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BEYAN
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ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.
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OZET

HIBRIiT DERIN OGRENME TEKNIiKLERI KULLANILARAK KISA DONEMLI
RUZGAR TAHMINI

Giintimiizde artan enerji ihtiyacina paralel olarak cevresel etkiler de gbz oniine alindiginda ye-
nilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi1 6nem kazanmaktadir. Yenilenebilir enerji alanindaki
artan talep ve karbon notrliigiine ulagsma hedefi ile son yillarda riizgar enerji endiistrisinin hizl
bir biiyiime yasadig1 goriilmektedir. Ozellikle biiyiik dlgekli agik deniz riizgar enerjisinin elekt-
rik sebekesine entegrasyonu, riizgar hizinin degigkenligi ve kesintililigi nedeniyle sebeke isle-
timi ve dagitimi icin 6nemli zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Bilyiik 6lgekli riizgar enerji santral-
lerini elektrik sebekelerine entegre etmek, sebeke giivenirliligini ve verimliligi optimize etmek
amactyla bu alanda kisa donemli tahminler oldukca biiyiikk 6neme sahiptir. Bu tez ¢aligmasi
kapsaminda karasal riizgar hiz1 verisi ve agik deniz riizgar giicii verileri kullanilarak kisa do-
nemli yenilik¢i hibrit tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu kapsamda ayristirma metotlarinin
birincil ve ikincil kullantminin yan sira derin 6grenme tabanli tahmin yaklagimlarinin perfor-
manslart kargilagtirmali olarak analiz edilmigtir. Tahmin modeli i¢in geleneksel Cok Katmanl
Algilayict (Multilayer Perceptron, MLP) yan sira giincel Yanki Durum Ag1 (Echo State Net-
work, ESN), Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM) ve ¢ift yonlii LSTM
(BiLSTM) yaklasimlart kullanilmistir. Birincil veya ikincil ayristirma iceren modellerde ise
Ampirik Mod Ayristirmasi1 (Empirical Mode Decomposition, EMD), Topluluk Ampirik Mod
Ayristirmasi (Ensemble Empirical Mode Decomposition, EEMD) ve Uyarlanabilir Giiriiltii ile
Komple Topluluk Gorgiil Kip Ayristirmast (Complete Ensemble Empirical Mode Decompo-
sition with Adaptive Noise, CEEMDAN), Siirii Ayristirmasi1 (Swarm Decomposition, SWD),
Dalgacik Ayristirmasi (Wavelet Decomposition, WD) ve Varyasyonel Mod Ayristirmasi (Vari-
ational Mode Decomposition, VMD) metotlar1 karsilagtirmali olarak incelenmistir. Tiim analiz-
ler ti¢ farkli bolgeye ait acik deniz riizgar giicii verileri ve bir karasal riizgar hiz1 verisi kullani-
larak istatiksel olarak karsilastirmali sekilde sunulmustur. Hata performans kriterleri de dikkate
alindiginda tez calismasi kapsaminda onerilen yenilik¢i ikincil ayristirma tabanli modellerin

daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Riizgar Tahmini, Hibrit Derin Ogrenme, Ayristirma.
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ABSTRACT

SHORT-TERM WIND FORECASTING USING HYBRID DEEP LEARNING
TECHNIQUES

In parallel with the increasing energy demand, using renewable energy sources is becoming inc-
reasingly important when environmental impacts are considered. In light of the rising demand
for renewable energy and the objective of attaining carbon neutrality, the wind energy sector
has witnessed a period of accelerated expansion in recent times. The integration of large-scale
offshore wind energy into the electricity grid presents a significant challenge to grid operation
and distribution, due to the inherent variability and intermittency of wind speed. To integrate
large-scale wind power plants into the electricity grid and to optimize grid reliability and effi-
ciency, it is of great importance to have access to short-term forecasts. This thesis presents the
development of innovative short-term hybrid forecasting models utilizing both onshore wind
speed and offshore wind power data. In this context, the performance of primary and secon-
dary use of decomposition methods, as well as deep learning-based forecasting approaches, is
analyzed comparatively. In addition to the traditional Multilayer Perceptron (MLP), Echo State
Network (ESN), Long Short-Term Memory (LSTM), and Bidirectional LSTM (BiLSTM) app-
roaches are employed in the construction of the prediction model. The models under conside-
ration are those employing either single or secondary decomposition. These include Empirical
Mode Decomposition (EMD), Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD), Complete
Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN), Swarm Decom-
position (SWD), Wavelet Decomposition (WD) and Variational Mode Decomposition (VMD).
All analyses are presented statistically in comparison with offshore wind power data and ons-
hore wind speed data from three different regions. Concerning the error performance criteria, it
is observed that the innovative secondary decomposition-based models proposed in this thesis

yield superior results.

Keywords: Deep Learning, Wind Forecasting, Hybrid Deep Learning, Decomposition.
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1. GIRIS

Sanayide yasanan gelismelerle beraber giinlilk yasamamizi kolaylastiran iiriinlerin sa-
yist ve kullanim alanlar1 her gecen giin artmaktadir. Bu iiriinlerin ¢alismasi icin enerjiye ihti-
ya¢ duyulmaktadir. Dolayisiyla artan cihazlara paralel olarak ihtiya¢ duyulan enerji miktar1 da
artmaktadir. Giintimiizde kullanilan enerjinin ¢ogunlugu halen yenilenemeyen veya iklim de-
gisikligi tizerinde olumsuzluklara neden olan ¢evreye zararli kaynaklardan elde edilmektedir.
Enerji tiretiminde devamlilik ve ¢evreye verilen zararh etkileri azaltmak icin alternatif enerji
kaynaklarinin popiilerligi giderek artmaktadir. Bu kaynaklar arasinda, yenilenebilir enerji kay-
naklarindan biri olan riizgar enerjisi, elektrik tiretiminde hizla yayginlagsmaktadir (Shang vd.,
2023; Tefera vd., 2023). Riizgar enerjisi, kiiresel dlcekte enerji tiretiminde karbon salinimini
azaltmak icin 6nde gelen baglica bir yenilenebilir enerji kaynagi olup, diinya genelinde sifir
karbon hedeflerine ulasmada 6nemli bir rol oynamaktadir (Dokur vd., 2022). Riizgarin yaygin
olarak kullanilmasi, emisyonlarin azaltilmasinda ve daha siirdiiriilebilir bir enerji gelecegine
geciste onemli rol oynayacaktir. Global Riizgar Enerjisi Konseyi (GWEC) 2023 raporuna gore
kiiresel riizgar enerjisi piyasasi, 2022 yilindaki yeni kapasitesinde 77.6 GW denk gelen %9’luk
gibi dikkate deger bir genigleme yasayarak toplam kurulu giictinii 906 GW’a ¢ikarmustir (S. Sun
vd., 2023). Yapilan ongoriilere gore, oniimiizdeki bes yil i¢inde yillik yaklasik 136 GW riizgar
enerjisi kapasitesi eklenmesi beklenmekte olup, bu da yillik bilesik biiyiime orani olarak %15’e
isaret etmektedir. Uluslararas: Yenilenebilir Enerji Ajansi’nin (IRENA) 2024 yilina ait kara ve
acik deniz riizgar giiclerinin kapasitesi Sekil 1.1°de gosterilmigtir. Karada ve acik denizlerde
kurulan riizgar tiirbinleriyle bu oranlar daha da artirilabilecek ve kapasitelerdeki verimli artiglar
sayesinde karbon salinimi daha da azalacaktir (Yuzgec vd., 2024). Ozellikle offshore tiirbinlerin
riizgardan elektrik tiretim maliyetinin diizeltilmis ortalamasini 2030 yilina kadar %355 gibi bii-
yiik oranda azaltmasi beklenmektedir. Avrupa Birligi (AB), diinya offshore riizgar kapasitesinin
biiyiik bir kismini barindirmakta olup, 2030 yilina kadar offshore riizgar enerjisi kapasitesini 60

GW’a ¢ikarmay1 hedeflemistir (Deveci vd., 2020).
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Riizgar enerjisi iiretiminin etkin ve giivenilir bir sekilde yonetilmesinde; riizgarin doga-
sinda bulunan degiskenlik, kesiklik ve rastlantisallik gibi 6zellikler nedeniyle 6nemli bir zorluk
yasanmaktadir (X. Wang vd., 2023; Galphade vd., 2022). Riizgarin giivenilir bir enerji kay-
nag1 haline gelmesi i¢in ileriye doniik olarak yiiksek dogruluk oranlariyla bagarili bir sekilde
tahmin edilmesi gerekmektedir (X. Liu vd., 2023). Riizgar giicli tahminlerinin dogrulugu, hem
enerji iireticileri hem de sebeke operatorleri i¢in kritik bir gereksinim olup hayati neme sahip-
tir (Maradin, 2021; Bérawski vd., 2020). Yiiksek dogruluk oranlarina sahip tahminler, enerji
tiretim planlamasinda ani degisikliklerin 6nlenmesine yardimci olmakta ve talep yonetimini
optimize ederek sebekenin istikrarini saglamaktadir. Ayrica, bu tahminler sayesinde enerji arzi
ve talep dengesizliginin en aza indirilmesiyle birlikte sebeke operasyonlarinda agir1 yiiklenme
veya enerji kaybi gibi olumsuz etkilerin Oniine gecilmesi miimkiindiir. Tahminlerin dogrulugu,
enerji liretiminin diisiik oldugu dénemlerde planl tiirbin bakimin1 daha verimli hale getirebi-
lir ve bu sayede enerji kayiplarimi en aza indirerek maliyetlerin diismesine katkida bulunabilir.
Ayni zamanda, enerji iretimi i¢in bildirilen kapasitenin karsilanmamasi1 durumunda uygulanan

ceza faktoriinii azaltma noktasinda da énemli bir rol oynar. Siirekli degisen riizgar desenleri,



topografik etkiler ve gevresel faktorlerin karmasik etkilesimi, bu tiir dinamik kogsullara uyum
saglayabilecek basarili tahmin modellerini gerekli kilmaktadir. Riizgar giiciiniin bagarili bir ge-
kilde tahmin edilmesiyle, riizgar enerjisinin sebekeye entegrasyonundaki sorunlar azalacak ve
cevre dostu yenilenebilir bir enerjinin kullanimi artacaktir (Li vd., 2020). ilk riizgar tahmin
modelleri kara riizgar tesisleri baglaminda gelistirilmis ve uygulanmistir (Archer vd., 2017).
Ancak giiniimiizde acik deniz riizgar tiirbinleri de her gecen giin artmaktadir. Bununla birlikte,
geleneksel tahmin yontemlerinin acik deniz ortamlarina uygulanabilirligi, cok sayida faktor
nedeniyle onemli iyilestirmeler gerektirmektedir. Ozellikle, a¢ik deniz riizgarlarinin hiz1 daha
stirekli ve giiclii iken, daha az tiirbiilans kosullar1 bulunmaktadir (Deveci vd., 2021; Lins vd.,
2023). Bu yiizden biiyiik ol¢cekli acik deniz riizgar enerjisinin gii¢ sistemlerine basarili bir ge-
kilde entegrasyonunu kolaylastirmak icin, acik deniz riizgar hiz1 karakteristikleri ve bunlarla

iligkili 6zellikleri igleyebilen modeller gelistirilmelidir.

Literatiirde hem ac¢ik deniz hem de kara riizgar hiz1 ve giiciinii tahmin etmek i¢in bircok

model gelistirilmisgtir.
1.1. Literatiir Taramasi

Literatiirde riizgar hizin1 ve riizgar giiciinii tahmin icin gelistirilen baz1 modellerle ilgili

bilgiler asagida verilmektedir.

Wang ve Wang; EEMD, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) ve MLP ile 6zellik ¢ikarimina dayali
geligtirdikleri hibrit modelle kisa donem riizgar hiz1 tahmini yapmislardir. Gelistirilen modelde;
giiriiltiiler EEMD ile temizlenmekte, CNN ile 6zellik ¢cikarimi yapilarak gereksiz bilgiler orta-
dan kaldirilmakta ve hazirlanan veri seti MLP’ye giris olarak verilip tahminler yapilmaktadir.

Bu sayede tahminlerdeki dogruluk artirllmaya calisilmistir (Wang ve Wang, 2021).

Samadianfard ve arkadaglari; MLP ve Balina Optimizasyon Algoritmasin1 (WOA) be-
raber kullanarak gelistirdikleri hibrit MLP-WOA modeliyle iran’in kuzeyindeki bir bolge igin
riizgar hiz1 tahminleri yapmiglardir. Gelistirilen modelde WOA optimizasyon algoritmasinin
MLP modelinin tahminlerdeki dogruluk oranina olumlu katkist oldugu gézlemlenmistir (Sama-

dianfard vd., 2020).

Sarp ve arkadaglary; Veri Uyarlamali Sansiirleme (DAC) stratejisinden faydalanarak
MLP, Tekrarlt Sinir Ag1 (RNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) tabanh kisa vadeli riizgar
hiz1 tahmin modelleri 6nermislerdir. Gelistirilen modellerde, DAC ile En Kiigiik Kareler Orta-

lamasima (LMS) dayali DAC-LMS stratejisi kullanilmistir. Bu yontemle daha az bilgilendirici



ozellikteki riizgar hiz1 verileri sansiirlendigi icin MLP, RNN ve SVM modelleriyle yapilan egi-
tim siirecinin onemli dl¢iide hizlandirildig: ve testlerdeki tahminlerin bagarisinin arttigi ve ve-
rilerde olusan degisikligin thmal edilebilecek diizeyde gerceklestigi gézlemlenmistir (Sarp vd.,
2022).

Ahmadi ve Khashei, riizgar tahminlerinde kullanilan hibrit riizgar tahmin modellerini;
veri On isleme tabanli yaklagimlar, parametre optimizasyonu tabanli yaklagimlar, son igleme
tabanli yaklasimlar ve bilesen kombinasyonu tabanli yaklagimlar olmak iizere dort ana kate-
goride incelenmislerdir. Calismada bilesen kombinasyonlu modellerin en ¢esitli ve kapsamli

yaklagimlar oldugu ifade edilmistir (Ahmadi ve Khashei, 2021).

Shu ve arkadaglar: tarafindan, Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) ile MLP-karistiricisi kul-
lanilarak hibrit riizgar tahmin modeli gelistirilmistir. Calismada yiiksek boyutlu 6zellikler ayik-
lanip 6grenme islemi icin MLP karistiricisina dayali derin 6grenme zaman serisi tahmini yapil-
mugtir. Ayrica ¢caligmada yapilan tahminler i¢in 4, 8, 12 ve 16 saat Oncesine gore ayarlamalar
yapilmig ve 4 saat oncesine gidilen tahminlerin en bagarili tahminler oldugu goriilmiistiir (Shu

vd., 2022).

Memarzadeh ve Keynia; Karga Arama Algoritmasi (CSA), Dalgacik Doniistimii (WT),
entropi ve kargilikli bilgi (MI) tabanlh 6zellik se¢imi (FS) ile LSTM’nin beraber kullanildig:
bir hibrit model gelistirirerek kisa vadeli riizgar hizi tahminleri yapmiglardir. Modelde; WT
riizgar hizindaki dalgalanmalari ortadan kaldirmak icin, FS riizgar hizi sinyalinin tahmini i¢in
aday girdilerini siralamak ve gereksiz girdileri bilgi de8erlerine gore ortadan kaldirmak igin,
CSA LSTM’nin yapisini ve giris 6zelliklerinin sayisini optimize etmek i¢in ve LSTM tahmin
islemi i¢in kullanilmistir. Modelde bu algoritma ve metotlar kullanilarak modelin tahminlerdeki

dogrulugu ve hiz1 artirilmaya caligilmistir (Memarzadeh ve Keynia, 2020).

Shahid ve arkadaslari, kisa vadeli riizgar giicii tahmini yapmak icin Genetik Algoritma
(GA) ile LSTM’yi beraber kullanarak GLSTM modelini gelistirmiglerdir. Modelde, LSTM’nin
ardigik veriler, ornegin zaman serileri, lizerindeki 6zellikleri otomatik olarak 6grenme yetene-
ginden faydalanilmistir. GA ise LSTM nin katmanlarinda bulunan pencere boyutlarini ve néron
sayilarinm iyilestirmek icin kullanilmistir. Bu sayede LSTM nin tahminlerdeki dogruluk oram

kullanilan veri setleri i¢in artirtlmistir (Shahid vd., 2021).

Geng ve arkadaglari, PCA-LSTM hibrit modeli i¢cin Temel Bilesen Analizi (PCA) ve
LSTM’yi beraber kullanilmiglardir. Modelde, PCA metodu riizgar hizini etkileyen meteorolojik



verilerin etkisi azaltmak icin kullanilmigtir. Ayrica modelin 6grenme oranini, gizli katman dii-
giimlerinin sayisin1 ve LSTM aginin boyutunu verimli hale getirmek i¢in farksal gelisim (DE)
algoritmasi kullanmilmistir. Hazirlanan veriler LSTM modeli i¢in girdi olarak kullanilip tahmin-
ler yapilmistir. Kullanilan algoritmalarla LSTM nin riizgar hiz1 tahminlerindeki dogruluk orani

yiikseltilmeye calisiimistir (Geng vd., 2020).

Dolatabadi ve arkadaslart, Ayrik Dalgacik Paket Doniisiimii (DWPT) ve BiLSTM’yi
entegre kullanarak gelistirdikleri hibrit modelle kisa vadeli riizgar hiz1 tahminleri yapmiglardir.
Calismada riizgar hizindaki sinyallerin anlamli bilesenlerini verimli bir sekilde ¢ikarabilmek
ve diger ayristirma tekniklerinin dezavantajlarin1 kaldirmak amaciyla DWP kullanilmigstir. Mo-
delde; cift yonlii veri isleme, uzun vadeli bellek ve riizgar hiz1 verilerinin derin zamansal 6zel-

liklerini yakalamadaki avantajlar1 i¢cin BILSTM den yararlanilmistir (Dolatabadi vd., 2020).

Jaseena ve Kovoor; Ampirik Dalgacik Doniisiimii (EWT) ve BiLSTM den olusan hibrit
modelle riizgar hizini tahmin etmek igin calismalar yapmiglardir. Onerilen EWT-BiLSTM mo-
delinde; EWT ile riizgar verilerinin giiriiltiisiinii azaltmak icin veriler diisiik ve yiiksek frekansl
sinyallere ayristirlmistir. Bu sayede BiILSTM nin 6grenme ve tahminlerdeki dogruluk oraninda

iyilestirmeler elde edildigi tespit edilmistir (K. U. Jaseena ve Kovoor, 2021).

Wang ve arkadaglari; EMD, PCA, Rastgele Orman (RF) ve LSTMyi kullanarak hibrit
EMD-PCA-RF-LSTM modelini gelistirmislerdir. Modelde; veri setindeki ¢evresel faktorler En
Az Mutlak Biiziilme ve Secim Operatorii (LASSO) algoritmasi ile filtrelenmis, veri setinin du-
ragan olmayan yapist EMD ile genisletilmis, analize biiyiik oranda etki edebilecek giiriiltiiler
PCA ile ortadan kaldirilmus, verilerin 6zelliklerinin dnemi RF algoritmasi yardimiyla hesapla-
narak daha fazla 6zellik ¢ikarilmis ve LSTM ile riizgar giicii tahmini i¢in ¢ok degiskenli 6zellik

serilerinin dinamik zaman modellemesi gerceklestirilmistir (D. Wang vd., 2022).

Zhang ve Wan; Cok Bagh Dikkat (MA), CNN, BiLSTM ve derin topluluk (deep en-
semble) metotlarini beraber kullanarak gelistirdikleri hibrit modelle 24 saat sonraya yonelik
riizgar hiz1 tahminleri yapmuislardir. Gelistirilen modelle; dl¢iimlerin zamansal bilgilerinin ya-
ninda giris degiskenlerinin mekansal korelasyonu da dikkate alinmis ve sayisal hava tahmini
ile yerinde ol¢iimler birlestilerek riizgar hizindaki degisimlere uyum saglama olanagi modele

kazandirilmistir (Zhang ve Wang, 2023).

D. Zhang ve arkadagslari, bircok algoritma ve yontemi beraber kullanarak riizgar giiciinii

tahmin etmek icin hibrit bir model gelistirmislerdir. Modelde; Pearson Korelasyon Katsayisi



(PCC) birincil meteorolojik degiskenlerini giris serisi seklinde ayarlamak, CEEMDAN riizgar
giicii serilerini yumusatip alt serilere ayristirmak ve EWT ise en yiiksek karmagiklifa sahip
bilesenleri elde etmek icin kullanilmistir. Cift Yonlii Zamansal Evrisimli Ag (BiTCN) ile riizgar
hizi, riizgar yonii ve riizgar giicii serileriyle ilgili gizli bilgiler elde edilmektedir. Elde edilen
bilgiler, dikkat mekanizmasiyla optimize edilmis BiLSTM de kullanilarak tahminler yapilmistir
(D. Zhang vd., 2023).

Joseph ve arkadaglart; onceki riizgar hiz1 gecikmesini belirlemek icin Kismi Otokore-
lasyon Fonksiyonu (PACF) ve diger iklim degiskenlerinin gecikmelerini almak i¢in Capraz Ko-
relasyon Fonksiyonu (CCF) kullanmiglardir. Verilerdeki en iyi 6zellikleri bulmak i¢in RReliefF
(Regresyon lyilestirmesi) ile egitim verilerinden rastgele bazi drnekler segilerek aymi siniftaki
en yakin komsularda arama yapilmaktadir. Boruta-RF kullanilarak bir 6zellik se¢imi daha uy-
gulanmakta ve BO (Bayes Optimizasyonu) ile BILSTM parametreleri iyilestirilerek tahminler
yapilmaktadir (Joseph vd., 2023).

Liang ve arkadaglari, Kapsiil Sinir Ag1 (CAPSNET) ve Cok Amacli Harris Sahin Op-
timizasyonu (MOHHO) ile BiLSTM’yi beraber kullanarak gelistirdikleri CAPSNET-BiLSTM-
MOHHO hibrit modeliyle riizgar hiz1 tahmini yapmiglardir. Modelde; CAPSNET ayni1 zaman
noktasindaki birden fazla degisken arasindaki mekansal 6zelliklerin baglantilarimi ¢ikarmak,
BiLSTM modelin egitimi ile tahmin yapmak ve MOHHO ise elde edilen sonug¢lar1 agirliklandir-
mak icin kullanilmistir. Ayrica modelde, kendi kendine dikkat eden mekanizma ile BILSTM nin
egitim parametreleri en iyi hale getirilerek tahmin verimliligi artirilmigtir. Ayrica BiILSTM nin
zamansal ozellikleri ve gelistirilen modelin siirekli degerleri tahmin etmesini saglamak ama-

ciyla BILSTM’ye regresyon katmani kazandirilmistir (Liang vd., 2022).

Wei ve arkadaglart, kisa vadeli riizgar giiciinii tahmin etmek i¢in Maksimum Bilgi Kat-
sayis1 (MIC), Cok Gorevli Ogrenme (MTL) ve LSTM’yi beraber kullanarak caligsmalar yapmus-
lardir. MIC yardimiyla riizgar giicii ile riizgar hiz1 arasindaki korelasyon ve riizgar giicii ile riiz-
gar hiz1 arasindaki gecikmeli otokorelasyon analiz edilmistir. MTL, riizgar giicii ile riizgar hizi
tahminleri icin 6grenilen 6zellik temsilini paylagsmak icin kullanilmistir. Bu sayede LSTM’nin
parametreleri optimize edilip tahminlerdeki performans ve dogruluk artirilmaya calisilmigtir

(Wei vd., 2023).

Y. Li ve arkadaglar, riizgar hizin1 tahmin etmek i¢cin GA-VMD-IDBO-BiLSTM-A hib-

rit modeliyle calismalar yapmiglardir. Modelde; GA, VMD, Gelistirilmis Giibre Bocegi Opti-



mizasyon Algoritmast (IDBO) ve dikkat mekanizmasina dayali BILSTM-A entegre bir sekilde
kullanilmigtir. Kullanilan modelin bagarisinin artirilmasi amaciyla; veri setindeki giiriiltiiyii or-
tadan kaldirmak ve orijinal verinin niteliklerini ¢ikarmak icin VMD, VMD’nin ayristirma ve-
rimliligini artirmak amaciyla desen karistirma ve eksik ayristirma sorununu ¢ozerek optimize
etmek i¢in GA ve tahmin i¢in kullanilan BiLSTM-A’daki parametrelerin secimini iyilestirmek

i¢cin ise IDBO algoritmasi kullanilmistir (Y. Li vd., 2024).

Z. Liu ve arkadaglari, WD ile BiLSTM’yi beraber kullanarak kisa donemli riizgar giicii
tahmini yapmuglardir. Modelde; WD, riizgar giicii verilerinin degiskenligini, dogrusal olmayan
yapisint ve zamansal korelasyonunu detayl1 bir bicimde islemek icin kullanilmigstir. Ayrigtirma
sonucundaki veriler ileri-geri yonlii calisma yapisindan faydalanmak amaciyla BiLSTM’de giris

verisi olarak kullanilip tahminler yapilmistir (Z. Liu vd., 2021).

Phan ve Nguyen; GWO, CEEMDAN, CNN ve BiLSTM’yi entegre bir sekilde kulla-
narak gelistirdikleri hibrit modelle riizgar hiz1 tahminleri yapmislardir. Modelde; GWO ile pa-
rametrelerin optimizasyonu, CEEMDAN ile duragan olmayan riizgar verilerinin etkili bicimde
onceden iglenmesi, CNN ile verilerin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve BILSTM ile zamansal bagim-

liliklarin yakalanmasi saglanmig olup modelin tahminlerdeki dogrulugu artirilmaya calisilmigstir

(Phan ve Nguyen, 2024).

Gao ve arkadaglari; VMD, SSA (Serce Arama Algoritmasi) ve LSTM’yi beraber kul-
lanarak gelistirdikleri SSA-VMD-LSTM hibrit modeliyle riizgar giicli tahmini yapmiglardir.
Modelde; girdi olarak kullanilan riizgar giicii verilerinin iglenmesi ve ayristirilmasi i¢in VMD
kullanilmistir. SSA ile VMD parametrelerinin elle ayarlanmasi yerine parametlerin otomatik
olarak ayarlanmasi saglanmistir. Bu sayede sinyallerin az veya agir1 bir sekilde ayristirilmasi
engellenmeye calisilmistir. Hazirlanan veriler LSTM’de giris verileri olarak kullanilarak mode-

lin egitim ve tahmin iglemleri gerceklestirilmistir. (X. Gao vd., 2023).

Hu ve Wang; VMD ve DE (Farksal Gelisim) ve ESN’nin beraber kullanilmasiyla gelisti-
rilen hibrit VMD-DE-ESN modeliyle riizgar hizi tahminleri yapmislardir. Gelistirilen modelde;
VMD ile veri seti ayristirilarak veri setindeki giiriiltii ortadan kaldirilmig ve orijinal serinin ana
ozellikleri cikarilmigtir. DE ile ESN’nin {i¢ onemli parametresi olan rezervuar 6lgegi, baglanti
hiz1 ve spektral yaricap1 optimize edilmistir. ESN, yeni bir RNN olup sahip oldugu yiiksek ev-
rensel optimumluk ve diisiik hesaplama karmagiklig1 gibi avantajlar nedeniyle egitim ve tahmin

asamalarinda kullanilmistir (Hu vd., 2021).



Bai ve arkadaglari, riizgar hizin1 tahmin etmek i¢cin VMD-D-ESN hibrit modelini ge-
listirerek kullanmiglardir. Model; VMD, cift katmanli asamali egitim ESN (D-ESN) ve GA’nin
beraber kullanilmasiyla gelistirilmistir. VMD ile orijinal riizgar hiz1 serisi alt dizilere ayrigtirila-
rak her bir dizinin karmagiklig1 ile duraganligi azaltilmistir. D-ESN, iki temel ESN’den olusup
rliizgar hiz1 egitim setinin uzunlugunu otomatik olarak secebilmekte, asamali olarak egitim ya-
pabilmektedir. Ayrica D-ESN’de tahminlerdeki dogrulugu artirmak i¢in egitim seti secimi ile
hata isleme yetenegi gelistirilmigtir. D-ESN’nin hiperparametrelerini optimize etmek i¢cin GA
kullanilarak ¢ok katmanlit ESN parametrelerinin elle ayarlanmasindan dogabilecek hatalar en-

gellenmeye ¢alisilmigtir (Bai vd., 2021).

Huang ve arkadaslari, ESN ile beraber verileri modellemek icin Gauss rastgele ala-
nin1 kullanarak riizgar hizin1 tahmin etmek icin ¢alismalar yapmiglardir. Calismada, tiim veriler
Gauss rastgele alaniyla modellendikten sonra, bir dizi diigiim ele alinmakta ve bu diigiimlerle
tim siire¢ temsil edilmektedir. Modelde uzay-zaman dinamikleri ESN ile modellenip riizgar

hiz1 i¢in tahminler yapilmaktadir (Huang vd., 2022).

Tian ve arkadaslari;, VMD, ESN ve Gelistirilmig Balina Optimizasyon Algoritmasini
(IWOA) beraber kullanarak riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in ¢alisma yapmiglardir. Calismada,
orijinal riizgar hiz1 verisinin rastgeleligini ve duraganhigini azaltip asil ozelliklerine ait bil-
giyi etkili bir sekilde temsil eden farkli frekanslara sahip bir dizi sabit bilesenlere ayristirmak
icin VMD kullanilmigtir. Dogrusal olmayan verileri 6grenme yeteneginden faydalanmak i¢in
ESN secilmistir. ESN’de rezervuar parametrelerinin se¢ilme asamasindaki problemi ¢cozmek ve
ESN’nin tahmin performansina ait rezervuar parametrelerini optimize i¢cin IWOA kullanilmigtir

(Tian vd., 2021).

Ding ve arkadaslar; riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in ikili dinamik 6zellikli ESN (SP-
ESN), gelistirilmis CEEMDAN (ICEEMDAN) ve Kaotik Cakal Optimizasyon Algoritmasini
(CCOA) bir arada kullanmiglardir. SP-ESN’de rezervuarin derinlidi, gecikme katsayisi, egitim
setinin uzunlugu otomatik bir sekilde ayarlanabilmekte ve gercek dizinin 6zelliklerine gore hata
diizeltmesi yapilarak asamal1 bir sekilde model egitilebilmektedir. CCOA ile ESN’nin hiperpa-
rametreleri ve egitim setinin uzunlugu otomatik optimize edilip elle yapilacak optimizasyon-
larin etkisi azaltilmigtir. ICEEMDAN ile veri setindeki dalgalanmalarin etkisini azaltmak i¢in
ayristirma yapilmis ve ayristirma isleminde beyaz giiriiltii yerine 6zel bir giiriiltii kullanilmigtir

(L. Ding vd., 2023).



Literatiire ve burada 6zetlenen ¢alismalara bakildiginda riizgarin yapisindaki diizensiz-
likten kaynaklanan yiiksek frekanslarin tahminlere olan olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla
onerilen ve gelistirilen modellerde, bir veya birden fazla ayristirma metodunun kullanildigi go-
riilebilmektedir. Literatiirde gelistirilen bir ayristirma algoritmasinin kullanildig1 birincil ay-
ristirmali ¢aligmalardan bazilar1 Tablo 1.1°de ve ikincil ayristirma algoritmasinin kullanildig:

calismalardan bazilar1 da Tablo 1.2°de 6zet olarak verilmektedir.



Tablo 1.1. Literatiirde birincil ayrigtirmanin kullanildig1 hibrit tahmin modelleri

Referans

Metot

Veri Seti

Uygulama

(Li vd., 2022)

(Abedinia vd., 2020)

(Jiang vd., 2021)

(N. Li vd., 2023)

(Ran vd., 2023)

(Yan vd., 2022)

(C. Ding vd., 2022)

(K. Jaseena ve Ko-

voor, 2021)

(Bokde vd., 2020)

(An vd., 2022)

(Q. Livd., 2024)

(Cheng ve
2020)

Wang,

(Suo vd., 2023)

(Tuerxun vd., 2022)

(Parri vd., 2024)

FPA-VMD-BILSTM (Cicek Tozlagsma Algo-
ritmasi, VMD, BiLSTM)

IEMD (Gelistirilmis EMD), K-ortalamalar
kiimelemesi, BaNN (Torbalama Sinir Ag1)
ve ChB-SSO’dan (Kaotik fkili Kopekbalig1
Kokusu Optimizasyonu) olusan hibrit model

EMD-VAR (EMD, Vektor Otoregresif)

EMD-CCTransformer (EMD, Nedensel Ev-
risimli Doniistiiriicii)

EMD-DGM (EMD, Ayrik Gri Model)

SARIMA-EEMD-LSTM (Mevsimsel Oto-
regresif Entegre Hareketli Ortalama, EEMD,
LSTM)

EEMD-LSTM-SVR (EEMD, LSTM, Des-
tek Vektor Makinesi Regresyonu)

EEMD-BIiLSTM

EEMD-PSF-ARIMA (EEMD, Desen Dizisi
Tabanli Tahmin, Otoregresif Entegre Hare-
ketli Ortalama)

PVMD-ESMA-DELM  (Pargacitk  Sii-
risii  Optimizasyonu-Varyasyonel ~ Mod
Ayrnigtirma, Gelistirilmis Stimiikli Kiif Al-
goritmast, Derin Agir1 Ogrenme Makinesi)

CEEMDAN-CNN-LSTM

EEMD-MSSO (EEMD, Cok Amach Salp
Siirtisti Optimizatorii)

TVFEMD-PACF-IChOA-BiGRU (Zamanla
Degisen Filtreleme Tabanli Ampirik Mod
Ayristirma, PACF, Gelistirilmig Chimp Opti-
mizasyon Algoritmasi, Cift Yonlii Kapili Yi-
nelemeli Birim)

SVMD-MTSO-LSTM (Ardisik Varyasyonel
Mod Ayristirma, Gelistirilmis Ton Balig1 Sii-
riisti Optimizasyonu, LSTM)

VMD-CoST-SVR (VMD, Mevsimsel Egi-
lim Gosterimlerinin Karsilastirmali Ogre-
nimi, SVR)

Cin, Ningxia, Mahuangshan bolge-
sine ait 15 dakika periyotlu riizgar
giicii verisi

Ug farkli bolgeye ait riizgar giicii
verisi

Cin, Shandong bolgesine ait 10 da-
kikalik periyotlarla kaydedilen riiz-
gar hizlari

Kuzeybati Cin’e ait 10 dakikalik
araliklarla kaydedilen riizgar verisi

Cin’in ilkbahar dongiisel mevsim-
sel riizgar enerjisi

1 dakikalik araliklarla kaydedilen
riizgar hizlari

15 dakikalik araliklarla kaydedilen
riizgar giicti verileri

Hindistan, Tamilnadu bolgesine ait
10 dakikalik periyotlu riizgar hizlari
verisi

Hindistan, Maharashtra bolgesine
ait 1 saat aralikli riizgar giicti verisi

Cin, i¢ Mogolistan bolgesine ait 15
dakikalik aralia sahip riizgar giicii
verisi

Arktik bolgesine ait 3 saat periyotlu
riizgar hiz1 verisi

Cin, Penglai bolgesine ait 10 daki-
kalik aralikla kaydedilen riizgar hiz1
verisi

Alaska, Kenai Yarimadasi’na ait 10
dakika aralikli riizgar hiz1 verisi

China, Shaanxi bolgesine ait 1 da-
kika periyotlu riizgar hiz1 verisi

ABD, Massachusetts, Leicester ve
ABD, Oregon, Portland bolgelerine
ait 5 dakika aralikli riizgar hiz1 ve-
rileri

Kisa vadeli
giicii tahmini

riizgar

Riizgar giicii tahmini

Ileriye déniik 10 daki-
kalik riizgar hiz1 tah-
mini

ileriye déniik 10 daki-
kalik riizgar giicii tah-

mini

ileriye doniik riizgar
enerjisi tahmini

fleriye doniik 15, 30
ve 60 dakikalik riizgar
hiz1 tahmini

ileriye doniik 1 saatlik
riizgar giicti tahmini

ileriye doniik riizgar
hiz1 tahmini

fleri doniik 12 ve 24
saatlik riizgar giicii
tahmini

ileri yonelik ultra kisa
vadeli (0-4 saat) riiz-
gar giicii tahmini

fleri doniik 4 adimh
(12 saatlik) riizgar
hiz1 tahmini

ileriye déniik 3 adimh
riizgar hizi tahmini

fleriye doniik tek
adimli  riizgar hiz1
tahmini

ileriye doniik ultra
kisa vadeli riizgar hiz1
tahmini

ileriye yonelik 5, 10,
15 ve 30 dakikalik; 1
ve 2 saatlik riizgar hizi
tahminleri
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Tablo 1.2. Literatiirde ikincil ayristirmanin kullanildig: hibrit tahmin modelleri

Referans

Metot

Veri Seti

Uygulama

(Emeksiz, 2022)

(Z. Sun vd., 2021)

(Karijadi vd., 2023)

(W. Sun vd., 2021)

(S. Zhang vd., 2021)

(Ma vd., 2023)

(Hou vd., 2024)

(Y. Zhang vd., 2022)

(Xiang vd., 2020)

(G. Zhang vd., 2024)

(Sun ve Liu, 2024)

(H. Wang vd., 2022)

(Sibtain vd., 2022)

(J. Wang vd., 2023)

(C. Wang vd., 2021)

CEEMDAN-LMD-Hurst-BPNN  (CEEM-
DAN, Yerel Ortalama Ayristirma, Hurst
Analizi, Geri Yayilimlt Sinir Ag1)

WD-VMD-RF-Kmeans-LSTM-LSTM

CEEMDAN-EWT-LSTM

VMD-SGMD-DE-BPNN (VMD, Simp-
lektik Geometri Modu Ayristirmasi, DE,
BPNN)

SSA-MEMD-ACNN-BIiLSTM (Tekil Spekt-
rum Analizi, Cok Degiskenli EMD, Dikkat
Mekanizmali CNN, BiLSTM)

WD-VMD-LSTM-TCN (WD, VMDD,
LSTM, Zamansal Evrigimsel Ag)
CEEMDAN-VMD-KPCA-ENAOA-
BiLSTM-error (CEEMDAN, VMD,

Cekirdek Temel Bilesen Analizi, Gelistiril-
mis Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi,
BiLSTM, Hata Diizeltme)

EWP-CS-RELM (EEMD-Dalgacik Paket
Doniisiimii, Guguk Kusu Arama, Diizenli
Asirt Ogrenme Makinesi)

SD-BiGRU-CSO(FIG) (SSA-VMD,
BiGRU, Tavuk Siiriisii Optimizasyonu
(Bulanik Bilgi Graniilii))

ASD-RTCN (CEEMDAN-Entropi Tabanl
Spektral Kiimeleme-VMD, Saglam Zaman-
sal Evrisimsel Ag)

CPSO-VMD (Kaotik Haritalamaya Dayali
Pargacik Siiriisti Optimizasyonu-VMD), SE
(Ornek Entropisi), ICEEMDAN, Att-S2S
(Dikkat Mekanizmasina Dayali Diziden Di-
ziye Yontemi)

CEEMDAN-RLMD-IWOA-LSTM (CEEM-
DAN, Saglam Yerel Ortalama Ayristirma,
IWOA, LSTM)

VIL (VMD, ICEEMDAN, LSTM)

CEEMDAN, SSA, Xgboost (Asirt Gradyan
Giiglendirme) ve GP’den (Gauss Siireci) olu-
san hibrit model

CEEMDAN, WPD (Dalgacik Paketi Ayris-
tirma) ve GRU (Kapili Yinelemeli Birim)
modelinden olugan hibrit model

Tokat iline ait 10 dakikalik periyot-
larla kaydedilen riizgar hizlari

Cin, Hebei bolgesine ait 10 daki-
kalik periyotlarla kaydedilen riizgar
giicii verileri

Tiirkiye ve Fransa’daki iki farkli
riizgar ciftligine ait 10 dakikalik pe-
riyotlu riizgar giicii verileri

Cin, Chengde bolgesine ait 20 da-
kika aralikli riizgar hiz1 verisi

ABD’deki, Kaliforniya - Sulama
Yonetimi Bilgi Sistemi’ne ait 1
saat periyotlu riizgar hiz1 verileri
ve Teksas - Ulusal Riizgar Ensti-
tiisii’ne ait riizgar hiz1 verileri

Cin, Shandong bolgesine ait 15 da-
kika aralikli riizgar hiz1 verisi

Cin’in Kuzeybatisina ait 15 dakika
periyotlu riizgar giicii verileri

Dogu Cin, Shandong bolgesine ait
15 dakikalik periyotlu riizgar hizi
verileri

10 dakikalik periyotlu riizgar hizi
verileri

Cin’deki; Hebei’ye ait 5 dakika, I¢
Mogolistan’a ati 15 dakika, Shan-
dong’a ait 30 dakika ve Xinjiang’e
ait 60 dakika periyotlu riizgar hizi
verileri

ABD’deki, Kaliforniya Riverside
ve Kaliforniya Merkez Sahil Vadi-
lerine ait 1 saat periyotlu riizgar hizi
verileri

Kuzeybatt Cin, Gansu Eyaleti ve
Kuzeydogu Cin, Liaoning Eyale-
tine ait 5 dakikalik riizgar hiz1 ve-
rileri

Pakistan, Sujawal bolgesine ait 10
dakikalik 6rnekleme aralikli riizgar
hiz1 verileri

Cin’deki; Gansu - Dingxin, Yongc-
hang, Jingtai ve Wushan bolgele-
rine ait riizgar hiz1 verileri

Bir acik deniz riizgar ciftligine ait
10 dakika periyotlu riizgar hiz1 ve-
risi

Riizgar hiz1 tahmini

ileriye doniik 15 da-
kika, 30 dakika ve
1 saatlik riizgar giicii
tahmini

ileriye doniik 10 daki-
kalik riizgar giicii tah-
mini

ileriye yonelik 1-4
adimli  riizgar hizi
tahmini

Ileriye doniik 10 daki-
kalik ve 1 saatlik riiz-
gar hizi tahmini

fleriye yonelik 15
dakikalik riizgar hizi
tahmini

Tleriye doniik 15 daki-
kalik riizgar giicti tah-
mini

Tleriye doniik 15 daki-
kalik riizgar hiz1 tah-

mini

ileriye yonelik 1, 2 ve
3 adimh riizgar hizi
tahmini

ileriye yonelik 1, 2 ve
3 adimlhi riizgar hizi
tahmini

Ileriye doniik 1 saatlik
riizgar hiz1 tahmini

ileriye yonelik 5 daki-
kalik riizgar hiz1 tah-
mini

ileriye doniik 10 daki-
kalik riizgar hiz1 tah-
mini

ileriye yonelik riizgar
hiz1 tahmini

{leri doniik 10 dk, 30
dk, 1 saat ve 2 saatlik
riizgar hiz1 tahmini
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1.2. Tez Calismasinin Katkilar:

Bu tez calismasinda, literatiirdeki riizgar tahmin ¢aligmalar1 detayl bir sekilde incelen-
mis; gelistirilen modellerin performansin1 6l¢gmek icin riizgar hiz1 ve riizgar giicii verilerinin
beraber kullanilmadig1, normalizasyon yontemlerinin etkisinin yeterince incelenmedigi ve bu
alanda kullanilmayan ayristirma islemleri ile tahmin modelleri tespit edilmistir. Boylece ileriye
doniik bir saatlik riizgar hizi ile riizgar giicli tahmini icin hibrit tahmin modelleri gelistirilerek
literatiire cesitli katkilar sunulmugtur. Bu katkilar 6zetle, dort farkli veri setinin kullanilmasi,
birincil ve ikincil ayristirma iglemlerinin uygulanmasz, iki farkli normalizasyon yonteminin kul-
lanilmasi ve dort derin 6grenme-yapay sinir ag1 modelinin kullanilmas: seklindedir. Yapilan bu

katkilar asagida maddeler halinde listelenmistir.

1. Gelistirilen modellerin karadaki ve agik denizlerdeki riizgar tahminlerinde gostere-
cegi performansi analiz etmek amaciyla, bu calismada kullanilan modellerin tahmin siirecle-
rinde bir karasal riizgar hiz1 verisi ve li¢ farkli acik deniz riizgar gii¢c verisi kullanilmigtir. Bu
veriler, modellerin karadaki ve denizdeki riizgarlarin karakteristigini 6grenip yapilan tahminler-

deki basaris1 hakkinda fikir vermesi agisindan 6nemlidir.

2. Riizgarin stokastik ve ongoriilemez dogasi, dogru tahmin yapmayi zorlastirir. Bu
nedenle, modellerde kullanilan veriler 6nce ayristirilir. Bu siiregte riizgar verileri bilesenlerine
ayrilarak verilerdeki anomaliler tespit edilebilmekte ve verinin anlagilma oram artirilabilmek-
tedir. Boylece, tahminlerde olumsuz etki yaratan riizgardaki ani degisimlerin etkisi azaltilarak

modellerin bagar1 oranlar1 ve performanslar1 gelistirilmistir.

3. Aynstirma islemleri birincil ve ikincil ayristirma olmak {iizere iki sekilde yapildi.
Birincil ayrigtirma islemlerinde bir ayristirma algoritmasi kullanilirken ikincil ayristirma islem-
lerinde iki ayristirma algoritmas1 kullanilmustir. ikincil ayristirma isleminde birincil ayristirma
islemi sonucunda elde edilen en yiiksek frekansh bilesen ikinci ayristirma algoritmasi ile tek-
rar ayristiritlmaktadir. Bu sayede en yiiksek frekanslh bilegenin tahminlerdeki olumsuz etkileri

azaltilmaktadir.

4. Normalizasyon isleminin tahminlere olan etkisini incelemek icin Min-Max ve Z-
skor iglemleriyle veriler normalize edilip tahmin islemleri yapilmigtir. Uygulanan normalizas-
yon islemleriyle modellerin tahminlerdeki performans: yiikseltilip verinin daha uygun bir ge-
kilde islenmesi saglanmaktadir. Ayrica uygulanan islemlerle sayisal kararlilik artirilarak hesap-

lama hatalar1 ve asir1 biiyiik veya kiiciik sayilarin sebep olabilecegi sorunlar 6nlenebilmektedir.
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5. Derin 68renme ve yapay sinir ag1 olarak kullanilan MLP, LSTM, BiLSTM, ve ESN
modellerinin verileri 6grenme ve tahmin etmedeki basarilar1 incelendi. Yapilan tahminlerle elde
edilen sonuglara dayanarak, bir veri setinde basarili olan bir modelin diger veri setlerinde de
ayn1 bagariy1 gosterip gostermedigi analiz edilerek, tiim veri setlerinde tek bir modelin ne kadar

etkili olacag arastirildi.

6. Birincil ayristirma ve ikincil ayristirma metotlar1 kullanilarak gelistirilen hibrit tah-
min modellerinin basarilari, hicbir ayristirma yonteminin kullanilmadig: tekil tahmin modelle-
rinin basarilariyla kiyaslanmaktadir. Ayrica birincil ve ikincil ayrigtirma igleminin kullanildig:
modellerle elde edilen sonuglar da kiyaslanarak ikincil ayrigtirmanin tahminlerdeki basariya
olan etkisi de incelenmistir. Yapilan kiyaslamalar sayesinde ikincil ayristirmanin etkisi ve hibrit

modellerin tekil modellere gore gosterdigi basarilar incelenmektedir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri setleri ve gelistirilen modeller ile literatiire kazandi-

rilan yenilikler asagida sunulmaktadir.

1. Balikesir bolgesine ait riizgar hiz1 verisi ile West of Duddon Sands, Barrow ve Horns
Power bolgelerine ait riizgar giicii verisi olmak tizere dort farkli veri seti beraber kullaniimistir.
Bu veri setleri ilk defa bu caligma kapsaminda gelistirilen modellerin performansin 6lgmek

amaciyla beraber kullanilmistir.

2. Ikincil ayristirma islemi kapsaminda, hem EMD ile VMD hem de EMD ile SWD
teknikleri birlikte kullanilarak, hibrit riizgar giicii ve riizgar hiz1 tahmin modelleri gelistirilmis-
tir. Gelistirilen modeller ise EMD-VMD-LSTM, EMD-VMD-BIiLSTM, EMD-SWD-LSTM ve
EMD-SWD-BiLSTM seklindedir.

3. EMD ve ESN yontemlerinin entegre edildigi hibrit EMD-ESN modelinde West of
Duddon Sands, Barrow ve Horns Power bolgelerinden elde edilen riizgar giicii verileri kullani-

larak riizgar giicii tahminleri yapilmstir.

4. Geligtirilen modellerde, veri setinin daha saglikl1 ve tutarli sonuglar verebilmesi icin
Min-Max ve Z-Skor normalizasyon teknikleri kullanilarak normalizasyon islemi gerceklestiril-

mistir.
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2. ENERJI KAVRAMI VE ENERJI KAYNAKLARI

Enerji kavrami sadece fizik biliminde degil, biyoloji, kimya, cevre bilimleri ve eko-
nomi gibi bircok alanda da 6nemli bir rol oynamaktadir. Ornegin biyolojide canlilarin hayatta
kalabilmesi ve iglevlerini yerine getirebilmesi i¢in enerji gereklidir (El-Hafez vd., 2022). Bit-
kiler fotosentez islemi sirasinda giines enerjisini kimyasal enerjiye doniistiiriirken, bu kimyasal
enerji insanlar ve hayvanlar tarafindan besinler yoluyla alinarak metabolik siireclerde kullanilir
(Ahvenainen, 2017; Buan, 2018). Kimyada kimyasal reaksiyonlar ve bag enerjileri, maddele-
rin enerji doniisiimleriyle dogrudan iligkilidir; bu reaksiyonlar sirasinda enerji a¢i8a ¢ikabilir
veya emilebilir. Cevre bilimlerinde enerji, dogal kaynaklarin yonetimi ve siirdiiriilebilirligi aci-
sindan onemli bir konudur (Olugbenga, 2009). Enerji; fosil yakitlarin kullanimi, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin gelistirilmesi ve enerji verimliligi, ¢cevresel etkiler ve iklim degisikligi bag-
laminda biiyiik 6nem tagimaktadir (Abuzaid vd., 2022). Ekonomi alaninda enerji, ekonomik fa-
aliyetlerin ve endiistriyel siireclerin temel bileseni olarak kabul edilmektedir (Haldorai, 2022).
Enerji maliyetleri, enerji arz ve talebi, enerji piyasalar1 ve politikalar1 ekonomik biiyiime ve

kalkinma {izerinde belirleyici etkilere sahiptir (Zwane vd., 2022).

Enerji kavraminin bu kadar genis ve cesitli alanlarda uygulanabilmesi, dogrudan ya da
dolaylt olarak her alanda bulunmasinin bir sonucu olarak aciklanabilir. Modern yasamin ayril-
maz bir pargasi haline gelen kavramlar (Detken, 2023); teknolojideki ilerlemeler, enerji kay-
naklarinin kesfi ve kullanimi, enerji depolama ve enerji dagitim teknolojilerindeki ilerlemeler
olarak ifade edilebilir (Ikumapayi vd., 2023; Baudel, 2022). Enerji, giiniimiiz dinamiklerini
sekillendiren ve siirdiiriilebilir bir gelecek insa etmek icin siirekli lizerinde calisilan bir alan-
dir (Zsiboracs vd., 2024; Salvarli ve Salvarli, 2020). Bu nedenle enerji konusunda akademik
ve uygulamali calismalar gelece8e yonelik enerji ¢dziimlerinin ve politikalarinin olusturulmasi

acisindan hayati onem tasimaktadir.

Enerji kaynaklari iki ana kategoriye ayrilabilir: yenilenemeyen ve yenilenebilir (Eden-
hofer vd., 2011). Yenilenemeyen enerji kaynaklari, dogada sinirli miktarda bulunan ve tiiken-
diginde yenilenemeyen fosil yakitlar ve niikleer enerji gibi kaynaklardan olugsmaktadir (Desh-
mukh vd., 2023). Bu kaynaklar, yiiksek enerji yogunluklar1 ve kolay erisilebilirlikleri nedeniyle
yaygin olarak kullanilmaktadir ancak ¢evreye zararl etkileri ve siirdiiriilemezligi gibi deza-
vantajlar1 bulunmaktadir (Z. Wang vd., 2023; Valero vd., 2018). Yenilenebilir enerji kaynaklari

giines, riizgar, hidroelektrik, jeotermal ve biyokiitle gibi siirekli yenilenen ve doganin kendi don-
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giisiinde tilkkenmeyen enerji kaynaklaridir (Koohi-Fayegh ve Rosen, 2020; Arefin, 2020). Cevre
dostu ve siirdiiriilebilir olmalar1 bu enerji kaynaklarini giderek daha popiiler hale getirmekte-
dir (Sani vd., 2019). Yenilenebilir enerji kullaniminin artirilmasi, fosil yakitlarin neden oldugu

cevre sorunlarini azaltmasi ve enerji giivenligini saglamasi agisindan bilyiik 6nem tagimaktadir.
2.1. Yenilenemeyen Enerji Kaynaklari

Yenilenemeyen (konvansiyonel) enerji kaynaklar1 dogada sinirli miktarda bulunan ve
kullanildiginda tiikenen, yani yenilenemeyen kaynaklardir (Castillo-Mussot vd., 2016). Ayrica
bu tiir kaynaklarin kullaniminin ¢evreye ve iklim degisikligi iizerinde olumsuz etkileri de bu-
lunmaktadir (Ivanovski vd., 2021). Bu enerji kaynaklar1 genellikle milyonlarca yil stiren dogal
stirecler sonucunda ortaya ¢ikmakta ve yogun insan kullanim faaliyetleri nedeniyle hizla tiiken-

mektedir (Ertimi vd., 2021). Yenilenemeyen baslica enerji kaynaklar1 asagida verilmistir.
2.1.1. Fosil Yakitlar

Milyonlarca yi1l siiresince yer altinda kalan organik maddelerin doniigmesi ve ¢iiriime-
siyle fosil yakitlar olusmaktadir (Schulthoff vd., 2022). Fosil yakitlar; komiir, petrol ve dogal

gaz olmak iizere asagidaki gibi ii¢ ana baglik altinda toplanabilir.

Komiir: Yer kabugunun derinliklerinde, batakliklarda biriken bitki ve aga¢ materyal-
lerinin yiiksek basing ve sicaklik altinda milyonlarca yil boyunca doniismesiyle olugsmaktadir.
Komiir; elektrik enerjisi iiretiminde, demir cevherinden ¢elik elde edilmesinde, baz1 endiistriyel
alanlarda ve 1sinma amach olarak kullanilmaktadir (Sobolev vd., 2023). Komiir kullanim1 sonu-
cunda karbondioksit (CO2), kiikiirt dioksit (SO2) ve nitrojen oksitler (NOx) gibi zararli gazlarin
atmosfere salinmasi hava kirliligine neden olmakta ve iklim degisikligi tizerinde olumsuz etki-
lere neden olmaktadir (Regufe vd., 2021). Ayrica yer altindan komiir ¢ikarmak amaciyla yapilan
madencilik faaliyetleri de cevresel bozulmaya ve su kirliligine neden olabilmektedir (Wibawa

vd., 2020).

Petrol: Deniz, gol gibi biiyiik su kiitlelerinde biriken plankton gibi organik maddelerin
ve mikroskobik parcaciklarin milyonlarca yil boyunca yiiksek basing ve sicaklik altinda do-
niismesiyle ortaya cikar. Petroliin ana bileseni hidrokarbonlardir ve petroliin yapisinda kiikiirt,
nitrojen ve oksijen de bulunmaktadir (Alzahrani ve Rajendran, 2019). Giiniimiizde 6ncelikli
olarak ulasimda kullanilan benzin ve motorin de petrolden iiretilmektedir. Bunun disinda pet-
rol; elektrik iiretiminde, 1sitmada, aydinlatmada kullanilmakta olup sanayide plastik, giibre, ilac

ve bazi kimyasal {iriinlerin tiretiminde temel hammaddedir (Nolan, 2019). Petroliin tiim bu fay-
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dalarinin yan1 sira ¢esitli zararlar1 da bulunmaktadir. Petrol c¢ikarilip kullanilirken topragin ve
suyun kirlenmesine neden olur, bu da cevre kirliligine neden olur (Sun ve Li, 2020). Ayrica
petrol ve tiirevlerinin yanmasi sonucu atmosfere salinan sera gazlari, giiniimiizde biiyiik sorun

haline gelen kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi gibi durumlara olumsuz etki yapmaktadir.

Dogal gaz: Dogal gaz, karada ve denizlerin tabanlarinda biriken organik maddelerin
yiiksek basing ve sicaklik altinda milyonlarca yillik bir siire¢ igerisinde olusan metan agirlikli
bir enerji kaynagidir. Dogal gazin ana bilegseni metan olmasina ragmen yapisinda etan, propan,
biitan ve diger hidrokarbonlarla beraber az miktarda karbondioksit, nitrojen, hidrojen siilfiir ve
helyum da bulunabilmektedir (Drake vd., 2019). Dogal gaz; elektrik iiretiminde, 1sitmada, ula-
stmda ve petrokimya endiistrisinde hammadde olarak kullanilmaktadir (Zelenika vd., 2021).
Dogal gaz, komiir ve petrol gibi diger fosil yakitlarla karsilastirildiginda daha temiz bir yanma
slirecine sahiptir ve yanma sonucu karbondioksit ve kiikiirt dioksit gibi zararli maddelerin sali-
nimi1 daha azdir (Khade vd., 2023). Bu nedenle yenilenebilir enerji kaynaklarina geciste petrol
ve komiir yerine alternatif enerji kaynagi olarak degerlendirilmektedir (Rao vd., 2018). Ancak
giiclii bir sera gaz1 olan metan, dogal gazin ana bileseni oldugundan metan sizintilar1 yasanmasi

durumunda ciddi bir ¢cevre sorunu yasanabilir (Carlucci, 2019).
2.1.2. Niikleer Enerji

Niikleer enerji, uranyum ve pliitonyum gibi radyoaktif elementlerin atom ¢ekirdeklerinin
parcalanmasi veya birlesmesi sonucu ortaya c¢ikan bir enerjidir (Putri vd., 2022). Giintimiizde
elektrik enerjisinin iiretiminde agirlikli olarak ¢ekirdeklerin parcalanmasi yontemi kullanilmak-
tadir (Guarieiro vd., 2022). Niikleer santrallerde gerceklestirilen bu islemle biiyiik miktarda
enerji aciga cikarilmaktadir. Bu sayede kesintisiz ve siirekli enerji liretimi saglanabilmektedir.
Niikleer enerji, diisiik karbon emisyonuna sahip oldugu i¢in yenilenebilir enerji kaynaklariyla
birlikte iklim degisikligiyle miicadelede énemli bir rol iistlenebilir (Yu, 2021). Ancak enerji
tiretimi sirasinda ortaya ¢ikan radyoaktif atiklar binlerce yil boyunca tehlikeli olabilmektedir
ve cevre ile insan saglif1 i¢in tehdit olusturabildiginden bunlarmn giivenli bir sekilde depolan-
masi ve yonetilmesi ¢ok biiyiik onem tegkil etmektedir (Wisnubroto vd., 2021). Ayrica niikleer
santrallerde meydana gelebilecek kazalar insan ve ¢cevre saglidi lizerinde yillarca devam edecek

olan cok ciddi sorunlar olusturacaktir 1AEA, 2001).
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2.2. Yenilenebilir Enerji Kaynaklari

Yenilenebilir enerji, dogal kaynaklardan elde edilen ve devamli bir sekilde yenilenebilen
enerji cesitleri seklinde ifade edilebilir. Yenilenebilir enerji, geleneksel fosil yakitlara alterna-
tif olarak sunulan siirdiiriilebilir ve ¢evre dostu ¢oziimdiir (Sirmacek vd., 2023). Bu ¢oziim,
son yillarda giderek artan kiiresel 1sinma ve iklim degisikli§iyle miicadelede énemli rol oy-
namaktatir (Verma, 2021). Yenilenebilir enerji kaynaklarinin mevcut durumda toplam diinya
enerji talebinin %15 ila %20’sini karsiladig1 tahmin edilmektedir ve biyokiitlenin geleneksel
kullanimlar1 da hesaba katilacak olunursa, yenilenebilir enerji kaynaklarinin kiiresel enerji ta-
lebinin yaklasik %18’ini kargilayacag: diisiiniilmektedir (Painuly, 2001; Ellabban vd., 2014).
Sekil 2.1°de 2016 ila 2028 yillar1 i¢in yenilebilir enerji kaynaklarimin kapasiteleri verilmekte-
dir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin potansiyelinin oldukc¢a fazla oldugu ve teorikte diinyanin
enerji talebini karsilayabilecegi ongoriilmektedir (Sharma vd., 2020). Yenilenebilir enerji tiir-
leri; giines enerjisi, hidroelektrik enerji, biyokiitle enerjisi, jeotermal enerji ve riizgar enerjisi

seklinde siniflandirilabilir.
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Sekil 2.1. 2016-2028 yillar1 i¢in yenilenebilir enerji kapasiteleri
Kaynak: (IEA, 2023)

Giines enerjisi: Giines 1s181indan elde edilen yenilenebilir ve ¢evre dostu bir enerji kay-
nagidir. Fotovoltaik paneller ve piller ile yogunlastirilmig giines enerjisi teknolojilerinin kulla-
nilmasiyla elektrik ve 1s1 iretiminde yaygin bir enerjidir (Maharana vd., 2021). Giines panel-
lerinin; binalarin dis cephelerine, catilarin iistiine ve genis arazilere kurulmasiyla olusturulan
sistemlerden enerji saglanir. Giines var oldukga giines enerjisinin de var olmasi, diisiik isletme

maliyetleri, enerji bagimsizlig1 ve ¢evre dostu olmasi ise giines enerjisinin baglica avantajlar

17



arasindadir (Imasiku, 2021). Ulkemizde de son yillarda giines enerjisinden elektrik iiretmek
icin biiyiik yatirimlar yapilmaktadir. IIk kurulum maliyetlerinin yiiksekligi ve hava kosullarina
bagl olarak enerji liretiminin de8ismesi ise giines enerjisinin dezavantajlar1 olarak sayilabilir

(Devabhaktuni vd., 2013).

Hidroelektrik enerji: Suyun kinetik ve potansiyel enerjisinin elektrik enerjisine doniis-
tiriilmesiyle iiretilen cevre dostu ve yenilenebilir bir enerji kaynagidir. Barajlar ve nehir tipi
santraller araciligiyla suyun yiiksek basingla tiirbinleri dondiirmesiyle elektrik iiretilmektedir
(Gyamfi vd., 2018). Bu santrallerle enerji arzi; diisiik isletme maliyetleri, yliksek verimlilik
oranlar1 ve uzun omiirlii gibi 6zellikler sayesinde saglanmaktadir (Lou vd., 2023). Bu avantajla-
rin yaninda barajlarin ekosistemler iizerindeki olumsuz etkileri, baliklarin gé¢ yollarin1 engelle-
mesi ve suyun kalitesini olumsuz etkilemesi gibi dezavantajlar1 da bulunabilmektedir (Ali vd.,
2020). Ayrica, barajlarin insaatlar1 yiiksek maliyetler gerektirmekte ve bazen yerel topluluk-
larin yer degistirmesine sebep olabilmektedir (Akhmetshin ve Kovalenko, 2019). Teknolojide
yasanan gelismeler ve yapilacak cevresel diizenlemelerle hidroelektrik santrallerin verimliligi
ve siirdiiriilebilirligi daha da artirilabilir. Elektrik iiretimi i¢in her zaman biiyiik barajlar gerek-
memekte; kiiciik 6lgekli hidroelektrik projeleri ve pompali depolama sistemleriyle de tiretim

yapilarak enerji giivenligine onemli katkilar saglanmaktadir (Navia ve Amaya, 2023).

Biyokiitle enerjisi: Enerji liretmek amaciyla organik maddelerden elde edilen yenile-
nebilir bir enerji ¢esididir. Agag atiklari, tarimsal atiklar, hayvansal atiklar ve biyokiitle enerjisi
elde etmek i¢in Ozel olarak yetistirilen bitkiler bu enerji icin kaynak olarak kullanilmaktadir
(Carraro vd., 2020). Kaynaklar; yakma, piroliz, gazlastirma, fermentasyon ve anaerobik sin-
dirim gibi farkli yontemler yardimiyla enerjiye doniistiiriilmektedir (Rathore vd., 2022). Bi-
yokiitle enerjisinin en dikkat ¢ekici 6zellikleri, yenilenebilir ve karbon notr olmasidir. Ciinkii
bitkilerin biiyiimek i¢in ihtiya¢ duyarak atmosferden aldigi karbon, enerji iiretilirken atmosfere
geri salinmaktadir (Uddin vd., 2018). Ayrica, enerji liretiminde kullanilan tarimsal, hayvan-
sal ve endiistriyel atiklarin azaltilmasi, atik yonetiminde iyilestirmelere yol agcmakta ve yerel
kaynaklarin kullanilmasi sayesinde enerji giivenligini artirmaktadir (Vyas vd., 2022). Tiim bu
olumlu yonlerinin yaninda, genelde biyokiitle enerjisinin verimliligi diger enerji kaynaklarina
gore daha diisiik ve enerji bitkilerinin yetigsmesi i¢cin genis tarim arazileri gerekmesi bu enerjinin

dezavantajlar1 olarak sdylenebilir (Woolf vd., 2016).
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Jeotermal enerji: Yer kabugunun derinliklerindeki sicak su ve buharinin yiizeye ¢ika-
rilmasiyla kullanilan Diinya’nin i¢ yapisindaki 1sisindan elde edilen bir yenilenebilir enerji tiirii-
diir. Jeotermal enerji, genellikle volkanik bolgeler, sicak su kaynaklari ve jeotermal kaynaklarin
oldugu yerlerde yaygin olarak bulunmaktadir (Alfaro vd., 2021). Bu enerji, buhar santralleri
araciligiyla elektrik tiretiminde ve binalarda 1sitma amagl olarak kullanilmaktadir. Jeotermal
enerji; siirdiiriilebilir, karbon saliniminin diisiik olmasi ve hava kosullarindan bagimsiz olarak
stirekli enerji tiretimi saglamasi nedeniyle tercih edilmektedir (Takdcs, 2017). Jeotermal enerji
kaynaklarinin dezavantajlari; cografi olarak siirli olup sadece belirli bolgelerde bulunmasi ve
ilk kurulumda ytiiksek sondaj ve altyap1 maliyetleri gerektirmesi olarak sdylenebilir (Islam vd.,
2022). Yanlis yonetildiginde yeralti sularinin kirlenmesine ve yiizeyde deformasyona neden
olmasi gibi cevresel riskler de tasiyabilmektedir (Dhar vd., 2020). Ancak, teknolojiden fayda-
lanarak ve dogru stratejilerle yonetildiginde, jeotermal enerjinin fosil yakitlara olan bagimlilig1
azaltarak cevre dostu ve siirdiiriilebilir bir alternatif enerji kaynagi sunacagi ongoriilmektedir

(Ismail, 2011).

Riizgar enerjisi: Atmosferdeki hava hareketlerinden elde edilen yenilenebilir ve siirdii-
riilebilir bir enerji tiirtidiir. Riizgar tiirbinleri sayesinde riizgarin kinetik enerjisi mekanik ener-
jiye, ardindan elektrik enerjisine doniistiiriilmektedir. Riizgar enerjisi, karasal ve acik denizlerde
deniz istii tiirbinler olmak tizere iki ana kategoride incelenmektedir (Pecanha vd., 2020). Ay-
rica diisiik karbon salinimi ve diisiik igletme maliyetleri ile one ¢ikan riizgar enerjisi, yerel
enerji kaynaklarinin kullanimini saglayarak enerji giivenligini artirir ve bolgesel kalkinmalara
katki saglar (Olabi vd., 2021). Bununla birlikte, riizgarin siirekliligi ve siddetine bagli olarak
enerji Uiretiminde dalgalanmalar yasanabilmektedir, kurulan tiirbinlerin genis alanlar kaplamasi
ve manzara iizerinde olumsuz etkileri olabilmektedir (Singh, 2023). Riizgar tiirbinlerinin ilk ku-
rulum maliyetleri yliksek olabilir; ancak teknolojideki ilerlemeler sayesinde maliyetler diismiis
ve bu da riizgar enerjisini fosil yakitlara kiyasla daha cazip bir alternatif enerji kaynagi haline
getirmigtir (Du, 2019). Riizgar enerjisinin temiz ve ¢evre dostu bir enerji kaynagi olarak gele-
cekte enerji iiretiminde onemli bir rol oynamaya devam edecegi diisiiniilmektedir (Stadtmann
vd., 2023). Bu tez ¢alismasinin konusu riizgar tahmini oldugu i¢in sonraki boliimde riizgar ile

ilgili detayl bilgilere yer verilecektir.
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2.3. Riizgar Enerjsi

Riizgar enerjisi; karasal ve acik deniz riizgar enerjisi olarak ikiye ayrilabilir. Karasal
rlizgar enerjisi, karada kurulan riizgar tiirbinleri yardimiyla elde edilen enerjidir. Tiirbinler, he-
saplamalar ve Olciimler yapilarak en uygun yerlere konumlandirilir. Bu tiir tiirbinlerin ¢esitli
dezavantlar1 bulunmaktadir. Bunlar; genis alanlar kaplayarak manzara iizerinde olumsuz etki-
lere sebep olmasi, tiirbinlerin ¢calismasi sirasinda ¢ikan giiriiltii, kuslar tizerindeki olumsuzluk-
lar ve ilk kurulum maliyetinin yiiksekligi seklindedir (Q. Gao vd., 2022). Ancak ilk kurulum-
dan sonra maliyetlerin diismesi ve yenilenebilir olmasi en biiyiik avantajdir (Seetharaman vd.,
2019). Tiirkiye ve diinyanin bircok bolgesinde riizgar enerjisi elde etmek i¢in genelde bu enerji

tiirii kullanmilmaktadir (Celikdemir ve Ozdemir, 2023).

Acik deniz riizgar enerjisi; acik denizlerde kurulan riizgar tiirbinlerinden elde edilen
enerjidir. Acik deniz riizgar tiirbinleri, cogunlukla kiyidan belli bir mesafedeki uzaklikta ve
suyun i¢inde kurulurlar. Bu sayede kiyidan uzaktaki denizlerde bulunan ve karadakilere gore
daha giiclii-siirekli olan riizgar akimlarindan faydalanilir (Kotakowski ve Rutkowski, 2022).
Acik deniz tiirbinleri; karasal alanlara ihtiya¢c duymadigi i¢in arazi kullanimlar: tizerinde olum-
suz etkileri daha azdir, karada gorsel ve giiriiltii kirlili§ine de sebep olmazlar (Xu ve Si, 2018).
Bu sistemlerin dezavantajlari; tiirbinler denizde kuruldugu i¢in ilk kurulum ile bakim mali-
yetleri yiiksektir, denizdeki zorlu kogsullar bakim-onarimi karmagik hale getirebilir ve tiirbinler
kurulurken dikkatli olunmamasi durumunda deniz ekosistemleri tizerinde olumsuz etkiler ya-
ratabilir (Degraer vd., 2020). Acik deniz riizgar enerjisi, 0zellikle Avrupa kitasinda biiyiik bir
gelisim gostermektedir. Baltik Denizi, Kuzey Denizi ve Atlantik Okyanusu’nda biiytik riizgar

ciftlikleri bulunmaktadir (Musial vd., 2019).

Yukarida da agiklandigi gibi hem kara hem de acik deniz riizgar enerjilerinden fayda-
lanmak icin kurulan sistemlerin avantaj ve devantajlart bulundugu goriilmektedir. Ancak uzun
vadede iklim degisikligi, sera gazlar ve siirdiiriilebilirlik gibi faydalar diisiiniilecek olursa bu
enerjilerin kullaniminin diinyadaki insan ve diger canli yagsamui icin biiyiik yararlar saglayacagi

diistiniilmektedir (Gandoman vd., 2020).

Riizgar enerjisi gii¢ yogunlugu, riizgardan elde edilecek gii¢ ve yapilacak yatirimlar i¢in
oldukca 6nemlidir. Bir bolgeye riizgar tiirbinleri kurulmadan once yaklasik bir yil boyunca riiz-
gar olgiimleri yapilmaktadir (Ataseven ve Ataseven, 2009). Yillik ortalama gii¢ yogunlugu P,

yillik ortalama hava yogunlugu p;, ortalamanin alindig: siire igerisindeki toplam gozlem sayisi
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n ve gbzlem yapildigindaki riizgar hiz1 V; olmak iizere riizgar enerjisi gii¢ yogunlugu asagidaki

denklemle hesaplanir (Akinsal, 2009).
P = izpw 2.1)
1 n - 1V *

Riizgar enerjisinden elde edilecek gii¢, yapilacak yatirimlar ve elde edilecek ekonomik
kazanimlar icin olduk¢a 6nemlidir. Riizgar enerjisinden elde edilecek gii¢ asagida verilen denk-
lemler yardimiyla ile hesaplanabilir. Denklemlerde P elde edilecek gii¢, C), gii¢ katsayisi, p
havanin yogunlugu, A riizgar tiirbin kanatlarinin stipiirdigii alani,  rotor yaricapi ve V' riizgar
hiz1 olarak ifade edilmektedir. Sekil 2.2’de riizgar tiirbini kanatlar1 ve siipiirme alanmi gosteril-

misgtir.
A =nr? (2.2)

1
P= 5q,pm/?’ (2.3)

Yarigap (r)

Siiptrme Alami
A=mr?

Sekil 2.2. Tiirbin kanatlar1 siiptirme alani

Yukaridaki esitliklerde goriilebilecegi lizere riizgardan elde edilecek giicii artirmanin bir
yolu da daha biiyiik rotor yarigapina sahip tiirbinler kullanmaktadir. Sekil 2.3’te gosterildigi
gibi 1980 ila 2030 yillar arasi i¢in riizgar tiirbin boyutlar1 verilmektedir. Sekilde 2030 y1l1 igin

verilen boyut tahmin edilen boyuttur.

Riizgar tiirbinleri, kullanilan rotorun ¢esidine gore yatay ve dikey eksenli olmak iizere

iki kategoriye ayrilabilir. Bu tiirbin tiirleri Sekil 2.4’te verilmistir. Yatay eksenli riizgar tiir-
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binlerinin en biiyiik avantaji, sagladig: yiiksek verimlilik ve enerji liretim kapasitesidir. Ayrica

tirbinlerin aerodinamik tasarimi, biiyiik 6lgekli kullanim olanagi ve yiiksek riizgar hizlarinda

verimli calismasina da imkan tanimaktadir. Dikey eksenlilerde ise generator ve disli kutusu

gibi aktarma organlarinin yerde konumlandirilmasi bu tipteki tiirbinlerin en iyi avantaj1 olarak

goriilmektedir. Bu tiirdeki tiirbinlerin kullanim1 yatay eksenlilere gore oldukga diistiktiir.
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Sekil 2.3. 1980-2030 yillar1 i¢in kara ve agik deniz riizgar tiirbini boyutlari
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Kaynak: (GWEC, 2024)
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Sekil 2.4. Rotorlarina gore a) Yatay eksenli ve b) Dikey eksenli riizgar tiirbini

Kaynak: (Dursun, 2020)
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Riizgar enerjisini kullanmak i¢in riizgar tiirbinlerinde bir¢ok donanim ve par¢a bulun-
maktadir. Bu bilegenlerin tiirbinlerde bulundugu konumlar ve isimleri Sekil 2.5’te sunulan tiir-
bin iizerinde gosterilmektedir. Tiirbinlerden enerji elde etmek i¢in bu bilesenlerin bakimlarinin

ve kontrollerinin diizenli periyotlarla yapilmasi gerekmektedir.

\

Kanat agist

Diisiik hizlt ‘
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Disli kutusu |

Generatdr
Anemometre
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Sapma diinsi}—- &

Sapma motoru!
> < |~ em—
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Sekil 2.5. Yatay eksenli bir riizgar tiirbinine ait genel yap1 ve donanimlar

Kaynak: (Akdogan, 2011)
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3. KULLANILAN METOTLAR VE YONTEMLER

Bu boliimde tez calismasinda kullanilan metotlar ve ayristirma yontemleri aciklanmak-
tadir. Ayrica calismalarin tasarimi ve yiiriitiilme siirecinde kullanilan yontemlerin se¢imi ve uy-
gulanmasyla ilgili agiklamalar da bulunmaktadir. Tezin temel metotlari, arastirmanin amaglari

dogrultusunda belirlenmis olup bu dogrultuda veri toplama ve hibrit modeller gelistirilmistir.
3.1. Kullamilan Ogrenme ve Tahmin Modelleri

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan metotlar olan MLP, LSTM, BiLSTM ve ESN mo-
delleri hakkinda detayl bilgiler verilmektedir. Bu modeller, genellikle zaman serilerinin anali-
zinde derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan temel tekniklerdir. MLP, bir geleneksel
yapay sinir ag1 yapisi olup, gizli katmanlar1 sayesinde karmasik iligskileri modelleyebilmekte-
dir. LSTM, zaman serileri gibi zaman bagimli verilerde uzun vadeli bagimliliklar1 koruyabilen
0zel bir yinelemeli sinir ag1 tiiridiir. BILSTM ise, LSTM’nin gelistirilmis bir versiyonu olup,
girdi verilerini hem ileri hem de geri yonlii isleyerek veriler arasinda daha kapsaml iliski kurul-
masinda yardime1 olur. ESN modeli geri beslemeli yapay sinir aglarinin bir tiirii olup, rastgele
olusturulmus ve sabitlenen bir i¢ durumu kullanarak zaman serisi verilerinin 6grenilmesini ve
tahmin edilmesini saglar. Bu boliimde, her bir modelin calisma prensipleri detayli bir sekilde

ele alinacaktir.
3.1.1. Cok Katmanh Algilayici

Esnek ve basarili makine 6grenme yontemleri yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin
calismasindan esinlenerek gelistirilmistir. YSA, klasik yontemlerle ¢oziilmesi zor olan prob-
lemlerde etkin bir alternatif olusturmaktadir. MLP, basit bir yapiya sahip sik kullanilan ve ge-
leneksel ileri beslemeli YSA’lar arasinda oldukc¢a popiilerdir (Gorgel ve Kavlak, 2020). Tek
katmanl algilayicilarla dogrusal olaylar tahmin edilebilirken, MLP ile dogrusal olmayan olay-
larin tahmini de yapilabilmektedir (Konakoglu, 2020). MLP, bir giris katmani, bir veya daha
fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani olmak iizere birka¢ katmandan meydana gelmektedir.

Bu katmanlar Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. MLP modelinin genel yapisi
Kaynak: (Balc1 vd., 2022)

MLP’nin matematiksel denklemleri asagida gosterilmistir. Denklemlerde; X giris, H
gizli katmanin ¢ikis1 (gizli katman deg8iskeni olarak da ifade edilir), W1 gizli katmanin agir-
l1g1, bl gizli katman i¢in esik degeri, W2 cikis katmaninin agirligi, b2 ¢ikis katmaninin esik
degeri, ¢ aktivasyon fonksiyonu ve O ¢ikis seklindedir.

H = ¢(X.W1+bl) 3.1)

O=HW2+b2 (3.2)

MLP’de, giris katman1 veri girisinin yapildig1 yerdir. Cikis katmaninin parametreleri
ilgili problemin hedef degerlerine gore belirlenir. Sekil 3.1°te gosterildigi gibi katman igerisin-
deki noronlarin kendi aralarinda herhangi bir baglantilar1 bulunmamaktadir. Her bir katmanda
bulunan veriler, bir 6nceki ve bir sonraki katmanlarda bulunan diger néronlarla birbirine bag-
lanan noronlar araciligi ile iletilmektedir. Bu baglantilar sinaptik agirliklar ve hatalar ile iligkili
olup ve agdaki parametreler agin hedefine gore sistemin egitimi yoluyla ayarlanmaktir. Gizli
katmanda bulunacak noron sayis1 gerceklestirilecek uygulamaya gore degismekte olup yapilan
denemeler ile tespit edilebilmektedir. Giris ve ¢ikis ndronlarina ait degerler ayarlandiktan sonra,
agin her noronuna ait aktivasyon fonksiyonuna uygun olarak gizli noronlarla iligkili parametre-
leri tahsis etmesi i¢in ag egitilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu dogrusal ve dogrusal olmayan
fonksiyonlar seklinde ikiye ayrilir. Dogrusal olmayan fonksiyonlarda genellikle sigmoid ve hi-
perbolik tanjant fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu calismada, aktivasyon fonksiyonu olarak

logsig (Log-sigmoid) fonksiyonu kullanilmistir.
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3.1.2. Uzun Kisa Siireli Bellek

LSTM, belirli bir zaman araliginda degerleri hatirlama yetenegine sahip bir tiir tekrarla-
yan sinir agidir (RNN). LSTM’lerde, 68renilen bilgiler saklanir ve zaman iginde bu degerler ko-
runur. Ayrica LSTM’de noronlar arasinda ileriye dogru baglantilara izin verilir. LSTM, olaylar
arasinda belirsiz araliklar ve siirelerin bulundugu durumlarda zaman serilerini sinifflandirmak,
islemek ve tahmin etmek icin olduk¢a uygun bir modeldir. LSTM aglar1i, LSTM {initeleri ve
tekrar eden bilesenlerden olusur. Bu tekrar eden bilesenler, agin uzun veya kisa siireli bilgileri
hatirlamasini saglar. Boylece saklanan bilgiler, yinelemeli olarak degismeden kalir ve a§ zaman

icinde geri yayilim algoritmasiyla egitilir. LSTM nin genel yapist Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

LSTM, ardigik verilerde uzun vadeli bagimliliklar1 koruyabilen bir RNN tiiriidiir. Ozel-
likle, geleneksel RNN’lerde yaygin olan kaybolan gradyan sorununu onlemek i¢in tasarlanmig-
tir, bu sorun uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmeyi zorlastirir. LSTM ler, bilgiyi isleyip ileten bir
dizi hiicreden olusur ve her hiicre; giris, unutma ve cikis kapilart ad1 verilen ii¢ tiir kapiy1 icerir.
Bu kapilar, LSTM’in 6nceki zaman adimlarindan bilgiyi secip saklamasina veya reddetmesine
izin verir, bu durum LSTM’in uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesine ve siirdiirmesine olanak

tanir (Hochreiter ve Schmidhuber, Kasim 1997).
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Sekil 3.2. LSTM’in genel mimarisi
Kaynak: (Balci vd., 2023)
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LSTM’in islem adimlar1 agagida gosterildigi gibi siralanabilir.

1. x, ve b;_; degerleri hesaplanir ve atilacak (sonraki agsamaya aktarilmayacak) degerler

f+ sigmoid fonksiyonu ile tespit edilir.
ft = O'(U)f.[htfl, xt] + bf) (33)

2. Sigmoid katman tarafindan saklanacak veriye karar verilir ve C’t’ye deger veren yeni

aday x(t), hy—1 ve tanh(.) ile hesaplanr.
’it = U(wi.[bt,b l’t] + b1> (34)
Cy = tanh(we.[hy_1, ;] + be) (3.5)

3. Yeni Cy, C, ile i, ile carpilmasi ve f; ile C; carpiminin toplamindan elde edilir.
Ct - ft-thl + it.ét (36)
4. Sigmoid katmani ¢ikis bilgisi icin karar verir.

St = O'(U)O.[ht_l, fvt] + b()) (37)

ht = St.tanh(C't) (38)
3.1.3. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek

BiLSTM, LSTM’in gelistirilmis bir versiyonu olup iki bagimsiz yapay sinir agindan
meydana gelmektedir. Bu yapida aglar, hem ileriye hem de geriye dogru bilgiye sahiptir. Girdi-
ler, gecmisten gelecege ve gelecekten gecmise olmak iizere iki farkli yonde islenir. BILSTM yi
tek yonlii calisan LSTM’den ayiran o6zellik, gelecege yonelik bilginin de korunmasi ve bu bil-
ginin iki gizli katmanla birlestirilmesidir. Bu sayede, herhangi bir zaman diliminde hem ge¢cmis
hem de gelecege ait bilgiler saklanabilir. BILSTM’in genel calismasina ait diyagram Sekil 3.3’te

verilmistir.
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Sekil 3.3. BiLSTM’in genel mimarisi
3.1.4. Yanki Durumu Aglan

ESN; yetenekli, uyarlanabilir, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusan
bir RNN mimarisidir. ESN, seyrek ve rastgele tekrarlayan baglantilara sahip cok sayida rastgele
olusturulmus nérondan olusan ve egitilebilir bir dogrusal katmandan olusmaktadir (Zheng vd.,
2020). Model, karmasik zamansal verileri isleme kapasitesine sahip olup ESN’lerle, 6zellikle
dogrusal olmayan zaman serilerinin tahmini, Oriintii tanima ve sinyal igleme gibi ¢alismalar
yapilabilmektedir. Sagladig1 etkinlik ve basitlik sayesinde, 6zellikle zaman serisi tahminlerinde

dikkate deger bir ilgi gérmektedir (J. Liu vd., 2020).

ESN’nin merkezinde, birbirine bagl diigiimlerden olusan dinamik bir rezervuar bulu-
nur. Bu aktivasyonlar, girdi verilerindeki zamansal bagimliliklar1 ve karmasik desenleri topluca
yakalar. ESN’leri geleneksel RNN’lerden ayiran sey, bu diigiimlerin sabit, rastgele baglantili
olmasidir; bu baglantilara ‘rezervuar’ denir ve tekrarlayan aglarin egitim zorluklarim basitles-
tirerek egitimin ¢ok hizli sekilde yapilmasini saglar (Jaeger, 2001). Rezervuar, geleneksel sinir
aginin gizli katmanina benzetilebilir (Hu vd., 2021). ESN’ler, sadelestirilmis mimarileri, kolay
egitim siirecleri ve genis bir uygulama yelpazesinde gosterdikleri olaganiistii performans ile

taninirlar.

ESN modelinin temel mimarisi Sekil 3.4’te gosterilmis olup modelin ii¢ ana katmani;
bir girdi katmani, dinamik bir rezervuar ve bir ¢ikti katmanm seklindedir. Girdi katmaninin
rolli, agin aktivasyonunu uyaran girdi sinyallerini almaktir. Dinamik rezervuar, seyrek bag-
lantil1 bir¢ok noron igerir ve ESN’de gizli katmanin yerini alarak bilgiyi verimli bir sekilde
isler. Son olarak, ¢ikti katmani agin c¢ikti sinyalini diretir. Sekil 3.4’teki ESN mimari yapisina

bakildiginda, giris katmaninin H girig birimlerine sahip oldugu, rezervuarin N rezervuar no-
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ronu icerdigi ve ¢ikti katmaninin L néronundan olustugu kabul edilmektedir. Sekilde u(k) =
[ug (k), ug(k), ..., up (k)]" giris vektoriinii, 2(k) = [z1(k), z2(k), ..., zx (k)] dinamik rezervu-
arm durum vektoriinii ve y(k) = [y1(k), y2(k), ..., yr(k)]" ¢ikis vektoriinii temsil etmektedir.

Dahili rezervuar birimleri arasindaki agirlik matrisi W ile ifade edilir. Giris katmani ile rezer-

vuar noronlar1 arasindaki baglanti ise girig agirli§1 matrisi (W) ile gosterilmistir.
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Sekil 3.4. ESN modelinin genel mimarisi

Cikis agirlign matrisi We;i;s ve cikti katmanini rezervuar noronlara baglayan geri bes-
leme agirhik iligkileri ise W,; ile ifade edilmektedir. ESN rezervuarlarinin ve ¢iktilarinin du-

rumuna iligkin giincelleme asagidaki denklemlerle ifade edilebilir:

(k4 1) = fWyirisu(k + 1) + W (k) + Wieriy(k)) (3.9)

y(k +1) = g(Weirisz(k + 1)) (3.10)

Yukaridaki denklemlerde rezervuardaki néronlarin aktivasyon fonksiyonlar1 f ve ¢ikis
katmanindaki noronlarin aktivasyon fonksiyonlar g ile belirtilmigtir. Egitim siireci boyunca, gi-
rig agirhk matrisi Wy, ic agirhik matrisi W' ve geri besleme agirhik matrisi W.,; baglangigta
belirlenen degerlerini koruyarak sabit kalir, sadece ¢ikis agirlik matrisi W5 egitim veri seti
rehberliginde basit dogrusal regresyon ile uyarlanir. Bu yaklasim, 6zellikle rezervuarin i¢ dina-
miklerini temsil eden agirlik matrislerinin orijinal rastgele baslatilmasini1 koruyarak ve bunlari
egitim sirasinda sabit tutarak 6grenme siirecini kolaylastirir. Bu nedenle, bir ESN modelleme-

nin ana odagi c¢ikis agirlik matrisinin hesaplanmasiyla ilgilidir. Dogrusal regresyon algoritmasi
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W eikis’1 elde etmek i¢in yaygin olarak kullanilir.
Weinis = R'Y (3.11)

Yukaridaki esitlikte 12 rezervuar durum vektoriinii temsil ederken Y beklenen ¢ikis vek-

torlinii belirtmektedir.
3.2. Ayristirma Metotlar:

Bu boliimde ¢aligmadaki hibrit modellerde kullanilan ayristirma algoritmalar1 hakkinda
bilgiler verilecektir. Ayristirma algoritmalari, riizgarin yapisi dolayisiyla meydana gelen ani

dalgalanmalarin neden oldugu hata oranlarimi azaltmak i¢in kullanilmaktadir.
3.2.1. Ampirik Mod Ayristirmasi

EMD, sinyalleri zaman-frekans uzayinda analiz etmek amaciyla kullanilan bir ayris-
tirma yontemidir. EMD ile sinyaller, zaman 6l¢eginde darbeli bir frekans spektrumuna sahip ve
sinyalin yapisini yansitan bilesenler olan i¢sel mod fonksiyonlarina (Intrinsic Mode Functions,
IMF) ayristiritlir. Her IMEF, sinyalin 6zgiin bir bileseni olup IMF’lerle sinyalin zaman-frekans
ozellikleri tespit edilebilir. Ayrica IMF’ler, sinyalin belirli bir frekans araligina ve zaman cerge-
vesine uygun sekilde uyum saglayarak sinyalin yerel 6zelliklerinin ve yapilarinin ayirt edilme-
sini saglar. EMD adimlart x(t) bir sinyal olmak iizere asagida gosterilen adimlardan meydana

gelmektedir (Wang, 2021).

1. Zaman serilerinin yerel maksimum ve yerel minimumlar: belirlenir. Yerel minimu-
mun egri interpolasyonu kullanilarak alt zarf sinir1 (I(¢)) ve yerel maksimumun egri interpolas-

yonu kullanilarak iist zarf sinir1 (u(t)) belirlenir.

2. Sinyalin ortalama bilegenini tespit i¢in etmek kullanilan ortalama bilesen m/(t), iist

ve alt zarflar kullanilarak hesaplanir.

m(t) = ———~2 (3.12)

h(t) = 2(t) — m(t) (3.13)
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4. h(t) IMF ilkelerini karsiliyorsa, h(t) yeni IMF ¢(t) olarak kabul edilir ve artik sinyal
r(t) hesaplanir. Eger IMF ilkeleri karsilanmiyorsa h(t) ile x(t) yer degistirilir ve 1’den 4’e kadar

adimlar tekrarlanir.
r(t) = x(t) — h(t) (3.14)

5. r(t) yeni x(t) olarak ayarlanir ve tiim IMF’ler hesaplanana kadar ilk dort adim tek-

rarlanir.

Yukaridaki adimlar boyunca IMF’ler edilir ve orijinal sinyal x(t) asagidaki denklemle
ifade edilmektedir. Denklemde n IMF sayisini, ¢;(t) IMF’yi ve 7,(t) son kalintidir ve orijinal

sinyalin e8ilimi ifade etmektedir.

n

2(t) = cit) +ralt) (3.15)

i=1
3.2.2. Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi

EEMD, EMD’nin sinyallerin zaman-frekans ozelliklerini ayirirken yasanan zorluklar
cozmek amaciyla gelistirilmistir. EEMD’de, gerceklestirilen coklu EMD islemlerinin toplu so-
nuglari kullanilarak belirli bir sinyal, zaman-frekans 6zelliklerine ayristirtlmaktadir. Yani EEMD,
EMD’nin gelistirilmis bir versiyonudur. Dolayisiyla EMD’nin 6zelliklerine ve yeteneklerine sa-

hip bir yontemdir. EEMD’nin temel adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir (Gaci, 2016).
1. Orijinal sinyal x(t) olmak iizere, z(t)’ye giiriiltii eklenir.
Yot =x(t) +u(t)n =1,2,.,N (3.16)

2. Yeni Y, (t) sinyali, EMD kullanilarak IMF’lerine ayristirilir. IMF’lerin toplam sayist
M—-1,1IM E™ m. IMF ve 7"](\’}) n. denemede bulunan kalint1 olmak iizere Y asadigidaki gibi

elde edilir.

M—-1
Ya(t) = " IMED(t) + (1) (3.17)
m=1

3. Ilkiki adim sirasiyla N defa yinelenir. N. denemenin sonunda ortalama IMF (I M F,,)

elde edilir.

N

S 1

IMFy(t) = > IMFE((t) (3.18)
n=1
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4. Elde edilen IMF’ler birlestirilir. Bu sayede orijinal sinyali temsil eden yeni sinyal

edilir.
3.2.3. Uyarlanabilir Giiriiltii ile Komple Topluluk Gorgiil Kip Ayristirmasi

CEEMDAN, EEMD’nin bir versiyonu olup zaman serilerini analiz etmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. CEEMDAN’da EEMD’den farkl olarak adaptif giiriiltii ekleme yapilir. Boylece
sinyaldeki varyasyonlar vurgulanabilir ve giiriiltiiler bastirilabilir. CEEMDAN’1n islem adimlari

asagidaki gibi ozetlenebilir (J. Zhang vd., 2018).

1. Giris sinyali z(t), eklenen giiriiltii v*(¢) ve genlik &, olacak sekilde giiriiltii eklenmisg

sinyalin denklemi asagida gosterilmektedir.

2'(t) = z(t) + gov'(t) (3.19)

2. Birinci IMF (IM F(t)), 2(t)’nin EMD ile ayristirilmasi ile elde edilir.
1
IMF\(t) = ; 2 IMFi(t) (3.20)

3. [lIk artik r(t) hesaplanmasi asagidaki denklemle yapilmaktadir.
ri(t) = x(t) — IMF4(t) (3.21)

4. Birinci IMF olusturulana kadar r; (¢) + &1 E1(v'(t)) ayrnistirmaya devam edilir. Ej, k.
IMF olmak iizere ikinci IMF asagidaki esitlikle bulunur.

THFS(0) = 7 32 Bl (0) + 21510/ (0) (3.22)

5. k. artik r degerini hesaplamak icin £ = 2, ..., NV olacak sekilde 3. adim tekrarlanir
ve (k + 1). IMF agagidaki denklemle bulunur.

ri(t) = 11 (t) — IMF(t) (3.23)
IMF(t) = % Z Ey(ri(t) + erEL(v'(1))) (3.24)
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6. Monoton (artmayan veya azalmayan) artik deger elde edilene kadar 4. adim yinele-

nebilir. z(¢) sonug sinyali agagidaki denklemle hesaplanur.
K
x(t) = IMF(t) + R(t) (3.25)
k=1

3.2.4. Varyasyonel Mod Ayristirmasi

VMD, bir sinyali zaman ve frekans zelliklerine sahip ayirt edici salinimli bilesenlere
ayristirmak i¢in kullanilan bir sinyal isleme teknigidir. VMD, geleneksel EMD yo6nteminin bir
genislemesi olup, bir sinyalin yerel maksimum ve minimumlarina dayanmaktadir. VMD, sinyali
IMF’lerin bir toplamina ayirir; bu fonksiyonlar, belirgin frekans ve zaman 6zelliklerine sahip

olan salimiml bilesenlerdir (Ahmadi vd., 2023).

VMD ile bir sinyal bant sinirlt modlara ayrilmaktadir. Her mod, sinirli frekans araliginda
merkezlenir ve az spektral Ortiisme gosterir. Ayristirma, modal fonksiyonu ve merkez frekan-
st giincelleyerek belirli bir bant genigligine sahip birka¢ mod elde etmek icin iteratif olarak

gerceklestirilir (Senkal ve Emeksiz, 2023).

VMD’nin EMD’ye gore baslica avantaji, EMD kullanilarak ayristirilmas: zor olabilen
duragan ve dogrusal olmayan sinyalleri igleyebilmesidir. VMD ile ayrica, iiretilen IMF’lerin
say1sinin kontrol edilme imkani bulunmaktadir. Bu sayede hesaplama karmagiklig1 azaltilir ve

sinyalin belirli frekans bilesenlerine odaklanmak i¢in olanak saglanir (Rehman ve Aftab, 2019).

VMD’de amag, bir sinyali belirli 6zellikleri karsilayan salinim fonksiyonlar: olarak ta-
nimlanan IMF’ler toplamina ayristirmaktir. Bir () sinyali I sayis1 kadar kipten olugsmakta olup

asagidaki esitliklerle ifade edilir (Soganli ve Arikan, 2017).

2(t) =) wi(t) (3.26)

Problemin maliyet fonksiyonu asagidaki esitlik ile gosterilmekte olup, w; ve u; i¢in yon

carpanlar1 metodu ile problem ¢oziilmektedir.

I

ar min a
I {ui} {wi} {7} Zz:;

2
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3.2.5. Siirii Ayristirmasi

SWD, sabit olmayan sinyalleri analiz etmek icin gelistirilen bir metottur. Bu yontem
temel olarak siirii filtrelemeden (SWF, Swarm Filtering) olusmaktadir (Schwartz vd., 2021).
Metotta av siiriisiiniin avlama yaklasimi bulunmaktadir. Siiriiniin bagarili bir av i¢in siiriis ve
uyum olmak iizere iki etkilesim giicti bulunmaktadir. Siiriis giicti, Fy,-(n, %) ile ifade edilmek

izere asagidaki esitlikle bulunmaktadir.
Fy(n,i) = Py(n) — P(n—1) (3.28)

Yukaridaki esitlikte; ¢ ve n liye sayis1 ve adim sayisidir. Avin konum bilgisi ise P, ile
ifade edilmektedir. Siirtiniin tim tiyeleri i¢in uyarilmig baglilik kuvveti F,,q,, (n, 7) ile gosteril-

mek iizere asagidaki denklemle kuvvet hesaplanmaktadir.

Fipmi = 57—7- 2 [Biln—1]=P;(n—1) (3.29)
J=137#i
f(d) = —sgn(d).In (l;i‘) (3.30)

Yukaridaki esitliklerde isaret ve logaritmik fonksiyon sgn(...) ve In(...) seklinde gos-
terilmektedir. Uyeler arasindaki mesafe ve kritik mesafe d ve dc ile gosterilmektedir. M, siirii
sayisini temsil etmek iizere, siiriiniin avini takip edebilmesi i¢in her adimda konum ve hiz bilgisi

asagidaki gibi giincellenir.
Bi[n] = P.n — 1] + 6.(V; [n]) (3.32)

Esitliklerde gosterilen ¢ siiriiniin esnekligini kontrol etmek i¢in kullanilan parametredir.
B siiriiniin iiyelerini etkileyen olgek parametresi olmak iizere, SWF’nin ¢iktis1 (y) asagidaki

esitlikle hesaplanmaktadir.

y[n] = 5. ZH- [n] (3.33)
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3.2.6. Dalgacik Ayristirmasi

WD ile bir sinyalin 6zellikleri hem zaman hem de frekans olarak yerellestirilir. WD,
belirli bir sinyalin farkli frekans bilesenlerinin zaman yerellestirmesine imkan veren dogrusal
bir doniisiimdiir. Ortaya ¢ikan doniisiimiin hem frekans hem de zaman ¢6ziiniirliigii sabitlene-
bilmektedir. WD’de zaman i¢indeki sonlu bir siireye sahip olan dalgaciklarin analiz fonksiyon-
lartyla, zaman genislikleri frekanslarina ayarlanarak, yiiksek frekansli dalgaciklar ¢ok dar ve
diisiik frekansli dalgaciklar daha genis olacaktir. Boylece orijinal frekans iizerine bindirilmis

yerellestirilmis yiiksek frekansli bilesenleri iceren gecici durumlar analiz edilebilmektedir.

WD ile bir zaman alanm sinyali farkli frekans gruplarina ayristirilabilmektedir. WD’de,
sabit sayida periyoda karsilik gelen pencere uzunlugu gibi belirli bir matematiksel 6zelligi be-
lirten c¢esitli islevler kullanilmaktadir. WD durumunda saglanmasi gereken temel sart; temel

fonksiyonlarin, ortalamasi sifir olan Hilbert uzayinin sinirlari i¢inde bulunmasidir.
3.3. Gelistirilen Hibrit Tahmin Modelleri

Bu tez calismasinda kullanilan hibrit tahmin modelleri; ayristirma algoritmalarinin MLP,
LSTM, BiLSTM ve ESN ile beraber entegre bir sekilde kullanilmasiyla gelistirildi. Boylece
ayristirma algoritmalar1 sayesinde riizgar hizinda yasanan ani degisimlerin etkisi azaltilip tah-

minlerdeki dogruluk artirilmaya calisildi.
3.3.1. Birincil Ayristirma Tabanh Hibrit Tahmin Modelleri

Birincil ayristirma tabanli hibrit tahmin modelleri, bir ayristirma algoritmasiyla birlikte
MLP, LSTM, BiLSTM, ve ESN modellerinin beraber kullanilmasiyla gelistirilmistir. Bu model-
lerde, normalize edilmis veriler bir ayristirma algoritmasiyla IMF’lere ayristirilip kullanilmak-
tadir. Yapilan calismalarda kullanilan ayristirma algoritmasina ve veri setine gore elde edilen
IMF sayilar1 degisebilmektedir. Elde edilen IMF’ler modellerin giris verisi olarak kullanilmak-
tadir. Ayristirma islemi sayesinde riizgarin yapisindan kaynaklanan ve tahminlerdeki dogruluk
oraninin diismesine sebep olan anlik degisimlerin etkisi azaltilabilmektedir. Gelistirilen model-

lerin ¢caligmasi Sekil 3.5°te gosterilmis olup asagidaki adimlarla 6zetlenebilir.

1. Kullanmilacak veriler ayristirilarak IMF’ler elde edilir.
Ayristirilan veriler normalize edilir.

Normalize edilmig IMF’ler e8itim ve test asamalarinda kullanilir.

el

Elde edilen sonuglar denormalize edilir.
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5.

Denormalize edilmis IMF’ler toplanarak tahmin sonuglar: edilir. Bu sonuglarla met-

rik degerler ve grafikler olusturulur.

Veri Seti

Veri

T A A S P S SN M Normalizasyonu Pencere Kaydirma
i

O R S . . PO |:> & :> Teknigi

: . :

ZScore

MODEL 1

MODEL 2

MODEL N

Sekil 3.5. Birincil ayristirma tabanli hibrit modellerin blok diyagrami

3.3.2. Ikincil Ayristirma Tabanh Hibrit Tahmin Modelleri

Ikincil ayristirma isleminin uygulandig1 hibrit modellerde birden fazla ayristirma algo-

ritmasi kullanilmaktadir. Bu modellerde veriler nce birinci ayristirma algoritmasiyla IMF’lerine

ayrigtirlir.

Elde edilen IMF’lerden en yiiksek frekansa sahip olan birinci IMF farkli bir ayris-

tirma algoritmasi ile tekrar ayristirilir. Ikinci ayristirma ve birinci ayristirmadan elde edilen

IMF’ler normalize edilip modellerde giris verisi olarak kullanilmaktadir. Daha sonra her IMF

icin tahminler yapilmaktadir. Ikinci ayristirma islemi, tahminlerde hata oranimin artmasina ne-

den olan birinci IMF’deki yiiksek frekanslarin etkisini azaltmak ic¢in kullanilmaktadir. Model-

lerin caligmasi Sekil 3.6’da gosterilmis olup asagidaki adimlarla 6zetlenebilmektedir.

1.

2.

Birincil ayristirma islemiyle verilere ait IMF’ler elde edilir.
En yiiksek frekansli birinci IMF farkli bir ayristirma algoritmast ile tekrar ayrigtirilir.
Birinci ve ikinci ayristirma ile elde edilen tiim IMF bilesenleri normalize edilir.

Normalize veriler e8itim ve test asamalarinda kullanilir.
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5. Egitim ve test asamalarinin sonuclar1 denormalize edilir.

6. Denormalize IMF’lerden olusan sonuglar, egitim ve test asamalari i¢in ayr1 ayri top-

lanarak metrik degerler ve grafikler olusturulur.
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Ij= == = : : 25 | IMF 1
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i
(3 : 1 ’ 1
‘ i s Y i (T &
“ghe {i | i bl Msayisi IME -
I: [y —— . e i | 1 L |
(o 2 b I’ i
It F— | :
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Veri Seti .’ =3 : :
i g s | FimE e e T e ] '
3 )
- : : = |
g g |
1
1

| ikincil Ayristirma ife Elde Edilen N Sayist IMF Sinyali | Veri

Mormalizasyonu

—— - 2 k
__________________________ . 1 >

____________________________ ; Limimima ZScore.

1 MODEL 1

=
| Normalizasyon Iglemi

MODEL 2 Pencere Kaydirma
Teknigi

.....

Wbl

Sekil 3.6. ikincil ayristirma tabanli hibrit modellerin blok diyagrami

MODEL (M+N)

3.4. Kullanilan Veri Setleri

Calismada kullanilan modellerin performansini degerlendirmek icin ii¢ farkli bolgedeki
acik deniz (offshore) riizgar ciftligine ait gercek riizgar giicii verileri ve Balikesir iline ait kara-
sal (onshore) riizgar hiz1 verisi kullamilmistir. Veri setlerinin ait oldugu cografi konumlart Sekil
3.7°de gosterilmistir. Barrow riizgar ciftliginin giic kapasitesi 90 MW olup kule yiiksekligi 75
metredir ve Barrow riizgar ciftligi 30 adet Vestas V90-3000 tiirbininden olusmaktadir. West
of Duddon Sands’in gii¢ kapasitesi 388.8 MW olup kule yiiksekligi 80 metredir ve bu riizgar
ciftligi 108 Siemens SWT-3.6-120 tiirbininden meydana gelmektedir. Horns Power riizgar c¢ift-
liginin kurulu giicti ise 160 MW, kule yiiksekligi 70 metre ve riizgar ¢iftliginde 49 adet Vestas
V80-2000 tiirbini bulunmaktadir. Bu veri setleri 2019-2020 yillarinda bir saatlik periyotlarla
kaydedilmis bir yillik veriler olup 8760 gii¢ verisi icermektedir. Balikesir iline ait veriler ise do-
kuz ay boyunca 10 dakikalik periyotlarla kaydedilmis verilerden olusmaktadir. Veriler 1 saatlik

veriye doniistiiriiliip islemlerde kullanilmaktadir. Kullanilan veri setlerine ait standart sapma-
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lar; Barrow icin 28.1497, West of Duddon Sands i¢in 72.0836, Horns Power icin 51.1955 ve
Balikesir i¢in 3.6532 seklindedir. Deneysel ¢alismalarda veri setleri bazi kisaltmalar ile ifade
edilerek gosterilmigtir. West of Duddon Sands veri seti icin WDS, Barrow veri seti icin BRW,

Horns Power veri seti icin HNP ve Balikesir veri seti i¢cin BAL kisaltmalari kullanilmisgtir.

ﬁ’

Balikesir

Sekil 3.7. Calismalarda kullanilan veri setlerinin cografi konumlari
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen modellerle yapilan calismalarin so-
nuglar1 ve modellerin bagarimin1 degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler ile ilgili bilgilendir-

meler yapilmaktadir.
4.1. Veri Normalizasyonu ve Kullamlan Metrikler

Calismada kullanilan metrikler MSE, RMSE, MAE ve R? olup asagida matematiksel

ifadeleri verilmigtir. Esitliklerde; e; hatay1 ve n veri boyutunu gostermektedir.

n

1
MSE =~ ¢ (4.1)

J=1

4.2)

1 n
MAE = — - 4.3
n;w (43)

Regresyon analizi (R?) hesaplamasinda; sayinin degeri X, tahmin degeri X;, degerlerin
ortalamas1 X, hatalarin kareler toplami Sg,,, degerin ortalamaya uzakliginin kareler toplami

Stop 0lmak iizere R?’ yi hesaplamak icin asagidaki esitlikler kullanilmaktadur.

Sper = Y (X = X;)? (4.4)

Srop = Y _(X = X)? (4.5)
2 _ SET’T‘

R =1 Sror (4.6)

Tahmin modellerinde kullanilacak veriler, normalize edilerek modellerin egitim ve test
asamalarinda kullanilmistir. Normalize iglemi 6nemli bir veri 6n isleme adimi olup bu islemle
veri 6zelliklerinin 6lgekleri uygun bir sekilde ayarlanabilmektedir. Boylece modellerin egitimi
daha istikrarh sekilde olmakta, normalize verilerle algoritmalar daha hizli calismakta ve daha
1yl genellemeler yapilabilmektedir. Ayrica normalize veriler sayesinde modellerin egitiminde

uc degerlerin olumsuz etkileri azaltilip modellerin performansi artirilabilmektedir. Bu tez ¢alig-
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mas1 kapsaminda Min-Max ve Z-skor Normalizasyonu olmak iizere iki normalizasyon iglemi
kullamlmustir. Iki modele ait matematiksel ifadeler asagida verilmis olup esitliklerde; Min-Max
normalizasyonla elde edilen veri Xy, Z-skor ile elde edilen veri X, orijinal veri X,,;, veri

setinin ortalamasi p ve veri setinin standart sapmasi o ile ifade edilmistir.

Xorj — mm(Xorj)

Xy = 4.7

N maz(Xerj) — min(Xo;) “.7)

X, = Xorj — 1 (4.8)
o

4.2. Birincil Ayristirma Tabanli MLP Hibrit Modellerine Ait Calismalar

Gelistirilen hibrit modellerde MLP ile beraber kullanilan ayristirma metotlar;; EMD,
EEMD ve CEEMDAN olup, gelistirilen modeller; EMD-MLP, EEMD-MLP ve CEEMDAN-
MLP seklinde adlandirilmistir. Bu modellerin basarilarini analiz etmek i¢in Balikesir veri seti
once ayristirilmis ve iki farkli normalizasyon islemi (Min-Max ve Z-skor) uygulanmigtir. Daha
sonra normalize veriler modeller i¢in girig verisi olarak kullanilmistir. Model egitimi i¢in veri
setinin %70’1, geri kalan1 ise test asamasi i¢in ayrilmistir. Modellerin bagarimini 6lgmek i¢in
yapilan calismalarda her model icin metrik degerler elde edilmistir. Ayrica ayristirma igleminin
tahminlerde dogrulugu artirma basarisini inceleyebilmek i¢in ayristirma igleminin kullanilma-
dig1 tekil MLP modeliyle de tahminler yapilmistir. {1k olarak Balikesir veri seti i¢in, Min-Max
normalizasyonu kullanilarak onerilen ii¢ birincil ayristirmalit MLP modeli ile tekil MLLP mode-

line ait metrik sonuglar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Birincil ayristirma tabanlt MLP model sonuglar1 (BAL, Min-Max)

Egitim Asamasi Test Asamasi
Modeller
MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
MLP 2.3746 1.541  1.1217 0.80568  2.3599 1.5362 1.1069 0.85202
EMD-MLP 0.55543 0.74527 0.53582 0.95455 0.64039 0.80024 0.60179 0.95984
EEMD-MLP 0.66265 0.81403 0.58832 0.94627 1.7925  1.3388 1.031 0.88857

CEEMDAN-MLP 0.71911 0.848 0.61841 094115 1.6064 1.2675 0.98254 0.89926

Tablo 4.1°deki degerler incelendiginde en basarili modelin egitim asamasinda MSE

0.55543, RMSE 0.74527, MAE 0.53582 ve R? 0.95455; test asamasinda ise MSE 0.64039,
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RMSE 0.80024, MAE 0.60179 ve R? 0.95984 degerleriyle EMD ayrigstirma metodunun kulla-
nildigit EMD-MLP modelinin oldugu gozlemlenmistir. Hibrit modellerin tekil MLP modeline
gore elde ettigi bagsarim oranlar yiizdesel olarak Tablo 4.2°de verilmigtir. Tablodaki sonuclar
bize kullanilan hibrit modellerin daha bagarili oldugunu ve en basarisiz modelin ise tekil MLP
modeli oldugunu acik¢a gostermektedir. Kullanilan dort modelin Balikesir veri setinin test aga-
masi i¢in elde edilen tahmin sonuglarina ait grafikleri Sekil 4.1°de gosterilmistir. Grafikler ince-
lendiginde, hedef egriye en yakin tahminin EMD-MLP modeli tarafindan yapildigi goriilmek-
tedir.

Tablo 4.2. Birincil ayristirma tabanlt MLP model basarimlari (%) (BAL, Min-Max)

Egitim Asamasi Test Asamasi
Modeller
MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
EMD-MLP 76.6095 51.6372 52.2314 18.4776 72.8637 47.9078 45.6328 12.6546
EEMD-MLP 72.0942 47.1752 47.5510 17.4499 24.0434 12.8499 6.8570  4.2898

CEEMDAN-MLP 69.7166 44.9708 44.8685 16.8144 31.9293 17.4912 11.2350  5.5445

Hedef

MLP

EMD-MLP
EEMD-MLP
CEEMDAN-MLP

RUzgar Hizi (m/gn)

Sekil 4.1. Birincil ayristirma tabanli MLP model sonuclar1 (BAL, Min-Max)

Yapilan calismalarda, verilerin normalize edilme yontemlerinin modellerin basarisina
etkisini gozlemlemek amaciyla, MLP modelleriyle yapilan iglemler Z-skor normalizasyon yon-
temi ile tekrarlanmistir. Egitim ve test asamasi icin veri seti %70 ve %30 olarak yine ayrilmistir.

Z-skor ile normalize edilen verilerin kullanildigt MLP modellerine ait metrik sonuclar Tablo
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4.3’te verilmektedir. Tablo 4.1°deki Min-Max normalizasyonu kullanilarak elde edilen sonug-
lar ile kiyaslama yapildiginda Z-skor normalizasyon isleminin kullanildig1 modellerin az da
olsa daha basarili oldugu tespit edilmistir. Z-skor normalizasyonu kullanilarak gelistirilen hibrit
modellerin MLP’ye gore elde ettigi basarim oranlar1 Tablo 4.4’te listelenmistir. Tablodaki ba-
sarim oranlar1 analiz edildiginde kullanilan tiim hibrit modellerin Min-Max normalizasyonunda

oldugu gibi tekil MLP modelinden daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 4.3. Birincil ayrigtirma tabanlt MLP model sonuclar1 (BAL, Z-skor)

Egitim Asamasi Test Asamasi
Modeller
MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
MLP 23331  1.5274  1.1077 0.80908 2.3698 1.5394 1.0913 0.8514
EMD-MLP 0.53936 0.73441 0.52433 0.95962 0.57143 0.75593 0.55567 0.95683
EEMD-MLP 0.60579 0.77832 0.56202 0.95525 0.63262 0.79537 0.5754 0.95274

CEEMDAN-MLP 0.62117 0.78814 0.57948 0.95787 0.79915 0.89395 0.6224 0.93358

Tablo 4.4. Birincil ayrigtirma tabanlit MLP model basarimlari (%) (BAL, Z-skor)

Egitim Asamasi Test Asamasi
Modeller
MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
EMD-MLP 76.8823 51.9176 52.6650 18.6063 75.8870 50.8945 49.0818 12.3831
EEMD-MLP 74.0350 49.0428 49.2624 18.0662 73.3049 48.3325 47.2739 11.9027

CEEMDAN-MLP 733758 48.3999 47.6862 18.3900 66.2777 41.9287 429671  9.6523

Onerilen ii¢ hibrit model ile tekil MLLP modelinin Z-skor normalizasyonu kullanilarak
yapilan normalize test verileri i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Sekil 4.2’de gosterilmistir. Gra-
fikteki siyah renkle isaretlenen hedef egriye en yakin egrinin EMD-MLP egrisi oldugu goriile-

bilmektedir.
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Hedef
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Sekil 4.2. Birincil ayristirma tabanli MLP model sonuglar1 (BAL, Z-skor)

Gelistirilen modellerin farkli veri setleri i¢in performanslarini analiz etmek icin ii¢ farkli
acik deniz riizgar c¢ifligi olan West of Duddon Sands, Barrow ve Horns Power bolgelerine ait
gercek riizgar giicii verileri kullanilmigtir. Veri setlerinin %70’lik kismi1 egitim i¢in geri kalani
ise test i¢in ayrilmigtir. Min-Max normalizasyonu ile 6n igleme tabi tutulan veri setleri i¢in
onerilen birincil ayristirma metotlarina dayanan hibrit MLP modellerinin sonuglari Tablo 4.5’te

gosterilmis olup, ayristirma metotlarina dayanan modellerin daha basarili oldugu agiktir.

Kullanilan veri setinin degiskenligine gore en basarili model de degiskenlik gdstermek-
tedir. West of Duddon Sands verisi i¢in egitim asamasinda en basarili model EMD-MLP, test
asamasinda CEEMDAN-MLP; Barrow verisi i¢in egitim ve test asamasinda genel olarak (test
asamasinda MAE hari¢) EMD-MLP en basarili model olmustur. Horns Power veri seti icin ise
CEEMDAN-MLP, egitim asamasinda MSE, RMSE ve egitim ile test asamasinin MAE deger-
lerine gore basaril iken; EEMD-MLP, her iki asamamin R? degerleri ile test asamasinin MSE

ve RMSE degerlerine gore en bagarili model olmugtur.

Tablo 4.5°de kullanilan hibrit modellerin tekil MLP modeline gore basarim oranlari
Tablo 4.6’da 6zetlenmektedir. Veriler incelendiginde Horns Power verisi icin EMD-MLP mo-
delinin test asamasindaki MSE, RMSE ve R? degerleri hari¢ hibrit modellerin MLP’ye basar1
oranlarinin yiikseldigi gézlemlenmektedir. Bunun nedeni Horns Power veri setinde enerji iireti-

minin bulunmadig1 uzun siireli sifir degerlerinin bulunmasidir.

43



Tablo 4.5. Birincil ayristirma tabanlt MLP model sonuglar1 (OFS, Min-Max)

Veri Setleri Modeller

Egitim Asamasi

Test Asamasi

MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
MLP 349.2  18.687 11.717 0.93433 340.05 18.44 11.458 0.92474
8 EMD-MLP 76.81 8.7641 5.8983 0.98555 1184 10.881 7.8754 0.9738
= EEMD-MLP 96.469 9.8219 6.9552 0.98208 147.26 12.135 9.3881 0.96783
CEEMDAN-MLP 92932 9.6401 6.5122 0.98252 114.64 10.707 7.0288 0.97463
MLP 74.106 8.6085 5.6794 0.91309 66.384 8.1476 5.2229 0.89705
E EMD-MLP 15.097 3.8855 2.6715 0.98229 19.764 4.4457 3.35 0.96935
= EEMD-MLP 20.076  4.4806 3.195 0.9766 20.228 4.4975 3.3236 0.96886
CEEMDAN-MLP 18.429 4.2929 29322 0.97839 19.815 4.4514 2.9383 0.96927
MLP 396 19.9 1281 0.84808 546.26 23372 14.214 0.79219
% EMD-MLP 104.88 10.241 6.715 0.95976 664.86 25.785 13.869 0.74707
= EEMD-MLP 105.11 10.252 691 0.96006 147.11 12.129 8.5404 0.94463
CEEMDAN-MLP 10434 10.215 6.6862 0.95997 162.05 12.73 8.0978 0.93835

(Offshore: OFS, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

Tablo 4.6. Birincil ayristirma tabanlt MLP model basarimlari (%) (OFS, Min-Max)

Veri Egitim Asamasi Test Asamasi
Setleri MSE RMSE MAE R* MSE RMSE MAE R
" EMD-MLP 78.0040 53.1006 49.6603 5.4820 65.1816 40.9924 31.2672  5.3053
g EEMD-MLP 723743 47.4399 40.6401 5.1106 56.6946 34.1920 18.0651  4.6597
CEEMDAN-MLP 73.3872 48.4128 44.4209 5.1577 66.2873 41.9360 38.6560  5.3950
EMD-MLP 79.6278 54.8644 52.9616 7.5787 70.2278 45.4355 35.8594  8.0598
% EEMD-MLP 729091 479514 43.7441 6.9555 69.5288 44.7997 36.3649  8.0051
CEEMDAN-MLP 75.1316 50.1318 48.3713 7.1515 70.1509 45.3655 43.7420  8.0508
N EMD-MLP 73.5152 48.5377 47.5800 13.1686 -21.7113 -10.3243  2.4272 -5.6956
E EEMD-MLP 73.4571 48.4824 46.0578 13.2039 73.0696 48.1046 39.9156 19.2429
CEEMDAN-MLP 73.6515 48.6683 47.8048 13.1933 70.3346 45.5331 43.0294 18.4501

(Offshore: OFS, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

Acik deniz veri setleri i¢in birincil ayristirmaya dayanan MLP tabanli modellerin test

sonuglart sirastyla sunulmus olup, ilk olarak West of Duddons sonuclar1 Sekil 4.3’de gosteril-

migtir. Grafik incelendiginde, siyah hedef egrisinin, CEEMDAN-MLP modeline ait egri (yesil)

tarafindan diger modellere gore daha basarili bir sekilde takip edildigi goriilmektedir. Birincil
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ayristirma metotlarina dayanan hibrit MLP modellerinin Barrow veri seti i¢in test sonuglarina

ait grafikler Sekil 4.4°de gosterilmistir.

I
Hedef
MLP I
EMD-MLP
EEMD-MLP
CEEMDAN-MLP

| | ||

| | | | |
500 1000 1500 2000 2500
Ornek Sayisi

Sekil 4.3. Birincil ayristirma tabanli MLP model sonug¢lari (WDS, Min-Max)
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Sekil 4.4. Birincil ayristirma tabanli MLP model sonuglar1 (BRW, Min-Max)

Egriler yorumlandiginda, EMD-MLP ve CEEMDAN-MLP modellerinin hedef egrisine
yakin basari sergiledigi, ancak EMD-MLP’nin daha bagarili oldugu tespit edilmistir. Horns Po-

wer veri seti i¢in tekil MLP modeli ile onerilen hibrit modellerin test asamasina ait tahmin
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sonuglart Sekil 4.5’te sunulmustur. Grafikler incelendiginde en bagarili modelin CEEMDAN-

MLP modeline ait egri oldugu gézlemlenmistir.

MLP
——— EMD-MLP

EMD-MLP | |
CEEMDAN-MLP

Giig (MW)

Ormek Sayisi

Sekil 4.5. Birincil ayristirma tabanli MLP model sonuglar1t (HNP, Min-Max)

West of Duddon Sands, Barrow ve Horns Power veri setleri MLP modellerinde kullani-
lirken normalizasyon igleminin, yapilan tahminlerdeki basariya etkisini tespit etmek i¢in burada
da Z-skor normalizasyon islemi yapilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.7°de gosterilmis olup
verileri normalize ederken Z-skor isleminin kullanildigi modellerle genelde daha basarili so-
nuglar elde edildigi gézlemlenmistir. Veri setlerine gore basarili modeller ise West of Duddon
Sands ve Barrow icin EMD-MLP basarili olurken Horns Power i¢in ise genelde (MAE degerleri
hari¢) EEMD-MLP en basarili model olmustur.

Acik deniz veri setlerinin, birincil ayristirma tabanlit MLP hibrit modellerde Z-skor nor-
malizasyon kullanilmasiyla elde edilen performans sonuglarinin tekil MLP’ye gore elde ettigi
basarim oranlar1 Tablo 4.8’de gosterilmektedir. Tablodaki yiizdelik oranlara bakildiginda hibrit

modellerin tekil MLP modelinden daha basarili oldugu goriilmektedir.

Ug farkli agik deniz veri seti icin birincil ayristirma islemli MLP hibrit modellerinde Z-
skor normalizasyonu kullanilarak yapilan normalize test verileri tizerindeki riizgar giicii tahmin
sonuglarina ait grafikler sirasiyla sunulmaktadir. Sekil 4.6’da West of Duddon Sands veri setine
ait tahmin sonuclar1 gosterilmektedir. Benzer sekilde, Sekil 4.7°de Barrow veri setine ait grafik-

ler yer almakta olup, Sekil 4.8’de ise Horns Power veri seti i¢cin tahmin sonuclar1 verilmisgtir.
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Tablo 4.7. Birincil ayristirma tabanlt MLP model sonuglar1 (OFS, Z-skor)

Veri Setleri Modeller

Egitim Asamasi

Test Asamasi

MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
MLP 346.84 18.624 11.658 0.93477 337.63 18.375 11.466 0.92528
8 EMD-MLP 81.762 9.0422 6.0488 0.98446 85.906 9.2685 6.1474 0.98458
= EEMD-MLP 103.83 10.19 7458 09805 16298 12.766 9.2751 0.97537
CEEMDAN-MLP 94955 9.7445 6.3489 09815 11392 10.673 6.8776 0.97994
MLP 73906 8.5969 5.7087 091332 65.784 8.1108 5.272 0.89798
E EMD-MLP 13.911 3.7297 2.5841 0.98383 15.587 3.948 2.7622 0.97795
A EEMD-MLP 18.809  4.337 3.0899 09787 20.102 4.4835 3.2106 0.97212
CEEMDAN-MLP 19.307 4.394 209525 0.97597 22.597 4.7537 3.1666 0.97137
MLP 399.81 19.995 12.791 0.84662 528.5 22989 13.96 0.79895
% EMD-MLP 23345 15.279 10.004 0.92575 211.42 14.54 9.2178 0.90772
= EEMD-MLP 115.62 10.753 7.2881 0.95698 127.6 11.296 7.6047 0.95035
CEEMDAN-MLP 12756 11.294 7.2324 0.95214 13143 11.464 7.4758 0.94835
(Offshore: OFS, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)
Tablo 4.8. Birincil ayristirma tabanli MLP model basarimlar1 (%) (OFS, Z-skor)
Veri Egitim Asamasi Test Asamasi
Modeller
Setleri MSE RMSE MAE R> MSE RMSE MAE R
- EMD-MLP 76.4266 51.4487 48.1146 5.3157 74.5562 49.5592 46.3858  6.4089
g EEMD-MLP 70.0640 45.2857 36.0268 4.8921 51.7282 30.5252 19.1078  5.4135
CEEMDAN-MLP 72.6228 47.6777 45.5404 49991 66.2589 41.9156 40.0174 5.9074
EMD-MLP 81.1774 56.6158 54.7340 7.7202 76.3058 51.3242 47.6062 8.9055
% EEMD-MLP 74.5501 49.5516 45.8738  7.1585 69.4424 447219 39.1009  8.2563
CEEMDAN-MLP 73.8763 48.8886 48.2807 6.8596 65.6497 41.3905 39.9355 8.1728
N EMD-MLP 41.6098 23.5859 21.7888  9.3466 59.9962 36.7524 33.9699 13.6141
é EEMD-MLP 71.0813 46.2216 43.0217 13.0354 75.8562 50.8635 45.5251 18.9499
CEEMDAN-MLP 68.0948 43.5159 43.4571 12.4637 75.1315 50.1327 46.4484 18.6995

(Offshore: OFS, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)
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Sekil 4.6. Birincil ayristirma tabanli MLP model sonuglar1 (WDS, Z-skor)
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Sekil 4.7. Birincil ayristirma tabanli MLP model sonuglari (BRW, Z-skor)
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Sekil 4.8. Birincil ayrigtirma tabanli MLP model sonuglar1 (HNP, Z-skor)
4.3. Birincil Ayristirma Tabanlh LSTM Hibrit Modellerine Ait Calismalar

LSTM derin 6grenme teknigiyle birlikte EMD, EEMD ve CEEMDAN gibi veri ayris-
tirma yontemlerinin bir araya getirilmesiyle olusturulan hibrit modellerde; Balikesir, West of
Duddon Sands, Barrow ve Horns Power gibi farkli kaynaklardan elde edilen veri setleri giris
verisi olarak kullanilarak ileriye doniik riizgar tahminleri yapilmistir. Bu sayede, LSTM’nin
gelistirilen modellerle yapilan tahminlerdeki basariya etkisi belirlenmeye calisiimistir. Bu ca-
lismalarda kullanilan LSTM kodlar1 Matlab’da bulunan araclardaki hazir kod olmayip ayrica
geligtirilen bir LSTM kodudur. Elde edilen sonuglara ait metrikler degerler Tablo 4.9’da su-
nulmustur. Tablodaki degerler incelenecek olunursa; Balikesir verisi icin EMD-LSTM ve West
of Duddon Sands i¢in egitim asamasindaki MAE haric CEEMDAN-LSTM modelleri en baga-
ril1 model olmustur. Barrow verisi i¢in modellerin bagarili oldugu metrik degerler degiskenlik
gostermis olup egitim asamasindaki tiim metrikler icin EMD-LSTM, test asamasindaki tiim
metrikler i¢in ise CEEMDAN-LSTM en basarili model olmugtur. Horns Power veri seti i¢in
ise egitim ve test asamasindaki tiim metriklere gore en bagarili modelin EEMD-LSTM modeli

oldugu gozlemlenmistir.
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Tablo 4.9. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonuglar1 (ALL, Min-Max)

Egitim Asamasi Test Asamasi
Veri Setleri Modeller

MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?

LSTM 24185 1.5552  1.1254 0.80209 2.3205 1.5233  1.0808 0.85449
j EMD-LSTM 0.76661 0.87556 0.63983 0.93726  0.8279 0.90989  0.6477 0.94808
a EEMD-LSTM 1.1007  1.0491 0.76388 0.91117 1.135  1.0653 0.79289 0.92947
CEEMDAN-LSTM 0.86787  0.9316 0.67593 0.92897 0.98981 0.99489 0.70986 0.93793
LSTM 351.6  18.751 11.865 0.93387 336.71 18.35 11.438 0.92548
8 EMD-LSTM 129.06 11.36  7.8553 097573 12547 11201  7.8225 0.97223
= EEMD-LSTM 146.21  12.092 89008 0.9728  162.05 12.73 9.078 0.96446
CEEMDAN-LSTM  122.33 11.06 79246 097699 120.09 10959 7.4121 0.97342
LSTM 73.703  8.5851 5.6184 0.91357 6543  8.0889 5.2144 0.89853
E EMD-LSTM 23412 4.8386 3.4151 0.97255 23.883 4.887 3.3576 0.96296
= EEMD-LSTM 28.346  5.3241 3.8542 0.96706  25.532 5.0529 3.6275 0.96101
CEEMDAN-LSTM  26.016 5.1005 3.5196 0.96949 23.663 4.8645 3.2598 0.9633
LSTM 40391 20.097 12.597 0.84507 540.21 23242  13.559 0.79449
% EMD-LSTM 162.65 12.753  8.6267 093761 731.02 27.037 14585 0.7219
2 EEMD-LSTM 138.56 11.771 8.0622 0.94738 186.42 13.654 9.3737 0.93028

CEEMDAN-LSTM  153.64 12.395 8.7112 0.94107 200.16  14.148 9.9364 0.92386

(Offshore & Onshore: ALL, Balikesir: BAL, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

Dort veri setinin LSTM tabanli hibrit modellerde kullanilmsasiyla elde edilen perfor-
mans sonuglariin, tekil LSTM modeline gore gosterdigi basari oranlar yiizdelik olarak Tablo
4.10’da sunulmaktadir. Tablodaki oranlar incelendiginde Horns Power veri setinin kullanildig:
EMD-LSTM modelinin test asamasindaki degerler icin LSTM’ye gore basariminin diisiik ol-
dugu goriilmektedir. Diger tiim durumlarda hibrit modellerin basar1 oranlarinda artis oldugu

gozlemlenmigtir.

Kullanilan dort veri seti Min-Max normalizasyonu ile normalize edilerek LSTM tabanl
modellerde kullanilmasiyla, test asamasinda elden edilen tahmin sonuglarina ait grafikler asa-
g1da gosterilmektedir. Sekil 4.9°da Balikesir verisine ait sonug grafikleri, Sekil 4.10°da West of
Duddon Sands verisine ait sonug¢ grafikleri, Sekil 4.11°de Barrow verisine ait sonug grafikleri

ve Sekil 4.12°de Horns Power verisine ait sonug grafikleri verilmektedir.
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Tablo 4.10. Birincil ayristirma tabanli LSTM model basarimlar1 (%) (ALL, Min-Max)

Veri Egitim Asamasi Test Asamasl

. Modeller
Setleri MSE RMSE MAE R MSE RMSE MAE R?
§ EMD-LSTM 68.3023 437011 43.1464 168522 64.3223 40.2685 40.0722 10.9527
= EEMD-LSTM 544883 325424 32.1237 135995 51.0881 30.0663 26.6386  8.7748

CEEMDAN-LSTM 64.1154 40.0977 39.9387 15.8187 57.3450 34.6885 34.3209 9.7649

" EMD-LSTM 63.2935 39.4166 33.7944 4.4824 62.7365 38.9591 31.6095 5.0514
g EEMD-LSTM 58.4158 35.5128 24.9827 4.1687 51.8725 30.6267 20.6330 4.2119

CEEMDAN-LSTM 65.2076 41.0165 33.2103 4.6173 64.3343 40.2779 35.1976  5.1800
= EMD-LSTM 68.2347 43.6396 39.2158  6.4560 63.4984 39.5839 35.6091 7.1706
é EEMD-LSTM 61.5402 379844 31.4004 5.8551 609781 37.5329 30.4330 6.9536

CEEMDAN-LSTM 64.7016 40.5889 37.3558 6.1210 63.8346 39.8620 37.4847 7.2084
N EMD-LSTM 59.7311 36.5428 31.5178 10.9506 -35.3214 -16.3282 -7.5669 -9.1367
é EEMD-LSTM 65.6953 41.4291 359990 12.1067 65.4912 41.2529 30.8673 17.0915

CEEMDAN-LSTM 61.9618 38.3241 30.8470 11.3600 629477 39.1274 26.7173 16.2834

(Offshore & Onshore: ALL, Balikesir: BAL, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)
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Sekil 4.9. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonuclar1 (BAL, Min-Max)
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Sekil 4.10. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonug¢lart (WDS, Min-Max)
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Sekil 4.11. Birincil ayrigtirma tabanli LSTM model sonuglari (BRW, Min-Max)
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Sekil 4.12. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonuglar1 (HNP, Min-Max)

Gelistirilen LSTM tabanli birincil ayristirmanin kullanildigi hibrit modellerde Z-skor
islemiyle veriler normalize edildiginde modellerin bagsariminin nasil de8isecegi tespit edilmeye
calisilmistir. Bu amacla yukaridaki veri setleri ve modellerle yapilan tahminlerde sadece nor-
malizasyon yontemi Z-skor ile degistirilerek tahminler tekrar yapilmis ve elde edilen metrik
degerler Tablo 4.11°de listelenmistir. Balikesir ve Barrow verileriyle yapilan ¢alismalarda hem
egitim hem de test asamalarindaki tiim metrik degerler icin en bagarili model EMD-LSTM mo-
deli olmustur. West of Duddon Sands verisi icin test asamasindaki R? degeri harig¢ egitim ve test
asamalarina ait diger degerlere gore CEEMDAN-LSTM modeline ait sonug¢larin daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Test asamasindaki R? 0.96631 degeriyle EMD-LSTM en iyi sonuca sahipken
CEEMDAN-LSTM modeliyle R? 0.96456 degeri elde edilmistir. Horns Power veri setiyle ya-
pilan tahminlere ait metrik degerler incelendiginde test asamasindaki MAE degeri hari¢ diger
tiim degerlere gore en basarili modelin EEMD-LSTM modeli oldugu tespit edilmistir. Tablo 4.9
ve Tablo 4.11°deki sonuglar incelenip Min-Max normalizasyonu yontemi ve Z-skor yonteminin
kullanildig1 ¢caligmalara ait sonuglar incelendiginde sonuglarin birbirine yakin oldugu goriilebil-
mektedir. Bazi veri setlerinde Min-Max’1n kullanildig1 modeller daha 1yi sonuglara sahip iken
bazi veri setleri icin ise Z-skor yonteminin kullanildigi modele ait sonuglarin az da olsa daha
iyi oldugu gozlenmistir. Kullanilan veri setlerininin Z-skorla normalize edildikten sonra hibrit
LSTM modellerinde kullanilmasiyla yapilan ¢alismalardan elde edilen performans sonuglari-

nin, tekil LSTM modeline kiyasla bagsarim degisimi yiizdesel Tablo 4.12’de sunulmaktadir.
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Tablo 4.11. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonuclar1 (ALL, Z-skor)

Veri Setleri Modeller

Egitim Asamasi

Test Asamasi

MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
LSTM 2.5519  1.5975 1.1773 0.79114  3.2544 1.804 1.263 0.79592
j EMD-LSTM 0.71554 0.8459 0.60737 0.94645 0.71543 0.84583 0.61893 0.94596
a EEMD-LSTM 0.81438 0.90243  0.6508 0.92033 0.87801 0.93702 0.68702 0.88612
CEEMDAN-LSTM 0.78719 0.88724 0.64698 0.94045 0.81363 0.90201 0.66063  0.9399
LSTM 375.21 19.37  13.976 0.92943 366.7 19.149 13.18 0.91884
8 EMD-LSTM 19329 13903 10.075 0.96326 187.63 13.698 10.245 0.96631
= EEMD-LSTM 190.43 13.8 10.156 0.96312 326.08 18.058 12.23  0.94779
CEEMDAN-LSTM  158.64 12.595 8.9713 0.97032 184.16 13.571 9.5587 0.96456
LSTM 79.085 8.8929 6.4932 090726 68.945 8.3033 5.8621 0.89308
E EMD-LSTM 22.832  4.7783 3.4786 0.97346 25.095 5.0094 3.5896  0.9645
M EEMD-LSTM 4492 6.7022 4.6568 0.94692  43.983 6.632  4.6394 0.93587
CEEMDAN-LSTM  161.88 12.723 9.4105 0.8131 150.21 12.256 9.283 0.78296
LSTM 416.86  20.417 14.263 0.8401 578.32 24.048 16.118 0.77999
% EMD-LSTM 386.26  19.654 13.524 0.87716 336.95 18.356 11918 0.85292
= EEMD-LSTM 18595 13.636  9.5958 0.93019 192.1 13.86  9.7789 0.92801
CEEMDAN-LSTM  209.09 1446  9.7301 09235 198.24 14.08 9.5399 0.91902
(Offshore & Onshore: ALL, Balikesir: BAL, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)
Tablo 4.12. Birincil ayristirma tabanli LSTM model basarimlar1 (%) (ALL, Z-skor)
Veri Modeller Egitim Asamasi Test Asamasi
Setleri MSE RMSE MAE R MSE RMSE MAE R
B EMD-LSTM 71.9605 47.0485 48.4099 19.6312 78.0165 53.1136 50.9952 18.8511
é EEMD-LSTM 68.0873  43.5099 44.7210 16.3296 73.0208 48.0588 45.6041 11.3328
CEEMDAN-LSTM 69.1528 44.4607 45.0454 18.8728 749991 49.9994 47.6936 18.0898
" EMD-LSTM 484848 28.2241 279121  3.6399  48.8328 28.4662 222686  5.1663
g EEMD-LSTM 49.2471  28.7558 27.3326 3.6248 11.0772 5.6974 7.2079 3.1507
CEEMDAN-LSTM 57.7197 349768 35.8092 4.3995 49.7791 29.1295 27.4757 4.9758
EMD-LSTM 71.1298 46.2684 46.4270 7.2967 63.6014  39.6698 38.7660 7.9970
% EEMD-LSTM 43.2004 24.6343  28.2819 4.3714 36.2057 20.1281 20.8577 4.7913
CEEMDAN-LSTM -104.6912 -43.0692 -44.9285 -10.3785 -117.8693 -47.6040 -58.3562 -12.3304
. EMD-LSTM 73406 37371  5.1812 44114 417364 23.6693 26.0578  9.3501
% EEMD-LSTM 55.3927 33.2125 32.7224 10.7237 66.7831 42.3653 39.3293 18.9772
CEEMDAN-LSTM 49.8417 29.1767 31.7808 9.9274 65.7214  41.4504 40.8121 17.8246

(Offshore & Onshore: ALL, Balikesir: BAL, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)
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Oransal verilere bakildiginda sadece CEEMDAN-LSTM modelinde Barrow verisi kul-
lanilarak elde edilen basar1 oranlarinin, tekil LSTM’ye gore azaldig1 goriilmektedir. Dort veri
setinin Z-skorla ile normalize edilip LSTM tabanli modellerde kullanilmasiyla, modellerin test
asamasinda yapilan tahminlere ait sonu¢ grafikleri asagida verilmistir. Sekil 4.13’te Balikesir

verisi i¢in sonuglar, Sekil 4.14’te West of Duddon Sands verisi i¢in sonuglar verilmistir.
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Sekil 4.13. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonuclar1 (BAL, Z-skor)
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Sekil 4.14. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonuglart (WDS, Z-skor)
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Sekil 4.15’te Barrow verisinin sonug grafikleri ve Sekil 4.16’da Horns Power verisinin

sonug grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.15. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonuclari (BRW, Z-skor)
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Sekil 4.16. Birincil ayristirma tabanli LSTM model sonuglari (HNP, Z-skor)
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4.4. Birincil Ayristirma Tabanh EMD-ESN Hibrit Modeline Ait Calismalar

Geligtirilen EMD-ESN modelinin basarimini 6lgmek i¢in West of Duddon Sands, Bar-

row ve Horns Power veri setleri kullanilarak tahminler yapilmigstir. Karsilagtirma icin kullanilan

diger modeller ve tiim modellere ait tahmin sonuglar1 Tablo 4.13’te gosterilmektedir.

Tablo 4.13. EMD-ESN model sonuclar1 (OFS, Min-Max)

Egitim Asamasi

Test Asamasi

Veri Setleri Modeller
MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
LSTM 38423 19.602 13.951 0.9277 381.38 19.529 14.207 0.9156
BiLSTM 36221 19.032 11.962 0.9319 349.84 18.704 11.145 0.9226
MLP 361.25 19.007 12.360 0.9321 34547 18.587 11.540 0.9235
2 ANFIS 426.13 20.643 13.301 0.9199 41355 20.336 12.464 0.9085
= ESN 34030 18.447 11.513 009360 333.57 18264 11259 0.9272
EMD-LSTM 162.85 12.761 9.5021 0.9694 169.59 13.023 9.9876 0.9625
EMD-BiLSTM  144.97 12.040 9.1340 0.9727 13622 11.671 8.8001 0.9699
EMD-ESN 101.40 10.070 7.0519 0.9809 99.584 9.9792 7.0126 0.9783
LSTM 85.584 92512 5.8682 0.8996 77.555 8.8065 5.6011 0.8797
BiLSTM 79.715 89284 6.3167 0.9065 69.033 8.3086 5.8006 0.8929
MLP 75.323  8.6789 5.8548 09117 66.689 8.1663 52974 0.8966
E ANFIS 83.991 9.1647 6.3036 0.9015 76.158 8.7269 5.8011 0.8819
= ESN 72.693  8.5260 5.5998 09149 64.177 8.0111 5.1728 0.8995
EMD-LSTM 25422 50420 3.7225 09702 22.108 4.7019 3.3991 0.9657
EMD-BiLSTM 17.634 4.1993 3.0517 0.9793 15.658 3.9571 29132 0.9757
EMD-ESN 18.633 43165 3.0380 0.9782 15.458 3.9316 2.8334 0.9758
LSTM 41642 20406 14221 0.8403 541.45 23269 15497 0.7940
BiLSTM 430.73 20754 12.405 0.8348 568.02 23.833 13.472 0.7839
MLP 423.16 20571 13.979 0.8377 553.63 23.529 15.356 0.7894
& ANFIS 435.64 20.872 14.067 0.8329 550.86 23.470 15.007 0.7904
= ESN 38495 19.620 12.483 0.8514 577.70 24.035 15.032 0.7759
EMD-LSTM 168.76  12.991 9.0148 0.9353 785.19 28.021 15.910 0.7013
EMD-BiLSTM  125.86 11.219 7.9517 0.9517 770.13 27.751 15.016 0.7070
EMD-ESN 12473 11.168 7.5774 0.9519 239.80 15486 10.614 0.9070

(Offshore: OFS, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

Tablodaki sonug¢ degerleri incelendiginde; Barrow veri setinin egitim asamasinda EMD-

BiLSTM modeli basarili iken, Barrow verisinin test asamasi ve diger veri setlerinin hem egi-
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tim hem de test agamalarinda elde edilen metrik degerlere gore en bagarili modelin gelisti-
rilen EMD-ESN hibrit modeli oldugu agikca goriilebilmektedir. Tablo 4.13’te kullanilan hib-
rit modellerin, tekil modellerine gore gosterdigi basarilarin oransal degisimleri Tablo 4.14’te
verilmektedir ve tablodaki yiizdesel sonuclar incelendiginde yalnizca Horns Power verisi icin
EMD-LSTM ve EMD-BiLSTM modellerinin, tekil LSTM ve BiLSTM modellerine gore basa-
r1s1z oldugu goriilmektedir. Bu durum Horns Power veri setinde bulunan aralikli durus sayisinin
cok fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Ancak EMD-ESN modelinin, Barrow verisinin test

asamasl hari¢ diger tiim durumlar i¢in en iyi bagar1 oranin1 yakaladig1 goriilmektedir.

Tablo 4.14. EMD-ESN model basarimlari (%) (OFS, Min-Max)

Veri Egitim Asamasi Test Asamasi
. Modeller
Setleri MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
" EMD-LSTM  57.6165 34.8995 31.8895 4.4905 55.5325 33.3146 29.6994  5.1235
§ EMD-BILSTM 59.9763 36.7381 23.6415 43804 61.0622 37.6016 21.0399  5.1302
EMD-ESN 70.2028 45.4112 38.7484 4.8002 70.1460 453614 37.7156  5.5103
> EMD-LSTM  70.2958 45.4990 36.5649 7.8443 71.4938 46.6088 39.3137  9.7736
g EMD-BILSTM 77.8787 52.9669 51.6884 8.0297 773181 523734 49.7776  9.2683
EMD-ESN 743675 49.3725 45.7481 69189 759135 50.9231 45.2250  8.4838
. EMD-LSTM  59.4736 363374 36.6092 11.3121 -45.0162 -20.4220 -2.6650 -11.6773
é EMD-BiLSTM 70.7798 45.9430 35.8992 14.0088 -35.5815 -16.4394 -11.4608 -9.8111

EMD-ESN 67.5984 43.0785 39.2982 11.7995 58.4906 35.5690 29.3906 16.8941

(Offshore: OFS, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

ESN ve EMD-ESN modellerinin performansini analiz etmek i¢in kullanilan tiim veri
setlerinin test asamalarina ait sonug grafikleri asagida gosterilmistir. West of Duddon Sands ve-
risine ait grafik Sekil 4.17°de, Barrow verisinin grafigi Sekil 4.18’de ve Horns Power verisinin
sonug grafigi de Sekil 4.19°da gosterilmistir. Grafiklerde EMD ile ayristirmanin ESN’nin basa-
risina etkisini agik¢a goriilebilmektedir. Ug sekilde de EMD’nin kullanildigi EMD-ESN hibrit
modeline ait egrinin hedef egriye daha cok benzedigi, dolayisiyla EMD-ESN’nin tekil ESN

modelinden daha basarili oldugu acikga tespit edilmektedir.
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Sekil 4.18. EMD-ESN model sonuglar1 (BRW, Min-Max)

59



Hedef

ESN

EMD-ESN

ESN EMD-ESN

T L

0 500 1000

2000
Ornek Sayisi

Sekil 4.19. EMD-ESN model sonuglar1 (HNP, Min-Max)
4.5. Ikincil Ayristirma Tabanh LSTM Hibrit Modellerine Ait Calismalar

Veri setlerinin ayristirilmasindan elde edilen IMF’lerden birincisi en yiiksek frekansa
sahip olandir ve modellerle yapilan tahminlere etkisi oldukca fazladir. Bu etkiyi azaltip model-
lerin bagarimini artirmak i¢in birinci IMF’nin farkli bir ayristirma metoduyla tekrar ayristirildig:
ikincil ayristirmalt modeller gelistirilmigtir. LSTM ile beraber WD, SWD ve VMD ikincil ayrig-
tirma yontemi olarak ve birincil ayristirma yontemi olarak ise EMD kullanilmigtir. Daha onceki
caligmalarda Z-skor yonteminin kullani1ldig1 modellere ait sonuclarin az da olsa daha iyi olmasi
ve literatiire yeni calismalar kazandirmak amaciyla bundan sonraki ¢calismalarda veriler norma-
lize edilirken sadece Z-skor kullanilacaktir. Modellerin basarilarim1 degerlendirmek icin Bali-
kesir, West of Duddon Sands, Barrow ve Horns Power veri setleri kullanilip elde edilen bagari
degerleri Tablo 4.15°da gosterilmistir. Tablodaki sonuglar incelendiginde Barrow verisinin test
asamasindaki MAE degeri hari¢ genel olarak ikincil ayristirmanin kullanildig1 modellerle yapi-
lan tahminlerin en bagarili model oldugu goézlemlenmistir. Ikincil ayristirmalarda da VMD’nin

kullanildig1 modellerin genel olarak daha basarili oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 4.15. Ikincil ayristirma tabanli LSTM model sonuclar1 (ALL, Z-skor)

Veri Setleri Modeller Egitim Asamasi Test Asamas: Siire (Sn)
MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?

LSTM 24014  1.5496  1.1227 0.80349 2.3638 1.5375 1.0928 0.85177 113.1959

B EMD-LSTM 0.59938 0.77419 0.56274 0.95095 0.63894 0.79934 0.59993 0.95993  407.7759
;E EMD-WD-LSTM  0.51583 0.71821 0.51612 0.95754 0.58223 0.76304 0.58309 0.96338 432.6597
EMD-SWD-LSTM 0.55351 0.74399 0.55031 0.95471 0.54441 0.73784 0.55225 0.96586 467.1414
EMD-VMD-LSTM 0.17432 0.41751 0.30879 0.98565 0.20958 0.4578 0.35763 0.98677 448.3545

LSTM 38423  19.602 13951 0.92774 38138 19.529 14.207 0.91559 148.5253

i EMD-LSTM 118.57  10.889 7.938 09777 189.56 13.768  10.872 0.95805 775.3806
g EMD-WD-LSTM 31333  17.701 10.814 0.95126 342.16 18.498 11.565 0.9388 596.4127
EMD-SWD-LSTM  95.874 9.7915  7.3311 0.98197 11395 10.675 8.384 0.97478 1069.756
EMD-VMD-LSTM 53.66 7.3253 5.5504 0.98993 55.35 7.4397 5.8589 0.98774 1019.496

LSTM 85.584 9.2512 58682 0.89963 77.555 88065 5.6011 0.87972 154.2016
EMD-LSTM 19.553 44219 32652 0.97707 19.988 4.4708 3.3104 0.969 671.7028

% EMD-WD-LSTM 11.686 3.4185 2.5464 0.98606 18.836 434 35442 09707 862.4153
EMD-SWD-LSTM 17.53  4.1868  3.1402 0.97944 19.245 43869 3.3108 0.97015 1059.051
EMD-VMD-LSTM  13.619 3.6905 2.7679 0.98409  19.053 4365 34472 097048 1675.394

LSTM 416.42 20406 14.221 0.84025 54145 23269 15497 0.79402 140.7827

N EMD-LSTM 11594 10.767  7.5895 0.95552  654.87 2559 14.346 0.75087 645.7035
é EMD-WD-LSTM 528.41 22987 14.031 0.88104 25609 160.03  50.659 0.48722 600.8379

EMD-SWD-LSTM  98.163  9.9077 6.8884 0.96234 55856 23.634 13.083 0.78751 826.3923
EMD-VMD-LSTM  68.058 8.2497 5.9371 0.97402 311.24 17.642 9.6467 0.88263 694.5717

(Offshore & Onshore: ALL, Balikesir: BAL, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

LSTM tabanli ikincil ayrigtirma metotlarinin kullani1ldig1 modellerin ¢caligma siirelerinin,
kullanilan ayristirma yontemlerinin sayisina ve algoritmasina bagl olarak degiskenlik goster-
digi belirlenmistir. Yapilan calismalarda, iki farkli bilgisayar konfigiirasyonu kullanildig1 icin
verilen baz1 siirelerde bir tutarsizlik goriilebilir. Ancak modellerin ¢caligsma siireleri genel olarak
incelenecek olunursa yapilan analizlerde, kullanilan ayristirma yontemlerinin sayisinin artma-
styla birlikte modelin ¢aligsma siiresinin de arttig1 gozlemlenmistir. Bu durum, daha karmasik
ve detayl ayristirma islemlerinin, modelin ¢alisma siirecinin uzamasina neden oldugu seklinde

ifade edilebilir.

Tablo 4.15’de elde edilen sonuglara gore EMD’nin kullanildigi LSTM tabanli birincil
ve ikincil ayristirmali hibrit modellerin tekil LSTM’ye gore elde ettikleri bagsari oranlar1 Tablo
4.16’da yiizdesel olarak gosterilmektedir. Oranlar incelendiginde; Barrow verisi i¢in genelde
EMD-WD-LSTM modeli ve diger veri setleri i¢in ise EMD-VMD-LSTM modelinin en iyi ba-

sart oranini elde ettigi gozlemlenmektedir. Horns Power verisi icin EMD-VMD-LSTM modeli
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hari¢ diger modellerin tekil LSTM’ye gore basarisiz oldugu metrik degerlerin bulundugu tespit

edilmistir.

Tablo 4.16. Ikincil ayristirma tabanli LSTM model basarimlar1 (%) (ALL, Z-skor)

Veri Egitim Asamasi Test Asamasi
Setleri Hodder MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R’
EMD-LSTM 75.0404 50.0394 49.8762 18.3524 729698 48.0104 45.1016 12.6983
i EMD-WD-LSTM 78.5196 53.6519 54.0287 19.1726 75.3689 50.3714 46.6426 13.1033
. EMD-SWD-LSTM  76.9505 51.9883 50.9833 18.8204 76.9689 52.0104 49.4647 13.3945
EMD-VMD-LSTM  92.7409 73.0569 72.4958 22.6711 91.1338 70.2244 67.2740 15.8493
EMD-LSTM 69.1409 44.4495 43.1009 5.3851 50.2963 29.4997 23.4743 4.6374
8 EMD-WD-LSTM 18.4525 9.6980 22.4858  2.5352 10.2837  5.2793 18.5965  2.5350
= EMD-SWD-LSTM  75.0478 50.0485 47.4511 5.8454 70.1217 45.3377 40.9868 6.4647
EMD-VMD-LSTM  86.0344 62.6298 60.2150 6.7034 85.4869 61.9043 58.7605 7.8802
EMD-LSTM 77.1534 522019 44.3577 8.6080 74.2273 49.2330 40.8973 10.1487
E EMD-WD-LSTM 86.3456 63.0480 56.6068 9.6073 75.7127 50.7182 36.7231 10.3419
A EMD-SWD-LSTM  79.5172 54.7432 46.4878 8.8714 75.1854 50.1857 40.8902 10.2794
EMD-VMD-LSTM  84.0870 60.1079 52.8322  9.3883 75.4329 50.4343 38.4549 10.3169
EMD-LSTM 72.1579 47.2361 46.6317 13.7185 -20.9475 -9.9746 7.4272 -5.4344
% EMD-WD-LSTM  -26.8935 -12.6482  1.3361 4.8545 -4629.7 -587.7 -22690 -38.639
2 EMD-SWD-LSTM  76.4269 51.4471 51.5618 14.5302 -3.1600 -1.5686 15.5772 -0.8199
EMD-VMD-LSTM  83.6564 59.5721 58.2514 15.9206 42.5177 24.1827 37.7513 11.1597
(Offshore & Onshore: ALL, Balikesir: BAL, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

Ikincil ayrigtirma metotlarinin kullanildigi LSTM tabanli modelleri, EMD-LSTM ve

LSTM modelleriyle yapilan tahminlerin, test asamasina ait sonuglarin grafikleri asagida veril-

mistir. Bu grafiklerden Sekil 4.20°de Balikesir verisine, Sekil 4.21°de West of Duddon Sands

verisine, Sekil 4.22°de Barrow verisine ve Sekil 4.23’te Horns Power verisine ait tahmin sonug-

lar1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.23. Ikincil ayrigstirma tabanli LSTM model sonuclar1 (HNP, Z-skor)

4.6. Ikincil Ayristirma Tabanh BiLSTM Hibrit Modellerine Ait Calismalar

LSTM nin gelistirilmis bir versiyonu olan BiLSTM nin ve ikincil ayristirma igleminin
birlikte kullanilmasiyla gelistirilen hibrit modellerde, BILSTM’in yapilan tahminlerin dogruluk
oranina katkisi incelenmistir. BILSTM nin LSTM’den temel farki, ileri ve geri yonlii 6grenme

yeteneginin bulunmasidir. Bu sayede zaman serisi verilerinde daha detayl oriintii tespitleri ve
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daha hassas tahminler yapilabilmektedir. Gelistirilen modellerde EMD birincil ayrigtirma i¢in
kullanilirken; WD, SWD ve VMD ikincil ayrigtirma islemi i¢in kullanilmigtir. Veri setleri ola-
rak ise West of Duddon Sands, Barrow ve Horns Power kullanilmigtir. BiILSTM’li modellerde
Balikesir veri seti kullanilmamasinin nedeni; veri setinin standart sapmasinin diger veri setle-
rine gore cok diisiik olmas1 ve Balikesir verileri hiz verilerinden olusurken diger veri setlerinin
gii¢ verileri olmasi seklindedir. Calismalar sonucunda modellerin basarimin1 gosteren metrik
degerler Tablo 4.17°de verilmistir. Tablodaki sonuclar yorumlanacak olursa tiim veri setlerinde
ve tiim metrik degerler icin en bagarili modelin EMD-VMD-BiLSTM modeli oldugu gézlem-

lenmistir.

Tablo 4.17. Ikincil ayristirma tabanli BiLSTM model sonuclari (OFS, Z-skor)

Egitim Asamasi Test Asamasi

Veri Setleri Modeller
MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R? Siire (Sn)

BiLSTM 362.21 19.032 11.962 093188 349.84 18.704 11.145 0.92257  232.1497
" EMD-BIiLSTM 14497  12.04 9.134 097274 136.22 11.671 8.8001 0.96985 1403.827
g EMD-WD-BIiLSTM  327.79 18.105 11.657 0.94901 342.58 18.509 11.503 0.93873 1345.757
EMD-SWD-BiLSTM 101.71 10.085 7.4792 0.98087 99.336 9.9668 7.6334 0.97801 1499.723
EMD-VMD-BILSTM 59.542 7.7164 5.7386 0.98883 63.854 7.9909 6.3459 0.98586 1373.887
BiLSTM 79.715 8.9284 6.3167 0.90651 69.033 8.3086 5.8006 0.89294  242.2429
EMD-BIiLSTM 17.634 4.1993 3.0517 0.97932 15.658 3.9571 209132 0.97572 1193.31
% EMD-WD-BIiLSTM 19.86  4.4565 3.5261 097631 21.79 4.6679 3.4785 0.96611 1278.926
EMD-SWD-BILSTM  18.111 4.2557 3.156 0.97876 14.05 3.7484 2.7601 0.97821 1392.249
EMD-VMD-BIiLSTM  10.43 3.2296 2.4436 0.98782 12.078 3.4753 2.5902 0.98129 1430.672
BiLSTM 430.73 20.754 12.405 0.83476 568.02 23.833 13.472 0.78391 235.6978
N EMD-BIiLSTM 125.86 11.219 7.9517 095172 770.13 27.751 15 0.70702 1138.922
é EMD-WD-BIiLSTM 49426 22232 13.24 0.88872 22200 149 47.182 0.55549 1283.308

EMD-SWD-BiLSTM 98.504 9.9249 6913 0.96221 568.96 23.853 13.089 0.78355 1301.916
EMD-VMD-BILSTM 58954 7.6782 5.4133 09775 321.39 17.927 10.003 0.8788 1329.383

(Offshore: OFS, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

Yukaridaki tabloda bulunan BiLSTM modellerine ait degerlerle Tablo 4.15’te verilen
LSTM modellerinin metrik degerleri kiyaslanacak olursa su sekilde yorum yapilabilir. West of
Duddon Sands veri seti icin EMD-VMD-LSTM modeli ve Barrow veri seti icin EMD-VMD-
BiLSTM modelleri en basarili modeller olmustur. Horns Power veri seti i¢in ise egitim asa-
masinda EMD-VMD-BIiLSTM modeli ve test asamasinda da EMD-VMD-LSTM modeli en
iyl metriklere sahip modeller olmugtur. Hem LSTM hem de BiLSTM modellerinin en bagaril

modellerine ait degerler incelenecek olursa elde edilen sonucglarin benzerlik gosterdigi gorii-
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lebilmektedir. Bu durumda yapilan calismalar i¢cin LSTM ve BiLSTM’in benzer performans
sergiledigi seklinde ifade edilebilir. Ayn1 sekilde BILSTM’li modellerde de modellerin karma-

sikli81 artik¢ca ¢aligma siirelerinin de arttif1 gdzlemlenmisgtir.

BiLSTM tabanh ikincil ayrigtirma islemi kullanilarak gelistirilen hibrit modeller ile
EMD-BiLSTM modelinin, BILSTM modeliyle elde edilen performans degerlerine basar1 oran-
lar1 yiizde olarak Tablo 4.18’de verilmistir. Degerlere bakildiginda EMD-VMD-BiLSTM tiim
veri setleri i¢in en yliksek basar1 oranina sahip model olmustur. Horns Power verisinin sonugla-
rinda EMD-VMD-LSTM hari¢ diger modellerinin bazi sonu¢ degerlerinin BiLSTM’ye basari

oraninin diistiigii goriilmektedir.

Tablo 4.18. Ikincil ayristirma tabanli BiLSTM model basarimlari (%) (OFS, Z-skor)

Veri Egitim Asamasi Test Asamasi
Modeller
Setleri 2 2
MSE RMSE MAE R MSE RMSE MAE R
EMD-BiLSTM 59.9763 36.7381 23.6415 4.3847 61.0622  37.6016  21.0399  5.1248
2 EMD-WD-BiLSTM 9.5028 4.8707 2.5497 1.8382 2.0752 1.0426 -3.2122 1.7516
=

EMD-SWD-BILSTM  71.9196 47.0103 37.4753  5.2571 71.6053 46.7130 31.5083 6.0093
EMD-VMD-BILSTM  83.5615 59.4557 52.0264 6.1113 81.7477 57.2771 43.0606 6.8602

EMD-BiLSTM 77.8787 52.9669 51.6884  8.0319 77.3181 52.3734  49.7776 9.2705
E EMD-WD-BIiLSTM 75.0862 50.0862 44.1781  7.6999 68.4354 43.8185 40.0321 8.1943
M EMD-SWD-BILSTM  77.2803 52.3352 50.0372  7.9701 79.6474 54.8853 52.4170 9.5494
EMD-VMD-BIiLSTM  86.9159 63.8278 61.3152  8.9696 82.5040 58.1723 55.3460 9.8943
EMD-BiLSTM 70.7798 45.9430 35.8992 14.0112 -35.5815  -16.4394  -11.3420  -9.8085
% EMD-WD-BIiLSTM  -14.7494 -7.1215 -6.7312  6.4641 -3808.3131 -525.1836 -250.2227 -29.1385
= EMD-SWD-BIiLSTM  77.1309 52.1784 44.2725 15.2679 -0.1655 -0.0839 2.8429  -0.0459

EMD-VMD-BIiLSTM  86.3130 63.0038 56.3620 17.0995 43.4192  24.7808  25.7497 12.1047

(Offshore: OFS, West of Duddon Sands: WDS, Barrow: BRW, Horns Power: HNP)

BiLSTM tabanl ikincil ayristirmanin kullanildig: hibrit modellerle elde edilen tahmin-
lerin test asamasina ait sonug grafikleri asagida gosterilmektedir. Sekil 4.24’te West of Dud-
don Sands verisinin sonug grafikleri, Sekil 4.25’te Barrow veri setinin sonug grafikleri ve Sekil

4.26’da Horns Power verisinin sonug¢ grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.26. ikincil ayristirma tabanli BiLSTM model sonuglari (HNP, Z-skor)

4.7. Genel Degerlendirme

Calismalarda gelistirilen modellerin tahminlerdeki performanslarini 6l¢cmek i¢in Bali-
kesir, West of Duddon Sands, Barrow ve Horns Power veri setleri kullanilarak yapilan tahmin
sonuglart degerlendirildiginde en basarili olan modeller Tablo 4.19°da gdosterilmektedir. Tab-
lodaki tiim modellerde normalizasyon islemi icin Z-Skor kullanilmigtir. Kiyaslama islemi icin
egitim ve test asamalarindaki MSE ile R? metrik degerleri referans alinmigtir. DeZerler incelen-
diginde Balikesir veri seti i¢in egitim asamasindaki MSE 0.17432 ve R? 0.98565; test asama-
sindaki MSE 0.20958 ve 2 0.98677 sonuglartyla EMD-VMD-LSTM modeli en basarili model
olmustur. West of Duddon Sands veri seti i¢in egitim ve test asamasinda en bagarili model
EMD-VMD-LSTM olup egitim asamasinda MSE 53.66 ve R? 0.98993; test asamasinda MSE
55.35 ve R? 0.98774 degerleri elde edilmistir. Barrow veri seti igin egitim asamasindaki MSE
10.43 ve R? 0.98782; test asamasindaki MSE 12.078 ve R? 0.98129 sonuglartyla EMD-VMD-
BiLSTM modeli en iyi performansi gostermistir. Horns Power veri seti i¢in egitim asamasindaki
MSE 58.954 ve R? 0.9775 degerleriyle EMD-VMD-BILSTM,; test asamasindaki MSE 127.6 ve
R? 0.95035 degerleriyle EEMD-MLP modeli en basarili model olmustur.
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Tablo 4.19. Kullanilan dort veri seti i¢in en basarili modeller

Veri Setleri

Egitim Asamasi

Test Asamasi

Model MSE R2 Model MSE R2
Balikesir EMD-VMD-LSTM 0.17432 0.98565 EMD-VMD-LSTM 0.20958 0.98677
West of Duddon Sands EMD-VMD-LSTM 53.66 0.98993 EMD-VMD-LSTM 55.35 0.98774
Barrow EMD-VMD-BIiLSTM 10.43 0.98782 EMD-VMD-BILSTM 12.078 0.98129
Horns Power EMD-VMD-BIiLSTM 58954 09775 EEMD-MLP 127.6 0.95035
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5. SONUC

Bu tez calismasi, riizgar enerjisinin elektrik sebekelerine entegrasyonu sirasinda ortaya
cikan zorluklari ele almaktadir. Riizgar enerjisinin dogas1 geregi degiskenlik ve belirsizlik gos-
termesi, enerji iiretiminde ongoriillemeyen dalgalanmalara yol agarak sebeke giivenilirligi ve
verimliligini olumsuz etkileyebilmektedir. Calismanin ana problemi, kisa donemli riizgar hiz-
larinin ve gii¢ tiretiminin yiiksek dogrulukla tahmin edilerek sebeke entegrasyonunu optimize
etmek ve boylece enerji arz giivenligini artirmaktir. Ozellikle, karasal ve agik deniz riizgar sant-
rallerinden elde edilen verilerin kullanilmasiyla gelistirilen hibrit derin 6grenme modelleri, riiz-

gar enerjisinin ongoriilemez dogasindan kaynaklanan bu sorunlar1 ¢6zmek tlizere tasarlanmistir.

Bu tez calismasi, kisa donemli riizgar tahmininde yenilik¢i hibrit derin 6grenme mo-
dellerinin gelistirilmesini hedeflemektedir. Calismada kullanilan temel yontemler arasinda Cok
Katmanl Algilayici (MLP), Yanki Durumu Ag1 (ESN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve
cift yonlii LSTM (BiLSTM) gibi derin 6grenme teknikleri bulunmaktadir. Bu modellerin per-
formansini optimize etmek i¢in ¢esitli ayristirma teknikleri uygulanmistir. Birincil ayrigtirma
yontemlerinin yani sira, ikincil ayrigtirma yontemleri de kullanilarak Ampirik Mod Ayristir-
mas1 (EMD), Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi (EEMD), Uyarlanabilir Giiriiltii ile Komple
Topluluk Gorgiil Kip Ayristirmast (CEEMDAN), Siirii Ayristirmas1 (SWD), Dalgacik Ayrig-
tirmas1 (WD) ve Varyasyonel Mod Ayristirma (VMD) gibi gelismis teknikler degerlendiril-
mistir. Bu kapsamda, hem karasal hem de agik deniz riizgar verileri (Balikesir, West of Dud-
don Sands, Barrow ve Horns Power bolgelerine ait gercek riizgar hizi ve riizgar giicii verileri)
kullanilarak, hibrit modellerin etkinligi ve tahmin dogrulugu detayli bir sekilde incelenmig-
tir. Birincil ayristirma islemleri kullanilarak gelistirilen modeller; EMD-MLP, EEMD-MLP,
CEEMDAN-MLP, EMD-LSTM, EEMD-LSTM, CEEMDAN-LSTM ve EMD-ESN modelle-
ridir. ikincil ayristirma islemlerinin uygulandigt LSTM ve BiLSTM tabanli hibrit modeller
ise; EMD-WD-LSTM, EMD-SWD-LSTM, EMD-VMD-LSTM, EMD-WD-BiLSTM, EMD-
SWD-BILSTM ve EMD-VMD-BIiLSTM seklindedir. Ayristirma teknikleri, riizgar verilerinin
ozelliklerinin daha iyi yakalanmasini saglayarak, modellerin tahmin performansini artirmakta
onemli rol oynamistir. Ozellikle, ikincil ayristirma tabanli modellerin, 6ngériilerde daha yiiksek
dogruluk oranlar1 sagladig1 ve bu dogrulugun enerji sebekelerinin giivenilirligi ile verimlili-
gini artirmada kritik bir faktor oldugu gdzlemlenmistir. Calismada ayrica, farkli normalizasyon
tekniklerinin (Min-Max ve Z-skor) modellerin performansina olan etkisi incelenmis ve cesitli

ayristirma yontemlerinin kombinasyonu ile optimal model yapilandirmalart belirlenmistir. Bu
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sayede, enerji sektoriinde daha siirdiiriilebilir ve giivenilir bir yenilenebilir enerji entegrasyonu

icin stratejik katkilar saglanmugtir.

Modellerin tahminlerinde normalizasyon isleminin etkisini 6l¢mek amaciyla birincil
ayristirma igleminin kullanildigi; EMD-MLP, EEMD-MLP, CEEMDAN-MLP, EMD-LSTM,
EEMD-LSTM, CEEMDAN-LSTM modellerinde hem Min-Max hem de Z-skor normalizas-
yon teknikleri uygulanmustir. Ikincil ayristirma isleminin kullanildig1; EMD-WD-LSTM, EMD-
SWD-LSTM, EMD-VMD-LSTM, EMD-WD-BiLSTM, EMD-SWD-BiLSTM ve EMD-VMD-

BiLSTM modellerinde ise sadece Z-skor ile normalizasyon islemleri gerceklestirilmistir.

Caligmada kullanilan tiim modellerin i¢in tahmin sonuglar veri setlerine gore gruplandi-
rilip oransal kiyaslamalar ve degerlendirilmeler yapilmistir. Oransal kiyaslamalar icin egitim ve
test asamalarindaki MSE ve R? degerleri referans alinmustir. Asagida bu degerler, veri setlerine

gore tek tek ele alinip ¢calismadaki sonuclar hakkinda genel bir degerlendirme yapilmistir.

1. Balikesir veri setiyle yapilan ¢aligmalar sonucunda, en yiiksek performansi gosteren
modeller; Min-Max normalizasyonu ve Z-skor iglemlerinin uygulandigi, birincil ayristirma sii-
recinden gecirilen EMD-MLP ve EMD-LSTM modelleri ile ikincil ayristirma siirecinin kulla-
nildigt EMD-VMD-LSTM modeli olmustur. Bu modeller arasinda da EMD-VMD-LSTM mo-
delinin en iyi sonuglara sahip oldugu goriilmiistiir. EMD-VMD-LSTM modelinin diger basaril
modellere gore elde ettigi basar1 oranlari; Min-Max normalizasyonlu EMD-MLP’de egitim ve
test asamasindaki MSE ile R? igin sirasiyla MSE %68.615, R? %3.258, MSE %67.273 ve R*
%?2.805 seklinde olmustur. Z-skorun uygulandigt EMD-MLP’ye gore ise bagarim oranlari, egi-
tim ve test asamalar1 icin sirasiyla; MSE %67.680, R? %2.712, MSE %63.323 ve R? %3.129
olarak artmistir. Min-Max normalizsyonlu EMD-LSTM’ye oranla gosterilen basarim oranlari,
egitim ve test asamalarina gore sirasiyla; MSE %77.260, R? %5.162, MSE %74.685 ve R?
%4.080 olmugtur. Z-skorlu EMD-LSTM’ye gore ise EMD-VMD-LSTM’in egitim ve test asa-
malari icin ise sirastyla; MSE %75.637, R? %4.141, MSE %70.705 ve R? %4.314 degerleriyle

basarim oraninin artt1g1 tespit edilmistir.

2. West of Duddon Sands veri seti kullanilarak yapilan tahminlerde MLP, LSTM, ESN
ve BiLSTM tabanli modellerden en basarili olanlar arasinda yapilan kiyaslamalara gore en iyi
sonuclart EMD-VMD-LSTM modeli elde etmisti. EMD-VMD-LSTM’nin diger basarili mo-
dellere gore sahip oldugu basarim oranlari; Min-Max normalizasyonunun kullanildigi EMD-

MLP gore egitim asamasinda MSE %30.139 ve R? %0.444, test asamasinda CEEMDAN-MLP
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gore MSE %51.718 ve R? %]1.345 bagarim oranlar1 elde edilmistir. Z-skor’un kullanildig
EMD-MLP’ye gore egitim ve test asamalart icin MSE %34.370, R? %0.555, MSE %35.569
ve R? 9%0.320 oranlariyla basarim oranlar elde edilmistir. Min-Max normalizasyonunun kul-
lanildig1 hibrit CEEMDAN-LSTM’ye gore egitim ve test asamalarinda elde edilen basarim
oranlart MSE %56.135, R? %1.324, MSE %53.909 ve R? %]1.471 seklinde gerceklesmistir.
Z-skorun kullamildigit CEEMDAN-LSTM’ye gore gosterilen basarim oranlar1 egitim ile test
agsamalarindaki MSE i¢in %66.175, R? i¢in %2.020 ve MSE i¢in %69.944; EMD-LSTM nin
test asamasindaki R? degeri icin %2.217 seklinde olmustur. EMD-ESN’ye gore egitim ve test
asamalarindaki MSE %47.080, R? %0.917, MSE %44.418 ve R? %0.969 basarim oranlariyla
EMD-VMD-LSTM daha bagarili olmustur. EMD-VMD-LSTM modelinin, ikincil ayrigtirma-
nin kullanildig1 diger model olan EMD-VMD-BiLSTM modeline gore ise gergeklesen basarim
oranlar1 sirastyla egitim ile test asamalar1 i¢in MSE %9.878, R? %0.111, MSE %13.317 ve R?

9%0.190 seklinde meydana gelmistir.

3. Barrow veri setinin kullanildigt MLP, LSTM, ESN ve BiLSTM tabanli modellerle
yapilan tahminlerden elde edilen performans degerlerine gore en iyi model EMD-VMD-BILSTM
modeli olmustur. Her calismada basarili olan modelin, EMD-VMD-BiIiLSTM modeli ile oran-
sal olarak kiyaslanmasiyla tespit edilen yiizdesel sonuglar su sekildedir. EMD-VMD-BiLSTM
modelinin, Min-Max normalizasyonunun kullanildigi EMD-MLP modeline gore egitim ve test
asamalarina ait MSE %30.913, R? %0.562, MSE %38.888 ve R? %1.231 seklinde gergeklesen
bagarim oranlar1 gézlemlenmistir. Z-skor’un kullanildigt EMD-MLP modeline gore egitim ile
test asamalarina ait kiyaslamalar sonucunda gerceklesen basarim oranlari; MSE icin %25.023,
R? i¢in %0.405, MSE i¢in %22.512 ve R? igin %0.341 olarak gerceklesmistir. Min-Max nor-
malizasyonunun kullanildigt EMD-LSTM modeline gore elde edilen basarim oranlari; egitim
asamasinda MSE i¢in %55.450 ve R? i¢in %1.570, CEEMDAN-LSTM ye gore olusan basarim
oranlar1 test asamasinda MSE i¢in %48.958 ve R? i¢in %1.867 seklinde hesaplanmustir. Z-skor
isleminin kullanildigt EMD-LSTM modeline kiyasla hesaplanan basarim oranlari; egitim asa-
masinda MSE degerine gore %54.318 ve R? degerine gore %1.475, test asamasinda MSE de-
geri igin %51.870 ve R? degeri i¢in %1.740 seklinde tespit edilmistir. ESN modeli i¢in yapilan
calismalara gore gerceklesen basarim oranlari su sekilde olmustur; EMD-BiLSTM modelinin
egitim asamasina ait metriklere gére MSE icin %40.852 ve R? i¢in %0.870, EMD-ESN’nin test
asamasindaki MSE degerine gore %21.865 ve R? degerine gore %0.563 olarak gerceklesmistir.
Ikincil ayrigtirmanin kullanildigit EMD-WD-LSTM modeline gore ise egitim asamasinda MSE
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icin %10.747 ve R? igin %0.178, test asamasinda da MSE i¢in %35.878 ve R? i¢in %1.090 ola-
rak elde edilen basarim oranlariyla EMD-VMD-BiLSTM modeli daha bagsarili tahmin sonuglari

elde etmistir.

4. Horns Power veri setiyle yapilan tiim tahmin calismalari analiz edildiginde egitim
asamasindaki sonuglara gére EMD-VMD-BIiLSTM modeli ve test asamasindaki tahmin so-
nuglarina gore ise Z-skorlu EMD-MLP modeli en basarili sonuglara sahip modeller olmustur.
EMD-VMD-BiLSTM’in egitim asamasindaki basar1 degerlerinin diger modellerin egitim asa-
masindaki degerlerine gore gergeklesen basarim oranlari; Min-Max normalizasyonunun kul-
lanildigt CEEMDAN-MLP modelinin MSE degerine gore %43.498, EEMD-MLP modelinin
R? degeri igin %1.81, EEMD-LSTM nin MSE degerine gore %57.452 ve R? i¢in %3.179,
EMD-ESN modelinin MSE degerine gore %52.734 ve R? i¢in %2.694 seklinde hesaplanmusgtir.
Z-skor’un kullanildig1 modeller i¢in egitim asamasinda gergeklesen basarim oranlari;; EEMD-
MLP’nin MSE degerin gore %49.010 ve R? icin %2.144, EEMD-LSTM nin MSE degerine
gore %68.295 ve R? igin %5.086, EMD-VMD-LSTM nin MSE degeri igin % 13.376 ve R? i¢in
%0.357 olarak gerceklesmistir. Test asamasinda ise Z-skor’un kullanildigi EEMD-MLP mode-
linin diger bagarili modellerin test asamasindaki degerlerine gore elde ettigi basarim oranlar;
Min-Max normalizasyonunun kullanildigi EEMD-MLP’ nin MSE degeri icin %13.262 ve R?
i¢in %0.605, EEMD-LSTM’nin MSE degeri i¢in %31.552 ve R? i¢in %2.157, EMD-ESN’nin
MSE degeri i¢in %46.788 ve R? i¢in %4.78 seklinde olmustur. Z-skor’un kullanildig1 modellere
gore ise gerceklesen basarim oranlari; EEMD-LSTM nin MSE degeri icin %33.576 ve R? icin
%2.407, EMD-VMD-LSTM’nin MSE degeri icin %59.002 ve R? icin %7.672, EMD-VMD-
BiLSTM’nin MSE degeri igin %60.297 ve R? i¢in %8.141 seklinde meydana gelmistir.

Yukaridaki degerlendirmeler sonucunda elde edilen bilgilerle kullanilan modellerle ilgili
sOyle bir 6zetleme yapilabilir. Ayristirma igleminin kullanildig1 hibrit modellerin tekil model-
lere gore daha basarili tahminler yaptig1 goriilmiistiir. Hibrit modellerde de ikincil ayrigtirmanin
kullanildig1 modellerin, birincil ayristirmanin kullanildig1 modellere gore daha genelde bagaril
sonuglar elde ettigi tespit edilmistir. Bu ¢alismada ayrigtirma iglemleri icin EMD ve VMD algo-
ritmalarimin beraber kullanildigi ikincil ayrigtirmali hibrit modeller, genelde en basarili modeller
olmuslardir. Tkincil ayristirma islemi sayesinde, birincil ayristirma islemi sonucunda olusturulan
bilesenlerin en yiiksek frekansl bileseni olan birinci IMF tekrar ayristirilarak kullanilmaktadir.
Bu sayede riizgar tahminlerinde dogru tahminlerde negatif etki yaratan stokastik yapisinin etkisi

azaltilabilmektedir. Normalizasyon islemlerinin, modellerin tahminlerine olan etkisinin incele-
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mek lizere yapilan ¢aligmalarda da Z-skor’un uygulandigr modellerin az farkla da olsa genelde

daha iyi degerlere sahip oldugu tespit edilmistir.

Yapilan tahmin calismalarinda modellerin karadaki ve denizdeki riizgarlar1 tahmin et-
medeki basarilar1 da kiyaslandi. Yapilan tahminler sonucunda elde edilen degerler analiz edil-
diginde, denizlerdeki riizgarlarin tahminlerindeki bagar1 oraninin karadaki riizgarlarin tahminin-
deki basar1 oranina gore daha diisiik ¢ikti§1 goriilmiistiir. Bu durumun denizlerdeki riizgarlarin
karakteristiginin, karadaki riizgarlara gore daha degisken bir yapida olmasindan kaynaklandigi

sonucuna varilabilir.

Bu tez caligmasi kapsaminda riizgar hiz1 ve giicli tahmini i¢in gelistirilen hibrit model-
lerle tahminler yapilip elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Kiyaslamalarda; hibrit modellerin
tahminlerdeki basarisinin tekil modellere gore daha yiiksek oldugu, ancak modellerin ¢alisma
stiresinin tekil modellere gore fazla oldugu gozlemlenmistir. Ayrica bir veri seti i¢in bagarili
tahmin sonuglarina sahip olan bir modelin, farkli bir veri seti i¢in ayn1 oranda basarili olamaya-
bilecegi de tespit edilmistir. Bu durum her bolgedeki riizgarin karakteristiginin farkli olmasin-
dan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle farkli karakteristige sahip bolgelerde basar1 orani yiiksek

riizgar tahminleri yapmak i¢in secilecek model de farkli olabilmektedir.

Gelecekteki aragtirmalar, bu tez calismasinda elde edilen bulgular gelistirmek icin bir-
kac¢ umut verici yolu ele alabilir. Ik olarak, uydu gériintiileri ve ger¢ek zamanli hava durumu
giincellemeleri gibi ek meteorolojik veri kaynaklarinin ¢alismaya dahil edilmesi, tahmin model-
lerini daha da iyilestirebilir. Ikinci olarak, Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Ne-
tworks: GANs) veya Transformer tabanli modeller gibi gelismis makine 6&renimi modellerinin
entegrasyonu, tahmin dogrulugunda yeni bakis agilar1 ve iyilestirmeler sunabilir. Ayrica, iklim
degisikliginin riizgar modelleri iizerindeki etkilerinin incelenmesi ve bu degisikliklerin tahmin
modellerine dahil edilmesi, daha saglam ve uyarlanabilir tahminler saglayabilir. Arastirmacilar
ayrica, bir bolgede egitilen modellerin minimum yeniden egitimle bagka bir bolgeye uyarlan-
di1g1 ve boylece tahmin modellerinin 6lgeklenebilirligini artiran transfer 6grenme potansiyelini
de goz oniinde bulundurmalidir. Genel olarak, bu gelecekteki arastirma yonleri, riizgar enerjisi
tahmini alaninda onemli ilerlemeler vaat etmekte ve daha verimli, giivenilir yenilenebilir enerji

sistemlerine katkida bulunma potansiyeli tasimaktadir.
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