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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

IKINCIL AYRISTIRMA TEKNiGi KULLANARAK YAPAY SINiR AGI
TEMELLI COK ADIMLI RUZGAR HIZI TAHMINI

MUSTAFA TAN

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANA BiLiM DALI

(TEZ DANISMANI:DR. OGR. UYESi CEM EMEKSIiZ)

Son yillarda, elektrik enerji sebekelerine riizgar enerjisi liretimini entegre etmenin dnemi
hizla artmaktadir. Elektrik sebekesi i¢ine riizgar enerjisini entegre etmenin en biiyiik
zorlugu, riizgar enerjisinin degiskenligi ve stireksizligidir. Bu durumla basa ¢ikmak i¢in
en iyi yaklasim, riizgar enerjisi iiretiminin gelecekteki degerlerini tahmin etmektir.
Yiiksek dogruluklari ile riizgar hiz1 tahmin yontemleri bu sorunlar1 en aza indirmek igin
kullanilabilecek etkili bir aractir. Bu ¢alismada model olarak veri 6n isleme, kiimeleme,
tahmin ve degerlendirme olmak {izere 4 modiilden olusan hibrit bir tahmin sistemi
onerilmistir. Calismada kullanilan riizgar hiz1 verilerini Gaziosmanpasa Universitesi
Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi yerleskesinde kurulan riizgar Olgiim
istasyonundan elde edilmistir. Bu istasyonda kullanilan sensorler araciligi ile olciilen
rlizgar hiz1 verileri 10’ar dakika ara ile toplanmis olup bir yillik veriler iizerinde ¢alisma
yapilmistir. Onerilen model, veri 6n islemede, ham veri serisi icindeki giiriiltiiniin etkisini
azaltmak ve Ozellikleri ¢ikartmak i¢in yiiksek frekanshi sinyallerin kaldirilmasinda
ayristirma teknikleri, veri kiimeleme modiiliinde riizgar hiz1 verileri i¢indeki benzerlik
ozelligini ¢ikarmak icin hurst {istel katsayisi, geri yayilimli yapay sinir aglarini igeren
tahmin modelleri ve yiiksek dereceli ve prestijli olarak yayinlanan en son arastirma
bulgularima (MAPE, RMSE, R?) dayanmaktadir. Analiz sonuglar1 6nerilen yenilikgi hibrit
modelin tahmin dogrulugu agisindan karsilastirilan geleneksel tahmin modellerinden
(EEMD-VDM-BPNN and EEMD-EWT-BPNN) daha iyi performans gostermektedir.
Onerilen hibrit modelde elde edilen MAPE degerleri kiyaslandiginda geleneksel
modellerde elde edilenlere gore sirasiyla %41.16 ve %78.80 azalmistir.

2020, 101 SAYFA
ANAHTAR KELIMELER: Yenilenebilir Enerji, Riizgar Hiz1 Tahmini, Ayristirma Teknikleri



ABSTRACT

MASTER THESIS

MULTI-STEP WIND SPEED ESTIMATION BASED ON ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK USING SECONDARY SEPARATION TECHNIQUE

MUSTAFA TAN

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

DEPARTMENT OF ELECTRICAL ENGINEERING

(SUPERVISOR: ASST. PROF. DR. CEM EMEKSIZ)

In recent years, the importance of integrating the production of wind energy into electrical
energy networks has been increasing rapidly. The biggest challenge to integrate wind
energy into the power grid wind power is variability and discontinuity. To deal with this
situation, the best approach is to predict future values of wind power production. Wind
speed estimation methods with high accuracy are an effective tool that can be used to
minimize these problems. In this study, a hybrid estimation system consisting of 4
modules as data preprocessing, clustering, estimation and evaluation has been proposed
as a model. The meteorological parameters used in the study were obtained from the wind
measurement station build in the campus of Engineering and Nature Science Faculty in
Gaziosmanpasa University. The wind speed was measured in the 10 minutes intervals via
cencors used in this station and one-year data was included in the analysis. The proposed
model is based on decomposition techniques for the elimination of high frequency signals
to reduce the effect of noise in the raw data series and to extract features in data
preprocessing, the hurst exponential coefficient in order to extract the similarity property
in the wind speed data in the data clustering modiile, prediction models involving back
propagation artificial neural networks and the latest research findings (MAPE, RMSE,
R?) published in high grade and prestigious. The results of the analysis perform better
than the traditional prediction models (EEMD-VDM-BPNN and EEMD-EWT-BPNN)
compared in terms of predictive accuracy of the proposed innovative hybrid model. When
the MAPE values obtained in the proposed hybrid model are compared, they are
decreased by 41.16% and 78.80%, respectively, compared to those obtained in traditional
models.

2020, 101 PAGE
KEYWORDS: Renewable Energy, Wind Speed Estimation, Decomposition Techniques
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1. GIRIS

Insanlar tiim tarihi siireclerde cesitli enerji tiirlerine ihtiyag hissetmislerdir. Bunun icinde
bircok canli gibi sadece viicutlarina aldiklari enerjiyle yetinmemisler ve diger enerji
kaynaklar1 kesfederek bu kaynaklarini1 da farkli teknolojiler gelistirerek 1s1, mekanik ve

elektrik enerjisine gevirmeyi 6grenmislerdir (Aslan ve Yamak 2006).

Diinyadaki niifus artisiyla orantili olarak artan enerji talepleri her gecen giin farkl
boyutlara ulagsmakla birlikte enerji, iilkelerin ekonomik ve sosyal gelismelerinin de en
onemli isaretlerinden biridir. Ulkelerin artan enetji talepleri bu hususta uzun vadeli, planl
ve bilimsel ¢aligmalar yapmay1 gerektirmektedir. Giiniimiizde niifus artisinin diginda
hizla ilerleyen teknolojik gelismelere bagli olarak; endiistri 4.0, 5G mobil sebeke
hizmetleri, nesnelerin interneti platformu ile akilli kentler, yiiksek yasam deneyimleri

nedeniyle de enerji ihtiyaci giin gectik¢e artmaktadir.

Genel olarak enerjinin herhangi bir donilisim veya degisime maruz kalmamis haline
birincil enerji denilmektedir. Birincil enerji kaynaklari; petrol, komiir, dogal gaz, niikleer,
hidrolik, biokiitle, dalga-gelgit, glines ve riizgardir. Birincil enerjinin doniisiimii sonucu
elde edilen enerjiye de ikincil enerji denilmektedir. Elektrik, benzin, mazot, motorin, kok
komiirli, hava gazi, sivilastirilmis petrol gazi (LPG) bu tip enerji kaynaklarindandir.
Birincil ve ikincil enerji kaynaklarinin dagilimi Cizelge 1.1°de gosterilmektedir (Kog ve

Senel, 2013).



Cizelge 1.1. Enerji Kaynaklarinin Siniflandirilmasi. (Kog ve Senel, 2013)

ENERJI KAYNAKLARI
Kullanimlarina Gore Doniistiiriilebilirliklerine Gore
Fosil Kaynakli Komiir
Komiir Petrol
@ Petrol Dogalgaz
5 5
= Dogalgaz £ | Nikleer
E Cekirdek Kaynakli g Biyokiitle
Uranyum 2 | Hidrolik
Toryum 'nto Gilines
Hidrolik Riizgar
Giines Dalga, Gel-git
E Biyokiitle = Elektrik, Benzin, Motorin
g Riizgar 'q'é Ikincil Kémiir
é—; Jeotermal \VQ_J%, Kok, Petrokok
Dalga, Gel-git S | Hava gaz1
Hidrojen E Swvilastirilmis Petrol Gazi (LPG)
Diinyada donemsel enerji doniisim ve smiflandirilmalart  Cizelge

gosterilmektedir. Son yiizyilda, yenilenebilir enerji kaynaklarina ait ¢alismalar diinya
capinda teknolojik bilgiler 1s18inda takip edilmektedir. Enerji, mecburi bir ihtiya¢ olup
bir iilkenin kalkinma potansiyelini gostermektedir. Gelismis toplumla enerji tiiketimi

arasinda paralel bir iligki olup, ekonominin geligsmesi ve refah seviyesinin yiikselmesiyle

enerji tiiketim talebinin hizlandig goriilmektedir (Kog¢ ve Kaplan, 2008).




Cizelge 1.2 Diinyada enerjinin doniisimiinii

Donem 1700 - 1900 | 1900 — 2000 2000 - ?
Kaynak Toprak Sermaye Bilgi
Enerji Kas giicii Fosil Yakitlar | Yenilebilir Enerjiler
Rekabet Lokal Ulusal Global
Baglantilar Minimal Fark edilirlik Stireklilik

Son yillarda enerjiye giivenilir kaynaklardan, en ucuz ve en kaliteli yontemlerle ulasmak
oldukg¢a 6nemlidir. Ciinkii giiniimiizde hala enerji ihtiyacinin biiyiik bir b6liimiiniin fosil
kaynakli yakitlardan elde edilmesi ve bu yakitlarin sinirli rezervlere sahip olmasi
calismalar1 yenilenebilir enerji kaynaklarina yonlendirmistir. Ayrica fosil yakitlar zararh
gazlarin salinimina (Karbondioksit (CO:), Karbonmonoksit (CO), Metan (CHa),
Kiikiirtdioksit (SO), Azot oksit (NO), niikleer enerji radyoaktif atiklarin olugumuna
sebep olurken kiiresel 1sinma ve asit yagmurlarina da neden olurlar. Bu sebeplerden
dolayr artan arastirmalar, teknolojik gelismeler ve uygulanan enerji politikalar
neticesinde yenilenebilir enerji projelerinin maliyetlerinde fosil yakitlara nazaran makul
diizeylere diisiisler oldugu goriilmektedir (Cantiirk, 2018). Ozellikle 1973 petrol krizi ve
sonrasinda meydana gelen iki niikleer reaktor kazasi yenilenebilir enerji kaynaklarina
olan ilginin artmasina neden olmustur. Bununla birlikte gelisen teknoloji ve azalan
maliyetler, gelecegin enerji ithtiyacinin yenilenebilir enerji kaynaklarindan saglanmasi
gerekliligini 6n plana ¢ikarmaktadir (Canpolat, 2013). Riizgar enerjisi yenilenebilir enerji
kaynaklar1 arasinda en poiiler enerji tiirtidiir. Ciinkii riizgar enerjisinin hem ham madde
maliyeti yoktur hem de isletme giderleri de oldukga diistiktiir. Bu avantajlar riizgar
enerjisinin planlama ve isletmesini ¢ok 6nemli bir hale getirmistir. Bu enerjiyi maliyet
acisindan avantajli hale getiren faktorlerden biri de ilgili teknolojilerin iilkemizde de

iiretilmeye baslanmasidir (Yagci, 2013).

Riizgar enerjisinden elektrik enerjisi tiretimi son yillarda ciddi ¢alismalarin oldugu bir

bilim dali haline gelmistir. Riizgar, atmosferik sinir tabaka yasasina dayanmakta olup



bolgelerin cografi 6zelliklerine de baglidir. Riizgar enerjisi meteorolojisi, temel olarak
bolgesel riizgar potansiyeli analizi, riizgar tiirbinlerinin yerlesimi ve kisa siireli riizgar

enerjisi tahminleri ile ilgilenmektedir.

2018 yili sonunda Kiiresel Riizgar Enerjisi Konseyi (GWEC, Global Wind Energy
Council)’nin agikladig1 verilere gore diinya genelinde kurulu riizgar giicii kapasitesi 591
GW’a ulasirken, bu miktarin hemen hemen yarisinin son 5 yil i¢inde kuruldugu

belirtilmektedir (Cantiirk, 2018).

Cevresel agidan sagladig1 faydalara ragmen, riizgar giicliniin dogal belirsizligi, enerji
sistemlerinin c¢alismasinda zorluklar dogurmaktadir. Riizgar giicii tahmini, sistem
operatorlerine gelecekteki zaman araliklarinda mevcut riizgar giicii hakkinda faydali
tahminler saglamak i¢in gerekli bir arag olarak kabul edilmektedir. Bu tiir tahminler enerji
dengeleme kaynaklarinin programlanmasinda uygulanir (Aoife ve ark., 2012; Jung ve
Broadwater, 2014).

Riizgar enerjisi diger yenilenebilir enerji kaynaklarina kiyasla hem kurulum hem de
isletim maliyeti agisindan bir¢ok avantajlara sahiptir. Insanlar ilk zamanlar deneyimlerine
gore giindelik yasamlarinda riizgar enerjisinden faydalanirken, giiniimiizde riizgar
enerjisinden faydalanmak igin riizgarin dakika, saat, mevsim gibi hangi zaman
araliklarinda, nerede, ne siklikta estigi gibi bilgiler hususiyet arz etmektedir. Ozetle bir
bolgeye riizgar enerjisi santrali projelenebilmesinin ilk asamasi, bolgeden alinacak
verilerin degerlendirilmesi ile gergeklestirilir. Bu sebeple dl¢iimlerin kaliteli ve ger¢ekei

olmasi gereklidir (Yagci, 2013).

Bu tez calismas1 7 ana bolimden olusmaktadir. Birinci boliim giris kismidir. Ikinci
boliimii literatiir taramasi olusturmaktadir. Ugiincii bdliimde Diinya’daki ve Tiirkiye’deki
rlizgar enerji potansiyelinden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde riizgar giicii / hizi
tahminlemesi konularina deginilmis olup besinci bolimii ise materyal ve metot
olusturmaktadir. Altinc1 boliimde ¢alismalar neticesinde elde edilen bulgular verilmistir.
Son boliim olan yedinci bolimde ise calismaya iliskin sonuglar yorumlanarak

sunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Catalao ve ark. (2009) ise Portekiz'de kisa siireli riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in bir yapay
sinir ag1 (YSA) yaklagimi kullanarak Naive yontem ve istatiksel ARIMA yontemleriyle
karsilastirmislardir. Onerilen yapay sinir ag1 (YSA) modeli, {ic katmanli ve Levenberg—
Marquardt 6grenme algoritmasiyla tasarlanmislar ve mevsimlerden rastgele secilmis bir

giin i¢in tahmin yapmislar ve daha basarili sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Kolhe ve ark. (2011) yaptiklart ¢alismada kisa siireli riizgar hizi tahminleri igin genetik
algoritma ile birlikte yapay sinir ag1 (YSA) kullanarak hibrit bir model olusturmuslardir.
Gelistirilen model, Tayvan Riizgar Enerjisi sirketinin gercek operasyonel sonuglar i¢in

test ve analizinde yapilan tahminlerin hata oranlarini diisiirdiigii bildirilmistir.

Kurbatskii ve ark. (2011) Hilbert Huang doniisiimiinii ve sinir ag1 tahminini birlestiren
yeni bir uyarlamali tahmin yaklagimi gelistirmislerdir. Ilk olarak, Hilbert Huang
doniisiimii ile zaman serilerini temel fonksiyonlara ayirmislar ve elde edilen fonksiyonlar
ile bunlarin anlik genlikleri daha sonra sinir ag1 tahmininin girdi degiskenleri olarak

kullanmiglardir.

Chang ve ark. (2012) yaptiklar1 ¢alismada, yapay sinir aglar1 i¢in en iyi girdi noron
sayilarini1 / parametrelerini tahmin durumunda incelemisler ve bunun i¢in ayin ilk 20
gilinlinii egitim, son 10 giliniinii ise test verisi olarak belirlemislerdir. Olusturulan birden
fazla tahmin model sonuglarinin genel olarak basarili oldugu bildirilmistir. Ayrica hiz
ortalamasi yiiksek olan aylarda hata oranlarmin ¢ok diisiik oldugu, hiz ortalamasinin
diisiik oldugu aylarda ise hata oranlar yiikseldigi fakat yine de iyi sonuglar alindigi
belirtilmistir. Bunula birlikte uygun giris parametrelerinin  se¢ilmesi, ¢oklu

parametrelerin se¢ilmesinden daha 6nemli oldugu da vurgulanmistir.

Zhou ve ark. (2014), Topluluk ampirik mod ayristirma (EEMD, Ensemble Empirical
Mode Decomposition Method)'ya ve genellestirilmis regresyon sinir agina (GRNN,

Generalized Regression Neural Network) dayanan bir hibrit yontem Onermislerdir ve



deneylerde, EEMD tekniginin tahmin dogruluguna biiyiik katkilar sagladigim

gostermislerdir.

Catalao ve ark. (2015) ise gecmis verileri kullanarak 3 saatlik zaman ufku gibi kisa siireli
tahmin yapan bir model iizerinde ¢alismislardir. Onerdikleri model hibrit evrimsel
uyarlama (HEA, Hybrid Evolutionary Adaptive) ag yapisi olup dalgacik doniisiimii
fonksiyonu ve evrimsel pargacik siirii optimizasyonu (EPSO, Evolutionary Particle
Swarm Optimization) algoritmasi ile uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sisteminin
(ANFIS, Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) birlikte kullanimiyla olusturulmustur.
Mevsimsel ve aylik yapilan tahminler Naive yontem, YSA ve YSA tabanli gesitli hibrit
modellerin sonuglariyla karsilastirmislardir. Onerilen HEA modelin basarili sonuglar

verdigi gibi ¢ok kisa hesaplama siiresi elde edildigi belirtilmistir.

Chitsaz ve ark. (2015) tarafindan ge¢mis verilerin girdi olarak kullanildig1 bir dalgacik
sinir ag (WNN, Wavelet Neural Network) modeli olusturulmus ve dort mevsime ait
verilerle modeli test edilirken Clonal se¢im algoritmasi ile de veriyi optimize etmislerdir.
Literatiirde daha kisa zaman adimlar1 (10-15 dakika) kullanilirken, ¢alismanin Alberta—
Kanada olmasi ve elektrik piyasasinin saatlik hesaplamasi nedeniyle zaman adiminin 1
saat olarak segildigi belirtmislerdir. Onerilen yontemin etkinligini gdstermek igin, diger
birka¢ riizgar enerjisi tahmin teknigi ile karsilastirmislardir. Elde edilen sonuglar,

gelistirilen yaklagimin gegerliligini dogruladigini bildirmislerdir.

Hu ve ark. (2015) onerdikleri hibrit model ile kisa vadeli riizgar hizi tahminlemislerdir.
Modelde veri setinin belirsizligini ve rastlantisalligini azaltmak i¢in ampirik dalgacik
dontisiimii (EWT, Empirical Wavelet Transform) kullanmiglar ve elde edilen alt gruplarin
tahminlemesinde ise en kiiglik kare destek vektor makinesi (LSSVM, Least Square
Support Vector Machine) tercih etmislerdir. LSSVM nin parametrelerini optimize etmek
amaciyla eslesmis simiile tavlama (CSA, Coupled Simulated Annealing) algoritmasi

kullanmiglardir.

Liu ve ark. (2015) yaptiklar1 ¢caligmada, riizgar hizinin dogru tahminini gerceklestirmek

i¢in yeni bir hibrit tahmin mimarisi dnermislerdir. Bu mimaride, dort farkl sinyal modeli,



dort sinyal ayristirma algoritmasi (6rnegin, dalgacik ayristirma / dalgacik paket ayrigtirma
/ ampirik mod ayristirma / hizli seri empirik mod ayristirma) ve asir1 6grenme makineleri
(ELM, Extreme Learning Machines) birlestirilmistir. Calismada elde edilen sonuglara

gore ELM’nin riizgar hizi tahmini i¢in daha uygun oldugunu bildirmislerdir.

Meng ve ark. (2016) yaptiklar1 calismada Hollanda'da bulunan bir riizgar gozlem
istasyonundan toplanan riizgar hiz1 serisini, kisa siireli riizgar hizin1 tahminlemek igin geri
yayilimli sinir ag1 (BPNN, Back Propagation Neurol Network)’na dayanan capraz
optimizasyon algoritmast (COA, Cross Optimization Algorithm) ve WPD’nin
kullanildig1 hibrit bir model olusturmuslar. Veri seti WPD ile alt sektorlere ayristirilip
COA ile optimize edilmis ve BPNN ile ¢cok adimli tahminleme yapmislardir.

Lydia ve ark. (2016) riizgar hizin1 dogrusal ve dogrusal olmayan AR-MA modellerine
dayanarak, riizgar hizin1 tahmin i¢in 10 dakika aralikla bir saatlik modeller
olusturmuslardir. Modellerin dogrulugunu, Ortalama Mutlak Hata, Kok Ortalama Kare
Hatas1 ve Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 olmak lizere {i¢ performans 6l¢iimii kullanilarak

Olemiislerdir.

Ren ve ark. (2016), ampirik mod ayristirma (EMD) ve destek vektor regresyon (SVR)
yontemlerini biitiinlestirerek yeni bir riizgar hiz1 tahmin yontemi énermektedir. Onerilen
EMD — SVR modeli, dogruluk veya hesaplama karmasikligi acisindan yakin zamanda
bildirilen birka¢ yontemi geride biraktigini bildirmislerdir.

Wang ve ark. (2016), calismalarinda EEMD'na, genetik algoritma (GA)’ya ve BPNN'na
dayal1 bir hibrit tahmin yontemi 6nermislerdir. Calismalarinda, orijinal zaman serilerini
EEMD tarafindan bir dizi daha duragan alt gruba ayristirmislardir. Onerilen model ile ¢ok
kisa vadeli (10 dakika) ve kisa vadeli (1 saat) riizgar hiz1 tahminlerine uygun oldugunu

bildirmislerdir.

Chang ve ark. (2017), kisa siireli riizgar hiz1 ve giiciinli tahminlemesi i¢in gelismis radyal
temel fonksiyon sinir ag1 (RBFNN) modeli 6nerdiler. Onerilen modelde 10 dakika

adimla, 1 giinliik veri ile 3 gilinliik i¢in tahminleme yapilmis ve elde edilen sonuglar,



yapay sinir ag1 tabanli 4 modelle karsilastirilmistir. Onerilen modelin riizgar hizim ve

riizgar giiciinii tahmin etmede daha 1yi dogruluk sagladigini bildirmislerdir.

Zhang ve ark. (2017) veri isleme isleminin Onemini vurgulayarak riizgar hizi
tahminlemesinde, olumsuz olmayan kisitlama teorisi (NNCT, no negative constraint
theory), kaotik yerel arama ile ¢igek tozlasma algoritmasi (CLSFPA, the flower
pollination algorithm with chaotic local search), uyarlanabilir giiriiltiilii biitiinlesik
ampirik mod ayrnistirma (CEEMDAN, Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition Adaptive Noise) ve bes farkli sinir agin1 kullanarak hibrit bir model
olusturmuslardir. Onerilen model, ARIMA modeli ile karsilastirmay: tercih etmisler ve

en iyl performansi gosterdigini belirtmislerdir.

Bokde ve ark. (2018), farklilik ve ayrigma prensiplerinin kullanimina dayanan kisa riizgar
giici tahmini i¢in iki 6n isleme yontemleri Onerilmistir. Farklilagsma yontemi verileri
farklilagtirir ve daha sonra PSF yontemiyle tahmin eder. Diferansiyel PSF (DPSF) modeli
olarak adlandirilir. Ayristirma yaklasiminda, EEMD — Desen Dizisi Tabanli Tahmin
(EEMD-PSF) modeli kullanilmistir. Hem ayrisirma (EEMD-PSF) modeli hem de
farklilik gosteren (DPSF) modelleri, tahmin hatas1 karsilastirmasi acisindan diger

modellerden neredeyse esit derecede daha iyi performans gosterir.

He ve ark. (2018), kisa siireli riizgar hizi tahmini i¢in ti¢ modiil (6n isleme, kiimeleme ve
tahmin) iceren hibrit bir tahmin sistemi onermislerdir. Veri 6n islemede, ham veri serisi
icindeki giiriiltiiniin etkisini azaltmak ve 6zellikleri gikarmada elverisli bir seri elde etmek
icin yliksek frekansli sinyallerin kaldirilmasinda ayristirma teknigi olan Toplu Ampirik
Mod Ayristirma (EEMD, Ensemble empirical mode decomposition)’y1, veri kiimeleme
modiiliinde riizgar hiz1 verileri igindeki benzerlik 6zelligini ¢ikarmak i¢in Cekirdek Bazli
Bulanik C-Araci Kiimeleme (KFCM, kernel-based fuzzy c-means clustering)
algoritmasin1 ve tahmin modiiliinde ise Dalgacik Sinir Ag’t (WNN, wavelet neural
network) kullanmiglardir. Mevsimsel veri seti lizerinde yapilan deneylerin bahsedilen
hibrit modelin (EKW) yaygin olarak kullanilan diger modellerden daha iyi performans

gosterdigini bildirmislerdir.



Liu ve ark. (2018) calismalarinda, WPD (Dalgacik Paket Ayristirma), CEEMDAN
(Biitiinlesik Grup Ampirik Mod Ayristirma) ve YSA (Yapay Sinir Ag1) kullanilarak ¢ok
adiml riizgar hiz1 tahmin i¢in yeni bir karma ¢ergeve Onerilmislerdir. Ayrica geri yayilma
sinir agim1 (BPNN, Back Propagation Neural Network) modeli, RBF (Radyal Temel
Fonksiyon Sinir Ag1) modeli ve GRNN (Genel Regresyon Sinir Ag1) modeli olmak iizere
ti¢ tip YSA modeli kullanmiglardir. Sunulan ¢er¢evenin tahmin performansini aragtirmak
icin aynistirilmis riizgar hizi serisi, BPNN modeli, WPD-BPNN modeli, WPD-
CEEMDAN-BPNN modeli, RBF modeli, WPD-RBF modeli, WPD-CEEMDAN-RBF
modeli, GRNN modeli, WPD-GRNN modeli ve WPD-CEEMDAN-GRNN modeli gibi
dokuz modelle karsilagtirllmigtir. Sonuglarda 6nerilen WPD-CEEMDAN-YSA
modelinin, li¢ asamali1 tahminlerde yer alan ilgili YSA modellerinden ve WPD-YSA

modellerinden daha iyi performansa sahip oldugunu gostermislerdir.

Sun ve ark. (2018) riizgar hizi tahmininin dogrulugunu arttirmak i¢in hizli topluluk
ampirik mod ayrigmasi, 6rnek entropi, faz alan1 rekonstriiksiyonu ve iki gizli katmana
sahip geri yayilma sinir agini (BPNN, Back Propagation Neural Network) igeren yenilik¢i
bir hibrit riizgar hizi tahmin modeli Onermislerdir. Kiyaslama modelleriyle
karsilastirildiginda, onerilen model kisa vadeli riizgar hizi tahmininde daha iyi bir

performans gosterdigini bildirmislerdir.

Tian ve ark. (2018), hibrit veri 6n isleme stratejisine ve ¢ok amagh saten cardak kusu
optimizasyon (MOSBO) ad1 verilen yeni bir yonteme dayanan riizgar hiz1 tahminleri i¢in
bir optimizasyon yontemi gelistirmislerdir. Yontem veri 6n isleme, optimizasyon, tahmin
ve degerlendirme olmak {izere 4 modiilden olusmaktadir. Cin'deki iki riizgar santralinden
toplanan sekiz riizgar hiz1 veri setine dayali tahmin sisteminin, bir riizgar ¢iftliginde etkin
ve verimli oldugunu gostermek icin tasarlamiglardir. Calismalar farkli veri 6n isleme
yaklagimlarima (CEEMD, SE, VMD) sahip hibrit modelden, farkli optimizasyon
algoritmalarina (MOP, MOSBO) sahip hibrit tahmin modeline, geleneksel modeller ve
yapay sinir aglarini igeren bireysel tahmin modellerine (ENN) ve yliksek dereceli ve
prestijli olarak yayinlanan en son arastirma bulgularima (MAPE, MAE, RMSE, 1A, DA,
FE) dayanmaktadir. Bu dort karsilastirmali modelin sonuglarini kapsamli bir sekilde

incelendiginde, test edilen tiim vakalarda Onerilen 6ngorii modelinin ortalama MAPE



performans gelistirme yiizdeleri %56,27, %10,36, %82,6 ve %59,10'dur. Deney
sonuglarinda, Onerilen sistemin, riizgar hizi tahmini i¢in diger tim karsilagtirmali

modellerden daha iyi performans gosterdigini bildirmislerdir.

Qu ve ark. (2019) calismalarinda yeni bir karma ayristirma teknigi ile gelistirilen ¢icek
tozu algoritmasi (FPA, Flower-Pollination Algorithm) ve geri yayilim sinir ag1 (BPNN)
algoritmasi kullanmislardir. Karma ayristirma tekniginde ise CEEMDAN+EWT yi tercih
etmislerdir. Onerilen modelin, ¢ok adimli riizgar hiz1 tahmininde referans alinan diger

modellerden ¢ok daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir.

Qian ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada riizgar hizi tahmin dogrulugunu arttirmak igin
kullanilan ayristirma yontemlerini incelemislerdir. Ayristirma tabanli modeller, dnce
rliizgar hiz1 / gli¢ zaman serilerini nispeten daha sabit alt kiimelere ayiran ve daha sonra
her alt kiime i¢in tahmin modelleri olusturan hibrit model ailesidir. Ayristirma tabanl
hibrit tahmin modellerini, dalgacik tabanli modellere, EMD tabanli modellere ve diger

ayrigsma bazli modellere gore siniflandirmiglardir.
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3. DUNYADA ve TURKIYE’DE ENERJi DURUMU

3.1  Diinyada Birincil Enerji ve Riizgar Enerjisi Potansiyeli

Diinyadaki enerji tiiketim miktarinin yillara gére MTEP (Milyon ton esdeger petrol)
olarak degisimi Sekil 3.1°de gostermektedir. Goriilecegi tizere enerji tiiketiminde artan
bir egilim vardir. Ozellikle gelismekte olan OECD-dis1 iilkelerde ciddi bir artis
gozlenmektedir (Kog ve Senel, 2013).
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Sekil 3.1. Diinyada Yillara gore Birincil Enerji Kullanimi (Anonim, 2019a)

Yerylizinde varolan enerjinin biiyik bir kismi birincil enerji kaynaklarina
dayanmaktadir. 2018 yili verilerine gore diinyada birincil enerji kullanim miktar
13.864,9 MTEP olarak gerceklesmistir. Sekil 3.2°de birincil enerji kullaniminda en biiytik
paya sahip olan kaynaklarin sirasiyla; petrol (%33.6), komiir (%27.2) ve dogal gaz
(%23.9) oldugu goriilmektedir. Sekilde yer alan yenilenebilir enerji kaynaklarini ise

riizgar, giines, biyoyakit ve jeotermal enerji kaynaklar1 temsil etmektedir (Senkal, 2014).
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Sekil 1.2. Diinyada 2018 Y1li Birincil Enerji Kullanimi (Anonim, 2019a)

Diinya birincil enerji kullaniminda agirligi olan fosil yakit rezervlerinin sinirli olmasi ve
bu kaynaklarin kullanimu ile ortaya ¢ikan kiiresel 1sinma sorunu, diinya genelinde artan
cevre duyarliligi, yenilenebilir enerji kaynaklarina olan onemi giderek artirmaktadir.
Yenilenebilir enerji kaynaklarindan riizgar, sahip oldugu avantajlari nedeniyle 6n plana
cikmaktadir. Bu sebeple bilhassa oncii tilkeler, arz giivenliginin olusturulmas: ve disa
olan bagimliligin azaltilmasi i¢in riizgar enerji liretimini ve kullanimini her gecen giin
ciddi oranlarda desteklemektedirler. Diinyada elektrik enerjisi tiiketimi, 2040 yilina
gelindiginde riizgar enerjisi %20’lik kismi1 karsilayacagi tahmin edilmektedir (Bayrag,
2011). Yenilenebilir enerji kaynaklarindan biri olan riizgar enerjisi, her gecen giin enerji

sektoriindeki payini arttirmaktadir.

Riizgar enerjisi ¢evrim sistemlerinin hem karada (onshore) hem de deniz istiinde
(offshore) de tesis edilmesi miimkiindiir (Senkal, 2014). Bu kapsamda diinya {izerinde
yillara gore riizgar enerjisine ait hem karasal hem de deniz {istli toplam kurulu gii¢

dagilimi Sekil 3.3’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Diinyada toplam riizgar enerji kurulumlarinin yillara goére gelisimi (Anonim,
2019Db)

Kiiresel riizgar enerji konseyinin (GWEC) raporuna goére 2018 yilinda riizgar enerjisinde
51.3 GW kurulu giice ulasilmistir. Boylelikle toplam kurulu gii¢ 591 GW ulagmistir.
Karasal riizgar pazarindaki yeni tesisler 46.8 GW'a (Sekil 3.4.a) ulasirken, kiiresel deniz
tistii pazar1 4.5 GW'a (Sekil 3.4.b) ulasarak kiiresel pazardaki paymi %8'e ¢ikarmistir.
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Cin karasal kurulu riizgar giicli pazarinda, 2018°de 21,2 GW kurulu gii¢ ile 2008’den bu
yana lider pazar konumundadir. 2018'in sonunda toplam 206 GW kurulu giicii olan Cin,
200 GW toplam kurulu giice ulasan ilk iilke olmus ve bunu bes yillik planlarinin (2016-
2020 sonunda hedef 200 GW) daha ikinci yilinda basarmiglardir. Yenilenebilir enerji
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kaynaklarindan olan riizgar enerjisinin entegrasyonu ve dogrudan siibvansiyonlardan
uzaklasilmasi i¢in pazar mekanizmalar1 konusunda daha fazla ilerleme beklenmektedir.
2018'deki ikinci en biiyiik pazar, 7.6 GW yeni karasal kurulum ile toplam 96 GW Kkarasal
kurulumu olan ABD'dir. 2020 - 2021 yilina kadar kredi tesviklerinin, yeni tesisler i¢in
ana itici gii¢ olarak kalacagi belirtilmistir. Cin ve ABD'den sonra, 2018'deki riizgar kurulu
giicii agisindan ilk bes siralamanin igerisinde yer alan iilkeler Almanya (2.4 GW),
Hindistan (2.2 GW) ve Brezilya (1.9 GW) olmustur (Anonim, 2019b).

Verilen rakamlar incelendiginde elektrik iiretiminde Ozellikle riizgar Onciiliiglinde
yenilenebilir enerji kaynaklarinin daha ¢ok segildikleri goriilmektedir. Diinyada hidrolik
yerine riizgar enerjisi sistemlerinin tercih edilerek elektrik tiretilmesine yonelik hamleler
yapilmaktadir. Dolayisyla gelecek donemlerde yapilacak calismalarla maliyetler hizl bir
bicimde disiiriilecek ve modern yenilenebilir kaynaklar olarak tanimlanan riizgar enerjisi

ile elektrik iiretimi daha da yayginlastirilacaktir (Karagol ve Kavaz, 2017).

3.2 Tiirkiye’de Birincil Enerji ve Riizgar Enerjisi Potansiyeli

Tiirkiye Cumhuriyeti Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanliginin resmi sitesinde yayinlanan
Tiirkiye’nin 2018 yilinda elektrik tretimi Sekil 3.5’te gosterilmektedir. Buna gore
tiretimin %37.3'4 komiirden, %29.8'i dogal gazdan, %19.8'i hidrolik enerjiden, %6.6's1
riizgardan, %2.6’s1 giinesten, %2.5'1 jeotermal enerjiden ve %1.4’1 diger kaynaklardan

elde edilmektedir (Anonim, 2019c).
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Sekil 3.5. Kaynak bazli 2018 yil1 elektrik tiretimi (Anonim, 2019¢)
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Tiirkiye perspektifinden bakildiginda fosil yakitlarin tiim kaynaklar igerisinde oldukga
yiiksek bir orana sahip oldugu goriilmektedir. 2019 yihi ilk yarist itibariyla, Sekil 3.6°da
goriildiigii gibi tilkemiz toplam kurulu giicii 90.421 MW'a ulasmistir (Anonim, 2019c).

Jeoterma Diger
Glnes |
6%

Rizgar /;%?/////%/}0/ & kémar

Kaynaklar

S

90.421
MW

Hidroelektrik .
31% Dogalgaz
29%

Sekil 3.6. 2019 yil1 ilk yarist itibartyla kurulu giicimiiz (Anonim, 2019c¢)

Tiirkiye’nin riizgar tiirbin kurulu gii¢ kapasitesi 7.615 MW olup 2018 yilinda riizgar
santrallerinden liretilen elektrik enerjisi 4.726 milyar kWh olarak gergeklesmistir. Sekil
3.7°de 1998-2019 yillar1 arasinda Tiirkiye’de toplam kurulu riizgar giicii kapasitesi
gosterilmistir (Anonim, 2012).
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Sekil 3.7. Tiirkiye’de toplam kurulu riizgar giicii kapasitesi (Anonim, 2012)
Tiirkiye’nin  enerjide disa bagimhiliginin azaltilmast i¢in yenilenebilir enerji
kaynaklarinin kullanilmas1 2023 Milli Enerji Politikamizda da yer almaktadir. Bu sebeple

Tiirkiye'de yenilenebilir kaynaklarindan enerji liretimini desteklemek {izere, 4628 say1li

Elektrik Piyasast Kanunu ile 5346 sayili Yenilenebilir Enerji Kaynaklarmin (YEK)
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Elektrik Enerjisi Uretimi Amagli Kullanimina iliskin Kanun’lar meclisimizden ge¢mistir

(Bayrag, 2011).

Bununla birlikte iilkemizin sahip oldugu diger yenilenebilir enerji kaynaklar1 (hidrolik,
giines, jeotermal, biyokiitle ve riizgar) potansiyellerinin genel degerlendirilmesi asagida

Ozetlenmistir.

Hidrolik Enerji: Hidrolik enerji akarsuyun kazandig: kinetik veya potansiyel enerjinin
elektrik enerjisine donistiiriilmesiyle elde edilen bir enerji ¢esididir. Bununla birlikte
hidrolik enerjisi temiz bir yenilenebilir enerji kaynagi olmasi hasebiyle gerek sera gazi
saliniminda gerekse fosil yakit bagimliligini 6nleyici etkiye sahiptir. Teoride Tiirkiye’nin
hidroelektrik potansiyeli (biitiin kaynaklar %100 verimle degerlendirildiginde) 433
milyar kWh, teknik olarak degerlendirildiginde potansiyeli 216 milyar kWh ve ekonomik
potansiyeli ise 140 milyar kWh/yil oldugu hesaplanmaktadir. Tiirkiye 2023 gelecek
hedefinde hidrolik enerji kurulu gii¢ kapasitesini 36 bin MW seviyesine ¢ikarilmasi
vardir. Tirkiye’nin cografik konum olarak hidrolik enerji bakimindan g¢ok 6nemli bir

potansiyeli vardir (Karagol ve Kavaz, 2017).

Giines Enerjisi: Tiirkiye bulundugu cografi konumundan dolayr giines enerjisinde
onemli bir kapasiteye sahiptir. Tiirkiye’nin giineslenme siireleri yil icerisinde degisiklik
gosterse de toplamda yaklasik 2 bin 738 saattir. Giinliik ortalama 7,5 saatlik giineslenme
stiresine sahip olan Tirkiye’nin, Almanya’dan %60 daha fazla giinesten faydalana
bilmektedir. Tiirkiye nin giinesten elektrik iiretim potansiyeli, yapilan yapilan ¢aligmalar
neticesinde en az 500 bin MW olarak tahmin edilmektedir (Bayraktar, 2016). Giines
enerjisinden teknik olarak elektrik iiretim potansiyeli 189 GWh/y1l olan Tiirkiye, bu
rakamlarla avrupada ispanya ve Fransa’dan yaklasik %30 daha fazla potansiyele sahiptir.
Tiirkiye’nin yiiksek bir potansiyele sahip olmasinin ardindaki sebep yeryiiziinde sahip
oldugu cografi konumudur. Tirkiye’de yakin zamana kadar giines enerjisinden
cogunlukla binalarin ¢atilarinda su 1sitma amaciyla kullanilirken, 2010 yilindan itibaren
glines paneli sistemlerin kullaniminda bir gelisme goézlemlenmistir (Karagol ve Kavaz,

2017).
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Jeotermal Enerji: Yerkiirenin bir¢ok bolgesinde sicak su, gaz ve buhardan elde edilen
bir enerji tiirti olan jeotermal enerji temiz bir yenilenebilir enerji kaynagidir. Tirkiye
cografi ve jeopolitik konumu nedeniyle jeotermal enerjinin yaygin olarak bulundugu bir
tilkedir. Maden Tetkik ve Arama Genel Miidiirliigiiniin (MTA) yaptig1 incelemelere gore
Tiirkiye’de, Elektrik iiretimine uygun saha sayis1 2002 yilinda 16 iken 2018 yilinda 25
adede ¢ikmistir. Elektrik tiretiminde kurulu gii¢ 2002 yilinda 15 MWe iken 2019 yilinda
1.304 MWe olmus ve %8.600 artis olmustur. Ulke goriiniir 1s1 kapasitesinde ise 2002
yilinda 3 bin MWt’dan 2019 yilinda 35.500 MWt’ya (6zel sektorle birlikte) ¢ikmis ve
%1.083 artis saglamistir (Anonim, 2019d).

Tiirkiye jeotermal 1s1 enerjisi potansiyeli yoniiyle diinyada Cin’den sonra ikinci sirada yer
almaktadir. Diger bir ifadeyle Tiirkiye jeotermal enerjide potansiyel ve kapasite artist
bakimindan diinyada 6nemli bir yere sahiptir. Bunun yaninda 2007 yilinda ¢ikarilan
“Jeotermal Kaynaklar ve Dogal Mineralli Sular Kanunu” ile jeotermal alaninda ilk ciddi
kanuni altyap1 ¢alismalar1 baglatilmis ve bu nedenle jeotermal enerji ile ilgili yatirim

yapanlarin sayisinda 6nemli bir artis meydana gelmistir (Karagol ve Kavaz, 2017).

Biyokiitle Enerjisi: Tiirkiye’de biyokiitle enerjisinin kullanim1 genel olarak 1sinma ve
pisirme gibi geleneksel tekniklerden olusmaktadir. Ulkemizde yiiksek potansiyeli olan
biyokiitle enerjisi diger yenilenebilir enerji tiirlerine gore kullanim agisindan geri
plandadir. 2019 yili ilk alt1 ayinda Tiirkiye’nin biyokiitle enerjisi kurulu giicli yaklagik
1.356,3 MW seviyelerinde bulunmaktadir. Bu bilgiler 1s1ginda 2023 hedefi olarak 2 bin
MW olarak belirlenen biyokiitleye dayali enerji iiretim miktarina ulasmak i¢in ¢aligmalar
devam etmektedir. Bilhassa orman bakimindan giiclii olan kiy1 kesimlerinden elde
edilebilecek toplam atik miktar1 yaklasik olarak 4.8 milyon ton yani 1.5 MTEP’dir. Yine
ormanlarda kurulabilecek gazlastirma tesisi kapasitesi ise 600 MW civarindadir. Buna
ilave olarak tarla ve bahgelerdeki toplam kullanilabilir atik miktar1 15.3 milyon ton ve bu
miktarin 1s1l degeri ise 303.2 PJ yani 7.24 MTEP’e esittir. Buna ragmen Tiirkiye’de
modern teknikler kullanacak biyokiitle enerjisi liretim tesisleri gelisme asamasindadir

(Karagol ve Kavaz, 2017).
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Riizgar Enerji: Tiirkiye’de yenilenebilir enerji kaynaklarindan riizgar enerjisine olan
yonelimler iilkenin yiiksek riizgar enerjisi potansiyelinin ortaya konulmasiyla énem
kazanirken, riizgarin, Tiirkiye nin gelecekteki enerji iiretiminde 6nemli bir rol oynayacagi
sOylenebilir (Yaniktepe ve ark., 2013). Tiirkiye genelinde riizgar giicleri dikkate
alindiginda bolgeler arasinda fiziki ve cografi konumlarina gore farkliliklar gozlenir.
Riizgar enerjisi yatirimlarinda on projede yapilan ilk caligmalar1 potansiyel belirleme
olusturmaktadir. Ve bu Tiirkiye’nin riizgar enerjisi potansiyelini belirleme ¢alismalari ile
Meteoroloji Genel Miudiirliigii tarafindan, Tirkiye’ye esit olarak dagilmis 45 farklh
meteorolojik istasyona ait, 10 yil siireyle Sl¢iilmiis, saatlik riizgar hizlar1 kullanilarak
“Turkiye Riizgar Atlasi” olusturulmustur. Elde edilen verilere gore yerden 50 metre
yiikseklikte, yillik ortalama riizgar hizinin 7 m/s ve iizerinde oldugu bdlgelere ait gii¢
yogunluklar1 hesaplanmis ve kullanilabilir alanlar dikkate alinarak Tirkiye’nin riizgar
enerjisi potansiyeli belirlenmistir. Sekil 3.8’de gorildiigii gibi toplam kurulabilecek
rlizgar giicii kapasitesi 47.849 MW olarak belirlenirken, bu miktarin 10 bin MW’ lik kism1
deniz tstli alanlar, 37.836 MW’lik kismi ise kara iistii alanlar i¢cin hesaplanmistir

(Sogukpinar ve Bozkurt, 2014).
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Sekil 3.8. Tiirkiye riizgar enerjisi potansiyeli (Caliskan, 2011)

Tiirkiye Riizgar Atlasi’na gore 50 metre yiikseklikte ve yerlesim yerlerinin disinda kalan
alanlar icin yapilan hesaplamalarda; Marmara, Bati Karadeniz ve Dogu Akdeniz
kiyilarinda yillik ortalama riizgar hizinin 6 - 7 m/s araliginda oldugu goriiliirken, i¢
bolgelerde 4.5 — 5 m/s araligina diistiigii goriilmektedir. Kuzeybati Ege kiyilarinda ise
yillik ortalama riizgar hiz1 7 — 8,5 m/s araligina ¢ikarken, Ege Bolgesi’nin i¢ kesimlerinde

6.5 - 7 m/s araliginda bir ortalama oldugu belirtilmistir (Yaniktepe ve ark., 2013). Genel
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olarak Tiirkiye’deki yedi cografi bolgenin degerlendirilmesiyle ise riizgar enerjisi
sistemleri i¢cin en uygun bolgelerin Marmara, Ege ve Giineydogu Anadolu bolgeleri
oldugu sonucu ¢ikartilirken, Canakkale, Izmir, Balikesir, Hatay ve Istanbul’un riizgar

potansiyeli en yiiksek iller oldugu belirtilmektedir (lkilig, 2012).
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4. RUZGAR GUCU ve RUZGAR HIZI TAHMINLEMESI

Riizgar tiirbinleri, riizgardaki kinetik enerjiyi, 6nce mekanik enerjiye sonra da elektrik
enerjisine doniistiiren sistemlerdir. Riizgar1 enerjiye doniistiirmek i¢in Oncelikle
potansiyel riizgar giicii belirlenmelidir. Riizgar giicii, hava yogunlugu ile dogrusal olarak
degismektedir. Uluslararas1 standart atmosfer (ISA) kosullarinda (deniz seviyesinde
+15°C sicaklikta ve 1.013,25 mb atmosfer basincinda) havanin yogunlugu 1.225
kg/m3“tiir. Esitlik 4.1°de ideal gaz denklemi gosterilmistir. (Emeksiz, 2014)

P.V=nR.T 4.1)

En temel haliyle hava yogunlugu esitlik 4.2°de verilmistir.

_ P.Mw.1073
Rt

P (4.2)

4.2 esitliginde P mutlak basing (atm), V hacim (m3), n mol say1s1 (mol), R ideal gaz sabiti,
T kelvin cinsinden mutlak sicaklik, MW havanin molekiiler agirligi olarak ifade

edilmektedir.

Riizgar tilirbinlerinin {irettigi gii¢, tiirbin rotorunun siipiirdiigii alan ile dogru orantilidir.
Yatay eksenli tlirbin i¢in rotorun siiplirdiigii alan esitlik 4.3’te gosterilmistir. 4.3
esitliginde R metre cinsinden kanat ¢apini ifade etmektedir. Yatay eksenli tiirbinlerde

siiptirme alani1 kanat ¢capinin karesi ile orantilidir (Patel, 2006).

A=— (4.3)
Riizgar enerjisinin denklemi, kinetik enerji denklemine benzemektedir. Riizgar
enerjisinde kinetik enerji gibi gii¢, riizgar hizina ve havanin kiitlesine dolayl olarak da

havanin yogunluguna baglidir. m kiitlesine sahip Vi hizi ile hareket eden havanin kinetik

enerjisi esitlik 4.4°de verilmistir.
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Ex = .m.vZ (Nm) (4.4)

Hareket halindeki hava kiitlesi tiirbin rotorunun siipiirdiigii alana (A) ¢arptiginda hava
kiitlesindeki kinetik enerjinin belirli bir kismi frenlenir. Frenlenen enerji tiirbin
kanatlarinin ¢aligtirllmasinda kullanilir (Cetin, 2006). Tiirbin kanatlarina ¢arpan Py,

yogunlugundaki havanin kiitlesel debisi esitlik 4.5’de gosterilmistir.
m = p,.vy. A (kg/s) (4.5)

Birim zamanda yapilan is, gii¢ olarak tanimlandiginda, is yapabilme yetenegi (p,), esitlik
4.6’da gosterilmistir.

1 2

pr=2—" (Nmis) (4.6)

dm / dt = m seklinde ifade edilip, m yerine 4.5’deki esitlik yazildiginda riizgardan elde
edilebilecek teorik gii¢ esitlik 4.7’deki gibi olmaktadir.

1
pr=>-Pn-Avi (W) (4.7)

Riizgar tiirbinlerinde riizgar giiclinliin performansi riizgar hizinin kiipiiyle ve rotor
stiplirme alaniyla dogru orantili olarak artmaktadir. Bir riizgar tiirbinin riizgar giliciinden
en fazla %59 oraninda faydalanir. Bu teoreme Betz teoremi denir (Emeksiz, 2014). Betz
teoremi ile ilgili olarak, riizgar pervanesinden gecen havanin enerji hareketi Sekil 4.1°de

goriilmektedir.
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Sekil 4.1. Betz kanunu (Ozprmar, 2007).
Riizgar pervanesinden gegen havanin enerji dengesi;

Ekt = Ek1 - Ek [Nm] (48)

2

olarak tanimlanabilir. Hareket halindeki riizgarin tasidig: kinetik enerji, kinetik enerjinin

tanimina gore diizenlenecek olursa 4.8 numarali esitlik, agagidaki sekilde yazilabilir:
Eie=.m.(vi—v3) [Nm] (4.9)
Glig; birim zamanda yapilan is olduguna gore, tiirbinden elde edilecek giic;
P=t=Q.(.0vi-v)  [Nmig] (4.10)
seklinde yazilir. Burada; dm/dt, m ile ifade edilirse, tiirbinden elde edilecek giig;

P, =2 = (2).1h. (v — v3) [W] (4.11)

seklini alir. Riizgarin tiirbin kanatlarinda yapacag is, ayni zamanda riizgar tarafindan

kanatlara uygulanan birim zamandaki basinca baglidir:

P.,=SV W] (4.12)
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Riizgarin, tiirbin kanatlarina yapacagi basing ise;
S=r1h. (v; — v3) [kgm/s?] (4.13)

olarak ifade edilebilir. 4.11 ve 4.12 numarali denklemler birbirine esitlenip, 4.13°de

yerine yazilirsa;

m.v. (v, —vy) = %m (v —v2) (4.14)
elde edilir. Buradan;

V=1l(vy +Vy) [m/s] (4.15)

2

bir sonug elde edilir. Bu durumda, tiirbine gelen riizgar hizinin, kanatlarin 6niindeki ve
arkasindaki riizgar hizlarinin ortalamasi oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. 4.5 numarali

esitlik kullanilarak, tiirbinden gegen havanin kiitlesel debisi (1h), 4.11°de yerine yazilirsa;
Pe=()-pnv-A (v —v3) W] (4.16)
ifade elde edilir. 4.15 numaral esitlik 4.16°de yerine yazilirsa;

Pe= () phe A (v + V) (vE —vE) [W] (4.17)

ifadesi elde edilir. P, ve P, degerleri birbirine oranlandiginda;

Z (P = (g (2 vz
6= ()= (- () (1+ () (419)
tiirbin verimi olan C,, elde edilir. %2 = pn ile tanimlanirsa;

\41
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Co =51 —n?)(1+n) (4.19)

seklinde verim katsayis1 fonksiyonu elde edilir. Fonksiyonun tiirevini alinip sifira
esitlendiginde, C,’yi maksimum yapan n degeri 1/3 olarak bulunur. Bunun anlami,
C, nin maksimum olmast i¢in kanatlarin, riizgarin tiirbin giris hiz1, tiirbinden ¢ikis hizinin
3 kat1 olacak sekilde dizayn edilmesi gerektigini gostermektedir. Bu durumda tiirbinden

elde edilecek maksimum verim, 0,5926 olacaktir. Pratikte bu oran yaklasik %45

olabilmektedir (Cetin, 2001).

Insanlar varoluslarindan beri ¢esitli tahminler yapmaktadirlar. Belirlenen bir hedef icin
tahminde bulunmak, karar almada, ekonomik ve iktisadi alanlarinda bir temel teskil ettigi
icin ¢ok dnemlidir. Bununla birlikte, tahminler hedeflenen ¢alisma amacina uygun olarak
uyarlandiysa dnemlidir. Uygulamalarinin kapsamini ve hedeflerini tanimlamak igin,

dogru tahmin yontemleri gelistirilmelidir (Chatfied, 2002).

Ozellikle riizgar enerjisi tasarimlarinda; altyapr imkanlarinmn bilinmesi, bélgenin riizgar
enerjisi potansiyelinin belirlenmesi, ilgili dl¢limlerin yapilmasi ve riizgar hizlarinin
tahmin yapiliyor olmasi ¢ok Onemlidir. Riizgar enerjisinin kullanilabilmesi riizgar
rejiminin dogru modellenmesine ve karakteristiklerin dogru belirlenmesine baglidir
(Kose ve ark., 2014). Lakin riizgar enerjisinin, riizgar hizina bagli olarak siirekli degisimi,
sebekelerde tiretim / tiiketim dengesizligine neden olabilmektedir. Bu dengesizlikler
sonucunda gerilim ve frekans degisimi gibi ortaya ¢ikabilecek olan 6nemli sorunlarin
Oniine gecebilmek i¢in sebekedeki elektrik iiretimi ve tiiketimi arasindaki denge siirekli
olarak korunmalidir (Senkal, 2014). Ayrica riizgar giicii tahminlerinin gelistirilmesi ile
onemli ekonomik ve teknik avantajlar elde edilecegi de bildirilmektedir (Soman ve ark.,

2010).

Bu nedenle riizgar hiz1 tahminlemesi alaninda yapilan c¢alismalar, riizgar tahminlerinin
yiiksek dogrulukla yapilmasinin, iletim sistemlerine baglanma kriterleri, ¢esitli filtreleme
yontemleri ve uygun teknolojiye sahip tiirbinlerin kullanilmasi ile giderilebilecegini isaret

etmektedir (Uygun ve Eker, 2009).
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Riizgar santralinin gercek cikis giiciinii dogru zamanda yakalayabilmek ve elektrik
sebekesinin dagitim planini planlamak i¢in ¢ikis giiciinii dogru bir sekilde hesaplanmasi
¢ok onemlidir (An ve ark., 2012). Riizgar giicii hesab1 igin en ¢ok kullanilan yontem,
rizgar hizinin tahminiyle ve gilic egrilerinden yararlanarak gii¢ degerlerinin
hesaplanmasidir. Dolayisiyla riizgar hizinin tahmin edilebilmesi ekonomik ag¢idan
oldukca onemlidir. Ciinkii treticiler belirli bir tiretim maliyetindeki enerji miktarlar
hesaplamalarini en az bir giin 6nceden bildirmektedirler (Tasg¢ikaraoglu ve Uzunoglu,
2011). Aksi takdirde hatali bildirimler neticesinde fazla ya da eksik enerji igin cezalar

O0denmesi gerekmektedir (Senkal, 2014).

Riizgar enerjisi tahminlerinin yapilmasiyla:
¢ Giig sisteminin planlanmasi
e Riizgar salinimlarin1 kompanze etmek i¢in rezerv planlama
e Yedek tutma miktarini planlama
e Bakim ve onarimlari planlama
e Koruyucu bakim yapma
e Elektrik piyasasina teklif verme
e Her tiirlii ortalama riizgarh bolgelerin degerlendirilmesine olanak tanima

e Riizgar enerjisinin sistemdeki oranini artirma gibi faydalar saglanir (Akmador ve

ark., 2009).

41  Riizgar Hiz1 Tahminlerinin Simiflandirilmasi

Riizgar enerjisi iiretiminde birden ¢ok problemin ¢dziimii i¢in ¢esitli tahmin siirelerinin
ve yontemlerinin degisik amaglarla kullanildigi gériilmektedir (Smith ve ark., 2009).
Riizgar enerjisi konuusnda yapilan tahmin ¢alismalar1 temelde ikiye ayrilir. Birincisi
riizgar enerjisi potansiyeli hesaplamalaridir. Tkincisi ise zaman eksenli gelecekteki riizgar
hizin1 tahmin etmedir. Literatiirde her iki alanda da ¢ok sayida ¢alisma vardir (Aoife ve
ark., 2012; Tirkyillmaz, 1997). Enerji Piyasasi Diizenleme Kurulu (EPDK), elektrik
iletim sistemlerinin Tiirkiye Elektrik iletim A.S. (TEIAS) tarafindan verimli ve etkili
olarak yonetilmesi igin; riizgar santrallerinden saatlik elektrik tiretim tahminini

bildirmelerini zorunlu hale getirmistir. Riizgar duragan ve dogrusal olmayan bir
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parametre oldugu icin, Riizgar Enerjisi Ureticileri, iiretecekleri elektrik enerjisi miktarini
hesaplayabilmek icin, 24 - 48 saatlik gilivenilir riizgar tahminlerine ihtiyag duymaktadir
(Diindar ve ark., 2011). Son dénemlerde bu alanda ¢ok sayida arastirma yapilmaktadir.
Elektrik dagitim sirketlerinin, giivenilir ve 6nceden tahmin edilebilir riizgar enerji

santrallerine (RES) ihtiyaglar1 vardir (Kose ve ark., 2014).

4.1.1 Riizgar hiz1 tahminlerinin zaman bazinda siniflandirilmasi

Gelecekteki riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in zaman ekseninde yapilan ¢ok fazla model ve
calisma vardir. Modellerin hepsi farkl1 6zelliklere sahiptir. Ornegin bazilar1 kisa siireli
tahminlemelerde iyi olmasina ragmen bazilar1 uzun siireli tahminlerde daha iyidir. Son
zamanlarda matematiksel yontemler ve yapay zekadaki gelismelerle birlikte birgok yeni

metot ileri siiriilmistiir (Sahin, 2001; Sfestos, 2000).

Tahminlerin zaman bazinda siniflandirmalart i¢in belirlenen siireler, farkli kaynaklarda
farkli uzunluklar dikkate alinarak incelendigi i¢in bu siniflandirmalarin net sinirlari
olmadig1 belirtilmektedir ve genel olarak Cizelge 4.1’de goriildiigli gibi dort grupta
incelenmektedir (Monteiro ve ark., 2009).

Cizelge 4.1. Zaman bazinda siiflandirilmasi ve uygulamalari (Senkal, 2014)

Zaman dilimi Arahk Uygulamalar

Cok kisa vadeli | Birkag ~ saniyeden 30 | e Elektrik piyasasi faiz oranlari

dakikaya kadar e Diizenletici eylemler

Kisa vadeli 30 dakikadan 6 saate kadar | ¢ Ekonomik yik dagitim planlamasi

e Yiik arttirma/azaltma kararlar

Orta vadeli 6 saatten 1 giine kadar e Jenerator ¢evrimigi/cevrimdisi olma kararlari
e Bir sonraki giin ki elektrik piyasasinda

operasyonel giivenlik

Uzun vadeli 1 glinden 1haftaya kadar e Birim taahhiit kararlari
(ve daha fazlas) o Rezerv gereklilik kararlart

e Optimal isletme maliyeti i¢in bakim planlamas1
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Cok kisa siireli tahminler: Birka¢ saniyeden, 30 dakika zaman araliinda yapilan
tahminlerdir. Tiirbinlerin aktif kontrolii, elektrik denge fiyat1 ve diizenleme eylemleri i¢in
kullanilmaktadir (Cantiirk, 2018). Bu tip tahminler genelde anlik tahminler olarak
adlandirilmaktadir (Karik ve ark., 2017).

Kisa siireli tahminler: 30 dakikadan, 6 saate kadar olan zaman araliginda yapilan
tahminlerdir. Ekonomik yiik iletimi planlamasinda, giin i¢i piyasasi islemlerinde, gii¢

sisteminin yonetiminde ve sistem yonetimi i¢in kullanilmaktadir (Kose ve ark., 2014).

Orta siireli tahminler: 6 saatten, 1 glinlik zaman araliginda yapilan tahminlerdir. Giin
sonu piyasast diizenlemeleri ve gili¢ sisteminin yoOnetimi ile enerji ticareti i¢in
kullanilmaktadir (Cantiirk, 2018). Bunlar, geleneksel elektrik santralleri kullanimina
(tinite taahhiidii) karar vermek ve bu santrallerin planlanmasinin optimize edilmesine
yardimct olabilmektedirler. Ticari uygulamasinda, teklifler genel olarak d. giiniin
sabahinda, (d+1). giinii i¢in 00:00-23:59 saatleri araligina kadar gereklidir. Bu tahminler

kisa siireli tahminler olarak adlandirilir (Karik ve ark., 2017).

Uzun siireli tahminler: 1 giinden, 1 haftaya yada daha uzun siireler i¢in yapilan
tahminlerdir. Riizgar enerji liretimin sebekeye minimum maliyetle aktarilmasi kararlarin
vermek i¢in kullanilmaktadir (Jung ve Broadwater, 2014). Uzun siireli tahminler riizgar
santralleri, geleneksel elektrik liretim santralleri veya iletim hatlarinin bakimlarinin
planlamasini yapmak i¢in kullanilmaktadirlar. Ciinkii biiytik riizgar santralleri veya deniz
iistli santrallarin plansiz bakimlarindan kaynakli cezai durum ortaya ¢ikarabileceginden

bakimlarinin planlanmasi 6zel bir 6neme sahiptir (Akmandor ve ark., 2009).

4.1.2 Riizgar hiz1 tahminlerinin yontem bazinda simiflandirilmasi

Diinyadaki riizgar enerjisi tahmin uygulamalari incelendiginde, genellikle devamlilik
metodu, fiziksel yaklasimlar, istatistiksel yaklasimlar veya her iki yontemin birlikte

oldugu modellerin bir arada oldugu hibrit sistemler kullanilmaktadir (Diindar ve ark.,

2011; Soman ve ark., 2010).
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Literatiirde riizgar hizi tahmini i¢in gesitli yontemler mevcuttur. Fiziksel yontemler, uzun
donem riizgar hiz1 tahmini i¢in kabul gérmesine ragmen anlik riizgar enerjisi iiretimi ve
sebekeye entegrasyonunda gerekli olan ani ve kisa-donem riizgar hizi tahmininde yetersiz
kalmaktadir. Bu manada dogrusal ve dogrusal olmayan c¢esitli istatistiksel yontemler ve

hibrit yontemler 6nerilmektir (Filik ve Filik, 2017).

4.1.3 Devamhlik metodu

Naive yontem olarak da adlandirilan bir yontemdir, Bu metotta, “t” anindaki riizgar
hizinin “t+At” anindaki ile ayni olacagi varsayilmaktadir. t araligindaki ve yakin zamanda
gerceklesecek sonraki tahmin basamaklarindaki (t+K) riizgar hizi ve buna bagh olarak
rlizgar tiretim degerleri arasindaki iligkilerine dayanilarak kullanilan bir tahmin
yontemidir (Senkal, 2014). Meteorologlar tarafindan Sayisal Hava Tahmini (SHT)
sonuglarinin kiyaslanmalar1 i¢in iKincil bir yontem olarak gelistirilmistir (Negnevitsky ve
Potter, 2006). Naive tahmin yontemi, elde edilen son verinin, sonradan elde edilecek
degerler i¢in de dogru oldugunu kabul etmektedir. Atmosferdeki degisim Slgeklerinin
genellikle yavas olmasi nedeniyle riizgar hizi tahminlerinde 1y1 sonug veren bir yontem
oldugu belirtilmektedir (Cantiirk, 2018). Kisa ve ¢ok kisa siireli tahminlerde de kullanilan
fiziksel ve istatistiksel metotlarin bircogundan daha basit ve basarili bir yontemdir, Naive
yontem,  yapilan  bircok  tahminlerin  karsilastirilabilmesi  ve  sonuglarin

degerlendirilebilmesi igin referans model olarak da kullanilmaktadir (Ozdamar, 2001).

4.1.4 Fiziksel yaklasimlar

Fiziksel yaklasimlar, atmosferde bulunan parametreleri kullanarak tahmin yapabilen
yontemlerdir (Soman ve ark., 2010). Fiziksel sistemler, ayrintili fiziksel tanimlamalarin;
etraftaki bitki ortiisii, yiikseklik, sicaklik, basing, ¢evrede bulunan tiirbinlerin yerlesimi
gibi kosullarin belirlenmesi ile riizgar hiz1 tahmini yapilmaktadir. Rlizgar hiz1 tahmininde
fiziksel yaklasimlardan biriside Sayisal Hava Tahmini (SHT) dir. Sayisal hava tahmin
modelleri karmasik matematiksel modellerin ¢6zlimii i¢in ¢alisir ve bu ¢éziimler i¢in girdi
olarak SHT den elde edilen veriler; sicaklik, basing, yiizey piiriizliiligli ve engeller gibi

hava verilerin kullandig1 bildirilmistir (Senkal, 2014).
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SHT; modern riizgar hizi tahmini sistemleri kisa siireli zaman dilimi i¢inde riizgar hizi
tahmininde de kullanir. Dolayisiyla, sonraki doneme ait tim bilgiler 6zellikle riizgar
alanindaki beklenen gelismeler SHT ile saglanir. Giintimiizde SHT verileri ulusal
meteoroloji servisleri ile 6zel hava verisi saglayici sirketlerin riizgar tahmini i¢in farkli

SHT verileri sunmaktalar (K6se ve ark., 2014).

Yiiksek matematiksel hesaplama yiikiinden dolay1 sayisal hava tahmin modelleri siiper
bilgisayarlar iizerinde islenmekte ve hesaplama siirelerinin ¢ok zaman aldigi
belirtilmektedir. Dolayisiyla 6 saatten daha kisa siireli tahminler i¢in veri toplama ve
yiiksek maliyet sorunlar1 ortaya ¢ikmasiyla bu yontemin kisa siireli tahminlerden ziyade
orta ve uzun siireli tahminler i¢in uygun oldugu vurgulanmaktadir (Chang, 2013; Wu ve

Hong, 2007).

4.1.5 Istatistiksel yaklasimlar

Istatistiksel yaklasimlar, zaman serisi modelleri ve yapay zeka tabanli modeller olarak iki
grupta incelenmektedir. Tahmin yapilabilmesi i¢in bu yontemlerde ge¢misten gelen
ol¢iilmiis verilere ihtiyag vardir. Istatistiksel yaklasim eldeki dlgiim verileri ile egitilmis
yakin gecmisteki gercek ile tahmin edilen riizgar hizlar1 arasindaki farki kullanmaktadir
(Potter ve Negnevitsky, 2006; Candy ve ark., 2009). Fiziksel yaklagimlara nazaran kolay
modellenebilmesi, maliyetinin diisiik ve hizli olmas1 gibi sebeplerden dolay: istatistiksel
yaklasimlarin kisa siireli tahminler igin daha uygun oldugu belirtilmektedir. Istatistiksel
yaklagimlarda tahmin edilecek siirenin ¢ok kisa veya kisa olmamasi tahmin

performansinin diismesine sebep olmaktadir (Wu ve Hong, 2007).

Zaman serisi modellerine ayn1 zamanda istatistiksel 6grenme yontemleri de denilmekte
olup genellikle riizgar hizina uymasi igin yiiksek boyutlu lineer olmayan denklemler
olustururlar (Liu ve ark., 2014). Istatistiksel yontemler yaygin olarak otoregressive (AR),
otoregressive hareketli ortalama (ARMA), kuantil regresyon modelini (QR) ve Kalman-
filtre modellerini igerir. Bu modeller, hem basit hem de hizli olduklarindan dogrusal,

duragan zaman serileri i¢in ¢ok uygundurlar (Wang ve ark., 2015).
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Bir AR modelinde, bagimli degisken ge¢misteki degerinin bir fonksiyonudur. Bir¢cok
zaman serisi verisi de bu siireci icermektedir. Bu durum asagidaki gibi bir denklemle ifade

edilebilir (Senkal, 2014).
xt=a+a?x®D 4+ a?x2 4 2xED 4. 4 € (4.20)

Burada, a, sabit terimi temsil ederken a® gibi katsayilarda gecikmeli degerlerin simdiki
degerle olan iliskisini temsil eder. Ayrica € hata terimi olarak tanimlamaktadir. Genel bir
sekilde AR(p) seklinde ifade edilir. Eger serinin gecikmeli hata terimi, simdiki hata
terimini etkiliyorsa hareketli ortalama siireci tanimlanir. Bir hareketli ortalama siirecinde
degiskenin tahmin degeri hata terimlerinin tahmin degeri ile ilgilidir. Bir hareketli

ortalama stireci,
Xy = € — (ale(t_l)) 4 ,t i 1,2, e, n (421)

seklinde ifade edilebilir. Genel olarak hareketli ortalama, MA(q) seklinde ifade edilir.
Hareketli ortalama siirecinde, her bir gecikmeli hata terimi onun simdiki degerini
etkilemektedir. Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) modelleri, riizgar hizi veya
giiclinlin gelecek degerlerinin tahmininde, zaman serilerine dayali yaklasimlardaki en
popiiler modellerdir. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA), mevsimsel-
ARIMA (seasonal-ARIMA) ve parcali-ARIMA (fractional-ARIMA), sistem dis1
degisken girisi ARMA (ARMAX veya ARX) bu modelin varyasyonlaridir. Gri
tahminleyiciler, dogrusal tahminleyiciler, tistel diizeltme vb. zaman serilerine dayali

modeller de mevcuttur (Senkal, 2014).
4.1.6 Hibrit modeller

Hibrit modeller, birden fazla yontemin en iyi yanlarmi kullanarak tahminler igin
birlestirme esasi iizerine kurulmaktadir. Yaygin olarak riizgar enerjisi tahminlerinde
kullanilan hibrit modeller; fiziksel ve istatistiksel yaklagimlarin birlesimi, kisa siireli ve
orta siireli tahmin modellerinin birlesimi ve alternatif istatistiksel modellerin birlesimiyle

olusturulmaktadir (Wu ve Hong, 2007). Istatistiksel ve fiziksel kuramlarin birlesimiyle
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olusturulan modellerde; zaman serisi modellerinin kisa siireli tahminlerdeki basarisi ve
fiziksel yontemlerin uzun siireli tahminlerdeki basaris1 model i¢in avantaj saglamaktadir

(Canttirk, 2018).

Riizgar hizinin son derece dengesiz bir karakteristige sahip olmasi tekli yapay zeka
modellerinin tahmin dogrulugunda istenilen performansi yakalamasini zorlastirmaktadir.
Bundan dolay1 giiniimiizde riizgar hizi tahmininde popiiler hale gelen hibrit modeller
gelistirilmistir. Bu durum tez ¢alismasinda hibrit modele yonelmede 1s1k olmustur. Hibrit
modellerin olusturulmasinda iki temel yaklagim kullanilmaktadir. Bunlardan ilki sezgisel
optimizasyon algoritmalaridir. Crisscross optimization algoritmas1 (COA), yercekimi
arama algoritmasi (GSA), pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), genetik algoritma (GA)
vb. gibi sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadr. Ikinci yaklagim ise orijinal
zaman serisine ¢esitli ayristirma teknikleri uygulamaktir Giiniimiizde, siklikla kullanilan
tek ayrigtirma yaklasimlarina ek olarak, ikincil ayristirma yontemleri de arastirilmis ve
genellikle tek ayristirma yontemlerinden daha iyi performans sergiledigi belirlenmistir.
Tekli zaman serisi ayristirma tekniklerinin ¢ogunda tahminleme yapilmadan 6nce egitim
veri seti (bilinen bilgi) ve test veri seti (bilinmeyen bilgi) dahil olmak tizere tiim ham seri,
sadece bir kez ayristirilmistir. Ayristirma neticesinde elde edilen birinci i¢gsel mod
fonksiyou (IMF), anti-kalict 6zelligi ile ana veriye olan benzerligi, ¢aligmalarda ikincil
ayristirmay1 birinci IMF {izerinden yapilmasi yoniinde olmustur. Birinci ve ikinci
ayristirma sonucu elde edilen alt fonksiyonlar, ana verinin 6zelliklerini yansitmakla

beraber daha duragan bir fonksiyon olarak tahminleme performansi iizerinde etkilidirler.

4.2  Aynstirma Teknikleri

Genel olarak, Sekil 4.2'de gosterildigi gibi, literatiirde {i¢ ayristirma bazli modelin yapisi
bildirilmistir. Ayrigtirma bazli hibrit modellerin temeli, riizgar hiz/giic zaman serisini
nispeten duragan Ozelliklere sahip birkag alt kiimeye ayristirmaktir. Birinci yap1 farklh
modelleri kullanarak her alt kiimeyi analiz ve tahmin eder. ikinci yapida, ayristirilmis alt
kiimeler ikincil ayristirma yontemi kullanilarak bir dizi daha sabit alt kiimeye ayristirilir,
daha sonra her alt kiime, birinci yapidaki gibi ayni sekilde tahmin edilir (Hui-Liu ve ark.,

2015; Liu ve ark., 2010). Nihai sonuglar, birinci ve ikinci yapi i¢in her bir alt kiimeden
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yapilan tahminlerin birlestirilmesiyle elde edilir. Her bir alt kiimeyi 6ngérmekten farkli
olarak, girdilerin ayristirilmis alt kiimelerden segilen tek bir tahmin modeli tiglincii yapida

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

§1 [—» Tahmin Yap 1
52 | Tabmin | 7 )
S :
Riizgar Sn |[—#| Tahmin
Hiz/Gag
Serisi S1 [ = —+»| F1 |—»| Tahmin Yam 2
L - .
52 2 5 |—» F1 |~ Tahmin
: Es |— : —* :
S: Birincil alt kiime Sn o _ 9| Fn |—w| Tahmin
F: Ikincil alt kiime
R: Tahmin sonuglan 81 [—» 3 Yap 3
2w & &
T L € 2 2
2 = =
Sn @

Sekil 4.2. Ayristirma Tabanli Model Yapisi (Qian ve ark., 2019)

Qian ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, literatiirde bildirilen 101 tane riizgar tahmin ile
ilgili yayin arastirmiglar ve bunlarin ayrigtirma tabanlt hibrit yontemlerle ilgili oldugunu
tespit etmislerdir. 88 yayinla en popliler yontemin birinci yapiya ait olmasina ragmen
diger yapilarin da 6nemli oldugunu bildirmislerdir. Ayrica bazi makalelerde bu yapilarin
karsilastirildigini da belirtmislerdir. Hui-Liu ve ark. (2015), birinci ve ikinci yapi i¢in
bircok karsilagtirmali vaka calismasi yapmiglardir. Vaka sonuglarinda, hem birinci
yapinin hem de ikinci yapinin, cok asamali riizgar hizi tahmininde tekli modelden daha
1yi performans gosterdigini gostermislerdir. Yani ikinci yapi, birinci yapidan ¢ok daha iyi
tahmin sonuglari sunmaktadir. Bununla birlikte, ikincil ayrigtirma prosediirii ile ikinci
yapin, birinci yapidan ¢ok daha fazla hesaplama kaynagi gerektirdigini de

vurgulamiglardir.

Ren ve ark. (2014, 2015), Singapur'daki bir sahadan 10 dakikalik adimli riizgar hizi
verilerine dayanarak birinci ve liglincii yapinin stratejilerini karsilagtirmiglardir. EMD-
SVR ve EMD-KNN modellerini hem birinci yapt hem de tiglincii yapr igin
degerlendirmisler ve sonuclara gére her iki ayristirma temelli yapimnin, tekli tahmin

modellerinden daha iyi performans gosterdigi ortaya koymuslardir. Ancak {iglincii yap1
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kisa 6ngdrme dongiisiinde birinci yapidan biraz daha iyi oldugunu gdstermislerdir. Uzun
dongiide ise birinci yapinin kullanilmasinin zorunlu olmadigini bununla birlikte tiglincii
yapinin yalnizca bir tahmin modeli olusturdugu i¢in birinci yapidan ¢ok daha az

hesaplama kaynagi kullandigi belirtmislerdir.

Ayristirma bazli hibrit modeller, ayristirma algoritmalari ve tahmin algoritmalari
acisindan siniflandirilabilir. Dalgacik ve Ampirik Mod Ayristirma tabanli yontemler, en
yaygin kullanilan ayristirma yontemlerinden ikisidir. Bunlarin yani sira, Mevsimsel
Ayarlama Yontemi (SAM) (Gou ve ark., 2011; Zhang ve ark., 2013), Degisken Mod
Ayristirma (VMD) (Abdoos, 2016; Peng ve ark., 2017) ve I¢csel Zaman Olgegi
Ayristirmasi1 (ITD) gibi literatiiriinde bir¢cok ayristirma yaklasimlari da bildirilmistir
(Zhang ve ark., 2016). Ayristirilmis her alt kiime igin tahmin yontemleri genellikle
ARMA, YSA ve SVM gibi farkli konfigiirasyonlarla ayn1 modeldir. Bununla birlikte,
baz1 durumlarda, her alt grubun &zelliklerine bagli olarak farkli modeller kullanilir
(Tasgikaraoglu ve Uzunoglu, 2014). Sekil 4.3, ayristirma bazli hibrit riizgar tahmin
modellerinin siniflandiriimasini géstermektedir. Dalgacik tabanli modellerin ve ampirik
mod bazli modellerin hemen hemen ayni orani paylastigi goriiliirken, YSA modelleri ve
SVM modellerinin hem dalgacik tabanli modeller hem de ampirik mod tabanli modeller

icin en genis kapsamli olarak calisildiklar1 goriilmektedir.

Diger Ayristirma Metodlari I 17
EMD-Tamamlayici Calisam . 7
EMD-Diger Immmmmmmmm 6
EMD-SVM I 10
EMD-YSA [ 18
EMD-ARMA I 4
Dalgacik-Tamamlayici Calisma . 2
Dalgacik-Farkli Model m— 4
Dalgacik-Diger I 5
Dalgacik-SVM s 10
Dalgacik-YSA I 14
Dalgacik-ARMA IEEEm——— 4

o

5 10 15 20

Literatdr sayilari

Sekil 4.3. Ayristirma Tabanli Hibrit Sistemlerin Smiflandirilmasi (Qian ve ark., 2019)
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4.2.1 Ampirik dalgacik doniisiimii (EWT, Empirical Wavelet Transform)

EWT, Jerome Gilles tarafindan onerilen yeni bir sinyal isleme teknigidir (Huang ve ark.,
1998). EWT, analiz edilen sinyalin spektrum bilgisine bagli olan bir grup gecis filtresi
olusturur. EWT su sekilde gerceklestirilebilir: Analiz edilen sinyalin Fourier destegi [0,r]
N bitisik segmente ayrilir. Her bir segment A,, = [w,_4, w,,| olarak ifade edilir. w agisal
hiz1 gostermektedir. Ampirik 6l¢ekleme fonksiyonu ve ampirik dalgaciklar sirasiyla

Denklem 4.22 ve 4.23 kullanilarak hesaplanir.

( 1 if lol < 1-y)w, \
On(w) = { Cos [Eﬁ (ﬁ(lwl - —y)wn))] if(1=y)wy < o] < (1 +P)w, } (4.22)
k 0 Aksi durumda J
( 1 if A+7)w, <ol < (1 -y)ops )
N Cos [gﬁ (Zy o (0l = (f (1 = Pne < o] < @ +VIwp - y)wn+1)>]
| sin|%p (;wn (ol = Gf A =Py < o] < (1 +7)w, - y)wn))] |
k 0 Aksi durumda J
wf(0,8) = (f,0:) = [ f(D)0:(r — D)dr = (f(w) B (w))" (4.24)
wi(n,t) = (f, ) = [ @Oz — )dt = (f (@) Pn(w))" (4.25)

Bununla birlikte sunulan algoritmanin gegerliliginin korunmasi i¢in bazi kisitlamalar
vardir. Ornegin, 4.22 ve 4.23 no’lu denklemde yer alan y oram1 ampirik &lgekleme

fonksiyonunu ve ampirik dalgaciklari L?(R) ’'nin dar bir 6lgegi olarak y <
min, (W1 = w”)/ (@nyy + @) gibi kii¢iik bir degerle sinirlandirilir. 8 (x) genellikle
n+ n

B (x) = x*(35 — 84x + 70x% — 20x3) ile tanimlanir. Orijinal sinyal, asagidaki gibi

tanimlanan ¢esitli ampirik modlara ayristirilabilir:

fo(®) = wf(0,8) = @y (4.26)
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fi(®) = wik, t) * Py (4.27)
Ve ters ampirik dalgacik doniisiimii asagidaki denklemle gergeklestirilebilir:

f(&) = wi(0,8) * @,(t) + Xhos wi(n, t) * P (t)
= ((WF (0,w) * By (w)) + Tn=1 Wf (n, w) * tﬁn(w))v (4.28)

Calismalarda, ters ampirik dalgacik doniisiimii, tahmin serisinin aykir1 degerlerini
diizeltmek icin kullanilmaktadir. Bunu gerceklestirmek i¢in egitim serisinin spektrum
segmentleri, egitim ve tahmin serilerinin birlestirildigi kombine serilerin tahminlemesi

olarak kullanilir (Gilles, 2013).
4.2.2 Ampirik mod ayristirma (EMD, Empirical Mode Decomposition)

Ampirik mod ayristirmast (EMD), Huang ve arkadaslar tarafindan gelistirilen Hilbert-
Huang dontisiimiine dayanarak formiile edildi. EMD, farkli i¢sel zaman skalasina bagl
olarak ortaya cikan enerjinin dogrudan ayristirilmasina dayanmakta ve zaman serisini
Igsel Salimim Fonksiyonlarma (IMF, Intrinsic Mode Function) ayristirmaktadir. IMF,
yerellik ve uyarlanabilirlik ozellikleri gostermektedir. Yerellik ve uyarlanabilirlik
dogrusal olmayan ve/veya duragan olmayan zaman serilerinin analizi i¢in gerekli 6n
kosullardir (Huang ve ark., 1998). IMF, ozetle iki 6n kosulu saglayan fonksiyon olarak

tanimlanabilir. Bu kosullar:

1) Tim veri seti igerisinde, tepe ve sifir gecis noktalarinin sayisi esit veya aralarindaki
fark en ¢ok bir olmalidir. Bu sebeple fonksiyonun dar bant genisligine sahip olma kosulu

saglanmis olmaktadir.

2) Verinin rastgele bir noktasinda, yerel maksimum ve yerel minimum noktalarinin her

ikiside ayr1 ayri kullanilarak olusturulan zarf fonksiyonlarinin ortalamasi sifir olmalidir.

Boylece, genel kosul yerine yerel bir kosul uygulanmakta ve ideal olarak, s6z konusu

kosul; verinin yerel ortalamasinin sifir olmasini ifade eder; ancak duragan olmayan
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verilerde yerel ortalama hesaplanabilmesi i¢in yerel zaman skalasinin kesin belirlenmesi
gereklidir ki bu imkansizdir. Bu sebeple, yerel ortalama yerine yerel maksimum ve
minimum noktalarindan gegen zarf fonksiyon degerlerinin ortalamasi kullanilmaktadir
(Huang ve ark., 1998). Zaman skalasinin rastgele bir noktasinda veri seti, birden ¢ok
salimim igerebilir. Veri setinin barmndirdigi salinimlar ayristirilarak IMF fonksiyonlar
elde edilmelidir. EMD, dogrusal olmayan ya da duragan olmayan veri setlerini IMF'lere
ayirmak i¢in gelistirilen bir yontemdir. Birgok veri analiz yontemlerinin yerine, EMD
veri setinin i¢indeki salinimlar1 direkt ayristirmaya yonelik uyarlanabilir, 6nsel ve veri

odakli bir yontemdir. EMD yontemi ii¢ temel varsayima dayanmaktadir:

1) Veri seti veya sinyal en azindan iki adet tepe nokta -bir minimum ve bir maksimum

olacak sekilde- icermektedir.

2) Verideki salimmin ozellikleri, tepe noktalar arasindaki zaman araligi ile yani

karakteristik zaman skalasi ile belirlenmektedir.

3) Eger veri seti tepe nokta olmamasina karsin biikiilme noktalarina sahipse, veri seti bir

ya da daha fazla ayrigtirma islemine tabi tutularak tepe noktalar ortaya ¢ikarilabilir.

Yontemin temelini i¢sel salinimlarin karakteristik zaman skalalar1 yardimiyla ampirik
olarak tespit edilerek veri setinin IMF bilesenlerine ayristirilmasini olusturur (Huang ve
ark., 1998). Her IMF, orijinal sinyalin dinamik 6zelliklerini yansitan gizli bir salinim

modu olarak tanimlanabilir. IMF asagidaki iki kosulla sinirlidir:

(1) Biitiin bir veri setinde, ekstrem sayis1 (maksimum sayis1 ve minimum sayis1) ve sifir

gecis sayisi esit olmall veya en fazla bir farklilik gostermelidir.

(2) Herhangi bir noktada, yerel maksimum tarafindan tanimlanan zarfin ve yerel

minimum tarafindan tanimlanan zarfin ortalama degeri sifirdir.

IMF asagidaki adimlar yoluyla elde edilebilir:

Adim 1: Riizgar hiz1 sinyali x(t) i¢in, x(t) 'nin tiim yerel u¢larini tanimlanir.
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Adim 2: Ust makbuzu xi(t) iiretmek icin kiibik bir serit kullanarak tiim maximumlari
baglanir. Ayni sekilde, tiim zarflar1 baglayarak alt zarfi x»(t) tiretilir.
Adim 3: Ust ve alt zarflarin ortalama degerini m hesaplanir ve x(t) ve m arasindaki farki

h olarak tanimlanir.

h=x(t)—m (4.29)

m = M (4.30)

Adim 4: h, bir IMF olana kadar Adim 3'ii tekrarlanir. IMF kriteri asagidaki denklem ile
ifade edilir:

N o )
Z (=) < 9 (i=12,..t =12, ..., N) (4.31)
t=1

(m¢—1)?

N, sinyalin uzunlugu oldugunda, yinelemeli hesaplamalarin sayisim1i ve 0 Onceden
belirlenmis bir degerdir (Cantiirk, 2018). Karakteristik zaman skalalar1 6nceden
belirlenmis fonksiyonlar yerine, serinin kendi dogasina uygun olarak -yerel u¢ noktalar
kullanilarak belirlendigi i¢in IMF fonksiyonlar1 serinin fiziksel dinamiklerini

yansitmaktadir (Torun, 2012).

Bununla birlikte, EMD uygulamasi sirasinda hala bazi sinirlamalar vardir. En biiyiik
sinirlamalardan biri mod karistirma problemidir. Mod karistirma, bir IMF'de farkli
Olceklerin bir sinyalinin oldugu veya benzer bir Olgek sinyalinin farkli IMF'lerde
bulundugu anlamina gelir. EEMD (Wu ve ark., 2011), CEEMD (Yeh ve ark., 2011) ve
CEEMDAN (Torres, 2011) gibi mod karistirma problemlerini ¢6zmek icin cesitli
gelistirilmis EMD yontemleri 6nerilmistir. EMD ve EMD’nin gelistirilmis versiyonlari
Cizelge 4.2'de gosterilmektedir. Son yillarda, EMD ve iyilestirilmis versiyonlari riizgar
tahminlerinin uygulanmasinda bildirilmistir. Genellikle riizgar hiz1/gii¢ zaman serilerini
diiz ve sabit bir IMF bilesenleri ve bir artik bilesen topluluguna ekleyerek riizgar tahmin
performansini artirmak i¢in uyarlanirlar, ardindan her bilesen tahmin modeli kullanilarak

ayr1 ayr1 tahmin edilir. (Ren ve ark., 2015).
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Cizelge 4.2. EMD ve gelistirilmis versiyonlarinin karsilagtirilmasi (Ren ve ark., 2015)

METOT AVANTAJLARI DEZAVANTAJLARI
EMD Uyarlanabilir Mod karigtirma
Uyarlanabilir, Yeniden yapilanmis
Mod karistirma problemini ¢6zme sinyalde ekstra giirtiltii
EEMD yetenegi, var,
Yeniden yapilandirilmis sinyalde Cok fazla hesaplama
fazladan giirtiltli yok kaynagina ihtiyaciniz var.
Uyarlanabilir,
Mod karistirma problemini ¢cozme
CEEND o Cok fazla hesaplama

' kaynagina ihtiyaciniz var.
Yeniden yapilandirilmis sinyalde

fazladan giiriiltli yok

Uyarlanabilir,
Mod karistirma problemini ¢6zme Siral1 prosediir, paralel
CEEMDAN | yetenegi, hesaplama ile

Yeniden yapilandirilmis sinyalde gerceklestirilemez.

fazladan giirtiltii yok

4.2.3 Topluluk ampirik mod ayrisirma (EEMD, Ensemble Empirical Mode
Decomposition Method)

Topluluk Ampirik Mod Ayristirma (EEMD) yontemi EMD yonteminin mirasgisidir ve
mod karistirma problemini ortadan kaldirmak i¢in Wu ve Huang (2009) tarafindan
onerilmistir. Mod karistirma, farkli IMF bilesenlerinde ortaya ¢ikan dramatik olarak
caresiz Olgeklerin salinimlara sahip bir sinyalin goriinlimiidir. EEMD ydnteminde,
gercek IMF sinyalleri, yeni seslerin bir araya gelmesiyle bir denemeler toplulugunun
temasi olarak tanimlanir. EEMD yonteminin siirecinde, her deneme, sonlu beyaz bir
giiriiltii 1lavesiyle, derli toplu sinyallerden olusur. Genislik ve beyaz sesler alandayken

kendinden uyarlamali bir filtre olarak ¢alisir (Flandrin ve ark., 2004). EEMD yonteminde,
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beyaz giiriiltii orijinal riizgar verilerine eklenir. Ardindan, zaman serileri EMD
yonteminde oldugu gibi ayn1 prosediirle sinirsiz sayida IMF'ye ayristirilir. Spesifik genlik
araliklarinin farkli beyaz sesleri ile bu iki adim tekrarlanir ve karsilik gelen IMF
bilesenleri tiiretilir. Prosediiriin tekrar1 birkag sinirli sayida yapilir. Bu sayilar, topluluk
sayilari olarak bilinir. Tiim IMF'lerin ortalamasi ve her bir tekrarin kalintisi, nihai IMF'ler
ve EEMD yontemiyle tiiretilen kalint1 olarak kabul edilir. Bununla birlikte, bu IMF'lerin
ve tortunun kombinasyonu, orijinal zaman serileri ile ayni olmayacaktir. Pek ¢ok makale
(Hu ve ark., 2013; Yu ve ark., 2017; Wang ve ark., 2016), sorunsuz IMF'leri nedeniyle
EEMD yonteminin daha iyi tahmin performansi i¢in kullanilmasini desteklemistir.
EEMD yonteminin her IMF'sinde, ayn1 6l¢eklendirilmis frekanslar elde edilir (Bokde ve
ark., 2018).

Bununla birlikte, EMD'nin mod karistirmasinin birincil dezavantaji nedeniyle, EEMD
olarak bilinen yeni bir giirtiltii destekli sinyal analiz teknigi onerilmektedir. Genel olarak,
EEMD beyaz giiriiltiiden yararlanir ve etkili bir kendinden uyarlamali dinamik filtre
bankast olusturur (Li ve Shi, 2012; Liu ve ark., 2015). IMF bilesenleri bir iz grubunun
ortalamasi olarak tanimlanir ve sonlu genlikteki beyaz giiriiltii art1 sinyalin ayrisma

sonuglarindan olusur (Wu ve Huang, 2009).

4.2.4 Varyasyonel mod ayristirma (VMD, Validation mode decomposition)

Varyasyonel Mod Ayristirma (VMD), orijinal zaman serisini iiretirken belirli seyreklik
ozelliklerine sahip birka¢ mod da parcalayan nispeten yeni bir ayrigma algoritmasidir.
VMD algoritmasini riizgar hizi/gii¢c tahminine dahil etmeye yonelik birka¢ yayin tizerinde
durulmus ve buna karsilik gelen sonuglar, tahmin modellerinin WD ve EMD
yontemleriyle karsilastirildiginda  VMD ile birlestirilirken daha 1yi1 performans
gosterecegini gostermistir (Abdoos, 2016, Naik ve ark., 2017). VMD, sirasiyla Liu ve
ark. (2018), WD ve CEEMDAN tarafindan elde edilen alt kiimeleri ayirmak i¢in ikincil
ayristirma yontemi olarak benimsenmistir. Sonuglar, riizgar hizi tahmin performansini

arttirmada iki agamali ayristirma stratejisini kullanmanin etkinligini dogrular.
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5. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez calismasinda kullanilan riizgar hiz1 verileri Tokat Gaziosmanpasa Universitesi
kampiisii igerisine kurulan 6l¢iim istasyonundan toplandi. (N 40°19'58.73") enlemi ve (E
36°29'0.28") boylamina yerlestirilen 6lgiim istasyonunda yer alan dl¢iim diregi Sekil

5.1°de gosterilmektedir.

AIR-X 400W

Anemometre

Riizgar yon sensorii

Sekil 5.1. Olgiim Diregi

Olgiim diregi 12 m yiiksekliginde olup iizerinde 2 adet riizgar hiz1 6l¢iim sensérii ve 1
adet riizgar yonii 6l¢lim sensdrii bulunmaktadir. Basing, sicaklik ve nem sensorleri diregin
alt kismina montaj edilen gii¢ kutusuna yerlestirilmistir (Sekil 5.2). Sensorlerin ihtiyag
duydugu enerji 10 W’lik solar panel ile saglanmaktadir. Ayrica baska calismalarda da

kullanilmak tizere 6l¢iim direginin iizerine AIR-X 400W riizgar tiirbini yerlestirilmistir.
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Basing sensérii
e i
Ot imuag Ve kaydedici

Giig kutusu sensorleri

Sekil 5.2. Giig¢ Kutusu

Riizgar hiz1 verileri 2017 — 2019 yili boyunca 10’ar dakika araliklar ile kaydedildi.
Haftalik ve mevsimsel tahminlemelerde kullanilmak {izere veriler kendi icerisinde
gruplandirildi. Haftalik tahminlemelerde her ayin haftalarina karsilik gelen verilerin
ortalamast alindi ve bir yil icin 48 adet veriye sahip bir ¢aligma seti olusturuldu.
Mevsimsel analizlerde ise ilkbahar (Subat, Mart, Nisan), yaz (May1s, Haziran, Temmuz),
sonbahar (Agustos, Eyliil, Ekim) ve kis (Kasim, Aralik, Ocak) mevsimleri i¢in veriler
diizenlenerek her bir mevsim i¢in 12.096 adet verinin bulundugu ¢alisma seti diizenlendi.

Verilerin degisimleri Sekil 5.3°de gosterilmektedir.
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flkbahar Haftalik

Yaz
Rizgar Hiz1 (m/s)

N B
S oo

Sonbahar

Kis

Lt DLV T TTATY, |

10000 12000

Ornek Sayist

Sekil 5.3. Haftalik ve Mevsimsel Veri Setleri

Her bir veri setindeki verilere ait ortalama deger, maksimum deger, minimum deger ve

standart sapmay1 igeren istatistiksel bilgiler Cizelge 5.1°de listelenmektedir.

Cizelge 5.1. Haftalik ve Mevsimsel veri setine ait istatiksel bilgiler

Ortalama Maksimum Minimum  Standart

Ozellikler

Deger Deger Deger Sapma
Haftalik 6,2141 8,2967 3,8203 1,1682
[Ikbahar 6,4364 24,7260 0,0180 3,9936
] Yaz 6,9202 24,1260 0,1200 42879

Mevsimler
Sonbahar  6,4382 23,5620 0,0350 3,8840
Kis 5,2095 25,5400 0,0194 3,9077

Riizgar hiz1 tahminlemesinde Onerilen hibrit model her bir veri seti i¢in uygulanmaistir.
Hibrit model veri 6n isleme, kiimeleme, tahmin ve degerlendirme olmak iizere dort
modiilden olugmaktadir. Bu boliimler ham veri serisi ic¢indeki giiriiltiiniin etkisini
azaltmak ve ozellikleri ¢ikarmada elverisli bir seri elde etmek icin yiiksek frekansl

sinyallerin kaldirilmasi islemlerini, riizgar hiz1 verileri i¢indeki benzerlik 6zelligini
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cikarmak icin hurst analizini, geri yayilimli yapay sinir aglarini iceren tahmin modelini
ve tahmin performansinin genel tahmin dogrulugu yaygin olarak kullanilan {i¢ genel hata

degerlendirme endekslerini icermektedir.

5.1  Uyarlanabilir Giiriiltityle Tamamlanan Topluluk Ampirik Mod Ayristirma
(CEEMDAN, Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition Adaptive

Noise)

Zaman serisi Ampirik mod ayrigtirma (EMD) teknigini kullanarak bir dizi i¢sel mod
fonksiyona (IMF) ayristirilabilir. Her IMF'de sadece bir salinim modu vardir ve bu iki
temel prensibi karsilar (Bajaj ve Pachori, 2012; Hassan ve Bhuiyan, 2016). 1k prensip
toplam veri setinde, sifir gecis sayisinin ve u¢ nokta sayisinin esit ya da farkli olmasi
gerektigini belirtir. Ikincisi ise, IMF'nin herhangi bir noktasinda, yerel minimum ve yerel
maksimum tarafindan tanimlanan zarflarin ortalama degeri sifirdir. EMD’ye kiyasla sahip
oldugu avantajlar sayesinde CEEMDAN isaret isleme teknikleri arasinda yaygin olarak
tercih edilmekte ve kullanilmaktadir. EMD, ayn1 ve farkli mod da bulunabilen ¢esitli
salinim tiirleri gibi karisik mod 6zelligi sergiler. Diger yandan CEEMDAN, tiim IMF'ler
ve terminal kalintis1 eklenerek tam olarak yeniden yapilandirilabilir ve modlara daha 1yi
bir spektral ayrisma saglar (Torres ve ark., 2011). CEEMDAN, temel bir fonksiyona
ithtiya¢ duymamasi, diisiik hesaplama maliyeti ve veri odakli yapisi nedeniyle yliksek
derecede duragan ve dogrusal olmayan sinyalleri islemek i¢in gii¢lii bir aractir (Hassan
ve Haque, 2015). wii=12,....,1 sifir ortalama ve birim varyansli Beyaz Gauss
giiriiltiistiniin farkli gerceklestirilmesini temsil etsin. Beyaz Gauss giirtiltiisiiniin standart
sapmasi &, ile ifade edilir. Operatér E;j(.), EMD’nin j-th modunu iireten olarak
tanimlanir. Bu tanimlamalardan sonra CEEMDAN asagidaki adimlar1 igermektedir

(Smith, 2005):

1. adim: x(n) — gow'(n) hesaplanir.
2. adim: Bahsedilen I sinyallerini ayirmak ve ilk modlarini elde etmek i¢cin EMD
yontemini kullanilir.

3. adim: Birinci mod hesaplanir
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IMFy(n) = ~X1_, imfi(n) (5.1)
4. adim: Ilk kalint1 bulunur
r(n) = x(n) — IMF;(n) (5.2)

5. adim: Aynistirmay1 r; (n) + & E; (Wi(n)) i =1,2,....1ile ilk EMD moduna kadar

gerceklestirilir. €, k. asamadaki beyaz Gauss giirtiltiisiiniin standart sapmasidir. IMF, (n)

asagidaki ifade ile hesaplanir:

IMFy(n) = + 1_, By (ry(n) + &, Es (W' () (5.3)
6. adim: k= 2,3,..,K igin K. kalint1 hesaplanir

r(n) = 1,y — IMF,(n) (5.4)

7. adim: Ayrnistirma r;(n) + &E; (Wi(n)) i=12,.... I ile ilk EMD moduna kadar

gerceklestirilir ve (k+1). modu asagidaki esitlik ile tanimlanir:
1 .
IMF 1 (n) = 7 Yot E1(Tk(n) + SkEk(Wl(n))) (5.5)

8. adim: Sonraki K i¢in 6. adima gidilir
Kalintt monotonik bir fonksiyon haline gelinceye kadar her IMF'yi ¢ikarmak i¢in 6 ile 8
arasindaki adimlar uygulanir. Son olarak orijinal x(n) esitlik 13’deki gibi yazilir.

x(n) = Eioq IMF(n) + 1 (n) (5.6)

K toplam mod sayisidir ve 1, (n) son kalintidir.
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5.2  Lokal Ortalama Ayristirmas1 (LMD, Local Mean Decompositon)

Mekanik sinyaller, igerisinde karmasik Fourier spektrumuna sahip ¢ok sayida bilesen
icerir. LMD, ¢ok bilesenli bir sinyali, tiretim fonksiyonu (PF, Production function) olarak
adlandirilan mono bilesenlerin bir dizisine parcalayabilir. Her product fonksiyonu (PF),
bir genlik zarf sinyalinin ve saf frekans modiilasyonlu bir sinyalin tiriiniidiir. Bu durum
dogrudan Hilbert transform (HT) olmadan anlik genlik (IA) ve anlik frekans (IF)’1
tiiretebilecegi anlamina gelir. EMD ile karsilastirildiginda Hilbert doniisiimiinden
kaginmak bu yOntemin en belirgin avantajidir. Bu ¢alismada  ikinci
ayristirma  teknigi olarak LMD  yontemin secilmesindeki diger sunlardir:
LMD yineleme islemi diizlestirilmis yerel araglar ve yerel biiyiikliikler
kullanir. Bdylece EMD'de kullamilan  kiibik  spline  yaklasimin1i  onler.
Cinkii bu yaklasim zarf hatalarinin  olusmasina neden olur ve anlik
frekans ile genligin  dogrulugunu etkileyebilir. Bununla birlikte daha
hizl1 bir algoritma hizina sahiptir. Ek olarak ani frekansin agik olmayan ug etkisi ve daha
az giriiltiilii bilesenleri ve daha az tekrarlamali siireler LMD'nin pratikte daha fazla
uygulama i¢in kullanilmasint miimkiin kilar (Cheng ve ark., 2012). LMD'nin temel fikri,
bir frekans modiiladsyonu (FM) sinyalini kademeli olarak bir genlik modiilasyonu (AM)
zarf sinyalinden ayirmaktir. Bu islem agagidaki gibi tanimlanabilir (Smith, 2005).

1. adim: Verilen sinyalin x(t) tiim yerel u¢ noktalar1 tanimlanir. Extrem n;; (¢, ) indeks

ty tarafindan ayrilir ve ifadede yer alan1=1,2....m;j=1,2....nve k=1, 2....K;

sirasiyla PF, yineleme ve extrem sayisini ifade eder.

a;; (k) = |nij(tk+1;_nij(tk)| (5.8)

2. adim: Lokal ortalamalar ve lokal genlikler sirasiyla lokal ortalama fonksiyonu m;;(t)

ve zarf fonksiyonu a;;(t) ‘nun hareketli ortalama formunu kullanarak yumusatilir.
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3. adim: Lokal ortalama fonksiyonu m4(t)’yi X(t)’den asagidaki gibi ¢ikartilir:

hyp = X () — my (t) (5.9)

Sonra hy (t) zarf fonksiyonu a,; (t) tarafindan boliiniir ve su sekilde hesaplanir:

S11 = h11(t)/ a11(t) (5.10)

Bu prosediir, tamamen frekans modiilasyonlu bir sinyal s;,, elde edilinceye kadar tekrar

etmelidir. Bu soyle ifade edilir:

(i1 =X(@) — my ()
ihn = 511() — my,(0) (5.11)
Pan = S160-(®) = M1n(0)

oldugunda

s11 = h11(t)/ a11(t)
S12 = h12(t)/ a12(t) (5.12)
Sin = h1n(t)/ a1n(t)

Anlik genlige karsilik gelen fonksiyonu su sekilde yazilir:

a;(t) = ay1(t)a2(t) ... agn(t) (5.13)

Anlik faz ve anlik frekansa karsilik gelen hesaplama ise:

@1 (t) = arccos(s1,(t)) (5.14)
fil = 220 (5.15)
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[k product fonksiyonu (PF) verilir;

PF,(t) = a;(£)s1,(t) (5.16)

4. adim: Yeni bir fonksiyon u,(t) olusturmak i¢in ilk tiretim fonksiyonu (PF, Production
function) PF,(t)’yi orijinal sinyalden X(t) ¢ikartilir. Boylece, u,(t) yeni bir sinyal

olarak kabul edilir ve 1-3 adimlar1 higbir salinim olmayana kadar ard arda tekrar edilir.

uy (¢) = X(6) — PFy(t)

Uy (£) = 5 () = PFy (1)
Son olarak, orijinal sinyal su sekilde yeniden yapilandirilir:
x(t) = X PF(t) + up,(t) (5.18)
5.3  Hurst Ustel Katsayisi

Yeniden dlgeklendirilmis aralik (R/S) analizi olarak da adlandirilan ve baslangigta Hurst
(1951) tarafindan Onerilen Hurst analizi, belirli bir zaman serisi i¢in Hurst steli H'yi
tahmin etmek ve sinyallerin stokastik davraniglarini analiz etmek icin kullanilabilir.
Mandelbrot ve Van Ness'in (1968) fraksiyonel Brownian hareketi ile resmen iligkili
oldugu Hurst iissii, fraktal egrilerin kendine benzerligi olarak tanimlanabilir. Bu tez
calismasinda, Hurst analizi, ayristirmadan sonra riizgar enerjisinin farkli zaman-frekans
bilesenlerinin davranislarini karakterize etmek i¢in kullanilmigtir. Belirli bir zaman serisi

u(t) igin, Hurst Gissii asagidaki adimlar (Zhang ve Li, 2009) ile hesaplanir:
1- Seriler, "alt-periyotlar" denilen T uzunlugundaki N araliklarina boliiniir.

2- Her alt periyot i¢in k,

(a) Bu alt periyotlarin ortalama ve standart sapmas1 hesaplanir
_— 1
W = =20, u(®) (5.19)
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Se=[2 T o - m] 520
(b) Ortalama degerden sapma serisinin kiimiilatif toplam1 hesaplanir;

INCEI W CIOR (5.21)
(c) Alt periyot aralig1 hesaplanir:

Rx = max Uy (t) — min Uy (t) (5.22)

(d) Her alt periyot k i¢in yeniden dl¢eklendirilmis araliklari (R/S)y hesaplanir:

R/ =~ (5.23)

3- Tiim N alt donemleri icin elde edilen ortalama (R/S) degerleri:

(R/S)r = + ZN-1(R/S)k (5.24)

(R/S)t'nin T ile a¢ilim1 alt-periyod uzunlugu T'nin ¢oklu degerleri icin tekrarlanmasiyla

elde edilebilir. (R/S)t ve T arasinda bir gii¢c-fonksiyon iliskisi sergiler:

(R/S)p ~ TH (5.25)
H, Hurst iissiidiir. Boylece, Hurst {issii asagidaki denklem kullanilarak tahmin edilir:

H =d[In(R/S)r] / d[In(T)] (5.26)
Kendine benzeyen zaman serileri i¢in, Hurst iissii H ile kendi kendine benzer fraktal boyut

D arasindaki iliski su sekilde ifade edilebilir (Chang ve ark., 2012; Rehman ve Siddiqi,
2009; Chen ve ark., 2008):

48



D=2-H (5.27)

Hurst iissii 0 ile 1 arasinda degisir. Fraktal teoriye gore, Hurst iissii 0 - 0,5 arasinda ise
serinin anti - kalic1 davranis sergiledigini, yani egilimin gelecekte kendini tersine ¢evirme
egiliminde oldugunu gosteriyor. Hurst iissii 0,5 ise serinin davranisinin tamamen rastgele
oldugu ve gegmis ve gelecekteki artiglar arasinda tutarli bir iliski olmadigi anlamina gelir.
0,5 - 1 arahigindaki Hurst iissii serinin deterministik bir siirecle kalici davranig
sergiledigini ve uzun vadeli korelasyonlar1 gdsterdigini, yani uzun siire boyunca azalan
veya artan bir egilimin devam edecegini gosterir (Liang ve ark., 2015). Bu caligmada
veriler Hurst {isstiniin 0.5’den kiiciik ¢iktigi durumlarda mikro, 0.5’ten biiyiik ¢iktig
durumlarda ise makro Olgekli gruplara ayrildi. Gerek mevsimsel analizlerde gerekse
haftalik analizlerde elde edilen veriler incelendiginde messo grubunu olusturmak i¢in net
olarak 0.5’e esit Hurst katsayilarina rastlanmamaktadir. Bununla birlikte ayristirmalarda
elde edilen katsayilarin 0.5’e ¢ok yakin oldugu degerler tespit edilmistir. Bu nedenle
calismada verilerden 0.5 degerinin + %5 araliina karsilik gelenler messo grubuna dahil

edilerek incelenmistir (Liang ve ark., 2015).

5.4  Geri Yayimh Sinir Ag1 (BPNN, Back Propagation Neurol Network)

Bilgisayar teknolojisinin hizli gelisimi son yillarda istatistiksel modellerde artisa sebep
olmustur. Bu istatistiksel modellerden riizgar hizi tahmini i¢in en yaygin olarak kullanilan
ve paralel isleme yapabilen Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’dir. Bu modeller temel olarak geri
yayilim (BP) (Guo ve ark., 2011), radyal temel islevi (RBF) (Li ve Shi, 2010), Elman
sinir ag1 (ENN) (Jiang ve ark., 2017) ve dalgacik sinir ag1 (WNN) (Xiao ve ark., 2017)
ve digerlerini igerir. Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok
daha basit bir yapiya sahip sistemlerdir. Sekil 5.4’te gosterilen yapay sinir ag1 hiicresi,
YSA’nin galismasinda ¢ok onemli kii¢iik ve temel bilgi isleme birimidir Ag igerisinde
yer alan biitiin noronlar bir veya birden fazla girdi alirlar ve tek bir ¢ikti verirler. Bu ¢ikti
bagka noronlara girdi olarak veya yapay sinir agmin digma verilen ¢ikti olarakta
kullanilabilirler. Gelistirilen hiicre modellerinde baz1 farkliliklar olmakla birlikte genel

ozellikleri ile bir yapay hiicre modeli 5 bilesenden olusmaktadir (Ozpinar, 2007) Bunlar;

49



o Girdi ve Girdirler

o Agirhiklar

o Birlestirme Fonksiyonu
o Aktivasyon Fonksiyonu
o Cikt1

Farkli ag yapilarinin riizgar hizi tahminlemesinde farkli performanslar gosterdigi

bilinmektedir (Ramasamy ve ark, 2015).

Aldivasvon
Fonksivonu
(P - 0;
Aldtivasvon
Transfer
Fonlksivom

X, ® 0 Esik

Sekil 5.4. Temel Yapay Sinir Ag1 Hiicresi (Oztiirk ve Sahin, 2018)

Sekil 5.4'te goriildiigii gibi bir hiicreye n veri girisi yapilmaktadir. Buradaki W agirliklar
matrisi, X ise girigler matrisidir. Girilen veriler agirliklarla ¢arpilarak tiim veriler toplanir
ve transfer fonksiyonu islemi sonucunda net girdi elde edilir. Net girdi aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir ve bir veri ¢iktis1 elde edilmis olur. Transfer fonksiyonlarinda
bir agin egitilmesi icin veriler lizerinde islem yapacak en uygun agirlik deger secimi
onemlidir. Aktivasyon fonksiyonu, transfer fonksiyonundaki net girdi verilerini islemek
tizere bir fonksiyon olup net ¢ikti sonuglarina ulasir. Bu fonksiyon ¢ogunlukla dogrusal
degildir. Her iki fonksiyonun dogru belirlenmesi énemlidir. Ciinkii elde edilecek sonug
performansini belirleyecektir. Bazi aktivasyon fonksiyonlari; Par¢ali dogrusal fonksiyon,
Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyon, Adimsal aktivasyon fonksiyonu gibidir (Oztiirk
ve Sahin., 2018).
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En basit ve en genel yapay sinir aglar1 tek yonli kullanilirlar. Yapay sinir ag1 modelleri
temel olarak iki grup (ileri ve geri beslemeli) olarak incelenmektedir. ileri beslemeli
yapay sinir aglarinda gecikmeler yoktur, islem girislerden ¢ikiglara dogru ilerler. Cikis
degerleri, 6greticiden alinan hedeflenen ¢ikis degeriyle karsilastirilarak bir hata sinyali
elde edilmekte ve agirliklar giincellenmektedir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda
(Sekil 5.5) ise gecikmeler s6z konusudur. Geri beslemeli Yapay Sinir ag, elde edilen
cikislarin tekrar girislere baglanarak olusturulan bir agdir. Agin t anindaki ¢ikisi o(t) ise,
t + A anindaki ¢ikist ise o(t+ A)’dir. Buradaki A sabiti sembolik anlamda gecikme

suresidir.

Bulunan hatay yayma yoni

-+

Giris Cikis

Cikis hesaplama yonii (ileri)

Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 5.5. Geri Beslemeli YSA (Kabalct, 2014)

Literatiirde Ogrenme siirecinin birgok yontemi vardir. Yapay sinir aglart 6grenme
algoritmalarina gore danigmanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme olarak tice ayrilir.
Danismanli 6grenme sirasinda aga verilen giris degerleri ile ayn1 zamanda ¢ikt1 degerleri
de verilir. Ag verilen girdiler i¢in istenen ¢ikislar olusturabilmek i¢in kendi agirliklarini
giinceller. Agin ¢iktilar ile beklenen ¢iktilar arasindaki hata hesaplanarak agmn yeni
agirliklar1 bu hata payina gore diizenlenir. Hata pay1 hesaplanirken agin biitiin ¢iktilari ile
beklenen ¢iktilar arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gore her hiicreye diisen hata pay1
bulunur. Sonrasinda herbir hiicrenin kendisine denk gelen agirliklar1 giinceller.
Danigmasiz 6grenmede aga Ogrenme sirasinda sadece Ornek girdiler verilmektedir.

Herhangi bir beklenen ¢ikt1 bilgisi verilmez. Giriste verilen bilgilere gore ag her bir 6rnegi
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kendi arasinda siniflandiracak sekilde kendi kurallarini olusturur. Ag baglanti agirliklarini
ayni Ozellikte olan dokular1 ayirabilecek sekilde diizenleyerek Ogrenme islemini
tamamlar. Takviyeli 6grenmede ise agin her islemi sonucunda elde ettigi sonuglarin iyi
veya kotii olup olmadigina dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere gore kendini yeniden
diizenler. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem 6grenerek hem de sonug ¢ikararak
islemeye devam eder (Cayiroglu, 2018). Calismamizda YSA’nin en popiiler 6grenme
algoritmasi olan Geri Yaymim Algoritmast ve Levenberg—Marquardt 6grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. Geri yaymim algoritmasinin 6grenmede kullanilan en genel
algoritma olmasi ve bunun yaninda basit ve iyi bir 6grenme kapasitesine sahip olmasi
calismada tercih edilmesinin baslica sebeplerini olusturmaktadir. Bu sayede kendisine

literatiirde birgok uygulanma alani bulmustur (Ozpinar, 2007)

5.5  Hibrit Modelin Uygulama Prosediirleri

Hibrit CEEMDAN-LMD-Hurst-BPNN modelinin genel ¢ergevesi Sekil 6.1°de
gosterilmektedir. Sekil 5.6'da gosterildigi gibi, hibrit modelin ana yapis1 hibrit ayristirma

ve Hurst-BPNN mekanizmasina dayanir. Onerilen modelin ayrintili adimlar1 asagida

aciklanmgtir:
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Ruzgar hizi zaman serisi

v

Veri seti
:
Normalizasyon
i
Birincil Ayristirma Yontemi
,,,,,,,, |m e
v v v v
IMF1 IMF2 — — —| IMFn R
i’
Ikineil
Aynigtirma Y.
Mod(1) f— — — Mod(n)
.
Hurst Ustel katsayisi ile siniflandirma
[
v v v
Macro Messo Micro

. v .

Geri yayihmli (BP) Sinir agi (NN)
v

Tahminleme sonuglari

Sekil 5.6. Calismada kullanilan hibrit modelin ana yapisi

1-Kurulan 6l¢lim istasyonundan toplanan riizgar hiz1 verileri mevsimsel ve haftalik olarak
gruplandirilir ve her bir grup i¢indeki veriler, sinir aginda kullanilmak tizere kiimelerine
ayrilir.

2-Veriler ayristirma ve tahminleme islemi 6ncesinde normalizasyon islemine tabi tutulur.
3-Ilk asamada, orijinal normalize riizgar hiz1 serisi CEEMDAN ile artik bir (R) sinyaline
kadar birkag i¢sel mod fonksiyonlar1 elde edilecek sekilde ayristirilir.

4-IMF1, IMF'ler arasinda en diizensiz ve sistematik olmayan kisimdir. Bu durum tahmin
zorlugunu artirmaktadir. Bu etkiyi azaltmak i¢in IMF1, LMD kullanilarak ikincil
ayristirma islemine tabi tutulur.

5-Birincil ve ikincil ayristirma sonrasinda elde edilen IMF’ler hurst analizine tabi tutulur.
IMF’ler analiz neticesinde elde edilen hurst iissii degerlerine gére macro, messo ve micro

olarak adlandirilan alt gruplarda yeniden birlestirilir 1-5 arasindaki adimlar hem haftalik

53



hem de mevsimsel analiz verileri i¢in ayr1 ayr1 tekrarlanmaktadir. Haftalik tahminleme
icin yapilan analizlerin yukaridaki adimlar1 igerdigi toplu gosterim Ek 1°de
sunulmaktadir.

6-Herbir alt grup bagimsiz olarak BPNN’ye girdi olarak kullanilir ve tiim kiyaslama
islemi (BP, CEEMDAN-BP, LMD-BP, CEEMDAN-LMD-BP) modelleri ve onerilen
hibrit modelin ii¢ tipik performans olgiitii acisindan (R?, RMSE, MAPE) birden bese
kadar ¢ok adimli tahminlemesi yapilarak gerceklestirilir. Bununla birlikte gelistirilen
hibrit ayristirma tekniginin genis perspektiften degerlendirilebilmesi igin iki hibrit
algoritma (EEMD-VDM-BPNN ve EEMD-EWT-BPNN) kullanilarak karsilastirmali bir
calisma da gergeklestirilmistir.

5.6  Performans Degerlendirme Kriterleri

Tahmin performansinin genel tahmin dogrulugu yaygin olarak kullanilan ii¢ genel hata
degerlendirme endeksi determinasyon katsayis1 (R? Determination Coefficient),
ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE, Mean Absolute Percent Error) ve Ortalama
Karesel Hatanin Karekokii (RMSE, Root Mean Square Error) ile gerceklestirildi. Bu
endekslere ait denklemler asagidadir (Sun ve ark., 2018):

1 A
RMSE = [25X,0— 2° (5.28)

1 (yi— %)
MAPE = <3N, |yy—x| (5.29)

2
Rz_/ Z(xy)_w \
_ \ﬁm e @:”1)

(5.30)

Denklemlerdeki y; ve X; sirasiyla gézlenen ve tahmin edilen riizgar hizini, N, toplam

ornek sayisini temsil etmektedir.
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6. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Tez calismasinda, riizgar hizi tahminlemesi i¢in 6nerilen yenilik¢i hibrit model 3 vaka
calismasinda kullanilarak degerlendirilmistir. Birinci vaka ¢alismasinda haftalik, ikinci
vaka ¢alismasinda mevsimsel riizgar hiz1 verileri kullanilarak riizgar hizi tahminlemesi
gerceklestirilmis ve iiglincii vaka calismasinda literatiirde yer alan farkli hibrit

tahminleme modelleri ile performans kiyaslamasi yapilmistir.

6.1 Vaka 1l

Olgiim istasyonundan toplanan haftalik riizgar hizi verilerinin degisimi Sekil 5.3’te
gosterilmistir. Haftalik rlizgar hiz1 verilerine normalizasyon islemi uygulandiktan sonra
birincil ayristirma yontemi olarak secilen CEEMDAN teknigi ile IMF’lerine
ayristirllmigtir (Sekil 6.1).
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Sekil 6.1. Haftalik veriye ait CEEMDAN teknigi sonrasi elde edilen IMFler

Elde edilen ilk IMF1, ana veriye en yakin alt veri seti oldugundan dolayi ikincil ayristirma

yontemi olan LMD teknigi IMF1 iizerinden tekrar edilmistir (Sekil 6.2).
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Sekil 6.2. Haftalik veriye ait LMD kullanilarak ayristirilmis IMF1 serisi.

Elde edilen tiim alt veri setleri (IMF — LMD) kiimeleme islemi i¢in Hurst analizi islemine
tabi tutulmustur. Analiz sonuglar Sekil 6.3'te gosterilmektedir. Esitlik 5.25’te gdsterilen
In(R/S) ve In(T)'ye gore egrilerinin IMF1 ve LMDI1 bilesenleri icin agirlikli olarak
dogrusal olmayan bir iligki gosterdigi ve IMF2 — IMF5 ve LMD2 — LMD4 bilesenleri
icinse kismen dogrusal iliskiler gosterdigi agiktir.

-
=
-
=
=
-

- = IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
25 R

= == LMD1
LMD2
= = =LMD3
LMD4

Sekil 6.3. Haftalik veriye ait ¢esitli bilesenlerin hurst analizi
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Egrilerin yerlestirilmesiyle elde edilen Hurst sleri ve esitlik (5.27) kullanilarak elde

edilen bilesenlerin fraktal boyutlar1 Cizelge 6.1'de gosterilmektedir.

Cizelge 6.1. Haftalik veriye ait Hurst iistel katsayisi

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 R LMD1 | LMD2 | LMD3 | LMD4
H 0,9797 | 0,38889 | 0,38148 | 0,37761 | 0,37096 | 0,39252 | 0,98673 | 0,99296 | 0,99978
D 1,0203 | 1,61111 | 1,61852 | 1,62239 | 1,62904 | 1,60748 | 1,01327 | 1,00704 | 1,00022

Sekil 6.3 incelendiginde IMF1, LMD2, LMD3 ve LMD4 bilesenleri fraktal karakteristik
sergiler ve Hurst iisleri 0.5'ten biiylik oldugu i¢in kalici dinamik davranisini ile riizgar
giiclinlin bu bilesenlerinin makro dinamik kararliligini yansitir. IMF2, IMF3, IMF4, R ve
LMD1 bilesenleri ise 0,5'ten kiigiik olmasi, rastgele hareket modeli sergiledigi anlamina
gelmektedir. Bununla birlikte 0.5'ten diisiik degere sahip olmasi, anti-kalic1 davranisi
yansitir. Farkli 6l¢ekleri temsil eden ii¢ alt dizinin farkl bilesenleri, fraktal 6zelliklerine
dayanarak {ist liste getirilir ve yeniden olusturulur. Spesifik olarak, IMF2, IMF3, IMF4,
R ve LMDI1 mikro 6lgekli alt diziyi olusturmak iizere birlestirilirken IMF1, LMD2,
LMD3 ve LMD4 makro 6lgeginin alt grubunu olusturmak i¢in birlestirilir. Elde edilen
sonuclarda messo Olgekli bir degere sahip bilesene rastlanmamistir. Elde edilen ii¢ 6l¢ek

dizisinin degisimi Sekil 6.4'te gésterilmistir.
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Sekil 6.4. Haftalik veriye ait {i¢ alt kiimede gruplandirilan verilerin degisimi
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Micro ve macro, ayr1 ayri geri yayilimli sinir aginda tahminleme islemine tabi tutulur.

Sekil 6.5.a, b ve ¢’de macro ve micro verilerinin tahmin sonucu hata performanslari

karsilastirilmistir.
0,2807 [ RO
1,5000 0,3000
1,1712
= 0,2000
. 1,0000 =
x = 0,1000
= 0,5000 =
= 0,0709 000
MACRO MICRO RMSE

Sekil 6.5.a) Haftalik veriye ait MAPE Hata degeri b) Haftalik veriye ait RMSE hata

degeri
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Sekil 6.5.c) Haftalik veriye ait R? Hata degeri

Sekil 6.5’te goriildligii lizere micro veri seti baskin 6zellik gostermektedir. Dolayisiyla
Onerilen modelin kendi igerisindeki karsilastirmasinda micro veri seti dikkate
alinmaktadir. Sahip oldugu 6zellikler, riizgar hiz1 karakteristigi ile de ortiismektedir.
Cizelge 6.2°de, tiim alt gruplarin bagimsiz olarak BPNN’e uygulanmasi sonucu elde

edilen analizlerin performans degerlendirmesi (RMSE, MAPE ve R?) gosterilmistir.
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Cizelge 6.2. Haftalik veriye ait tahmin modellerinin performanslari

CEEMDAN- CEEMDAN- LMD- CEEMDAN-LMD-

Tahmin Metrikler LMD-BP BP BP BP l(_lHLthITr?t-I—I;/IBoTjeI)
Adm1 MAPE 1,5634 1,0103 1,0970 1,0399 0,7053
R? -0,2675 0,3828 0,4825 0,5180 0,7931
RMSE 0,3573 0,2774 0,2524 0,2460 0,1612
Adm?2 MAPE 1,3538 1,4008 1,7449 0,4424 0,1105
R? 0,2080 -0,2126 -0,344 0,9068 0,9725
RMSE 0,3030 0,3440 0,4030 0,1082 0,0587
Adm3 MAPE 1,3502 0,8975 2,0834 0,6485 0,3969
R? 0,1607 0,5558 -0,984 0,8094 0,9252
RMSE 0,3094 0,2260 0,4769 0,1547 0,0969
Adim4 MAPE 1,1731 1,0850 1,0502 0,1645 0,0709
R? 0,3558 0,3503 0,4356 0,9891 0,9950
RMSE 0,2743 0,2805 0,2638 0,0369 0,0250
Adm35 MAPE 1,3470 1,5995 1,6753 0,3879 0,3026
R? 0,1644 -0,5885 -0,270 0,9315 0,9488
RMSE 0,3148 0,3792 0,3875 0,0928 0,0802

Cizelge 6.2 incelendiginde birinci adimdan besinci adima kadar yapilan tahminlerde
onerdigimiz hibrit modelin, tim metriklerde en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. 4. adim
tahminleme metrikleri diger adimlara gore en iyi hassasiyete sahiptir. Bunnla birlikte
onerdigimiz modelin hata oraninin digerlerine gore de tiim adimlarda diisiik oldugunu
goriilmektedir. Sekil 6.6’da haftalik tahmin sonuglarinin grafiksel gosterimi yapilmistir.

Hibrit modelin orijinal veriyle en ¢ok ortiisen veri seti oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 6.6. Haftalik tahmin sonuglarinin grafiksel gosterimi

6.2 Vaka 2

Vaka 1°deki islem basamaklarinin benzeri vaka 2’de de gergeklestirilmistir. Burada veri
seti olarak veriler mevsimlere ayrilarak gruplandirilmistir. Analizlerde ilkbahar (Subat,
Mart, Nisan), Yaz (Mayis, Haziran, Temmuz), Sonbahar (Agustos, Eyliil, Ekim) ve Kis
(Kasim, Aralik, Ocak) seklinde her bir mevsim i¢in 12.096 adet verinin bulundugu
calisma seti diizenlenmistir. Sekil 6.7°de kis mevsimine ait birincil ayristirma sonucu

daha yiiksekten diisiik frekansa dogru elde edilen IMF’ler gortilmektedir.
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Sekil 6.7. Kis mevsimine ait CEEMDAN teknigi sonrasi elde edilen IMFler

Bu IMF’lerden yiilsek frekansa sahip IMF1 iizerinden elde edilen LMD ayrigtirma
sonuclar1 da Sekil 6.8’de goriilmektedir.
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Sekil 6.8. Kis mevsimine ait LMD kullanilarak ayristirilmis IMF1 serisi
Elde edilen tiim alt veri setleri (IMF — LMD) kiimeleme iglemi i¢in Hurst analizi islemine
tabi tutulur. Elde edilen Hurst iisleri ve esitlik (5.27) kullanilarak elde edilen bilesenlerin

fraktal boyutlar1 Cizelge 6.3'de gosterilmektedir.

Cizelge 6.3. Kis mevsimine ait Hurst istel katsayisi

IMF1 | IMF2 | IMF3 | IMF4 | IMF5 | IMF6 | IMF7 | IMF8 | IMF9
H | 0,4066 | 0,3656 | 0,2974 | 0,4084 | 0,4999 | 0,4024 | 0,4174 | 0,4911 | 0,4147
D| 15934 | 16344 | 1,7026 | 1,5916 | 1,5001 | 1,5976 | 1,5826 | 1,5089 | 1,5853

IMF 10 | IMF 11 | IMF 12 | IMF 13 R LMD1|LMD2 | LMD3 | LMD 4
H| 06132 | 0,6750 | 0,6899 | 0,9419 | 1,0126 | 0,3373 | 0,4217 | 0,4802 | 0,7357
1,3868 | 1,3250 | 1,3101 | 1,0581 | 0,9874 | 1,6627 | 1,5783 | 1,5198 | 1,2643

Cizelge 6.3 incelendiginde IMF5, IMF8 ve LMD3 bilesenleri fraktal karakteristik sergiler
ve Hurst iisleri de 0,5’e esit degil ama yakindir bu nedenle bu riizgar enerjisi zaman
serisinin bu bilesenlerinin hafif anti-kalici davranisa ragmen daha ¢ok rastgele yiiriiyiis
modelleri sergilemekte ve serinin rassal bir trend izlemekte, baska bir ifadeyle normal bir
dagilim sergilemektedir. IMF1 - IMF4, IMF6, IMF7, IMF9, LMD1 ve LMD?2 bilesenleri
0,5'ten kiiciik olmasi, serinin uzun dénem hafiza etkisine sahip olmadig1 ve rastgele

hareket modeli sergiledigi anlamina gelmektedir. Bununla birlikte anti-kalic1 davranisi
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yansitir. IMF10 - IMF13 ve LMD4 bilesenleri ise 0.5'ten biiyiik oldugu i¢in uzun dénem
hafiza etkisine sahiptir ve kalic1 dinamik davranigini ile riizgar giiciiniin bu bilesenlerinin
makro dinamik kararliligini yansitir. Farkli 6lgekleri temsil eden ii¢ alt dizinin farkli
bilesenleri, fraktal 6zelliklerine dayanarak iist iiste getirilir ve yeniden olusturulur. R
bileseni 1’den biiyiikk oldugu i¢in fraktal 6zellik gostermediginden dikkate alinmaz.
Spesifik olarak, IMF1 - IMF4, IMF6, IMF7, IMF9, LMD1 ve LMD2 mikro 6lgekli alt
diziyi olusturmak {iizere birlestirilirken IMF10 - IMF13 ve LMD4 makro 6l¢eginin alt
grubunu olusturmak icin birlestirilir. Elde edilen sonuglarda IMF5, IMF8 ve LMD3
messo Olcekli bir degere sahip alt bilesenleri olusturmaktadir. Hurst analizi neticesinde

macro, micro ve messo seklinde gruplar olusturulmaktadir. Sekil 6.9°da ise olusan gruplar

gosterilmistir.
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Sekil 6.9. Kis mevsimine ait li¢ alt kiimede gruplandirilan verilerin degisimi

Kis mevsimi veri seti i¢in Sekil 6.10.a, b ve c¢’de Onerilen modele ait macro, messo ve

micro verilerinin hata metrikleri gosterilmistir.
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Cizelge 6.4’te ise kis mevsimine ait tiim tahmin modellerinin performans degerlendirmesi
(RMSE, MAPE ve R?) karsilastirilmustir.

64



Cizelge 6.4 Kis mevsimi tahmin sonuglarinin karsilastirilmasi

Tahmin

Adim 1

Adim 2

Adim 3

Adim 4

Adim 5

Metrikler

MAPE
R2
RMSE
MAPE
R2
RMSE
MAPE
R2
RMSE
MAPE
RZ
RMSE
MAPE
RZ
RMSE

BP

0.1990
0.9506
0.0615
0.1964
0.9506
0.0615
0.1981
0.9510
0.0613
0.2037
0.9489
0.0626
0.1995
0.9503
0.0617

LMD-
BP
0.3739
0.8080
0.1129
0.7280
0.0857
0.1862
5,7812
0.1321
1,2909
0.3442
0.8715
0.0982
0.7452
0.1698
0.1905

CEEMDAN-

BP

1,2850
0.4295
0.3625
1,2920
0.1798
0.4297
1,2124
0.4042
0.3235
0.7378
0.0760
0.1926
0.9579
0.2459
0.2816

CEEMDAN-

LMD-BP
0.4115
0.8280
0.1113
0.4173
0.8156
0.1125
0.4559
0.6829
0.1235
0.5037
0.5226
0.1317
0.3817
0.8471
0.1076

CEEMDAN-
LMD-HURST-BP
(Hibrit Model)

0.0980
0.9999
0.0307
0.0125
0.9998
0.0382
0.0012
0.9998
0.0383
0.0508
0.9999
0.0206
0.0691
0.9995
0.0203

Kis mevsim veri seti sonuglar1 Cizelge 6.4’te incelendiginde, 5 adimli tahminlemede
onerilen hibrit model, en diisiik RMSE 0.0203 degerini gostermistir. RMSE sonucunun

sifira yakin olmasi gergek veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasinin

bir sonucu oldugundan basarmin yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R2

degerine bakildiginda 0.9999 degeri ile de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE
0.0012 degeri ile en diisik hata degeri ve yliksek dogruluk oranina sahip oldugu

gOriilmistiir. Ayrica tiim tahmin modellerinin performans degerlendirmesinde (RMSE,

MAPE ve R?) 6nerdigimiz hibrit model en iyi sonuclar1 vermistir. Sekil 6.11°de tahmin

sonuglarinin grafiksel gosterimi sunulmustur.
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Sekil 6.11. Kis mevsimi tahmin sonuglarinin grafiksel

2500

Sekil 6.11°de ise Hibrit model tahmin sonucu, diger sonuglara gore orijinal veri ile daha

cok ortiismektedir. Dolayistyla hibrit modelimiz ile orijinal veriye yakin degerler ortaya

konulmustur.

Yaz mevsimi veri seti i¢in Sekil 6.12°de, birincil ayristirma sonucu daha yiiksekten diistik

frekansa elde edilen IMF’ler goriilmektedir.
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Sekil 6.12. Yaz mevsimine ait CEEMDAN teknigi sonrasi elde edilen IMFler

Bu IMF’lerden yiiksek frekansa sahip IMF1 {izerinden elde edilen LMD ayristirma
sonuclar1 Sekil 6.13’de gosterilmistir.
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Sekil 6.13. Yaz mevsimine ait LMD kullanilarak ayrigtirilmis IMF1 serisi
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Elde edilen tiim alt veri setleri (IMF — LMD) kiimeleme islemi i¢in Hurst analizi islemine
tabi tutulur. Elde edilen Hurst iisleri ve esitlik (5.27) kullanilarak elde edilen bilesenlerin
fraktal boyutlar1 Cizelge 6.5'de gosterilmektedir.

Cizelge 6.5. Yaz mevsimine ait Hurst iistel katsayisi

IMF1 | IMF2 | IMF3 | IMF4 | IMF5 | IMF6 | IMF7 | IMF8 | IMF9
H| 03121 | 0,3467 | 0,3624 | 0,3692 | 0,3952 | 0,5156 | 0,4503 | 0,2721 | 0,4371
D| 16879 |1,6533 |1,6376 | 1,6308 | 1,6048 | 1,4844 | 15497 | 1,7279 | 1,5629

IMF 10 | IMF 11 | IMF 12 | IMF 13 R LMD1 | LMD2 | LMD 3
H| 05956 |0,6916 | 0,8213 | 0,9777 | 1,0147 | 0,2878 | 0,3898 | 0,5587
D | 14044 | 13084 |1,1787 |1,0223 |0,9853 |1,7122 | 1,6102 | 1,4413

Cizelge 6.5 incelendiginde IMF6 ve IMF7 bilesleri fraktal karakteristik sergiler ve Hurst
tisleri de 0,5’e esit degil ama yakindir bu nedenle bu riizgar enerjisi zaman serisinin bu
bilesenin hafif anti-kalic1 davranis olmasina ragmen daha ¢ok rastgele yiiriiyiis modelleri
sergilemekte ve serinin rassal bir trend izlemekte, baska bir ifadeyle normal bir dagilim
sergilemektedir. IMF1 — IMF5, IMF8, IMF9, LMD1 ve LMD?2 bilesenleri 0,5'ten kiigiik
olmasi, serinin uzun donem hafiza etkisine sahip olmadig1 ve rastgele hareket modeli
sergiledigi anlamina gelmektedir. Bununla birlikte anti-kalic1 davranisi yansitir. IMF10 -
IMF13 ve LMD3 bilesenleri ise 0.5'ten biiylik oldugu i¢in uzun donem hafiza etkisine
sahiptir ve kalic1 dinamik davranigini ile riizgar giiciiniin bu bilesenlerinin makro dinamik
kararliligini yansitir. Farkli 6lgekleri temsil eden ii¢ alt dizinin farkli bilesenleri, fraktal
ozelliklerine dayanarak iist iiste getirilir ve yeniden olusturulur. R bileseni 1’den biiyiik
oldugu i¢gin fraktal dzellik gostermediginden dikkate alinmaz. Spesifik olarak, IMF1 —
IMF5, IMF8, IMF9, LMD1 ve LMD2 mikro 6lgekli alt diziyi olusturmak {izere
birlestirilirken IMF10 - IMF13 ve LMD3 makro 6lgeginin alt grubunu olusturmak igin
birlestirilir. Elde edilen sonuglarda IMF6 ve IMF7 messo Olgekli bir degere sahip alt
bileseni olusturmaktadir. Hurst analizi neticesinde macro, micro ve messo

olusturulmaktadir. Sekil 6.14’de olusan gruplar gosterilmistir.

68



Micro
e

(=] W
—

0 2000

Messo
Riizgar Hiz1 (m/s)
(=]

Macro
'
<
—_ (=3
T T
g

6000
Ornek Sayist

Sekil 6.14. Yaz mevsimine ait ii¢ alt kiimede gruplandirilan verilerin degisimi

Yaz mevsimi veri seti i¢in Sekil 6.15.a, b ve ¢’de Onerilen modele ait macro, messo ve

micro verilerinin hata metrikleri gosterilmistir.
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Cizelge 6.6’te ise yaz mevsimi i¢in tiim tahmin modellerinin performans degerlendirmesi

(RMSE, MAPE ve R?) karsilastirilmustir.

Cizelge 6.6. Yaz mevsimi tahmin Sonuglarinin karsilastirilmasi

Tahmin  Metrikler BP Ié:;/l D- FBE,EMDAN CLI?\I/IEII:\)/I Iéé\N (L:II\E/IIIEDMI-?L,JAIQISTBP
(Hibrit Model)
Adm 1 MAPE 0.2245  0.6235 0.4047 0.4607 0.0115
R? 0.9430  0.3956 0.8330 0.7102 0.9999
RMSE 0.0872 0.2123 0.1475 0.1703 0.0403
Adm2 - MAPE 0.2241  0.6405 0.4063 0.4876 0.0887
R® 0.9430 0.2532 0.8282 0.6085 0.9992
RMOG 0.0872  0.2237 0.1489 0.1813 0.0322
AdinTHEE MAPE 0.2240  0.1457 0.4017 0.4630 0.0801
= 0.9432 -0.3261 0.8394 0.7194 0.9992
RV 0.0871 0.4510 0.1455 0.1703 0.0319
Adm4 MAPE 0.2240  0.2024 0.4117 0.4468 0.0952
R® 0.9428 -0.9344 0.8063 0.7787 0.9998
RMSE 0.0873  0.6108 0.1545 0.1637 0.0377
Adm> NS 0.2239  0.1504 0.4103 0.5302 0.0539
> 0.9431 -0.2935 0.8187 0.3211 0.9995
RMSE 0.0872  0.4856 0.1512 0.1962 0.0270

Yaz mevsim veri seti sonuglar1 Cizelge 6.6 incelendiginde 6nerilen hibrit model, en diisiik
RMSE 0,0270 degerini gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gercek veri ve
tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasinin bir sonucu oldugundan basarinin
yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda 0,9999 degeri ile
de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE 0,0115 degeri ile en diisiik hata degeri ve
yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica tiim tahmin modellerinin
performans degerlendirmesinde (RMSE, MAPE ve R?) nerdigimiz hibrit model en iyi

sonuglar1 vermistir. Sekil 6.16’da tahmin sonuglarinin grafiksel gosterimi sunulmustur.
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Sekil 6.16. Yaz mevsimi tahmin sonuglarinin grafiksel gosterimi

Sekil 6.16’te Hibrit modelin tahmin sonucu, diger sonuglara gore orijinal veri ile daha

cok ortlismektedir. Dolayisiyla hibrit model, orijinal veriyle ayni degerler gostermektedir.

flkbahar mevsimi veri seti igin Sekil 6.17°de ilkbahar mevsimine ait birincil ayristirma

sonucu daha yiiksekten diistik frekansa sahip IMF’ler gosterilmektedir.
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Sekil 6.17. Ilkbahar mevsimine ait CEEMDAN teknigi ile elde edilen IMFler

Bu IMF’lerden yiiksek frekansa sahip IMF1 verisi iizerinden elde edilen LMD ayrigtirma
sonuclar1 Sekil 6.18’de goriilmektedir.
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Sekil 6.18. ilkbahar mevsimine ait LMD kullanilarak ayristirilmis IMF1 serisi
Elde edilen ilkbahar mevsimine ait tiim alt veri setleri (IMF — LMD) kiimeleme islemi

icin Hurst analizi islemine tabi tutulur. Elde edilen Hurst iisleri ve esitlik (5.27)

kullanilarak elde edilen bilesenlerin fraktal boyutlar1 Cizelge 6.7°de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.7. Tlkbahar mevsimine ait Hurst iistel katsay1si

IMF1 | IMF2 | IMF3 | IMF4 | IMF5 | IMF6 | IMF7 | IMF8 | IMF9
H| 05707 | 0,4159 | 0,4344 | 0,3908 | 0,3818 | 0,4286 | 0,4895 | 0,3808 | 0,4224
D| 1,4293 | 1,5841 | 1,5656 | 1,6092 | 1,6182 | 1,5714 | 1,5105 | 1,6192 | 1,5776

IMF 10 | IMF 11 | IMF 12 R LMD1|LMD2 | LMD3 | LMD4
H | 05408 | 0,6209 | 0,8560 | 1,0106 | 0,5646 | 0,2738 | 0,4334 | 0,6620
D| 14592 | 1,3791 | 1,1440 | 0,9894 | 1,4354 | 1,7262 | 1,5666 | 1,3380

Cizelge 6.7 incelendiginde IMF7 ve IMF10 bilesleri fraktal karakteristik sergiler ve
Hurst tsleri de 0,5’e esit degil ama yakindirlar bu nedenle bu riizgar enerjisi zaman
serisinin bu bilesenleri, hafif anti-kalic1 davranis olmasina ragmen daha c¢ok rastgele
yiiriiyiis modelleri sergilemekte ve serinin rassal bir trend izlemekte, baska bir ifadeyle
normal bir dagilim sergilemektedir. IMF2 — IMF6, IMF8, IMF9, LMD2 ve LMD3
bilesenleri 0,5'ten kiigiik olmasi, serinin uzun donem hafiza etkisine sahip olmadig1 ve
rastgele hareket modeli sergiledigi anlamina gelmektedir. Bununla birlikte anti-kalici
davranisi yansitir. IMF1, IMF11, IMF12, LMD1 ve LMD4 bilesenleri ise 0.5'ten biiyiik
oldugu i¢in uzun donem hafiza etkisine sahiptir ve kalict dinamik davranigini ile riizgar
giiciiniin bu bilesenlerinin makro dinamik kararliligin1 yansitir. Farkli 6lgekleri temsil
eden li¢ alt dizinin farkl bilesenleri, fraktal 6zelliklerine dayanarak st tiste getirilir ve
yeniden olusturulur. R bileseni 1’°den biiyiik oldugu i¢in fraktal 6zellik gostermediginden
dikkate alinmaz. Spesifik olarak, IMF2 — IMF6, IMF8, IMF9, LMD2 ve LMD3 mikro
Olcekli alt diziyi olusturmak {izere birlestirilirken IMF1, IMF11, IMF12, LMD1 ve LMD4
makro 6l¢eginin alt grubunu olusturmak i¢in birlestirilir. Elde edilen sonuglarda IMF7 ve
IMF10 messo oOlgekli bir degere sahip alt bileseni olusturmaktadir. Hurst analizi
neticesinde macro, micro ve messo gruplari olusmaktadir. Sekil 6.19°da ise olusan gruplar

gosterilmistir.
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Sekil 6.19. Ilkbahar mevsimine ait ii¢ alt kiimede gruplandirilan veriler

[lkbahar mevsimi veri seti i¢in Sekil 6.20.a, b ve ¢’de 6nerilen modele ait macro, messo

ve micro verilerinin hata metrikleri gosterilmistir.
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Cizelge 6.8’de ise tiim tahmin modellerinin performans degerlendirmesi (RMSE, MAPE

ve R?) karsilastirilmustir.

Cizelge 6.8. Tlkbahar mevsimi tahmin sonuglarmin karsilastiriimasi

CEEMDAN-

Tahwin wewider Bp LMD GEEMDAN  CEEMDAN LMOD-HURST
Model)
Adm 1 MAPE 0.2088 0.3458  0.3583 0.3716 0.0118
R? 0.9459 0.8612  0.8640 0.8517 0.9995
RMSE 0.0807 0.1281  0.1278 0.1334 0.0130
Adm2 - MAPE 0.2104 0.3749  0.3665 0.3742 0.0600
R® 0.9462 0.7993  0.8565 0.8507 0.9999
RMSE 0.0804 0.1454  0.1309 0.1339 0.0080
Adim 3 HAPE 0.2103 0.3523  0.3683 0.5499 0.0584
R? 0.9460 0.8564  0.8562 -0.0225 0.9999
RMSE 0.0806 0.1301  0.1310 0.1878 0.0226
Adm4  MAPE 0.2092 0.4286  0.3550 0.3724 0.0396
R? 0.9462 0.6628  0.8652 0.8502 0.9998
RUES 0.0805 0.1674  0.1273 0.1340 0.0316
Adim 5 g PAPE 0.2102 0.3451  0.3563 0.3731 0.0352
R? 0.9466 0.8396  0.8621 0.8505 0.9999
RMSE 0.0802 0.1354  0.1287 0.1339 0.0262

[lkbahar mevsim veri seti sonuglar1 Cizelge 6.8’te incelendiginde ilkbahar mevsim
verisinde Onerilen hibrit model, en diisiik RMSE 0.0080 degerini gdstermistir. RMSE
sonucunun sifira yakin olmasi gergek veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik
olmasinin bir sonucu oldugundan basarinin yiiksek oldugunu gostermektedir En yiiksek
R? degerine bakildiginda 0.9999 degeri ile de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE
0.0118 degeri ile en diisiik hata degeri ve yliksek dogruluk oranina sahip oldugu
gOriilmistiir. Ayrica tiim tahmin modellerinin performans degerlendirmesinde (RMSE,
MAPE ve R?) 6nerdigimiz hibrit model en iyi sonuglar1 vermistir. Sekil 6.21°de tahmin

sonuclarinin grafiksel gosterimi sunulmustur.
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Sekil 6.21. Ilkbahar mevsimi tahmin sonuglarinin grafiksel gosterimi

Sekil 6.21°da ise Hibrit model tahmin sonucu, diger sonuglara gore orijinal veri ile daha

¢ok ortiismektedir. Sonbahar veri setinde Sekil 6.22°de sonbahar mevsimine ait birincil

ayristirma sonucu daha yiiksekten diisiik frekansa dogru elde edilen IMF’ler

gosterilmistir.
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Sekil 6.22. Sonbahar mevsimine ait CEEMDAN teknigi ile elde edilen IMFler

Elde edilen IMF’lerden yiiksek frekansa sahip IMFI1 iizerinden elde edilen LMD
ayristirma sonuglari Sekil 6.23’de goriilmektedir.
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Sekil 6.23. Sonbahar mevsimine ait LMD kullanilarak ayristirilmis IMF1 serisi

Elde edilen tiim alt veri setleri (IMF — LMD) kiimeleme islemi i¢in Hurst analizi islemine
tabi tutulur. Elde edilen Hurst iisleri ve esitlik (5.27) kullanilarak elde edilen bilesenlerin
fraktal boyutlar Cizelge 6.9'da gosterilmektedir.



Cizelge 6.9. Sonbahar mevsimine ait Hurst {istel katsayisi

IMF1 | IMF2 | IMF3 | IMF4 | IMF5 | IMF6 | IMF7 | IMF8 | IMF9
H| 03104 | 0,3345 | 0,3386 | 0,4301 | 0,3431 | 0,5031 | 0,2825 | 0,4721 | 0,5184
D| 1,6896 | 1,6655 | 1,6614 | 1,5699 | 1,6569 | 1,4969 | 1,7175 | 1,5279 | 1,4816

IMF 10 | IMF 11 | IMF 12 R LMD1|LMD2 | LMD3 | LMD4
H| 06228 | 0,6540 | 0,8120 | 1,0014 | 0,3182 | 0,4338 | 0,4762 | 0,6532
D| 13772 | 1,3460 | 1,1880 | 0,9986 | 1,6818 | 1,5662 | 1,5238 | 1,3468

Cizelge 6.9 incelendiginde IMF6, IMF8, IMF9 ve LMD3 bilesenleri fraktal karakteristik
sergiler ve Hurst isleri de 0,5’e esir degil ama yakindir bu nedenle bu riizgar enerjisi
zaman serisinin bu bileselerinin hafif anti-kalic1 davranis olmasina ragmen daha ¢ok
rastgele ylirliylis modelleri sergilemekte ve serinin rassal bir trend izlemekte, baska bir
ifadeyle normal bir dagilim sergilemektedir. IMF1 — IMF5, IMF7, LMD1 ve LMD2
bilesenleri 0,5'ten kiigiik olmasi, serinin uzun dénem hafiza etkisine sahip olmadigi ve
rastgele hareket modeli sergiledigi anlamina gelmektedir. Bununla birlikte anti-kalici
davranisi yansitir. IMF10 - IMF12 ve LMD4 bilesenleri ise 0.5'ten biiyiik oldugu i¢in
uzun donem hafiza etkisine sahiptir ve kalict dinamik davranigini ile riizgar giiciiniin bu
bilesenlerinin makro dinamik kararliligini yansitir. Farkli dlcekleri temsil eden ii¢ alt
dizinin farkl bilesenleri, fraktal 6zelliklerine dayanarak tist {iste getirilir ve yeniden
olusturulur. R bileseni 1’den biiyiik oldugu icin fraktal 6zellik géstermediginden dikkate
alinmaz. Spesifik olarak IMF1 — IMF5, IMF7, LMD1 ve LMD2 mikro 6lgekli alt diziyi
olusturmak {izere birlestirilirken IMF10 - IMF12 ve LMD4 makro 6l¢eginin alt grubunu
olusturmak i¢in birlestirilir. Elde edilen sonuglarda IMF6, IMF8, IMF9 ve LMD3 ise
messo Olcekli bir degere sahip alt bileseni olusturmaktadir. Hurst analizi neticesinde
macro, micro ve messo gruplari olusturulmaktadir. Sekil 6.24°te olusan gruplar

gosterilmistir.
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Sekil 6.24. Sonbahar mevsimine ait ii¢ alt kiimede gruplandirilan veriler

Sonbahar mevsimi veri seti i¢in Sekil 6.25.a, b ve ¢’de 6nerilen modele ait macro, messo

ve micro verilerinin hata metrikleri gosterilmistir.

MAPE

0,6000
0,4000
0,2000

0,0000

0,4484

MACRO

0,4238

MESSO

0,0580
=

MICRO

® MACRO
/\I-M.ESSO
0,1500 0,1068 = MICRO

0,1000
0,0500

0,0000

Sekil 6.25.a) Sonbahar mevsimine ait MAPE Hata degeri b) RMSE hata degeri

0,7500

0,8000

0,8500

0,9000

0,9995

= MICRO
= MESSO

= MACRO
1,0500

0,9500

1,0000
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Cizelge 6.10’da ise tiim tahmin modellerinin performans degerlendirmesi (RMSE, MAPE

ve R?) karsilastirilmustir.

Cizelge 6.10. Sonbahar mevsimi tahmin sonuglarinin karsilastirilmasi

CEEMDAN- CEEMDAN CEEMDAN-LMD-

Tahmin  Metrikler BP LMD-BP BP -LMD-BP I(ﬂHLiJl)Rr?t'l',;ABOF;eI)
Adm 1 MAPE 0,3875  0,4259 0,9662 0,5032 0,0580
R® 0,8790 0,8524 -0,1811 0,7922 0,9995
RMSE 0,0947  0,1042 0,2593 0,1207 0,0189
Adm2  MAPE 0,3932  0,4457 0,1023 0,7256 0,0130
R® 0,8755  0,8482 -0,1802 -0,2755 0,9996
RMS 0,0961 0,1058 0,272 0,1745 0,0319
AduTiC MAPE 0,3959 0,7781 0,1292 0,5053 0,0885
= 0,8747  0,0905 0,1798 0,7856 0,9992
RS 0,0964 0,1879 0,4297 0,1215 0,0243
Adm4  MAPE 0,3970  0,4369 0,1212 0,5198 0,0114
R? 0,8744  0,8508 0,4042 0,7674 0,9995
RMSE 0,0965 0,1049 0,3235 0,1254 0,0333
Adm35  MERD 0,3893  0,4775 0,7378 0,1088 0,0174
I 0,8772  0,8305 0,0760 0,7077 0,9997
RMSE 0,0954 0,1115 0,1926 0,2577 0,0458

Sonbahar mevsim veri seti sonuglar1 Cizelge 6.10’te incelendiginde Sonbahar mevsim
verisinde, Onerilen hibrit model, en diisiik RMSE 0.0189 degerini gostermistir. RMSE
sonucunun sifira yakin olmasi gergek veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik
olmasinin bir sonucu oldugundan basarinin yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiliksek
R? degerine bakildiginda 0.9999 degeri ile de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE
0.0114 degeri ile en diisiik hata degeri ve yliksek dogruluk oranina sahip oldugu
goriilmiistiir. Tiim tahmin modellerinin performans degerlendirmesinde (RMSE, MAPE
ve R?) onerdigimiz hibrit model en iyi sonuclar1 vermistir. Sekil 6.26’da tahmin

sonuclarinin grafiksel gosterimi sunulmustur.
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Sekil 6.26. Sonbahar mevsimi tahmin sonuglarinin grafiksel gosterimi

Sekil 6.26°da ise Hibrit model tahmin sonucu, diger sonuglara gore orijinal veri ile daha

¢ok ortiismektedir.

6.3 Vaka3

Vaka 3’te ise Onerilen hibrit model literatiirdeki yaygin kullanilan modellerden EEMD-
VDM-BPNN ve EEMD-EWT-BPNN ile hem haftalik hemde mevsimsel olarak

performans Kkarsilastirmasi islemine tabi tutulmustur. Onerilen hibrit model ile

karsilastirma modellerinden elde edilen sonuglar Cizelge 6.11°de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.11. Haftalik veri seti lizerinden hibrit modellerin karsilastirilmasi

Tahmin Metrikler EEMD-EWT- EEMD-VDM- CEEMDAN-LMD-
BP BP HURST-BP

(Hibrit Model)

Adm1  MAPE 1,0612 1,4517 0,7053
R? 0,4298 0,2165 0,7931

RMSE 0,2676 0,3137 0,1612
Adm2  MAPE 0,4382 1,3104 0,1105
R? 0,9116 0,3612 0,9725

RMSE 0,1054 0,2832 0,0587
Adm3  MAPE 0,4837 1,3377 0,3969
R? 0,8183 0,3348 0,9252

RMSE 0,1511 0,2890 0,0969
Adm4  MAPE 0,5074 1,3930 0,0709
R? 0,8765 0,2790 0,9950

RMSE 0,1245 0,3009 0,0250
Adm5  MAPE 0,5143 1,4281 0,3026
R? 0,8751 0,2420 0,9488

RMSE 0,1253 0,3085 0,0802

Haftalik veri seti sonuglar1 Cizelge 6.11°de incelendiginde, Onerilen hibrit model, en
diistik RMSE 0,0250 degerini gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gergek
veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasiin bir sonucu oldugundan
basarinin yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda 0,9950
degeri ile de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE 0.0709 degeri ile en diisiik hata
degeri ve yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goériilmiistiir. Tiim tahmin modellerinin
performans degerlendirmesinde (RMSE, MAPE ve R?) 6nerdigimiz hibrit model en iyi

sonuglar1 vermistir. Cizelge 6.12°de ilkbahar veri seti ile diger modeller karsilastirilmistir.
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Cizelge 6.12. Tlkbahar veri seti iizerinden hibrit modellerin karsilastiriimasi

CEEMDAN-LMD-

Tahmin  Metrikler EEVI\E/'IM-EP \/E;\'\A/Igp ?Hg:r?t-rlg/lBoZel)
Adim 1 MAPE 0,3818 0,3712 0.0011
R? 0,8376 0,8548 0.9999
RMSE 0,1369 0,1317 0.0130
Adm2  MAPE 0,3845 0,3901 0.0657
R? 0,8399 0,8301 0.9995
RMSE 0,1373 0,1376 0.0882
Adm3  MAPE 0,3854 0,3745 0.0005
R? 0,8314 0,8442 0.9997
RMSE 0,1387 0,1345 0.0226
Adm4  MAPE 0,3867 0,4223 0.0396
R? 0,8287 0,7659 0.9992
RMSE 0,1400 0,1504 0.0316
Adm35  MAPE 0,3802 0,4783 0.0352
R2 0,8200 0,5575 0.9997
RMSE 0,1400 0,1679 0.0262

[lkbahar veri seti sonuglar1 Cizelge 6.12°de incelendiginde, &nerilen hibrit model, en
diistik RMSE 0,0130 degerini gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gergek
veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasmin bir sonucu oldugundan
basarinin yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda 0,9999
degeri ile de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE 0,0005 degeri ile en diisiik hata
degeri ve yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Tiim tahmin modellerinin
performans degerlendirmesinde (RMSE, MAPE ve R?) 6nerdigimiz hibrit model en iyi

sonuglart vermistir. Cizelge 6.13’te kis veri seti ile diger modeller karsilastirilmistir.
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Cizelge 6.13. Kis veri seti lizerinden hibrit modellerin karsilastirilmasi

CEEMDAN-LMD-

Tahmin  Metrikler = =M syl z-lHLthI)?r?tT';/IBOIZ y
Adm 1 MAPE 03951 03910 0.0985
R? 08473 0,8396 0.9998
RMSE 0,1079 0,109 0.0307
Adm2  MAPE 0,3949 0,3916 0.0125
R® 0,8474 0,841 0.9991
RMSE 0,1079 0,1088 0,0382
Adm3  MAPE 0,3968 0,3947 0.0127
R? 0,8491 0,8408 0.9998
RMSE 0,1075 0,1097 0.0d0
Adm4  MAPE 0,3999 0,3904 o
R? 0,8428 0,843 b 5004
RMSE 0,1091 0,1088 0,0206
AdmS  MAPE 0,4028 0,3882 Doco
R2 0,840 0,8438 Y
RMSE 0,1089 0,1082 0,0203

Kis veri seti sonuglar1 Cizelge 6.13°te incelendiginde, onerilen hibrit model, en diisiik
RMSE 0,0203 degerini gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gercek veri ve
tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasinin bir sonucu oldugundan basarinin
yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda 0,9998 degeri ile
de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE 0,0125 degeri ile en diisiik hata degeri ve
yiikksek dogruluk oranina sahip oldugu gorilmiistir. Tim tahmin modellerinin
performans degerlendirmesinde (RMSE, MAPE ve R?) 6nerdigimiz hibrit model en iyi
sonuglart vermistir. Cizelge 6.14’te sonbahar veri seti ile diger modeller

karsilastirilmistir.
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Cizelge 6.14. Sonbahar veri seti lizerinden hibrit modellerin karsilastiriimasi

CEEMDAN-LMD-

Tahmin  Metrikler = =MD s z-lHLthI)?r?tT';/IBOIZ y
Adm 1 MAPE 05097 0,4991 0,058
R? 0,8084 0,8105 0.9995
RMSE 0,188 01177 0.0189
Adm2  MAPE 0,5031 0,4905 0.0113
R® 08133 08213 0.9996
RMSE 01175 0,1148 00319
Adm3  MAPE 05108 0,4927 00885
R? 0,8041 0,8018 0.9992
RMSE 0,197 01195 ol
Adm4  MAPE 05168 05314 4,
R? 0,8007 07073 b 0005
RMSE 01196 0,1288 00335
AdmS  MAPE 05229 0,5043 b 74
R? 0,7901 07912 by
RMSE 01217 0,1226 0.0458

Sonbahar veri seti sonuglar1 Cizelge 6.14’de incelendiginde, 6nerilen hibrit model, en
diistik RMSE 0,0189 degerini gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gergek
veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasinin bir sonucu oldugundan
basarinin yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda 0,9996
degeri ile de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE 0,0113 degeri ile en diisiik hata
degeri ve yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Tiim tahmin modellerinin
performans degerlendirmesinde (RMSE, MAPE ve R?) 6nerdigimiz hibrit model en iyi

sonuglar1 vermistir. Cizelge 6.15°te yaz veri seti ile diger modeller karsilastirilmigtir.
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Cizelge 6.15. Yaz veri seti lizerinden hibrit modellerin karsilastirilmasi

CEEMDAN-LMD-

Tahmin  Metrikler EEVI\E/'IM-EP \/E;\'\A/Igp ?HLthITr?t-I—I;/IBoZeI)
Adm1  MAPE 0,4326 0,5642 0.1152
R2 0,8071 0,3869 0,9998

RMSE 0,1536 0,1923 0,0403

Adm2  MAPE 0,4571 0,6190 0,0857
R? 0,7231 0,4142 0.9992

RMSE 0,1589 0,2035 0,0322

Adm3  MAPE 0,4678 0,7576 0.0801
R2 0,7249 -0,3196 0.9992

RMSE 0,1640 0,2470 0,0319

Adm4  MAPE 0,4705 0,6879 ol
R® 0,6768 0,0459 0.9999

RMSE 0,1650 0,2295 0,0377

Adm5  MAPE 0,4787 0,7906 bos30
R? 0,5604 10,5799 o

RMSE 0,1722 0,2538 0,0270

Yaz veri seti sonuglar1 Cizelge 6.15’te incelendiginde, Onerilen hibrit model, en diisiik
RMSE 0,0270 degerini gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gercek veri ve
tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasinin bir sonucu oldugundan basarinin
yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda 0,9999 degeri ile
de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE 0,0539 degeri ile en diisiik hata degeri ve
yiikksek dogruluk oranina sahip oldugu gorilmiistir. Tim tahmin modellerinin
performans degerlendirmesinde (RMSE, MAPE ve R?) 6nerdigimiz hibrit model en iyi

sonuglart vermistir.
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7. SONUCLAR

Son yillarda artan enerji taleplerini karsilamak icin gereken enerjiye giivenilir
kaynaklardan, en ucuz ve en kaliteli yontemlerle ulasmak olduk¢a onemlidir. Ciinkii
giintimiizde hala enerji ihtiyacinin biiyiik bir boliimiiniin fosil kaynakli yakitlardan elde
edilmesi ve bu yakitlarin sinirli rezervlere sahip olmasi ¢alismalar1 yenilenebilir enerji
kaynaklarina yonlendirmistir. Cevresel agidan sagladigi faydalara ragmen, riizgar
giictiniin dogal belirsizligi, enerji sistemlerinin ¢aligmasinda zorluklar dogurmaktadir.
Enterkonnekte sistemde riizgar giliciinden elektrik liretim tahmini, sistem operatorleri
acisindan son derece Onemlidir. Dolayisiyla dogru tiretim plani yapilabilmesi, dogru
rlizgar hizi/glicii tahminine baglidir. Bu sebeple ¢alismalar dogru riizgar hiz1 tahmininde
yogunlagsmaktadir. Bu calismada ikincil ayristirma tabanli hibrit bes adimli tahmin

modelleri kullanilarak riizgar hiz1 tahminlemesi gergeklestirilmistir.

Riizgar hizi tahmini i¢in yeni bir hibrit modelin 6nerildigi ¢alismada, riizgar hiz1 verileri
2017 — 2019 yili boyunca 10’ar dakika araliklarla kaydedilen, 2 farkli veri seti
kullanilmistir. Birincisi her ayin haftalarina karsilik gelen verilerin ortalamasi olan 48
adet veriye sahip haftalik veri setidir. Digeri ise ayni yillik (Hangi yillarin verileri
oldugunu belirtelim) verinin ilkbahar (Subat, Mart, Nisan), yaz (Mayis, Haziran,
Temmuz), sonbahar (Agustos, Eyliil, Ekim) ve kis (Kasim, Aralik, Ocak) seklinde
mevsimsel olarak diizenlenerek her bir mevsim i¢in 12.096 adet verinin bulundugu
calisma setidir. Ug farkli vaka ¢alismas yapilmustir. Tiim vakalarda hurst {istel katsayisi
ile macro, micro ve messo alt gruplar olusturulmus ve bunlar geri yayilimli yapay sinir
aginda kullanilmistir. Veri setleri, onerilen hibrit model disinda farkli tahmin modelleri

ile karsilagtirilmistir.

Birinci vaka c¢aligmasinda, 48 adet haftalik ortalama veri seti, 5 farkli ayristirma
tekniginden (CEEMDAN-LMD-BP, LMD-BP, CEEMDAN-BP, BP, CEEMDAN-
LMD-Hurst-BP) olusan modellerle tahminlemesi yapilip sonuglar karsilastirilmistir.
Birinci vaka analiz sonuglarinda tiim modellerin 5 adimli tahminlemesinde messo veri
seti olusmadigindan tahminlemede kullanilmamistir. Macro ve micro kendi igerisinde

incelendiginde en iyi sonucun micro veri setinde oldugu goriilmektedir. Hurst analizinde
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micro deger anti — kalic1 6zelligi olan verilerdir. Bu dogrusal ve duragan olmayan riizgar
hiz1 verisi ile Ortlisen bir durumdur. Sonugta tahmin sonuglarmin degerlendirilmesinde
micro verilerin dikkate alinmasinin tahmin dogrulugu tizerinde etkili oldugu soylenebilir.
Dolayisiyla 6nerdigimiz modelin (CEEMDAN — LMD — HURST — BPNN) tahminleme
tizerine diger modellerden daha iyi sonuc¢ verdigi goriilmiistiir. Haftalik veri seti
tizerinden sonuglar kapsamli bir sekilde incelendiginde hibrit modelin tiim tahmin
adimlarinda, hesaplanan MAPE: 0.38, R? 0.80, RMSE: 0.15 degerleri ile en iyi hata
metrikleri verdigi goriilmektedir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gergek veri ve
tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasinin bir sonucu oldugundan basarinin
yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda ise bire en yakin
sonug elde edilmistir. En diisiik MAPE degeri ile hata degeri ve yiiksek dogruluk oranina

sahip oldugu goriilmiistiir.

Ikinci vaka calismasinda mevsimsel verilerin analiz sonuclarmin 5 adiml
tahminlemesinde kis mevsim i¢in yapilan analizlerde, en diisik RMSE 0.0203 degerini
gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gercek veri ve tahmin edilen veri
arasindaki farkin diisiik olmasinin bir sonucu oldugundan basarinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda 0.9995 degeri ile de bire en yakin
sonug elde edilmistir. MAPE 0.0691 degeri ile en diisiik hata degeri ve yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmistiir. Yaz mevsimi analizlerinde 6nerilen hibrit model ile
en digsik RMSE degeri 0.0270 olarak hesaplanmistir. RMSE sonucunun sifira yakin
olmas1 gercek veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasinin bir sonucu
oldugundan basarinin yiiksek oldugunu gdstermektedir. En yiiksek R? degerine
bakildiginda 0.9995 degeri ile de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE 0.0539
degeri ile en diisiik hata degeri ve yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir.
Sonbahar mevsim verisinde onerilen hibrit model, en diisik RMSE 0.0189 degerini
gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gercek veri ve tahmin edilen veri
arasindaki farkin diisiik olmasinin bir sonucu oldugundan basarinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. En yiiksek R? degerine bakildiginda 0.9995 degeri ile de bire en yakin
sonug elde edilmistir. MAPE 0.0580 degeri ile en diisiik hata degeri ve yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmiistiir. [lkbahar mevsim verisinde dnerilen hibrit model, en

diistik RMSE 0.0080 degerini gostermistir. RMSE sonucunun sifira yakin olmasi gergek
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veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diigiik olmasinin bir sonucu oldugundan
basarinin yiiksek oldugunu gostermektedir En yiiksek R? degerine bakildiginda 0.9999
degeri ile de bire en yakin sonug elde edilmistir. MAPE 0.0600 degeri ile en diistik hata

degeri ve yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistir.

Uciincii vaka calismasinda ise Onerdigimiz hibrit model literatiirde yaygin olarak
kullanilan EEMD-EWT ve EEMD-VMD hibrit modelleri kiyaslanmistir. Tiim veri setleri
kullanilarak gergeklestirilen birden bes adimli tahminlemede, Onerilen hibrit modelin

diger hibrit modellerden daha iyi sonuglara sahip oldugu gortilmiistiir.

Onerilen hibrit modelin haftalik, sonbahar, ilkbahar, yaz ve kis mevsim verileri iizerinde

tiim adimlar igerisinde en iyi hata metrikleri Cizelge 7.1’de gosterilmistir.

Cizelge 7.1. Verilerden elde edilen en iyi hata metrikleri

Tahmin  Tlkbahar Yaz Sonbahar Kis Haftahk
MAPE 0,0005 0,0539 0,0113 0,0125 0,0123
R? 0,9999 0,9998 0,9996 0,9998 0,9950
RMSE 0,0130 0,0270 0,0189 0,0203 0,0249

Cizelge 7.1 incelendiginde tim adimlar igerisinde MAPE, R?> ve RMSE hata
metriklerinde ilkbahar mevsimi en iyi sonuca sahip olmustur. RMSE sonucunun sifira
yakin olmasi gercek veri ve tahmin edilen veri arasindaki farkin diisiik olmasinin bir
sonucu oldugundan basarinin yiiksek oldugunu gostermektedir. En yiiksek R? degerine
bakildiginda ise bire en yakin sonu¢ elde edilmistir. En diisik MAPE degeri ile hata
degeri ve yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu gériilmektedir. Onerilen hibrit modelin

sonbahar mevsim verilerinde en iyi sonuglar1 gosterdigi goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda riizgar hiz1 parametresi kullanilarak riizgar hizi1 tahminlemesi igin
hibrit bir tahminleme modeli gelistirilmistir. ikincil ayristirma tabanli modelde hurst
analizinin sonuglarda etkili oldugu ve gelecek calismalarda rahatlikla kullanlabilecegi
gosterilmistir. Yapilan calisma ile veri setinin kullaniminda haftalik ortalama verilerin

mevsimsel veri setlerine gore tahminlemede daha diisiik sonug gosterdigi goriilmiistiir.
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Buda veri setinin yiiksek olmasinin ¢alismalarda daha az hata orani ile karsilasilacagini
gostermistir. Ayn1 zamanda bu tez ¢alismasinin bilimsel katkilar1 ve yenilik¢i yonleri su
sekilde ozetlenebilir: (1) Kisa ve orta vadeli riizgar hizlarinin yiiksek dogruluk ve
giivenilirlikte tahminlenmesi i¢in ilk kez Uyarlanabilir Giiriiltiiyle Tamamlanan Topluluk
Ampirik Mod Ayrnistirma (CEEMDAN, Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition Adaptive Noise) — Lokal Ortalama Ayristirmasi (LMD, Local Mean
Decompositon) — Hurst Ustel Katsayis1 — Geri yayilimli sinir ag1 (BPNN, Back-
Propagation Neural Networks) adl1 yeni bir adaptif dinamik hibrit model 6nerildi. Makine
O0grenmesi ve optimizasyon algoritmasini tam olarak dikkate alan bu model ile bireysel
ayristirma mimarilerini geride birakan c¢ift ayrigtirma mimarisine odaklanilmaktadir; (2)
LMD o6zellikle CEEMDAN’1 gelistirmek i¢in kullanilir. CEEMDAN kullanan i¢sel mod
fonsiyonlar:1 (IMF’s, Intrinsic Mode Functions) arasinda IMF1 en diizensiz ve sistematik
olmayan par¢a oldugundan yiiksek frekansli IMF1’in ikincil ayristirmasinda tahmin
dogrulugunu artirmak icin LMD kullanilmustir. (3) Onerilen modelle BPNN’iin tahmin
dogrulugu ve kararlilig: da artirilds; (4) Calismanin diger yenilik¢i ve 6nemli noktasi ise
benzer karakteristikler sergileyen IMF’ler Hurst analizi kullanilarak ¢oklu 6l¢ek analizi
(micro, messo ve macro Olcekli) ile gruplandirildi. Boylece tek oOlgekte yapilan
arastirmalara gore daha dogru tahminleme yapildig1 gibi riizgarin rastgelelik davranis

ozelligi de ortaya konmustur.
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