu
Istatistik Anabilim Dali

Danisman : Prf)f. Dr. Birdal SENOGLU )
Es Danigsman : Dr. Ogr. Uyesi Fatma Giil AKGUL

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan biri olan riizgar enerjisinin dogru bir sekilde
modellenmesi, riizgar tiirbininin kurulacagi yerin se¢ciminde uygun dagilimi belirlerken
onem arz etmektedir.

Weibull dagilimi literatiirde riizgar hizin1t modellemek i¢in en yaygin olarak kullanilan
dagilimdir. Ancak, bu dagilim dogada karsilasilan tiim riizgar karakteristiklerini uygun
sekilde modellemeyebilir. Bu arastirma kapsaminda farkli riizgar karakteristiklerini
modellemek i¢in, Weibull dagilimina alternatif olarak Burr III, IW, GL, PL, GIL, WL
ve NWL dagilimlarinin da kullanilmasi 6nerilmistir.

Bu calismada, Balikesir/Bandirma, Bodrum/Turgutreis, [zmir/Karaburun,
[zmir/Seferihisar, Afyon/Sandikli ve Canakkale/Gelibolu’ya ait 2015 yili riizgar hiz1
verileri kullanilmistir. Bu istasyonlardan elde edilen riizgar hizi verileri Onerilen
dagilimlar kullanilarak modellenmistir. Bu dagilimlarin bilinmeyen parametrelerini
tahmin etmek i¢in ML yontemi kullanilmistir. Riizgar hizini modellerken en uygun
dagilimi belirlemek icin RMSE ve R? kriterlerine bagvurulmustur.

Haziran 2019, 63 sayfa

Anahtar Kelimeler: Riizgar hizi, Istatistiksel dagilimlar, Istatistiksel modelleme, En
Cok Olabilirlik.



ABSTRACT

Master Thesis

STATISTICAL MODELING OF WIND SPEED

Tugba NIKSARLI

Ankara University
Graduate School of Natural And Applied Science
Department of Statistics

Supervisor : Prof. Dr. Birdal SENOGLU
Co-Supervisor : Assist.Prof.Dr. Fatma Giil AKGUL

Correct modelling of wind energy, one of the renewable energy sources, is important in
determining the appropriate distribution in the selection of the location of the wind

turbine.

The Weibull distribution is the most widely used distribution for modelling the wind
speed in literature. However, this distribution may not model all the wind characteristics
encountered in nature appropriately. In order to model different wind characteristics,
Burr III, IW, GL, PL, GIL, WL and NWL distributions have been proposed as an

alternative to Weibull distribution.

In this study, 2015 wind speed data of Balikesir / Bandirma, Bodrum / Turgutreis, 1zmir
/ Karaburun, izmir / Seferihisar, Afyon / Sandikli and Canakkale / Gelibolu were used.
Wind speed data obtained from these stations were modeled using the proposed
distributions. The ML method was used to estimate the unknown parameters of these
distributions. The RMSE and R? criteria are used to determine the optimal distribution
for modelling wind speed.

June 2019, 63 pages

Key Words : Wind speed, Statistical Distributions, Statistical Modelling, Maximum
Likelihood.
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1. GIRIS

Teknolojik gelismeler ve artan niifus ile insanoglunun enerjiye olan ihtiyaci giinden
giine arttirmaktadir. Enerjiye olan bu ihtiya¢ genellikle fosil yakitlar kullanilarak
saglanmaya calisilmaktadir. Ancak, petrol, komiir ve dogalgaz gibi fosil yakitlarin ¢evre
tizerindeki olumsuz etkileri ve rezervlerin giderek azalmasi insanlari yenilenebilir ve
temiz enerji kaynaklarina yoneltmeye baslamistir. Dolayisiyla insanlar zaman iginde
enerjinin bir bi¢imini bagka bir bi¢imine doniistiirmeyi bulmuslardir. Bugiin, bir¢ok
ilke fosil yakitlar kadar kullanighh ama g¢evreye zarar vermeyen yenilenebilir enerji
kaynaklar1 aramaktadir. Bu ylizden dogada tiikenmeyen ve yenilenebilir olan enerji
kaynaklar, elektrik tiretimi ve tiiketimi hususunda 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu enerji
kaynaklar riizgar, glines ve jeotermal gibi dogada bulunan cevreye zarar vermeyen
yenilenebilir enerji kaynaklaridir. Bu kaynaklarin bircogu, fosil yakitlarin aksine dogada
limitsiz olarak bulunur ve bu da fiyatin yiikselmesi riskini elimine eder (Akgiil ve
Senoglu 2017).

Bu calismada, sozii edilen yenilenebilir ¢evre dostu enerji kaynaklarindan riizgar
enerjisi ile ilgilenilecektir. Diinya’da bir¢ok iilke tarafindan tercih edilen en Snemli
yenilenebilir enerji kaynagindan biride riizgardir.  Riizgdr enerjisi, fosil yakit
kullanimina ihtiya¢ duymadigindan ¢evre dostu bir enerjidir. Dogada bulunmasi, ¢evre
dostu olmasi, kullanilabilirligi, tiikenmeyen bir kaynak olmasi, diisiik maliyet ve yiiksek
gelir getirmesi gibi nedenlerden dolay: riizgar enerji sistemleri giderek daha ¢ok 6nem

kazanmaktadir.

Diinyada riizgar enerjisinden elde edilen enerji 486,749 MW tir. Cin, 168,690 MW’lik
kurulu giicli ile diinya pazarinin %34.7’sini elinde bulundurmaktadir. ABD 82,184

MW’lik kurulu giic ile ikinci sirada yer almaktadir. Ik 10 iilkenin sonunda yer alan
Italya’nin 9,257 MW ile %1.9’lik pazar pay: vardir (GWEC, 2017), bkz. Tablo 1.1.

Tiirkiye’de ilk Riizgar Enerjisi Santrali (RES) 1998 yilinda Cesme’de kurulmustur.
Sonrasinda RES’lerin tlilkemizde 2005 yilinda, ayni tarihli ve 5246 nolu ‘Yenilenebilir



Enerji Kaynaklarmin Elektrik Enerjisi Uretimi Amagh Kullanimina iliskin Kanun’ ile
Oonemi artmistir (Solmaz ve Turan, 2015). Bu kanundan sonra iilkemiz de riizgar enerjisi
santralleri i¢in kiimiilatif kurulum yillara gére artis gostermektedir. Tiirkiye’de 2007 —
2016 yillar1 arasinda riizgar enerjisi santralleri i¢in kiimiilatif kurulum artis1 Sekil 1.2°de

verilmistir.

Tablo 1.1 2016 yilinda diinya riizgar enerjisi santrali durumu

Ulke MW Yiizde (%)
Cin 168,690 34.7
ABD 82,184 16.9
Almanya 50,018 10.3
Hindistan 28,700 5.9
Ispanya 23,074 4.7
Ingiltere 14,543 3.0
Fransa 12,066 2.5
Kanada 11,900 2.4
Brezilya 10,740 2.2
ftalya 9,257 1.9
Diger 75,577 15.5
11k 10 Ulke toplam 411,172 84.5
Toplam Diinya 486,749 100

2016 yilsonu verilerine gore lilkemizde 6,106.05 MW lik riizgar enerjisi kurulu giicli
bulunmaktadir. 2015-2016 yillar1 arasinda %?29.41°lik bir artig oldugu Sekil 1.1°de
goriilmektedir (TUREB, 2017).



Tarkiye’deki Ruzgar Enerjisi Santralleri icin Kimulatif Kurulum

Cumulative Installations for Wind Power Plants in Turkey

1.387,75 MW
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7000
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Sekil 1.1 Tiirkiye’deki riizgar enerjisi santralleri i¢in kiimiilatif kurulum durumu

Tiirkiye’de riizgar enerjisi potansiyelinin en yiiksek oldugu bolgeler Ege ve Marmara
bolgeleridir. Bundan dolay: yatirimeilarin ¢ogu yiiksek riizgér enerji potansiyeli olan bu
bolgeleri tercih etmektedir. 2016 yilsonu verilerine gore riizgar enerjisi sistemlerine
yapilan yatirnmin %38.92’si Ege bolgesinde ve %34.49’u Marmara bolgesinde
bulunmaktadir. En az yatirim %0.45 ile Giiney Dogu Anadolu bélgesinde yapilmistir
(TUREB, 2017), bkz. Sekil 1.2.

Sekil 1.2 Riizgar enerjisinin bolgelere gore dagilimi



Riizgar enerjisi potansiyeline gore iller siralamasinda, Ege bélgesinde bulunan izmir
%19.15 ile ilk sirada, Marmara bolgesinde bulunan Balikesir %16.61 ile ikinci sirada
yer almaktadir. Manisa %10.47 ile tligiincii sirada, Hatay %5.97 ile dordiincii sirada ve

Canakkale %35.18 ile besinci sirada bulunmaktadir (TUREB, 2017), bkz. Sekil 1.3.
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Sekil 1.3 Riizgar enerjisinin illere gore dagilimi

Riizgar enerjisi potansiyeline sahip olan bolgelerin bu potansiyeli hakkinda bilgi elde
edebilmek i¢in en az bir yillik riizgar hizi 6l¢limlerinin bulunmasi gerekmektedir.
Riizgara ait hiz ve frekansin dagilimi dogru tahmin edilebildiginde, bolgenin riizgar
enerjisi potansiyeli de belirlenmektedir (Akkoyunlu, 2015). Bu boélgelerde riizgar
tiirbinlerinin kurulmadan 6nce bolgenin riizgar enerji potansiyelinin istatistiksel olarak
hesaplanmas1 gerekmektedir (Yilmaz vd., 2013). Yiiksek rlizgar enerjisi potansiyeline
sahip olan bolgeler i¢in en uygun dagilimin belirlenmesi, bolgedeki riizgar enerjisinden
dogru bir bigim de faydalanilmasini saglayacaktir. Yatirimcilarin dogru yonlendirilmesi
acisindan riizgar hizinin dogru modellenmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Analizler
sonucunda elde edilen bilgiler, kurulan tiirbinlerin hem zaman hem de maddi kaynaklar
acisindan verimli kullanilmasini saglayacak ve lilkemizin riizgar enerjisi kaynaklarindan

daha ¢ok faydalanabilmesinin 6niinii agacaktir (Stizek, 2007).



1.1 Literatiir Taramasi

Dogada riizgar hiz1 karakteristiklerine gore belirlenmis farkli riizgar rejimleri mevcuttur.
Bunlar sakin (calm), hafif (light), orta (moderate) veya siddetli (extreme) seklinde
siralanabilir. Ornegin, eger 10 m yiikseklikteki riizgar hiz1 0.0 m/s ve 0.4 m/s arasinda
ise rlizgar rejimi sakin olarak adlandirilir (Akgiil ve Senoglu, 2019). Riizgar
enerjisinden en optimum sekilde faydalanabilmek i¢in riizgar tiirbinlerinin kurulacagi
yerin belirlenmesi kadar rlizgar hizi verilerinin de dogru bir sekilde modellenmesi
biiyiik 6nem arz etmektedir. Riizgar hiz1 karakteristiginin belirlenmesinde, istatistiksel

dagilimlar 6nemli rol oynamaktadir.

Literatiirde riizgar hizin1 modellemek i¢in en yaygin olarak kullanilan dagilim Weibull
dagilimidir. Siizek (2007), Akdag (2008), Kartal (2010), Oral (2010) ve Yildirim vd.
(2012) c¢alismalarinda riizgdr hizim1  modellemek icin  Weibull dagilimini

kullanmiglardir.

Celik (2003), Akpinar ve Akpinar (2004), Kurban vd. (2007), Celayir (2008), Giilersoy
ve Cetin (2010), Kaplan (2016) ve Ozay vd. (2016) riizgar hizin1 modellemek igin
Weibull ve Rayleigh dagilimlarini kullanmis ve Weibull dagiliminin riizgar hiz1 verisini

modellemede daha iy1 bir performansa sahip oldugunu gostermislerdir.

Kartal (2010) riizgar hizin1 modellemek i¢in Weibull dagilimimi kullanmistir. Weibull
dagilim parametrelerini tahmin etmek icin literatiirde yaygin olarak kullanilan
momentler, en kiiclik kareler (least squares, LS) ve en cok olabilirlik (maximum
likelihood, ML) yontemlerini kullanmistir. Momentler ve ML tahmin edicilerinin LS

tahmin edicilerine gore daha etkin oldugunu gostermistir.

Oral (2010) tarafindan Sakarya — Esentepe bolgesinde yapilan ¢alismada riizgar hizini
modellemek i¢in Weibull dagilimi kullanilmistir. Weibull dagiliminin parametrelerini

tahmin etmek icin ML ve grafik yontemleri kullanilmistir.



Akkoyunlu (2015) Mugla ilinin Bodrum, Mentese, Milas ve Yatagan il¢elerinin 2000-
2015 yillart arasinda gozlenen 15 yillik riizgar hizi verilerini modellemek i¢cin Weibull,
Rayleigh, Normal ve Gumbell dagilimlarin1 kullanmistir. Weibull dagiliminin riizgar

hizin1 en iyi sekilde modelledigini belirtmistir.

Kose vd. (2015) riizgar hizin1t modellemek i¢in Weibull, Rayleigh ve Lognormal
dagilimlarini kullanmiglaridir. Dagilimlarin parametrelerini tahmin etmek i¢in ML, LS
ve momentler yontemlerini kullanmislardir. Riizgar hizinin modellenmesinde en yaygin

olarak kullanilan Weibull dagiliminin daha uygun oldugunu belirtmislerdir.

Emeksiz vd. (2016) Tokat bolgesinin riizgdr hizi verisini analiz etmislerdir.
Calismalarinda  Weibull, Rayleigh, Log-normal ve Gamma dagilimlarimi
kullanmiglardir. Weibull dagiliminin diger dagilimlara gére daha iyi bir performansa

sahip oldugunu belirtmislerdir.

Katinas vd. (2017) Litvanya’nin sahil bolgesinin riizgar karakteristigini modellemek
icin Weibull dagilimimi kullanmistir. Weibull dagiliminin bilinmeyen parametrelerini
tahmin etmek i¢cin ML, uyarlanmig ML, gii¢ yogunluk, grafik ve farkl betimsel istatistik
yontemlere bagvurmustur. Benzer sekilde, riizgar hizinin modellenmesi kapsaminda
Weibull dagilimmin bilinmeyen parametrelerinin tahmini i¢in bkz. Jowder (2009),
Rocha vd. (2012), Khahro vd. (2014), Shu vd. (2015), Haralambos vd. (2016) ve Akdag
ve Guler (2015).

Her ne kadar Weibull dagilimi riizgar hizin1t modellemek i¢in yaygin olarak kullanilsa
da, bu dagilim dogada karsilasilan tiim riizgar karakteristiklerini uygun sekilde
modelleyemeyebilir bkz. Kantar ve Usta (2015) ve Quarda vd. (2015). Bu nedenle,
farkly istatistiksel dagilimlar riizgar hizin1 modellemek icin kullanilmaktadir. Bunlardan
bazilari, gamma, lognormal, ters Weibull (Inverse Weibull, IW), iki modlu Weibull
mixture vb. seklindedir (Akgiil vd. 2016).



Carta vd. (2009) riizgar hizint modellemek i¢in kullanilan dagilimlart ayrintili bir
sekilde incelemislerdir. Kanarya adalarinda yaptiklari ¢alismada on iki farkli istatistiksel
dagilimin kullanilmasin1 6nermis ve Weibull dagilimin riizgar hizini modellemede
bircok avantaj sagladigini, fakat dogada bulunan her riizgar rejimini modelleyemedigini

gostermislerdir.

Morgan vd. (2011) riizgar hizin1 modellemek i¢in Weibull, Rayleigh, iki-modlu Weibull
karmasi, Kappa ve Wakaby dagilimlarin1 kullanmislardir. Kuzey Amerika kiyilarinda
yaptiklar1 calismada kiyidan esen riizgar hizin1 iki-modlu Weibull karmasi, Kappa ve

Wakaby dagilimlarinin daha iyi modelledigini belirtmislerdir.

Chang (2011) riizgar hizin1 modellemek i¢in Weibull, Gamma—Weibull karmasi, karma
normal, karma normal ve Weibull, karma Weibull dagilimlarin1 kullanmistir.
Calismanin sonunda, Gamma-Weibull karmasinin yaygin olarak kullanilan Weibull

dagilimina alternatif olarak Onerilebilecegi gostermistir.

Kantar ve Usta (2015) riizgar hizin1 modellemek i¢in Weibull ve iistten budanmis
Weibull dagilimlarini kullanmislardir. Riizgar hizin1 modellemek i¢in ilk kez kullanilan
iistten budanmis Weibull dagilimin yaygin olarak kullanilan Weibull dagilimina gore

daha etkin sonuglar verdigini gostermislerdir.

Mert ve Karakus (2015) riizgar hizimm modellemek igin 4-parametreli Burr, 3-
parametreli genellestirilmis gamma ve Weibull dagilimlarini kullanmislardir. Antakya
bolgesindeki riizgar hizinin ¢ok diisiik ve sakin riizgar hizina sahip olmasindan dolay:
Weibull dagilimmnin riizgar hizin1 modelleyemedigini gostermislerdir. 4-parametreli
Burr dagiliminin daha esnek bir forma sahip olmasindan dolayr Weibull dagilimina

alternatif olarak gosterilebilecegini belirtmislerdir.

Alavi vd. (2016) riizgar hizin1 modellemek icin Gamma, Lognormal, Rayleigh ve
Weibull dagilimlart kullanilmigtir. Dagilimlarin parametrelerini tahmin etmek i¢in ML

ve momentler tahmin yontemlerini kullanmislardir. Analiz sonucunda, Lognormal



dagilimin orijinal rlizgar hiz1 verisini en iyi sekilde modelledigi gosterilmistir. Weibull
dagilimmin ise budanmis riizgdr hizi verisinde en iyi performansa sahip oldugu

belirtilmistir.

Usta ve Kantar (2016) riizgar hizin1 modellemek i¢in referans kabul edilen Weibull
dagilimina alternatif olabilecek Rayleigh, Lognormal, Gamma, Genellestirilmis Gamma
ve bu c¢aligmada ilk kez kullanilan Nakagami dagilimlarimi kullanmigtir. Analizler
sonucunda Nakagami dagiliminin riizgar hizi modellenmesinde Weibull dagilimina

alternatif bir dagilim olarak kullanilabilecegi sonucuna varmistir.

Akgiil vd. (2016) riizgar hizint modellemek i¢in Weibull ve ters Weibull (IW)
dagilimmi karsilagtirmistir. Kalin kuyruklu bir dagilim oldugu i¢in IW dagilimimin
Weibull dagilimina gore daha esnek oldugunu gostermistir. Parametre tahmini i¢in ML,
LS ve uyarlanmig ML yontemlerini kullanmistir. LS yonteminin biiyiik 6rneklemler i¢in

iyi sonuglar vermedigini gostermistir.

Alavi vd. (2016) riizgar hiz1 olasilik dagiliminin uygunlugunun degerlendirilmesi i¢in
toplam 5 istasyonda calisma yapmuslardir. Ilk &nce Nakagami dagilimini
kullanmiglardir. Daha sonra {istel, Weibull, Gamma, Lognormal, ters Gaussian,
Loglojistic, genellestirilmis Extreme Value (EV) dagilimlarn1 ile karsilastirma
yapmiglardir. Dagilimlarin  parametrelerini  tahmin etmek i¢in ML yOntemi
kullanilmistir. Analizler sonucunda, farkli istasyonlarda farkli istatistiksel dagilimlarin
istlin geldigi goriilmiistiir. Ancak Nakagami dagilimmin Weibull dagilimma yakin
performans gosterdigi icin, Weibull dagilimina alternatif bir dagilim olarak

degerlendirilmesi i¢in daha fazla ¢calismaya ihtiya¢ duyuldugu belirtmistir.

Chiodo ve Falco (2016) siddetli riizgar hizinin modellenmesinde yaygin olarak
kullanilan Gumbell ve ters Weibull dagilimlarina alternatif olarak Burr III dagiliminin
kullanilabilecegini gostermistir. Dagilim parametreleri ML, momentler ve bu ¢alismada

ilk defa onerilen g¢eyreklik tahmin yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. Sonug



olarak, Burr II dagiliminin siddetli riizgar hizlarinin giivenilir ve basit bir sekilde

modellenmesinde alternatif bir dagilim olabilecegi belirtilmistir.

Akgiil ve Senoglu (2017) rlizgar hizin1 modellemek i¢in Weibull dagilimina alternatif
olarak Rayleigh, Burr XII, Burr 1llI, ters Weibull ve Extreme Value dagilimlarini
kullanmistir. Dagilimlarin parametrelerini tahmin etmek icin ML ve LS yontemlerini
kullanmistir. Sonug olarak, Burr III ve ters Weibull dagiliminin riizgar hiz1 verilerini

modellemede daha esnek bir yapiya sahip oldugu gosterilmistir.

Alavi vd. (2017) riizgdr hizin1 modellemek i¢in Birnbaum Saunders, Rayleigh, ters
Gaussian, Normal, Lognormal, Logistic, Loglogistic, Weibull, Genellestirilmis Extreme
Value ve Nakagami dagilimlarini kullanmistir. Analizler sonucunda, Birnbaum
Saunders dagiliminin riizgar hizin1 modellemek icin daha esnek bir yapiya sahip oldugu

gosterilmistir.

Arslan vd. (2017) riizgar hizim1 modellemek i¢in Weibull dagilimina alternatif olarak
Genellestirilmis Lindley (GL) ve Power Lindley (PL) dagilimlarini kullanmislardir.
Dagilimlarin parametrelerini tahmin etmek icin ML yontemi kullanilmistir. Bursa,
Eskisehir ve Sakarya istasyonlarindan elde edilen riizgar hiz1 verilerini bu dagilimlar ile
modellemislerdir. Sonug olarak, GL ve PL dagilimlarinin Weibull dagilimina gore daha
esnek yapiya sahip olduklarim1i gostermislerdir. Daha dogru sonug¢ i¢in model
performansina bakilirsa GL dagilimmin tercih edilebilecegini belirtmislerdir. Diger
yandan gii¢ yogunluk hatasi (power density error) ile karar verebilmek i¢in PL

dagilimmin Weibull dagilimina tercih edilebilecegini belirtmislerdir.

Pbobocikova vd. (2017) riizgar hizin1 modellemek i¢in Weibull, 3-parametreli Weibull,
Gamma ve Lognormal dagilimlarin1 kullanmiglardir. 3-parametreli Weibull dagiliminin

rliizgar hizin1 modellemek i¢in daha iyi oldugu belirtilmistir.

Wais (2017) riizgar hizin1 modellemek i¢in Weibull ve 3-parametreli Weibull dagilimini

kullanmistir. Weibull dagilimi yaygin olarak kullanilsa da diisiik riizgar hizlarinda



yetersiz kaldig1 belirtilmistir. 3-parametreli Weibull dagiliminin null (sifir) riizgar hizini

veya diisiik riizgar hizlarin1 da modelleme konusunda etkili oldugunu gosterilmistir.

1.2 Caliymanin Amaci

Bu caligmanin amaci, riizgar hizin1 modellemek i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan
Weibull dagiliminin yan1 sira ters Weibull (Inverse Weibull, 1W), Burr |llI,
Genellestirilmis Lindley (GL), Power Lindley (PL), Genellestirilmis Ters Lindley
(GIL), Agirliklandirilmis Lindley (Weighted Lindley, WL) ve Yeni Agirliklandirilmis
Lindley (New Weighted Lindley, NWL) dagilimlar1 kullanilarak iilkemizde riizgar
enerjisi potansiyeli yiiksek olan bolgelerden elde edilen riizgdr hizi verilerini
modellemektir. Bu dagilimlarin kullanilmasinin nedenleri ise s6z konusu dagilimlarin
pozitif deger alan dagilimlar olmasi ve iki parametreli olmalari nedeniyle parametre
tahminlerinin kolaylikla yapilabilmesidir. Dagilimlarin bilinmeyen parametrelerini
tahmin etmek i¢in ML yontemi kullanilmistir. Belirtmek gerekir ki, Weibull, IW, Burr
I, GL ve PL dagilimlar1 literatiirde riizgdr hizim1 modellemek i¢in daha Once
kullanilmistir. Ancak, bu calismada GIL, WL ve NWL dagilimlar riizgdr hizim
modellemek icin ilk kez kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin diger bir amaci, riizgar hizin
modellemek icin kullanilmasi 6nerilen dagilimlarin riizgar hizi modellemesinde yaygin

olarak kullanilan dagilimlarla karsilastirilmasidir.

Daha oncede belirtildigi gibi tilkemizde riizgar enerjisi potansiyeli yliksek olan bolgeler
Marmara ve Ege bolgeleridir. Bu c¢aligmada, s6z konusu bolgelerde bulunan
Balikesir/Bandirma, Bodrum/Turgutreis [zmir/Karaburun, [zmir/Seferihisar,
Afyonkarahisar/Sandikl1 ve Canakkale/Gelibolu, istasyonlarindan 10 m’ de ol¢iilen
saatlik ortalama riizgar hiz1 verileri Weibull, IW, Burr III, GL, PL, GIL, WL ve NWL
dagilimlar1 kullanilarak modellenmistir. Bu istasyonlar i¢in en uygun dagilimlar
belirtme katsayisi (coefficient of determination, R?) ve hata kareler ortalamas karekokii
(root mean square error, RMSE) kriterleri kullanilarak belirlenmistir. Ayrica, tahmin
edilen olasilik yogunluk fonksiyonlar: ile riizgar verilerinin histogramlar1 ¢izdirilerek

veri setleri i¢in uygun dagilim veya dagilimlar belirlenmistir.
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Bu amagla, bu ¢alismanin ikinci bdliimiinde, riizgar karakteristigin modellemek igin
kullanilan dagilimlar hakkinda genel bilgiler verilmistir. Dagilimlarin bilinmeyen
parametreleri ML yontemi kullanilarak elde edilmistir. Ugiincii bdliimde, ilgilenilen
istasyonlardan elde edilen riizgar hizi verileri analiz edilmistir. Dordiincii boliimde,

yapilan analizler sonucunda elde edilen bulgular degerlendirilmistir.
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2. RUZGAR HIZI DAGILIMLARI

Bu boliimde, oncelikle ¢alisma kapsaminda kullanilan Weibull, IW, Burr III, GL, PL,
GIL, WL ve NWL dagilimlar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir. Daha sonra,

dagilimlarin ML tahmin edicileri elde edilmistir.
2.1 Weibull Dagilim

Weibull dagilimi, Walodi Weibull (1939) tarafindan materyallerin bozulma siirelerini
modellemek i¢in Onerilmistir. Bu dagilimi miihendislik, giivenilirlik ve riizgar hizi
analizi caligmalarinda yaygin olarak kullanilan dagilimlardan biridir. Literatiirde
Weibull dagilimi kullanilarak riizgar hizinin modellendigi bir¢ok calisma mevcuttur,
bkz. Siizek (2007), Akdag (2008), Kartal (2010), Oral (2010), Yildirim vd. (2012) ve
Morgan vd. (2012).

Weibull dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonu (oyf) ve dagilim fonksiyonu (df)
sirastyla asagidaki gibidir:

Fe=5()" e x>0 ap>0 (2.)

ve

FxX)=1—e &% x>0, ap>0. (2.2)

Burada, Weibull dagilim1 a sekil ve f§ dlgek parametresi olmak {izere iki parametreli bir

dagilimdir. Weibull dagiliminin beklenen degeri ve varyans1 agsagidaki gibidir:

E(X) = I’ (1 + i) (2.3)

veo =pgar(1+2) - [sr(a +§)]2. (2.4)
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Burada, I'(.) Gamma fonksiyonunu ifade etmektedir. Weibull dagilimi sekil
parametresinin aldig1 degerlere gore saga veya sola c¢arpik olabilecegi gibi, normal
dagilima gore daha basik veya diiz olabilmektedir. Dagilimin seklinin daha iyi
anlagilabilmesi i¢in farkli parametre degerlerine gore oyf grafikleri Sekil 2.1°de

verilmistir.

4 T T T T T
alpha=0.5
3.5 — = —alpha=1.5]"
alpha=3
i« | m——— alpha=6 | -
2.5 | .
S — e
2 25 3

Sekil 2.1 Farkli parametre degerleri icin Weibull oyf grafikleri; =1

Dagilimin uygulamada basarili olmasi, parametre tahminlerinin dogru yapilmasina
baglhdir (Zeytinoglu, 2009). Weibull dagiliminin sekil ve dlgek parametrelerinin tahmin
edilmesinde farkli tahmin yontemleri kullanilmaktadir. Bunlardan ML yontemi en

yaygin olarak kullanilanlardan biridir.

ML tahmin edicileri: Weibull dagiliminin bilinmeyen parametreleri ¢ ve 8’ nin ML

tahmin edicilerini elde edebilmek i¢in log-olabilirlik (In L) fonksiyonu asagidaki gibidir:

13



n n
lnL=nlna—nalnﬁ+(a—1)21nxi—,8‘“2x{". (2.5)
i=1 i=1

In L fonksiyonunun ilgili parametrelere gore tiirevleri alinarak olabilirlik denklemleri

asagidaki gibi elde edilir:

M:

dinL n
. =——nln,8+21nx s Zx Inx; +B%InB Y x¥=0, (2.6)
@ i=1
dinL na (1) . “
e lei = 0. 2.7)
=

Olabilirlik denklemleri (2.6) ve (2.7)’in ilgili parametrelere gére ¢éziimii parametrelerin
ML tahmin edicileridir. Ancak bu denklemler lineer olmayan fonksiyonlar igerdiginden
analitik olarak ¢oziilemezler. Bu nedenle iteratif yontemlere bagvurmak gerekmektedir.
(2.6) ve (2.7) denklemleri iteratif yontemler kullanilarak ¢oziildiikten sonra a ve f
parametrelerinin ML tahmin edicileri elde edilmis olur. Bu calismada iteratif yontem

olarak Newton Raphson yontemi kullanilmstir.

2.2 Burr III Dagilimi

Burr (1942) tarafindan onerilen Burr III dagilimi1 meteoroloji ve aktiierya gibi alanlarda

yaygin olarak kullanilan bir dagilimdir.

Burr III dagiliminin oyf ve df sirasiyla asagida verildigi gibidir:

F) =kex DA+ x)"®D | x>0, ¢,k>0 (2.8)
ve

Fx)=Q4+x7% x>0, c¢k>0. (2.9)
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Burada c ve k sekil parametreleridir. Burr III dagilimmin beklenen degeri ve varyansi

asagidaki gibidir:

F(k+%) ra-3

EQ) ==

(2.10)

F(k+%) ra-3)

VX)) = o

(2.11)

Dagilimin seklinin anlasilabilmesi icin farkli parametre degerlerine gore oyf grafikleri

Sekil 2.2°de verilmistir.

0.8 T T
c=1,k=2.5
0.7 r - = =c=1k=7 |
c=3,k=2.5
0.6 [ —-—-—c=3,k=7 |1

Sekil 2.2 Farkli parametre degerleri i¢in Burr III oyf grafikleri

ML tahmin edicisi: Burr III dagiliminin bilinmeyen parametreleri ¢ ve k’nin ML tahmin

edicisini elde etmek icin In L fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir:

n n
InL=nInk+nlnc—(c+ 1)Zlnxi —(k+ 1)Zln(1+xfc). (2.12)
i=1 i=1
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In L fonksiyonunun bilinmeyen parametreler ¢ ve k’ye gore tiirevleri alinarak olabilirlik

denklemleri asagida verildigi gibi elde edilir:

alnL:-—Zlnx +(k+1)z Xithnx (2.13)
! In(14+x7¢ 7
al -
nk_ % Zln(l +x7¢) = 0. (2.14)
i=1

Esitlik (2.13)-(2.14)’de goriildiigii tlizere, parametrelerin ML tahmin edicileri analitik
olarak elde edilemez. Bu nedenle, iteratif yontemlere basvurmak gerekmektedir. ¢ ve

k’nin ML tahmin edicileri iteratif yontemler kullanilarak elde edilmistir.
2.3 Ters Weibull Dagilim

IW dagilimi Keller vd. (1982) tarafindan oOnerilmistir. Bu dagilim miihendislik,
hidroloji, ekoloji ve enerji ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan bir dagilimdir. IW
dagilimmin, Weibull dagilimma gore daha kalm sag kuyruklu  olmasi veri
modellenmesinde esneklik saglamaktadir (Akgiil vd., 2016). Bundan dolayr Weibull

dagilimina alternatif olarak kullanilabilmektedir.

IW dagiliminin oyf ve df sirasiyla asagida verildigi gibidir:

f(x) = %(—) o e~@/B x>0, a,f>0 (2.15)

ve

F(x)=e &/ x>0, ap>0. (2.16)

Burada, a sekil ve B 6l¢ek parametresidir. IW dagiliminin beklenen degeri ve varyansi

asagidaki gibi hesaplanir:
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E(X) = gl (“7‘1) (2.17)
V(X) = 2 [r (“7‘2) —I? (“—‘1)] (2.18)

a

Dagilimin seklinin anlasilabilmesi i¢in farkli sekil parametresi degerlerine gore oyf

grafikleri Sekil 2.3’de verilmistir.

25 T T T T
a=0.5
- = =a=15
a=3
————— a=6
i = -
3 4 5

Sekil 2.3 Farkli parametre degerleri icin IW oyf grafikleri; =1

ML tahmin edicisi: IW dagiliminin bilinmeyen parametreleri & ve f’nin ML tahmin

edicilerini elde etmek i¢in In L fonksiyonu asagidaki gibidir:

n

n
lnL=nlna+nalnﬁ—(a+1)21nxi—3“2x{“. (2.19)

=1 =1

In L fonksiyonunun bilinmeyen parametreler a ve ’ya gore tiirevleri alinarak olabilirlik

denklemleri asagida verildigi gibi elde edilir:
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n

dlnlL n c a C - a -
P =E+n]nﬁ—21nxl—ﬁ lnﬁixi +ﬁ Exi lnxlzor(zzo)
i=1 i=1

=1

dlnL na B
=—— aﬁ“‘lzxi *=0. (2.21)

Esitlik (2.20)-(2.21)’de goriildiigii tizere, parametrelerin ML tahmin edicileri analitik
olarak elde edilemez. Bu nedenle, iteratif yontemlere bagvurmak gerekmektedir. a ve

fB’nin ML tahmin edicileri iteratif yontemler kullanilarak elde edilmistir.
2.4 Genellestirilmis Lindley Dagilim

Nadarajah vd. (2011) tarafindan Onerilen GL dagilimi yasam testi ve giivenirlik

analizlerinde yaygin olarak kullanilan bir dagilimdir.

GL dagiliminin oyf ve df sirasiyla asagida verildigi gibidir:

a-—1
[0 =58 +0 (12 o) e B x>0, 050 (222)
ve
_ _ 1+B+Bx __py @
F(x) = (1 e ) L x>0, a,f>0. (2.23)

Burada, a sekil ve § 6lgek parametresidir. GL dagiliminin beklenen degeri ve varyansi

asagidaki gibi hesaplanir:

ECO =25 K@ B, 1,8), (2.24)
2 2 2
VX) = 15K (@ B,2,B) [fes K (@ B, L8] (2.25)
Burada,
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N — 1y (1) (j+ 1) CD BTG+ )
K(a,ﬁ,l.ﬂ):;FOk:O(ai )C)(]+ )(1+ﬁ)i(ﬁi+ﬁ)k+2 , (2.26)
o i Jj+1 ..
N[ /] (—1)! BIT(k + 3)
K(a,B,2,B) = ; ») (¢ S C) ¢ 7{ D TG pE | @2

seklindedir.

Dagilimin seklinin anlasilabilmesi i¢in farkli sekil parametresi degerlerine gore oyf

grafikleri Sekil 2.4’de verilmistir.

0.4

0.35

0.3

0.25

0.05

Sekil 2.4 Farkli parametre degerleri i¢in GL oyf grafikleri; =1

ML tahmin edicisi: GL dagiliminin bilinmeyen parametreleri « ve f’nin ML tahmin

edicilerini elde etmek i¢in In L fonksiyonu asagidaki gibidir:
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InL =n[lna+21nﬁ—ln(ﬁ+1)]+21n(1 +x;)

i=1

+(a—1)z ( —1+1[i+ﬁﬁx e—ﬁx)—ﬁixi. (2.28)
i=1

i=

In L fonksiyonunun bilinmeyen parametreler a ve ’ya gore tiirevleri alinarak olabilirlik

denklemleri asagida verildigi gibi elde edilir:

S R
olnL _2n_n N 1= [ -
o B B LNTEr D; (1- 1L o)
4 1 —Bx _ ~p—PBX
(a4 1) Z [Ei[ﬁ; " ﬁxxe_ )] - (2590
= —1+p

Esitlik (2.29)-(2.30)’de goriildiigii tlizere, parametrelerin ML tahmin edicileri analitik
olarak elde edilemez. Bu nedenle, iteratif yontemlere bagvurmak gerekmektedir. a ve

f’nin ML tahmin edicileri iteratif yontemler kullanilarak elde edilmistir.
2.5 Power Lindley Dagilim

Ghitany vd. (2013) tarafindan 6nerilen PL dagilim1 miihendislik, biyoloji, biyomedikal,

aktiierya ve tip alanindaki ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

PL dagiliminin oyf ve df sirasiyla asagida verildigi gibidir:

flx) = Z—fi(l +xM)x* e P x>0 a,f>0 (2.31)
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ve
Fx)=1- (1 +-2 x“) e P x>0, a,f>0. (2.32)

B+1

Burada, a sekil ve f olgek parametresidir. PL dagiliminin beklenen degeri ve varyansi

asagidaki gibi hesaplanir

E(X) = (“‘”—““_) r3). (2.33)
(B+1D)a?pa

V(X) = m [Zaz(ﬁ’ +1)(af +a+2)T (é) — (af + a+1)r? (i)] (2.34)

Dagilimin seklinin anlasilabilmesi i¢in farkli sekil parametresi degerlerine gore oyf

grafikleri Sekil 2.5’te verilmistir.

2.5 T T
"‘. a=15
i -~ ma=
2t I a=45|
i —-= a6
I .0
1 1
153
15F I .
—_ n 1 ]
X £l
bl I I
I L]
4 5

Sekil 2.5 Farkli parametre degerleri i¢in PL oyf grafikleri; f=1

ML tahmin edicisi: PL dagiliminin bilinmeyen parametreleri ¢ ve f’nin ML tahmin

edicilerini elde etmek i¢in In L fonksiyonu asagidaki gibidir:
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InL =n[lna+21nﬁ—ln(,8+1)]+21n(1 +x7)

i=1

+(a — 1)zn:lnxi —an:xi“. (2.35)
i=1 i=1

In L fonksiyonunun bilinmeyen parametreler a ve ’ya gore tiirevleri alinarak olabilirlik

denklemleri asagida verildigi gibi elde edilir:

alnL=—+§:lnxl ,BZ x{lnx; + — zx lnxl= (2.36)
1+ xf

alnL—z—"—f—Zn:x“ =0 (2.37)

B B B LT |

Esitlik (2.36)-(2.37)’de goriildiigii lizere, parametrelerin ML tahmin edicileri analitik
olarak elde edilemez. Bu nedenle, iteratif yontemlere bagvurmak gereckmektedir. a ve

f’nin ML tahmin edicileri iteratif yontemler kullanilarak elde edilmistir.

2.6 Genellestirilmis Ters Lindley Dagilim

Sharma vd. (2016) tarafindan Onerilen GIL dagilimi, alt-iist u-sekilli (upside-down

bahtub-shaped) bozulma oranina sahip verileri modellemek igin kullanilmaktadir.

GIL dagilimimin oyf ve df sirasiyla asagida verildigi gibidir:

g
Flx) = g(;;;;) e, x>0, a,f >0 (2.38)
ve
8
F(x) = (1 n % i) ex® x>0, apf>0. (2.39)
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Burada, a sekil ve 8 6l¢ek parametresidir. GIL dagiliminin beklenen degeri ve varyansi
asagidaki gibi hesaplanir:

1
_ (B (a+p-1) ) a1
E(X)_<—a(1+ﬁ) )r —, a>1,

(2.40)

, o> 2.

a

2
Vx) = —E° [(a(1+/3)(a(1+ﬂ)2) S

(B+1)2 a? F(aT_Z)—FZ(af;l))_l (241)

Dagilimin seklinin anlasilabilmesi i¢in farkli parametre degerlerine gore oyf grafikleri
Sekil 2.6’da verilmistir.

2 :
a
ﬂ «=0.5
i - = —a=1
ii a=2
0 S T B -
i
E
il
x 1 w1
hE NG
ot
&
\
05\ 5y
TR
Iy
l '. = e tphgetopmpmert o e e
0-‘- /] 1 T Ty i — e
0 1 2 3 4 5 6 7

Sekil 2.6 Farkli parametre degerleri i¢in GIL oyf grafikleri; p=1

ML tahmin edicisi: GIL dagilimmin bilinmeyen parametreleri ¢ ve ’nin ML tahmin

edicilerini elde etmek i¢in In L fonksiyonu asagidaki gibidir:

InL =nln(@)+2In(B) —nln(B + 1) +Zln(1 +x%)

i=1
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+Qa+1) Z In(x;) — B Z X (2.42)

In L fonksiyonunun bilinmeyen parametreler a ve ’ya gore tiirevleri alinarak olabilirlik

denklemleri asagida verildigi gibi elde edilir:

dInL |
I =§+__ “1(’;)’2 —zzzmlnﬁiln(xl)x (243)

alnL_ n
B B 1+

Zn: (2.44)

Esitlik (2.43)-(2.44)’de gorildiigii lizere, parametrelerin ML tahmin edicileri analitik
olarak elde edilemez. Bu nedenle, iteratif yontemlere basvurmak gerekmektedir. o ve

B’nin ML tahmin edicileri iteratif yontemler kullanilarak elde edilmistir.
2.7 Agirhiklandirilmis Lindley Dagilim

Ghitany vd. (2011) tarafindan 6nerilen WL dagilimi yasam verilerinin analizinde yaygin

olarak kullanilan diger dagilimlara gére daha esnek bir yapiya sahiptir.

WL dagiliminin oyf ve df sirasiyla asagida verildigi gibidir:

f(x) = m xY1 4+ x)e P, x>0, a,f>0 (2.45)
ve
ap -Bx
F(x) = (““)“(ng;gf)") , x>0, a,f>0. (2.46)

Burada, a sekil ve B 6lgek parametresidir. Ayrica,
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I'(a,Bx) = f; t®le~tdt, a >0, fx = 0. (2.47)

iist incomplete gamma (upper incomplete gamma) fonksiyonudur. WL dagiliminin

beklenen degeri ve varyansi asagidaki gibi hesaplanir:

__ a(pta+1)

EX) == 5 (2.48)
_ (a+D)(B+a)*-p?

V(X) = ey (2.49)

Dagilimin seklinin daha iyi anlagilabilmesi igin farkli parametre degerlerine gore oyf

grafikleri Sekil 2.7°de verilmistir.

1.2 T T T T
a=0.5
- = —a=1
1 a=2.5
—-—-—a=4
0.8 .
X 06 l
[y
0.4 ]
0.2 l
0 St
0 2 4 6 8 10

Sekil 2.7 Farkli parametre degerleri i¢cin WL oyf grafikleri; f=1

ML tahmin edicisi: WL dagiliminin bilinmeyen parametreleri @ ve f nin ML tahmin

edicilerini elde etmek i¢in In L fonksiyonu asagidaki gibidir:

InL = n[(a + 1) In(B) — ln(F(a)) —In(B + a)]
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+(@—1) z In(x;) + Z In(1 + x;) — nZB. (2.50)

In L fonksiyonunun bilinmeyen parametreler a ve ’ya gore tiirevleri alinarak olabilirlik

denklemleri asagida verildigi gibi elde edilir:

alnL

—n [m(ﬁ) _ ¢(a)] 2 In(x;) =0, (2.51)

alnL_ a+1 1
a8 I8 B+a

] —nx =0. (2.52)
Burada, ¥ (.) digamma fonksiyonudur ve y(a) = (;—a) Inl'(a) seklinde tanimlanir.

Esitlik (2.51)-(2.52)’de goriildiigii lizere, parametrelerin ML tahmin edicileri analitik
olarak elde edilemez. Bu nedenle, iteratif yontemlere bagvurmak gerekmektedir. a ve

f’nin ML tahmin edicileri iteratif yontemler kullanilarak elde edilmistir.
2.8 Yeni Agirhiklandirilmig Lindley Dagilimi

Asgharzadeh vd. (2016) tarafindan oOnerilen NWL dagilimi Lindley ve

Agirliklandirilmis Lindley dagilimlarinin karmasidir.

NWL dagiliminin oyf ve df sirastyla asagida verildigi gibidir:

_ B? (1+a)* _ ,—Bax\,-Bx
flx) = i) taia 1+x)(1-e Je P*, x>0,a,6>0 (2.53)
ve
—Bx 2 _ —afx
F(x)=1-— e P (1+a)2(1+B+Bx)-[B(1+a)(1+x)+1]e }’ x>0, af>0. (2.54)

af(1+a)+a(2+a)
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Burada, a sekil ve [ Olgek parametresidir. NWL dagilimmin beklenen degeri ve

varyansi asagidaki gibi hesaplanir:

_ (1+a)d(B+2)-(1+a)p-2
E() = B(+a)[fa(1+a)+a(2+a)]’ (2.55)

(1+a)?(2+2a+a?)B?+2(1+a)(2+a)(3+3a+2a?)+2(6+12a+12a% +6a3 +a*) (2.56)
BZ(1+a)2[f(1+a)+2+a]? ' '

VX) =

Dagilimin seklinin anlasilabilmesi i¢in farkli sekil parametresi degerlerine gore oyf

grafikleri Sekil 2.8’da verilmistir.
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Sekil 2.8 Farkli parametre degerleri icin NWL oyf grafikleri; B=1

ML tahmin edicisi: NWL dagilimmin bilinmeyen parametreleri @ ve f’nin ML tahmin

edicilerini elde etmek i¢in In L fonksiyonu asagidaki gibidir:

InL = 2nin(B) + 2nin(1 + B) — nin(a) —nin[f(1 + @) + 2 + ]
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n n n
+ z log(1 + x;) + Z log(1 — e~%F%) — g Z %, (2.57)
i=1 i=1 i=1

In L fonksiyonunun bilinmeyen parametreler a ve ’ya gore tiirevleri alinarak olabilirlik

denklemleri asagida verildigi gibi elde edilir:

dlnL  2n  n[(1+2a)+2(1+a)] z": x e b
1

B T —apr = 2.
oa 1+a alf(1+a) + 2+« - T 0, (2.58)
1=
dInL 2n n(l+a) N zn: x;e =i z”: 0 e
B B BAl+a)+2+a alll—e—aﬁxi _1xi_ . (2.59)
i= i=

Esitlik (2.58)-(2.59)’de goriildiigii tlizere, parametrelerin ML tahmin edicileri analitik
olarak elde edilemez. Bu nedenle, iteratif yontemlere basvurmak gerekmektedir. @ ve

fB’nin ML tahmin edicileri iteratif yontemler kullanilarak elde edilmistir.
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3. UYGULAMALAR

Tirkiye, riizgar enerjisi kaynaklar1 agisindan biliylikk potansiyele sahiptir. Bu
potansiyelin belirlenmesinde uzun donemli meteoroloji verilerinden yararlanilarak 6n
calismalar gerceklestirilmelidir. Bu calismalarin sonuglar1 degerlendirilerek riizgar
potansiyeli oldugu diisiiniilen yerlerde, tiirbin yiiksekliginde 6l¢timler yapilmalidir. Elde

edilecek sonuglar hem zaman hem kaynak israfin1 6nleyecektir (Akkoyunlu, 2015).

Bu calismada, Orman ve Su lsleri Bakanligi, Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan
Balikesir/Bandirma, Bodrum/Turgutreis, [zmir/Karaburun, [zmir/Seferihisar,
Afyonkarahisar/Sadikli ve Canakkale/Gelibolu istasyonlarina ait 2015 yili saatlik
ortalama riizgdr hiz1 verileri mevsimsel ve yillik olarak kullanilmistir. Riizgr hizi
verilerini modelleyebilmek i¢in Weibull, Burr III, IW, GL, PL, GIL, WL ve NWL
dagilimlar1 ve bu dagilimlarin bilinmeyen parametrelerini tahmin etmek i¢in ML
yontemi kullanilmigtir. Riizgar hizim1 modellerken en uygun dagilimi belirlemek icin
RMSE ve R? kriterlerine bagvurulmustur. Bu kriterler sirastyla asagidaki gibi ifade
edilebilir:

1% i vl
RMSE = Ez (F'(x(i)) — n—+1> (3.1)
i=1
ve
S (F) = )
R? V0] n+d (3.2)

) 51 (FGw0) = Flr))

Burada, F tahmin edilen dagilim fonksiyonunu, X(;) siralanmig gozlemleri, n 6rneklem

[ ) . - .. = 1 ~
boyutunu, ﬁ F (x(l-)) nin beklenen degerini ve F (x(l-)) = (;) i F (x(l-))
gostermektedir. RMSE degeri diisiik ve R? degeri yiiksek olan dagilimlarin veriyi daha

iyl modelledigi anlamina gelmektedir.
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Ayrica, tahmin edilen olasilik yogunluk fonksiyonlar1 ile rilizgar verilerinin
histogramlar1 ¢izdirilerek veri setleri i¢in uygun dagilim veya dagilimlar belirlenmis

olacaktir. Tiim hesaplamalar Matlab 2013 programi kullanilarak yapilmistir.

3.1 Balikesir/Bandirma riizgar hizi verisi

Bu caligmada, Balikesir/Bandirma’ya ait 2015 yili saatlik ortalama riizgar hizi verileri
mevsimsel ve yillik olarak ele alinmistir. Bu veri setine ait ortalama, varyans, ¢arpiklik,

basiklik, maksimum degerleri ile kullanilan veri sayis1 Tablo 3.1° de verilmistir.

Tablo 3.1 Balikesir/Bandirma igin mevsimsel ve yillik riizgar hizi verilerine ait betimsel

istatistikler
Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Max n
Kis 4.3126 11.5452 1.0900 3.5920 16.90 2139
Ilkbahar 3.4799 6.4122 1.3471 4.6716 13.70 2022
Yaz 5.0799 5.5796 0.0816 2.3205 12.10 1994
Sonbahar 4.3666 7.3129 0.6135 2.8605 14.70 2120
Yillik 4.3079 8.0784 0.8415 3.4124 16.90 8275

Tablo 3.1 incelendiginde, Balikesir/Bandirma’ya ait en yiiksek ortalama riizgar hizinin
yaz mevsimine ait oldugu goriilmektedir. Riizgar hiz1 verilerinin varyansinin en yiiksek
oldugu mevsim kis mevsimidir. Carpiklik katsayis1 degerleri tim mevsimler i¢in 0’dan
biiyliktiir. Yani, riizgar hizi verileri pozitif carpiktir. Basiklik katsayisi degerlerinin
3’den biiyiik oldugu kis ve ilkbahar mevsimlerinde riizgar hiz1 verileri leptokurtiktir.
Yani, bu mevsimlerde riizgadr hizi verilerinde u¢ veya aykir1 degerler oldugu
sOylenebilir. Bu nedenle, ilgili veri setlerini modellemek i¢in kalin kuyruklu dagilimlara
ihtiya¢c duyulmaktadir. Ayrica, basiklik katsayisi degerlerinin 3’den kiigiik oldugu yaz
ve sonbahar mevsimlerinde riizgar hizi verileri platykurtiktir. Yani, ilgili veri setleri kisa
kuyruklu dagilimlar kullanilarak modellenebilmektedir. Riizgar hizinin ki mevsiminde

maksimum degere ulastig1 goriilmektedir.

Tablo 3.2°de Balikesir/Bandirma’ya ait mevsimsel ve yillik rlizgar hizi verisini

modellemek i¢in kullanilan Weibull, Burr III, IW, GL, PL, GIL, WL ve NWL
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dagilimlarinin parametrelerinin ML tahminleri ve bu tahminlere dayali olarak elde

edilen RMSE ve R? degerleri verilmistir.

Tablo 3.2 Balikesir/Bandirma riizgar hiz1 verisi i¢gin ML tahminleri

Model a ; ¢ i RMSE  R?
Kis Weibull  1.3289 4.7159 0.0514  0.9708
Burr 111 15199 3.7426 0.0453  0.9779
IW 1.3217 2.0708 0.0442 09779
GL 1.2131  0.4389 0.0576  0.9655
PL 1.0434 03715 0.0515  0.9707
GIL 1.2837 3.1936 0.0444  0.9776
WL 1.2660 0.4633 0.0585  0.9645
NWL 5.1429 0.4200 0.0547  0.9692
Weibull  1.4786 3.8758 0.0351  0.9850
Burr 111 17158 3.6885 0.0311 0.9888
ilkbahar ~ IW 14551 1.8815 0.0367  0.9832
GL 1.6686 0.6169 0.0367  0.9851
PL 1.1746 0.3801 0.0352  0.9849
GIL 1.4065 3.0764 0.0375  0.9824
WL 1.7046  0.6741 0.0369  0.9847
NWL 2.2246 05462 0.0251  0.9926
Weibull  2.2896 5.7298 0.0275  0.9916
Burr 111 16117 7.2829 0.0934  0.8609
Yaz IW 14357 3.1743 0.1013  0.8266
GL 26143 05219 0.0491  0.9706
PL 16115 0.1242 0.0325  0.9881
GIL 14165 5.9192 0.1017  0.8245
WL 2.9898 0.7461 0.0468  0.9741
NWL 0.0000 0.5482 0.0615  0.9462
Weibull  1.6672 4.8978 0.0363  0.9859
Burr 111 15378 45219 0.0645 0.9494
Sonbahar  IW 13392 2.3653 0.0703  0.9366
GL 1.6729 05017 0.0411  0.9820
PL 1.2598 0.2633 0.0377  0.9848
GIL 1.3059 3.7683 0.0708  0.9353
WL 1.8078 0.5869 0.0411  0.9822
NWL 0.001  0.6320 0.0465  0.9783
Weibull 15738 4.8144 0.0317  0.9890
Burr 111 15459 4.3501 0.0555 0.9635
Yillik IW 1.3407 2.2885 0.0607  0.9537
GL 15789  0.4957 0.0361  0.9861
PL 1.2058 0.2899 0.0329  0.9882
GIL 1.3056 3.6288 0.0613  0.9526
WL 1.6843 0.5648 0.0361  0.9662
NWL 2.5310 0.4431 0.0319  0.9887
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Tablo 3.2 incelendiginde, Balikesir/Bandirma’nin kis mevsimine ait veri setini
modellemek i¢in kullanilmasi en uygun olan dagilim IW ve Burr III dagilimlaridir. Bu
dagilimlar1 GIL dagilimi takip etmektedir. Ilkbahar mevsimi igin en uygun dagilim
NWL dagilimidir. Bu dagilimi Burr III, GL ve Weibull dagilimlar takip etmektedir.
Yaz mevsimi i¢in en uygun dagilim Weibull dagilimidir. Bu dagilimi PL dagilimi takip
etmektedir. Sonbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim Weibull dagilimidir. Bu dagilimi
PL dagilimi takip etmektedir. Biitiin bir yil i¢in analiz yapildiginda riizgar hizim
modellemek i¢in kullanilmas1 gereken en uygun dagilim Weibull ve NWL

dagilimlaridir. Bu dagilimlar1 PL dagilimi takip etmektedir.

Tablo 3.2’yi dogrulamak i¢in Balikesir/Bandirma’ya ait mevsimsel ve yillik riizgar hiz1
verilerinin histogrami ile ¢esitli dagilim varsayimlar1 altinda elde edilen parametre
tahminlerine dayali oyf grafikleri birlikte ¢izdirilmistir. Boylelikle en iyi modelleme
performansina sahip istatistiksel dagilim belirlenmistir. Yani, Tablo 3.2 ile Sekil

3.1’den elde edilen sonuglar birbirleri ile ortiismektedir.
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Sekil 3.1 Balikesir/Bandirma riizgar hizi i¢in histogram ve ML tahminlerine dayali oyf
ler
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3.2 Bodrum /Turgutreis riizgar hizi verisi

Caligmada, analiz edilecek ikinci istasyon olan Bodrum/Turgutreis‘e ait 2015 y1l1 saatlik
ortalama riizgar hizi verileri mevsimsel ve yillik olarak ele alinmistir. Bu veri setine ait
ortalama, varyans, carpiklik, basiklik, maksimum degerleri ile kullanilan veri sayisi

Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3 Bodrum/Turgutreis i¢in mevsimsel ve yillik riizgar hizi verilerinin betimsel

istatistikleri
Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik max n
Kis 3.4848 4,8385 1,0690 3,6961 12.90 2147
Ilkbahar 2.9706 3.8230 1.5190 5.8976 12.80 2077
Yaz 1.9393 1.0526 0.9308 3.2813 5.50 2002
Sonbahar 2.3572 1.9862 1.5353 6.1521 9.60 2159
Yillik 2.6981 3.2919 1.6217 6.1836 12.90 8385

Tablo 3.3 incelendiginde, Bodrum/Turgutreis’e ait en yiiksek ortalama riizgar hizinin
kis mevsimine ait oldugu goriilmektedir. Riizgar hiz1 verilerinin varyansinin en yiiksek
oldugu mevsim kis mevsimidir. Carpiklik katsayist degerleri tiim mevsimler i¢in 0’dan
biiyiiktiir. Yani, riizgdr hiz1 verileri pozitif ¢arpiktir. Basiklik katsayisi degerlerinin
3’den biiyiik oldugu tiim mevsimlerde riizgar hizi verileri leptokurtiktir. Yani, bu
mevsimlerde riizgar hizi verilerinde u¢ veya aykir1 degerler oldugu sdylenebilir. Bu
nedenle, ilgili veri setlerini modellemek igin kalin kuyruklu dagilimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Riizgdr hizinin ki mevsiminde maksimum degere ulastigi

gortilmektedir.

Tablo 3.4’te Bodrum/Turgutreis’e ait mevsimsel ve yillik rlizgdr hizi verisini
modellemek i¢in kullanilan Weibull, Burr I, IW, GL, PL, GIL, WL ve NWL
dagilimlarinin parametrelerinin ML tahminleri ve bu tahminlere dayali olarak elde

edilen RMSE ve R? degerleri verilmistir.
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Tablo 3.4 Bodrum/Turgutreis riizgar hizi verisi igin ML tahminleri

Model & B é k RMSE R?
Kis Weibull 1.7010  3.9337 0.4490 0.9763
Burr 111 1.9513 5.0071 0.0395 0.9228
w 1.7150 2.1060 0.0374  0.9836
GL 2.2605  0.7007 0.0458 0.9778
PL 1.3231  0.3128 0.0450  0.9765
GIL 1.6799  4.2052 0.0375 0.9834
WL 2.2773 0.8617 0.0457  0.9775
NWL 0.2138  0.7133 0.0375  0.9837
Weibull 1.6485  3.3470 0.0354  0.9839
Burr 111 1.9810 3.8880 0.0311  0.9888
IIkbahar w 1.6999 1.7866 0.0372  0.9830
GL 2.3449  0.8203 0.0309  0.9893
PL 1.3174  0.3800 0.0352  0.9842
GIL 1.6487  3.2591 0.0380  0.9824
WL 2.2837  1.0027 0.0318  0.9884
NWL 0.5482  0.7529 0.0234  0.9931
Weibull 2.0251  2.2001 0.0353  0.9847
Burr 111 24626 25890 0.0281  0.9908
Yaz w 19193 1.2919 0.0397 0.97%4
GL 3.8742  1.4394 0.0229  0.9942
PL 1.6491  0.4896 0.0357  0.9843
GIL 1.8109  2.1501 0.0410 0.9777
WL 3.4313  2.0899 0.0259  0.9924
NWL 0.0001  1.3401 0.0425 0.9720
Weibull 1.8060 2.6687 0.0390 0.9797
Burr 111 2.2635 3.2934 0.0266  0.9917
Sonbahar w 1.8422 1.5170 0.0341  0.9848
GL 3.2048  1.1350 0.0291  0.9904
PL 1.4661  0.4341 0.0390  0.9799
GIL 1.7647  2.7023 0.0351  0.9836
WL 2.9032  1.5107 0.0313  0.9482
NWL 0.0001 1.1204 0.0342  0.9830
Weibull 1.6251  3.0388 0.0449  0.9732
Burr 111 2.0656  3.4672 0.0212 0.9948
Yillik w 1.7152  1.6306 0.0273  0.9905
GL 24278 0.9072 0.0381  0.9835
PL 1.3138  0.4265 0.0448 0.9735
GIL 1.6506 2.8695 0.0284  0.9897
WL 2.3029 1.1041 0.0401 0.9811
NWL 0.6673  0.8027 0.0321  0.9865
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Tablo 3.4 incelendiginde, Bodrum/Turgutreis’in kis mevsimine ait veri setini
modellemek i¢in kullanilmast en uygun olan dagilim NWL ve IW dagilimlaridir. Bu
dagilimlar1 GIL dagilimi takip etmektedir. Ilkbahar mevsimi igin en uygun dagilim
NWL dagilimidir. Bu dagilimi GL, Burr III ve WL dagilimlar takip etmektedir. Yaz
mevsimi i¢in en uygun dagilim GL ve WL dagilimlaridir. Bu dagilimlar1 Burr III
dagilimi takip etmektedir. Sonbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim Burr III dagilimidir.
Bu dagilimi GL dagilimi takip etmektedir. Biitiin bir yil i¢in analiz yapildiginda riizgar
hizin1 modellemek i¢in kullanilmasi gereken en uygun dagilim Burr III dagilimidir. Bu

dagilimi IW ve GIL dagilimlar takip etmektedir.

Tablo 3.4’1 dogrulamak i¢in Bodrum/Turgutreis’e ait mevsimsel ve yillik riizgar hizi
verilerinin histogrami ile ¢esitli dagilim varsayimlar1 altinda elde edilen parametre
tahminlerine dayali oyf grafikleri birlikte ¢izdirilmistir. Boylelikle en iyi modelleme
performansina sahip istatistiksel dagilim belirlenecektir. Yani, Tablo 3.4 ile Sekil

3.2’den elde edilen sonuglar birbirleri ile ortiismektedir.
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3.3 Izmir/Karaburun riizgar hiz1 verisi

Calismada, riizgar hiz1 analiz edilecek iigiincii istasyon olan izmir/Karaburun’a ait 2015
yili saatlik ortalama riizgar hiz1 verileri mevsimsel ve yillik olarak ele alinmistir. Bu
veri setine ait ortalama, varyans, ¢arpiklik, basiklik, maksimum degerleri ile kullanilan

veri sayisi Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5 izmir/Karaburun i¢in mevsimsel ve yillik riizgar hiz1 verilerinin betimsel

istatistikleri
Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik max n
Kis 5.7753 16.0179 0.8921 3.5482 24.40 2153
ilkbahar 4.1378 10.7480 1.5992 5.4462 19.30 2202
Yaz 3.0469 3.1220 1.2901 5.0160 12.40 2199
Sonbahar 3.6973 9.4188 1.3931 4.3494 17.40 2177
Yillik 4.1570 10.8102 1.5202 5.3833 24.40 8731

Tablo 3.5 incelendiginde, Izmir/Karaburun’a ait en yiiksek ortalama riizgar hizinin kis
mevsimine ait oldugu goriilmektedir. Riizgar hizi verilerinin varyansinin en yliksek
oldugu mevsim kis mevsimidir. Carpiklik katsayisi degerleri tiim mevsimler i¢in 0’dan
biiyliktiir. Yani, riizgar hizi verileri pozitif carpiktir. Basiklik katsayisi degerlerinin
3’den biiylik oldugu tiim mevsimlerde riizgar hizi verileri leptokurtiktir. Yani, tim
mevsimlerde riizgar hizi verilerinde u¢ veya aykir1 degerler oldugu sdylenebilir. Bu
nedenle, ilgili veri setlerini modellemek i¢in kalin kuyruklu dagilimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Riizgdr hizmin  kis mevsiminde maksimum degere ulastig

gorilmektedir.

Tablo 3.6’da izmir/Karaburun’a ait mevsimsel ve yillik riizgar hiz1 verisini modellemek
icin kullanilan Weibull, Burr III, IW, GL, PL, GIL, WL ve NWL dagilimlarinin
parametrelerinin ML tahminleri ve bu tahminlere dayali olarak elde edilen RMSE ve R?

degerleri verilmistir.
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Tablo 3.6 Izmir/Karaburun riizgar hiz1 verisi icin ML tahminleri

Model Q B é k RMSE R?
Kis Weibull 1.4730 6.3951 0.0226 0.9943
Burr 111 13392 4.7782 0.0603 0.9551
W 1.1457 2.8163 0.0681 0.9352
GL 1.2838 0.3458 0.0265 0.9923
PL 1.1129 0.2485 0.0244 0.9934
GIL 1.1160 3.8769 0.0686 0.9335
WL 1.3670 0.3727 0.0268 0.9922
NWL 5.8819 0.3191 0.0246 0.9931
Weibull 1.3754 4.5632 0.0391 0.9802
Burr 111 15995 4.0887 0.0242 0.9928
[Ikbahar w 1.3379 2.1275 0.0354 0.9830
GL 1.4366 0.4944 0.0395 0.9819
PL 1.0924 0.3582 0.0385 0.9810
GIL 1.2949 3.3228 0.0366 0.9818
WL 1.4685 0.5323 0.0401 0.9810
NWL 3.0891 0.4518 0.0305 0.9889
Weibull 1.8433 3.4470 0.0315 0.9862
Burr 111 19628 4.3433 0.0425 0.9756
Yaz W 1.5940 1.9129 0.0575 0.9491
GL 2.8392 0.8612 0.0133 0.9979
PL 1.4539 0.3156 0.0279 0.9885
GIL 1.5394 3.3901 0.0586 0.9463
WL 2.7653 1.1400 0.0173 0.9961
NWL 0.0001 0.8840 0.0306 0.9866
Weibull 1.3003 4.0323 0.0483 0.9714
Burr 111 15876  3.2441 0.0203 0.9952
Sonbahar W 1.2931 1.7927 0.0265 0.9910
GL 1.2749 0.5161 0.0539 0.9674
PL 1.0430 0.4288 0.0483 0.9714
GIL 1.2389 2.6730 0.0277 0.9901
WL 1.3057 0.5441 0.0173 0.9666
NWL 43110 0.4884 0.0480 0.9742
Weibull 1.3685 4.5771 0.0384 0.9816
Burr 111 15695 3.9488 0.0246 0.9927
Yillik W 1.3061 2.1015 0.0351 0.9835
GL 1.3842 0.4835 0.0407 0.9811
PL 1.0842 0.3612 0.0382 0.9819
GIL 1.2620 3.2101 0.0362 0.9822
WL 1.4235 0.5187 0.0412 0.9806
NWL 3.4793 0.4456 0.0318 0.9888
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Tablo 3.6 incelendiginde, Izmir/Karaburun’'un Kis mevsimine ait veri setini
modellemek i¢in kullanilmasi en uygun olan dagilim Weibull ve PL dagilimlaridir. Bu
dagilimlar1 NWL ve GL dagilimlar takip etmektedir. Ilkbahar mevsimi igin en uygun
dagilim Burr IIT dagilimidir. Bu dagilimi NWL dagilimi takip etmektedir. Yaz mevsimi
icin en uygun dagilim GL dagilimidir. Bu dagilimi WL ve PL dagilimlar takip
etmektedir. Sonbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim Burr III dagilimidir. Bu dagilimi
IW ve GIL dagilimlan takip etmektedir. Biitiin bir yil i¢in analiz yapildiginda riizgar
hizin1 modellemek i¢in kullanilmasi gereken en uygun dagilim Burr III dagilimidir. Bu

dagilimi NWL ve IW dagilimlar takip etmektedir.

Tablo 3.6’y1 dogrulamak igin Izmir/Karaburun’a ait mevsimsel ve yillik riizgar hizi
verilerinin histogrami ile ¢esitli dagilim varsayimlar1 altinda elde edilen parametre
tahminlerine dayali oyf grafikleri birlikte ¢izdirilmistir. Boylelikle en iyi modelleme
performansina sahip istatistiksel dagilim belirlenecektir. Yani, Tablo 3.6 ile Sekil

3.3’ten elde edilen sonuglar birbirleri ile ortiigmektedir.
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3.4 Izmir/Seferihisar riizgar hiz1 verisi

Calismada, riizgar hiz1 analiz edilecek dordiincii istasyon olan Izmir/Seferihisar‘e ait
2015 yil1 saatlik ortalama riizgar hizi verileri mevsimsel ve yillik olarak ele alinmustir.
Bu veri setine ait ortalama, varyans, carpiklik, basiklik, maksimum degerleri ile

kullanilan veri sayisi Tablo 3.7°te verilmistir.

Tablo 3.7 izmir/Seferihisar i¢in mevsimsel ve yillik riizgar hiz1 verilerinin betimsel

istatistikleri
Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Max n
Kis 2.1024 2.0804 1.0322 3.8844 7.90 2071
Ilkbahar 1.7193 1.1244 0.6320 2.9108 5.70 1941
Yaz 2.0610 1.0741 0.1082 2.1247 5.0 1912
Sonbahar 1.6536 1.0113 0.6794 2.9351 5.60 2082
Yillik 1.8829 1.3700 0.8532 3.9291 7.90 8006

Tablo 3.7 incelendiginde, izmir/Seferihisar’a ait en yiiksek ortalama riizgar hiz1 kis
mevsimine aittir. Riizgdr hiz1 verilerinin varyansinin en yiiksek oldugu mevsim kis
mevsimidir. Carpiklik katsayisi degerleri tim mevsimler i¢in 0’dan biiyiiktiir. Yani,
riizgar hiz1 verileri pozitif ¢arpiktir. Basiklik katsayist degerlerinin 3’den biiytlik oldugu
kis mevsiminde riizgar hizi1 verileri leptokurtiktir. Yani, kis mevsimine ait riizgar hizi
verilerinde u¢ veya aykir1 degerler oldugu sdylenebilir. Bu nedenle, ilgili veri setini
modellemek i¢in kalin kuyruklu dagilimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica, basiklik
katsayist degerlerinin 3’den kii¢lik oldugu ilkbahar, yaz ve sonbahar mevsimlerinde
rizgar hiz1 verileri platykurtiktir. Yani, ilgili veri setleri kisa kuyruklu dagilimlar
kullanilarak modellenebilmektedir. Riizgar hizinin kis mevsiminde maksimum degere

ulastig1 goriilmektedir.

Tablo 3.8’de Izmir/Seferihisar’a ait mevsimsel ve yillik riizgar hiz1 verisini modellemek
icin kullanmilan Weibull, Burr III, IW, GL, PL, GIL, WL ve NWL dagilimlarinin
parametrelerinin ML tahminleri ve bu tahminlere dayal1 olarak elde edilen RMSE ve R?

degerleri verilmistir.
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Tablo 3.8 Izmir/Seferihisar riizgar hiz1 verisi icin ML tahminleri

Model a B é k RMSE R?
Kis Weibull 1.5212 2.3419 0.0263 0.9921
Burr 11 1.8039 1.8646 0.0454 0.9762
(WY 1.2035 1.0918 0.0567 0.9529
GL 1.7548 0.9792 0.0295 0.9905
PL 1.2671 0.5906 0.0270 0.9916
GIL 1.1049 1.5887 0.0582 0.9494
WL 1.7735 1.1333 0.0291 0.9907
NWL 1.7014 0.8909 0.0260 0.9923
Weibull 1.6491 1.9218 0.0224 0.9944
Burr 11 1.8988 1.4776 0.0584 0.9582
[lkbahar W 1.0802 0.8823 0.0840 0.8766
GL 1.8828 1.1982 0.0285 0.9907
PL 1.4082 0.6720 0.0219 0.9946
GIL 0.9711 1.3290 0.0855 0.8691
WL 1.9174 1.4467 0.0278 0.9912
NWL 0.000  1.4960 0.0287 0.9908
Weibull 2.0812 2.3238 0.0335 0.9878
Burr 11 19158 2.1830 0.0804 0.9135
Yaz (W 1.2920 1.2120 0.0974 0.8408
GL 2.5691 1.1578 0.0487 0.9720
PL 1.6868 0.4361 0.0319 0.9889
GIL 1.1906 1.7776 0.0983 0.8337
WL 2.6764 1.6021 0.0473 0.9744
NWL 0.000 1.2674 0.0552 0.9595
Weibull 1.7100 1.8587 0.0298 0.9902
Burr 111 2.0567 1.5075 0.0523 0.9687
Sonbahar W 1.2747 0.9175 0.0656 0.9359
GL 2.1744 1.3201 0.0342 0.9872
PL 1.4531 0.6852 0.0297 0.9902
GIL 1.1527 1.3505 0.0640 0.9318
WL 2.1710 1.6560 0.0336 0.9877
NWL 0.000 1.5502 0.0303 0.9896
Weibull 1.6635 2.1103 0.0221 0.9944
Burr 11 1.8938 1.7178 0.0563 0.9618
Yillik W 1.1793 1.0104 0.0743 0.9111
GL 1.9988 1.1373 0.0289 0.9906
PL 1.3982 0.6062 0.0221 0.9945
GIL 1.0731 1.4818 0.0758 0.9054
WL 2.0236 1.3896 0.0280 0.9912
NWL 0.000 1.3768 0.0276 0.9914
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Tablo 3.8 incelendiginde, izmir/Seferihisar’in Kis mevsimine ait veri setini modellemek
icin kullanilmasi en uygun olan dagilim NWL ve Weibull dagilimlaridir. Bu dagilimlari
PL, WL ve GL dagilimlar takip etmektedir. ilkbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim PL
ve Weibull dagilimlaridir. Bu dagilimlarnt WL, NWL ve GL dagilimlart takip
etmektedir. Yaz mevsimi i¢in en uygun dagilim PL dagilimidir. Bu dagilimi Weibull
dagilimi takip etmektedir. Sonbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim PL ve Weibull
dagilimlaridir. Bu dagilimlart NWL dagilimi takip etmektedir. Biitiin bir y1l i¢in analiz
yapildiginda riizgar hizin1 modellemek i¢in kullanilmasi gereken en uygun dagilim PL
ve Weibull dagilimlaridir. Bu dagilimlart NWL, WL ve GL dagilimlar1 takip
etmektedir.

Tablo 3.8°i dogrulamak igin Izmir/Seferihisar’a ait mevsimsel ve yillik riizgar hizi
verilerinin histogrami ile ¢esitli dagilim varsayimlari altinda elde edilen parametre
tahminlerine dayali oyf grafikleri birlikte cizdirilmistir. Boylelikle en iyi modelleme
performansina sahip istatistiksel dagilim belirlenecektir Yani, Tablo 3.8 ile Sekil 3.4’ten

elde edilen sonugclar birbirleri ile 6rtiismektedir.
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3.5 Afyon/Sandikh riizgar hiz1 verisi

Caligsmada, riizgar hiz1 analiz edilecek olan besinci istasyon Afyon/Sandikli’ya ait 2015
yil1 saatlik ortalama riizgar hizi verileri mevsimsel ve yillik olarak ele alinmistir. Bu
veri setine ait ortalama, varyans, ¢arpiklik, basiklik, maksimum degerleri ile kullanilan

veri sayis1 Tablo 3.9°da verilmistir.

Tablo 3.9 Afyon/Sandikli igin mevsimsel ve yillik riizgar hizi verilerinin betimsel

istatistikleri
Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik max n
Kis 2.7304 8.6599 1.7168 5.9751 16.50 2023
IIkbahar 2.6202 4.0608 0.9493 3.0327 10 2182
Yaz 2.2771 2.6122 0.9427 3.0491 7.80 2198
Sonbahar 1.9678 2.8850 1.5794 5.3433 11.50 2126
Yillik 2.3953 4.5724 1.7293 7.1694 16.50 8529

Tablo 3.9 incelendiginde, Afyon/Sandikli’ya ait en yiiksek ortalama riizgar hizinin kig
mevsimine ait oldugu goriilmektedir. Riizgar hizi verilerinin varyansinin en yliksek
oldugu mevsim kis mevsimidir. Carpiklik katsayis1 degerleri tiim mevsimler i¢in 0’dan
biiyliktiir. Yani, riizgar hizi verileri pozitif carpiktir. Basiklik katsayisi degerlerinin
3’den biiyiik oldugu tiim mevsimlerde riizgar hizi verileri leptokurtiktir. Yani, bu
mevsimlerde riizgar hizi verilerinde u¢ veya aykir1 degerler oldugu sdylenebilir. Bu
nedenle, ilgili veri setlerini modellemek i¢in kalin kuyruklu dagilimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Riizgdr hizimin  kis mevsiminde maksimum degere ulastig

goriilmektedir.

Tablo 3.10’da Afyon/Sandikli’ya ait mevsimsel ve yillik riizgdr hiz1 verisini
modellemek i¢in kullanilan Weibull, Burr III, IW, GL, PL, GIL, WL ve NWL
dagilimlarinin parametrelerinin ML tahminleri ve bu tahminlere dayali olarak elde

edilen RMSE ve R? degerleri verilmistir.
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Tablo 3.10 Afyon/Sandikli riizgar hiz1 verisi i¢in ML tahminleri

Model a B é k RMSE R?
Kis Weibull 0.9929 2.7212 0.0717 0.9401
Burr 111 1.4402 1.5882 0.0587 0.9642
W 1.1198 0.9675 0.0436 0.9792
GL 0.8064  0.5293 0.0868 0.9175
PL 0.8380 0.7274 0.0715 0.9395
GIL 1.0318 1.4120 0.0425 0.9801
WL 0.8180 0.5230 0.0895 0.9144
NWL 11.5589 0.6132 0.1165 0.8787
Weibull 1.3369 2.8635 0.0406 0.9818
Burr Il 15830 2.0564 0.0380 0.9836
[lkbahar W 1.1055 1.2148 0.0440 0.9728
GL 1.3108 0.7071 0.0440 0.9794
PL 1.0990 0.5535 0.0410 0.9813
GIL 1.0235 1.7276 0.0455 0.9704
WL 1.3444 0.7572 0.0445 0.9790
NWL 5.1988 0.6584 0.0371 0.9852
Weibull 1.4825  2.5336 0.0431 0.9793
Burr 111 1.8218 2.0772 0.0432 0.9798
Yaz W 1.4163 1.2008 0.0444 0.9768
GL 1.7052 0.9034 0.0461 0.9776
PL 1.2195 0.5649 0.0430 0.9791
GIL 1.3217 1.7831 0.0448 0.9761
WL 1.7223 1.0310 0.0462 0.9775
NWL 2.5149 0.7926 0.0348 0.9864
Weibull 1.2743 2.1395 0.0599 0.9553
Burr 111 1.8958 1.5774 0.0387 0.9839
Sonbahar W 1.4338 0.9674 0.0265 0.9920
GL 1.4458 0.9544 0.0666 0.9506
PL 1.0794  0.7387 0.0602 0.9541
GIL 1.3162 1.4029 0.0265 0.9919
WL 1.4255 1.0205 0.0668 0.9497
NWL 3.7762 0.8697 0.0578 0.9619
Weibull 1.2126  2.56586 0.0499 0.9705
Burr 11 1.6537 1.7934 0.0385 0.9841
Yillik W 1.2246 1.0778 0.0318 0.9878
GL 1.2053 0.7352 0.0589 0.9621
PL 1.0163 0.6564 0.0503 0.9696
GIL 1.1311 1.5647 0.0323 0.9872
WL 1.2170 0.7645 0.0529 0.9617
NWL 5.7116  0.7093 0.0570 0.9655
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Tablo 3.10 incelendiginde, Afyon/Sandikli’'nin Kis mevsimine ait veri setini
modellemek icin kullanilmasi en uygun olan dagilim GIL dagilimidir. Bu dagilimi IW
dagilimi takip etmektedir. Ilkbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim NWL dagilimidur.
Bu dagilimi Burr III dagilimi takip etmektedir. Yaz mevsimi i¢in en uygun dagilim
NWL dagilimidir. Bu dagilimi Burr III ve Weibull dagilimlari takip etmektedir.
Sonbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim IW dagilimidir. Bu dagilimi GIL dagilimi
takip etmektedir. Biitlin bir yil i¢in analiz yapildiginda riizgar hizin1 modellemek igin
kullanilmas1 gereken en uygun dagilim IW dagilimidir. Bu dagilimi GIL dagilimi takip
etmektedir.

Tablo 3.10’u dogrulamak i¢in Afyon/Sandikli’ya ait mevsimsel ve yillik riizgar hizi
verilerinin histogrami ile ¢esitli dagilim varsayimlar1 altinda elde edilen parametre
tahminlerine dayali oyf grafikleri birlikte ¢izdirilmistir. Boylelikle en iyi modelleme
performansina sahip istatistiksel dagilim belirlenecektir. Yani, Tablo 3.10 ile Sekil

3.5’ten elde edilen sonuglar birbirleri ile ortiigmektedir.
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3.6 Canakkale/Gelibolu Riizgar Hiz1 Verisi

Caligsmada, riizgar hiz1 analiz edilecek olan altinci istasyon Canakkale/Gelibou’ya ait
2015 yil1 saatlik ortalama riizgar hizi verileri mevsimsel ve yillik olarak ele alinmastir.
Bu veri setine ait ortalama, varyans, c¢arpiklik, basiklik, maksimum degerleri ile

kullanilan veri sayisi Tablo 3.11°de verilmistir.

Tablo 3.11 Canakkale/Gelibolu i¢in mevsimsel ve yillik riizgar hiz1 verilerinin betimsel

istatistikleri
Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik max n
Kis 3.4989 4.1313 1.2510 4.3693 12.10 2131
Ilkbahar 3.0075 2.3804 1.1534 4.6255 9.80 2107
Yaz 3.5799 2.2919 0.2657 2.4634 8.0 2188
Sonbahar 3.3337 2.8137 0.9178 3.9807 10.30 2179
Yillik 3.3375 2.9479 1.0119 4.2564 12.10 8605

Tablo 3.11 incelendiginde, Canakkale/Gelibolu’ya ait en yiiksek ortalama riizgar hiz1
yaz mevsimine aittir. Rlizgar hiz1 verilerinin varyansinin en yiiksek oldugu mevsim kis
mevsimidir. Carpiklik katsayist degerleri tiim mevsimler i¢in 0’dan biiyiiktlir. Yani,
riizgar hiz1 verileri pozitif carpiktir. Basiklik katsayis1 degerlerinin 3’den biiyiik oldugu
kis, ilkbahar ve sonbahar mevsimlerinde riizgar hiz1 verileri leptokurtiktir. Yani, bu
mevsimlerde riizgar hizi verilerinde u¢ veya aykir1 degerler oldugu sdylenebilir. Bu
nedenle, ilgili veri setlerini modellemek i¢in kalin kuyruklu dagilimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Ayrica, basiklik katsayisi degerinin 3’den kii¢iik oldugu yaz
mevsiminde riizgar hiz1 verileri platykurtiktir. Yani, ilgili veri setleri kisa kuyruklu
dagilimlar kullanilarak modellenebilmektedir. Riizgar hizinin ki mevsiminde

maksimum degere ulasti§1 goriilmektedir.

Tablo 3.12°de Canakkale/Gelibolu’ya ait mevsimsel ve yillik riizgdr hiz1 verisini
modellemek i¢in kullanilan Weibull, Burr I, IW, GL, PL, GIL, WL ve NWL
dagilimlarinin parametrelerinin ML tahminleri ve bu tahminlere dayali olarak elde

edilen RMSE ve R? degerleri verilmistir.
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Tablo 3.12 Canakkale/Gelibolu riizgar hiz1 verisi i¢in ML tahminleri

Model a B é k RMSE R?
Kis Weibull 1.8514  3.9640 0.0430 0.9757
Burr 111 2.0381 6.0006 0.0298 0.9885
W 1.7874  2.2520 0.0398 0.9780
GL 2.9595 0.7753 0.0267 0.9918
PL 1.4382 0.2686 0.0412 0.9783
GIL 1.7554  4.9047 0.0406 0.9770
WL 2.8466  1.0238 0.0312 0.9885
NWL 0.0001 0.7774 0.0347 0.9828
Weibull 2.0724  3.4072 0.0311 0.9871
Burr 111 2.1201 5.2116 0.0460 0.9702
[lkbahar W 1.7470 2.0163 0.0608 0.9405
GL 3.7686  0.9637 0.0092 0.9990
PL 1.6157 0.2682 0.0284 0.9895
GIL 1.6984  4.0046 0.0618 0.9377
WL 3.5394 1.4144 0.0135 0.9978
NWL 0.0001 0.8947 0.0523 0.9546
Weibull 2.5526  4.0363 0.0105 0.9987
Burr 111 1.9706 6.7292 0.0715 0.9161
Yaz W 1.6540 2.4577 0.0854 0.8640
GL 41413 0.8442 0.0271 0.9910
PL 1.8594  0.1525 0.0120 0.9984
GIL 1.6199 5.0567 0.0862 0.8602
WL 42724  1.4037 0.0221 0.9942
NWL 0.0001 0.7610 0.0719 0.9075
Weibull 2.1107  3.7747 0.0199 0.9950
Burr 111 1.9945 5.6366 0.0501 0.9640
Sonbahar W 1.6595 2.2037 0.0641 0.9326
GL 3.4610 0.8514 0.0093 0.9990
PL 1.6154 0.2309 0.0184 0.9958
GIL 1.6180 4.3217 0.0650 0.9298
WL 3.4187 1.2453 0.0085 0.9991
NWL 0.0001 0.8123 0.0455 0.9674
Weibull 2.0781  3.8027 0.0240 0.9926
Burr 111 2.0167 5.8110 0.0477 0.9678
Yillik W 1.6974  2.2239 0.0608 0.9409
GL 3.4719 0.8479 0.0071 0.9994
PL 1.5955 0.2340 0.0218 0.9941
GIL 1.6580 4.5008 0.0617 0.9386
WL 3.3934 1.2294 0.0091 0.9990
NWL 0.0001 0.8079 0.0448 0.9684

51



Tablo 3.12 incelendiginde Canakkale/Gelibolu’'nun kis mevsimine ait veri setini
modellemek i¢in kullanilmasi en uygun olan dagilim GL dagilimidir. Bu dagilimi Burr
III ve WL dagilimlar takip etmektedir. ilkbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim GL
dagilimidir. Bu dagilimi WL ve PL dagilimlan takip etmektedir. Yaz mevsimi i¢in en
uygun dagilim Weibull ve PL dagilimlaridir. Bu dagilimlart WL ve GL dagilimlar takip
etmektedir. Sonbahar mevsimi i¢in en uygun dagilim WL ve GL dagilimlaridir. Bu
dagilimlart PL ve Weibull dagilimlar1 takip etmektedir. Biitlin bir yil i¢in analiz
yapildiginda riizgar hizin1 modellemek i¢in kullanilmasi gereken en uygun dagilim GL

ve WL dagilimlaridir. Bu dagilimlari PL ve Weibull dagilimlan takip etmektedir.

Tablo 3.12’yi dogrulamak icin Canakkale/Gelibolu’ya ait mevsimsel ve yillik riizgar
hiz1 verilerinin histogrami ile ¢esitli dagilim varsayimlar altinda elde edilen parametre
tahminlerine dayali oyf grafikleri birlikte ¢izdirilmistir. Boylelikle en iyi modelleme
performansina sahip istatistiksel dagilim belirlenecektir. Yani, Tablo 3.12 ile Sekil

3.6’dan elde edilen sonuglar birbirleri ile ortiismektedir.
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada, Orman ve Su Isleri Bakanligi, Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan
Balikesir/Bandirma, Bodrum/Turgutreis, [zmir/Karaburun, [zmir/Seferihisar,
Afyon/Sandikli ve Canakkale/Gelibolu’ya ait 2015 yili ortalama riizgdr hiz1 verileri
mevsimsel ve yillik olarak kullanilmistir. Yapilan analizlerle bu istasyonlardan elde
edilen mevsimsel ve yillik riizgar hiz1 verileri Weibull, Burr 111, IW, GL, PL, GIL, WL
ve NWL dagilimlar1 ile ayr1 ayri modellenmis ve dagilimlarin veri modelleme
performanslari karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalar RMSE ve R? kriterleri kullanilarak
yapilmistir. Daha sonra her bir istasyonun kis, ilkbahar, yaz, sonbahar mevsimleri ve
yillik riizgar hiz1 verilerinin histogrami ve s6z konusu dagilimlarin oyf’leri ile birlikte

cizdirilip RMSE ve R? kriterlerinden elde edilen sonuglar gorsel olarak desteklenmistir.

Riizgar hizin1 modellemek i¢in esnek bir yapiya sahip olan Weibull dagilimi, pozitif
degerler almas1 ve ¢arpik veri setlerini de modelleyebilmesinden dolay1 en ¢ok tercih
edilen dagilimlardan biridir. Ancak bazi rlizgar karakteristiklerini modellerken yetersiz

kalmaktadir. Bundan dolay alternatif dagilimlara bagvurmak gerekmektedir.

Bu arastirma kapsaminda riizgar hizin1 modellemek i¢in Weibull dagilimina alternatif
olabilecek Burr III, IW, GL, PL, GIL, WL ve NWL dagilimlar1 kullanilmistir.

Dagilimlarin bilinmeyen parametreleri ML yontemi kullanilarak tahmin edilmistir.

Riizgar hiz1 verileri incelenen ilk istasyon olan Balikesir/Bandirma’ya ait sonuglardan
bu istasyona ait verileri modellemek i¢in kullanilmasi gereken en uygun dagilimin
Weibull ve NWL dagilimlarinin olduguna karar verilmistir. Ayrica, Burr III dagilimi kis
ve ilkbahar mevsimleri riizgar hizi verisini modellemek konusunda iyi bir performansa
sahiptir. GIL dagilimmin Burr III dagilimina alternatif olarak kullanilabilecegi
goriilmistir. PL dagilimi da Bandirma’nin yaz, sonbahar ve yillik riizgar hizi verisini

modellemek konusunda performansi yiiksek olan diger bir dagilimdir.
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Riizgar hiz1 verileri incelenen ikinci istasyon olan Bodrum/Turgutreis’e ait sonuglardan
bu istasyona ait verileri modellemek i¢in kullanilmasi1 gereken en uygun dagilimin Burr
III ve IW dagilimlar1 olduguna karar verilmistir. Ayrica, kis ve ilkbahar mevsimlerinde
riizgar hiz1 verilerini modellemede NWL dagilimi1 da performansi yiiksek olan diger
dagilimdir. Yaz ve sonbahar mevsimlerinde GL ve Burr III dagilimlar1 birbirine yakin

modelleme performansi gostermistir.

Riizgar hiz1 verileri incelenen iigiincii istasyon olan Izmir/Karaburun’a ait sonuglardan
bu istasyona ait verileri modellemek i¢in kullanilmasi gereken en uygun dagilimin Burr
IIT olduguna karar verilmistir. Yaz mevsiminde GL dagilimi da performans: yiiksek
olan diger bir dagilimdir. Ayrica, NWL ve IW dagilimlari da Izmir/Karaburun’un
mevsimsel ve yillik riizgar hiz1 verisini modellemek konusunda performansi yiiksek

olan diger dagilimdir.

Riizgar hizi verileri incelenen dérdiincii istasyon olan Izmir/Seferihisar’a ait
sonuclardan bu istasyona ait verileri modellemek icin kullanilmasi gereken en uygun
dagilimm PL ve Weibull dagilimlart olduguna karar verilmistir. Ayrica, NWL, GL ve
WL dagilimlart da Izmir/Seferihisar’a ait mevsimsel ve yillik riizgdr hizi verisini

modellemek konusunda performans: yiiksek olan diger dagilimlardir.

Riizgar hiz1 verileri incelenen besinci istasyon olan Afyon/Sandikli’ya ait sonuglardan
bu istasyona ait verileri modellemek i¢in kullanilmas1 gereken en uygun dagilimm IW
dagilmi olduguna karar verilmistir. Ilkbahar ve yaz mevsimlerinde NWL dagilimi
rliizgar hiz1 verisini modellemek konusunda iyi bir performansa sahiptir. Ayrica, GIL
dagilimi1 da Afyon/Sandikli’ya ait mevsimsel ve yillik riizgar hizi verisini modellemek

konusunda performansi yiiksek olan diger dagilimdir.

Riizgdr hiz1 verileri incelenen altinci istasyon olan Canakkale/Gelibolu’ya ait
sonuglardan bu istasyona ait verileri modellemek i¢in kullanilmasi gereken en uygun

dagilimin GL dagilimi olduguna karar verilmistir. Ayrica, PL, WL ve Weibull
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dagilimlar1 da Canakkale/Gelibolu’ya ait mevsimsel ve yillik riizgdr hizi verini

modellemek konusunda performansi yiiksek olan diger dagilimlardir.

Bu sonuglardan da goriildiigii gibi Weibull dagilimi riizgar hizim1 modellemek i¢in
yaygin olarak kullanilan bir dagilim olmasina ragmen her tiirlii riizgar hizi
karakteristigini modellemek konusunda yetersiz kalabilmektedir. Bu aragtirma
kapsaminda farkli riizgar karakteristiklerini modellemek ig¢in, literatiirdeki yaygin
kullaniminin aksine, Weibull dagilimina alternatif olarak Burr III, IW, GL, PL, GIL,

WL ve NWL dagilimlarinin da kullanilmasi 6nerilmistir.

Ayrica, riizgar hizi verilerini modelleme konusundaki performansi literatiirde daha dnce
incelenen Burr III, IW, GL ve PL dagilimlarinin yani sira bu alandaki performanslar ilk
kez incelenen GIL, WL ve NWL dagilimlarinin da riizgar hiz1 verilerini modellemede
oldukc¢a iyi oldugu goriilmiistiir. Ozellikle, WL ve NWL dagilimlarinmn riizgar hizi
verilerini modellemek i¢in yaygin olarak kullanilan Weibull dagilimina alternatif olarak
kullanilabilecegi goriilmiistiir. GIL dagiliminin ise Burr III ve IW dagilimlarina

alternatif olabilecegi sonucuna varilmistir.

Istasyonlarm cografik konumlarma gore yillik riizgdr hizi verileri iizerinden
karsilastirma yapildiginda, kuzeyde bulunan istasyonlarda Weibull, NWL, WL PL ve
GL dagilimlarinin, giineyde bulunan istasyonlarda ise Burr III, GIL ve IW

dagilimlarinin en 1yi performansi gosterdigi sonucuna varilmistir.
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