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Ozet: Enerji ihtiyacindaki artis ve gevresel kaygilar nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklarmin kiiresel diizeydeki 6nemi
giderek artmaktadir. Riizgar enerjisi, elektrik enerjisi tiretiminde son yillarda giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Riizgar
tiirbinlerin giivenli isletilmesi i¢in riizgar hizi tahmini biiylik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismada, Elazig ilinde farkli bolgelerden
elde edilen veriler kullanilarak farkli modellerin riizgar hizi tahmin basarilar1 incelenmistir. Calismada, UKSB, rastgele orman
ve XGBoost modelleri kullanilmustir. Veri seti mevsimsellik ve egilim bilesenleri MEAY yoOntemiyle ayristirilmig ve Fourier
doniislimii ile mevsimsel bilesenler belirlenmistir. Elde edilen sonuglar, farkli bolgelerde farkli modellerin daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir. Sonuglara gore, Elaz1g Merkez, Keban ve Sivrice bolgesinde genellestirilmis gradyan artis1 ve
rastgele orman modelleri en diisiik RMSE ve MSE degerlerine sahiptir, bu da bu modellerin bu bélge igin daha iyi tahminler
yaptigini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Hibrit model, UKSB, Rasgele Orman, genellestirilmis gradyan artisi, MEAY, FFT ve riizgar hizi
tahmini.

Abstract: As a result of the increasing energy demand and growing environmental concerns, the global significance of
renewable energy resources is steadily rising. Wind energy has been increasingly gaining importance in electricity generation
in recent years. The accurate prediction of wind speed is crucial for the safe operation of wind turbines. In this study, wind
speed prediction performance of different models was examined using data obtained from various regions in the Elazig
province. LSTM, random forest, and XGBoost models were employed in the study. The dataset was decomposed into seasonal
and trend components using the STL method, and seasonal components were determined using Fourier transformation. The
results indicate that different models perform better in different regions. According to the findings, XGBoost and random forest
models exhibit the lowest RMSE and MSE values in Elaz1g, Keban, and Sivrice regions, indicating better predictions for these
models in these areas.

Key words: Hybrid model, LSTM, Random Forest, XGBoost, STL, FFT and wind speed prediction.

1. Giris

Giiniimiizde enerji ihtiyacinin siirekli artis, cevresel kaygilar ve enerji giivenligi endiseleri, yenilenebilir enerji
kaynaklarmin kiiresel diizeyde ve iilkemizdeki 6nemini daha da belirgin hale getirmistir. Fosil yakitlarin sinirli ve
cevreye zararli olusu, iklim degisikligi ve ¢evresel sorunlarla miicadele gerekliligi, yenilenebilir enerji
kaynaklarini arastirma, gelistirme ve uygulama konularini 6ncelikli hale getirmistir (Ghoniem, 2011). Hem diinya
genelinde hem de tilkemizde, giines, riizgar, biyokiitle ve jeotermal gibi kaynaklarin enerji portfoyiimiizdeki payini
artirmak, stirdiiriilebilir bir gelecek insa etmek ve ekonomik kalkinmay: desteklemek adina biiyiik bir dneme
sahiptir (Gielen et al., 2019).

Tiirkiye, cografi konumu ve iklim 6zellikleriyle yenilenebilir enerji kaynaklariin genis bir yelpazesine sahip olan
bir iilke olarak 6ne ¢itkmaktadir (Alkan & Albayrak, 2020). Son yillarda yasanan hizli sanayilegme, artan niifus ve
enerji talebi, enerji alaninda siirdiiriilebilir ve ¢evre dostu ¢dziimlerin arayigini daha da acil hale getirmistir
(Hamzacebi & Es, 2014). Fosil yakit rezervlerinin sinirli olmasi, ¢evre kirliligi ve iklim degisikligi gibi kiiresel
zorluklarla birlikte, Tiirkiye'nin de enerji politikalarini yeniden gézden gegirmesine ve yenilenebilir enerji
kaynaklarma yonelik yatirimlart artirmasina yol agmustir. Bu ¢alismada iilkemizin yenilenebilir enerji
potansiyelini, bu kaynaklarin {ilke ekonomisi, enerji giivenligi ve ¢evre koruma agisindan tasidigi 6nemi ele
aliacak ve Tiirkiye'nin siirdiiriilebilir enerji gelecegini sekillendirmedeki rolii incelenecektir.

Elektrik enerjisi iiretiminde riizgar enerjisi, son yillarda giderek daha fazla 6nem kazanan ve siirdiiriilebilir enerji
portfoyiiniin vazgecilmez bir pargasi haline gelen bir kaynaktir. Riizgar enerjisi, riizgar tiirbinleri araciligiyla
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riizgarin kinetik enerjisini mekanik enerjiye donistiirerek elektrik iiretimini saglar. Bu teknoloji, ¢evre dostu
olmasi, sinirsiz bir kaynak olusturmasi ve karbon salinimimi minimumda tutmas: nedeniyle enerji tiretimindeki
gelecege yonelik bir ¢oziim olarak dne ¢ikmaktadir. Riizgar enerjisi liretimi, temiz ve yenilenebilir bir kaynagin
kullanilmast agisindan ¢evre koruma konusunda biiyiik avantajlar sunar. Fosil yakitlara kiyasla riizgar enerjisi
iiretimi, sera gazi emisyonlarini azaltir ve hava kalitesini artirir. Bu durum, iklim degisikligi ile miicadelede etkili
bir adim atilmasini saglar. Ayrica, riizgar enerjisi santrallerinin faaliyete gegirilmesiyle birlikte ¢evresel tahribatin
ontine gecilir ve ekosistemlere olan olumsuz etkiler minimize edilir. Tiirkiye'nin cografi konumu, riizgar enerjisi
potansiyeli agisindan oldukca avantajlidir. Ozellikle Dogu Anadolu bélgesi yiiksek ve siirekli esen riizgarlariyla
riizgar enerjisi projeleri i¢in uygun alanlar sunar. Bu bolgelerde kurulan riizgar ciftlikleri, ulusal enerji glivenligini
artirirken ayn1 zamanda ekonomik kalkinmaya da katki saglar. Riizgar tiirbinleri, kinetik riizgar enerjisini dnce
mekanik enerjiye daha sonra da elektrik enerjisine doniistiiriir. Etkili elektrik tiretimi i¢in kesintisiz ve giiglii rlizgar
hizlarma gereksinim duyulmaktadir. Ancak, riizgr hizinin degiskenligi elektrik iretimi igin 6nemli bir
problemdir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in kisa-dénem riizgar hizi tahmini yapmak gerekmektedir. Riizgar tarlalariin
ve tiirbinlerin gilivenli igletilmesi ve kontrol edilmesi i¢in kisa-donem riizgar hizi tahmini biiyiik 6nem tagimaktadir.
Bu tahminler, enerji tiretimini optimize etmek, tiirbinlerin ve ekipmanin hasar gérmesini 6nlemek ve giivenli bir
calisma ortami saglamak amaciyla kullanilir. Kisa-donem riizgar hizi tahminleri, meteorolojik verilerin analizi ve
Ongoriilerin yapilmasi siiregleri ile gergeklestirilir. Kisa-donem riizgar hizi tahminleri, tiirbinlerin ¢alisma hizlarini
ve yiiksekliklerini ayarlamak, enerji liretimini en {ist diizeye ¢ikarmak ve tesis giivenligini saglamak icin kullanilir.
Bu tahminlerin dogrulugu, riizgar enerjisi tesislerinin verimliligi ve stirdiiriilebilirligi agisindan kritik bir rol oynar.
Derin 6grenme ve makine dgrenmesi teknikleri, riizgar hizi tahmininde artan bir ilgi gérmektedir. Bu teknikler,
riizgar enerjisi tiretim optimizasyonundan hava tagimaciligina kadar cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Smith &
Johnson, derin 6grenme yontemlerinden biri olan evrisimli sinir aglar1 (CNN) kullanilarak riizgar hizi tahmini
gerceklestirilmistir. Caligma, meteorolojik verileri ve riizgar hizi zaman serilerini kullanarak tahmin modeli
gelistirmistir. Elde edilen sonuglar, CNN'nin riizgar hiz1 tahmininde geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek
dogruluk sagladigim goéstermektedir. (Du, 2019), riizgér enerjisi Uretimini optimize etmek amaciyla makine
ogrenmesi yontemlerini kullanmislardir. Yapay sinir aglari, karar agaglar1 ve rastgele orman (RO, random forest)
gibi algoritmalar kullanilarak riizgar hiz1 tahmin modelleri gelistirilmistir. Arastirma, tahmin modellerinin riizgar
enerjisi tretimi optimizasyonunda etkili oldugunu gostermektedir. (Liu et al., 2018), riizgar hiz1 tahmini igin
mevcut zaman serisi tahmin yontemi olan ARIMA ile tekrarli sinir aglart (RNN) yontemleri birlestirilerek hibrit
bir model gelistirilmistir. Caligma, bu modelin riizgar hizi tahmininde daha yiiksek dogruluk sagladigimi ve
ARIMA ve RNN modellerine gore daha etkili oldugunu gostermektedir. (Prabha et al., 2019), UKSB (long short-
term memory, uzun kisa siireli bellek) sinir ag1 kullanarak riizgar hizi tahmini yapmistir. Dalgacik doniistimii
temelli 6zellik ¢ikarimi ile tahmin yapma yaklasimi benimsenmistir. Elde edilen sonuglar, UKSB'in riizgar hiz1
tahmininde etkili oldugunu gostermektedir.

Riizgar hiz1 tahmini literatiirde nem, basing ve sicaklik gibi farkli parametrelerin islenmesi veya riizgar hizlarinin
bir zaman serisine doniistiiriip islenmesi seklinde 2 farkl tiirde yapilmaktadir. Bu ¢alismada, Elazig Meteoroloji
Miidirliginden alinan Elazig ili merkez ve ilgelerinin ge¢mis yillara ait saat baglarinda okunan riizgar hizi
verilerinden giinliikk ortalama riizgar hiz1 verisi olusturularak zaman serisi olusturulmus, modeller kullanilarak
gelecek zamanlara ait giinliik riizgdr hizlar1 tahmin edilmistir. Gelistirilen model, UKSB, RO ve
XGBoost(eXtreme gradient boosting, genellestirilmis gradyan artis1) algoritmalarini icermektedir. Onerilen
model, riizgar enerjisi tesislerinin performansini artirabilir ve enerji iiretimini optimize etmeye yardimci olabilir.

Kullanilan veri seti, Elazig ili merkez ve ilgelerinin farkli bolgelerindeki riizgar hizi tahminlerinin gelistirilmesi
amaciyla kullanilmistir. Bu veri seti, ¢esitli meteorolojik dzelliklerin yant sira giinliik ortalama riizgar hizi, glinliik
ortalama riizgar yoni, giinliik maksimum ve minimum riizgar hiz1 gibi parametreleri igermektedir. Veri setinin 6n
isleme asamasinda, MEAY (mevsimsel ve egilim ayrigtirmasi, seasonal and trend decomposition using Loess,
STL) ve YASGY ( yerel agirlikli sagilim grafigi yumusatmasi) yontemi kullamlmistir. Bu yontem, zaman serisi
verilerinin mevsimsel ve egilim bilesenlerine ayrilmasina olanak saglamaktadir.

Bu ¢aligsmanin temel amaci, Elazig ilindeki farkli bolgelerdeki riizgar hizini tahmin etmek i¢in en uygun modeli
belirlemek ve bu modelin performansini artirarak daha kesin tahminler yapmaktir. Elde edilen sonuglar, farkli
bolgelerde farkli modellerin daha iyi performans sergileyebilecegini gostermektedir. Bu bulgular, bolgeye 6zgii
modellerin riizgar hizi tahmininde etkili olabilecegini ve enerji {iretimi planlamalarinda kritik bir rol
oynayabilecegini vurgulamaktadir. Sonug olarak, bu ¢alisma Elazig ilindeki farkli bolgelerdeki riizgar hizi
tahminini optimize etmek i¢in ii¢ model dnermekte ve bu modelin riizgar enerjisi iiretiminde daha giivenilir ve
etkili bir yaklagim sunabilecegini gostermektedir. Calismamiz literatiirdeki ¢alismalardan fakli kilan 6zellikler
asagida verilmistir. Oncelikle, bugiine kadar ki, Elaz1g ili riizgar hizi tahmin ¢aligmalarinda Weibull ve Rayleigh
dagilimima ait parametre tahminleri kullanilarak yapilmistir. Bu yoniiyle ¢calismamiz, Elaz1g ilinin riizgar hizi
tahmininde derin G6grenme modeli kullanan ilk ¢alisma olmaktadir. Bunun yaninda elde edilen veri seti
¢alismamizin en biiyilik yeniligidir. Ayrica, UKSB derin 6grenme modeli, rastgele orman ve genellestirilmis
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gradyan artig1 (XGBoost) yontemleri kullanilarak hangi yapimin Elazig ili i¢in riizgar hizi tahmininde daha iyi
sonug vereceginin aragtirmasi yapilmistir.

Calismanin icerigi su sekildedir: Ikinci boliimde calismada kullanilan materyal ve metotlardan bahsedilmistir.
Ucgiincii boliimde énerilen yaklasimdan detayli bir sekilde bahsedilmistir. Dérdiincii béliimde riizgar hizi tahminine
iligkin deneysel sonuglar verilmistir. Son béliimde, calismanin énemi vurgulanmistir.

2. Materyal

Bu béliimde, Elazig ilinin farkli bolgeleri (Merkez, Sivrice ilgesi ve Keban Ilgesi) icinde gerceklestirilen
riizgar hiz1 6l¢iimlerini iceren veri setinin toplanmasi, diizenlenmesi ve 6n islem adimlar1 detayli bir sekilde
aciklanacaktir. Bu veri seti, enerji iretimini optimize etmeyi amaglayan dogru riizgar hizi tahminlerinin
gelistirilmesi amaciyla temel veri kaynagini olusturmaktadir.

Veri toplama asamasi, saha dl¢iimlerinden elde edilen ham verilerin toplanmasi ile baslar. Bu ham veriler,
rliizgar hiz1 degerlerini icermekte olup, her bir veri drnegi ayrica Yil, Ay, Giin gibi tarih bilgilerini icermektedir.
Ayni zamanda giinliik ortalama riizgar hizi, giinliik ortalama riizgar yonii, giinliik maksimum riizgar hiz1 ve giinliik
minimum riizgar hiz1 gibi ¢esitli meteorolojik 6zellikleri igermektedir. Veri diizenleme agamasinda, toplanan ham
veriler tarih bilgileriyle birlikte diizenlenmistir. Bu diizenleme sayesinde zaman serisi yapisi olugturulmus, boylece
rlizgar hiz1 varyasyonlarinin mevsimsel ve giinliik desenleri analiz edilebilir hale getirilmistir (Box, 1989). Veri
setinin temizlenmesi ve 6n islem agamalari, istatistiksel analizler ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Bu adimlar ile veri setindeki anomaliler, eksik veriler ve aykirt degerleri ele alinmistir. Ayrica,
veri setinin dengelenmesi ve 6zellik ¢ikarimi da bu agamalarda gergeklestirilmistir (Hastie et al., 2009). Bu islemler
sonucunda, tahmin modellerine girdi olarak verilecek 6znitelikler elde edilmistir. Kullanilan veri setine ait drnekler
Tablo 1’°de goriilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, yukarida agiklanan adimlarin tamamlanmasinin ardindan elde edilmistir.
Elde edilen diizenlenmis ve islenmis veri seti, riizgar hiz1 tahmini modellerinin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in
kullanilacaktir. Bu veri seti, enerji tiretimi alaninda dogru ve etkili tahminlerin gelistirilmesine katki saglayacaktir.

Tablo 1: Elazig ili merkez i¢in 6rnek veri seti

Yil Ay Giin Saat Dakika Gﬁllili;izl;grgl:lma Gigli!izilg(ﬁ(;)l;?iﬁni;na Mgll(lsi::glljm Mclz?r:::};
Riizgar Hiz1i  Riizgar Hiza
2018 1 1 0 0 2.88 150 5.1 1
2018 1 2 0 0 2.84 270.94 5.4 0.9
2018 1 3 0 0 2.2 168.75 4.8 0.9
2019 3 9 0 0 1.79 243.75 2.6 1
2019 3 10 O 0 1.64 241.88 2.6 0.9
2019 3 1 0 0 1.56 209.06 3 0.9
2020 5 3 0 0 2.32 177.19 51 1
2020 5 4 0 0 3.88 135.94 6.6 1
2020 5 5 0 0 1.9 174.38 4.4 0.9
2021 8 2 0 0 1.6 266.25 2.9 0.9
2021 8 23 0 0 2.21 198.75 4.3 1
2021 8 24 0 0 2 276.56 4.6 0.9
2022 12 29 0 0 1.39 281.25 2.8 0
2022 12 30 0 0 1.45 249.55 25 0
2022 12 31 0 0 1.33 280.13 25 0
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2.1. Zaman Serisi Analizi icin Veri Formatinin Diizenlenmesi

Bu boliimde, veri setinin zaman serisi analizi i¢in uygun bir formata doniistiiriilmesi siireci ayrmntili bir
sekilde aciklanacaktir. Bu doniigiim, veri setinin zaman serisi analizi yontemleriyle daha etkili bir sekilde
islenebilmesini ve anlagilabilmesini amaglamaktadir.

ik adimda, veri setinde bulunan ayr1 ayri tarih bilgileri (Y1l, Ay, Giin) birlestirilerek tek bir zaman siitunu
olusturulmustur. Bu birlestirme iglemi, zaman serisi verilerinin siireksiz bir yapidan kesintisiz bir zaman akisini
temsil eden homojen bir formata donistiiriilmesini saglamistir. Boylece, her bir veri noktasi belirli bir zaman
noktasina bagl olarak analiz edilebilmektedir.

Bu diizenleme islemi sirasinda, giinliik ortalama riizgar hizi, giinliik ortalama riizgar yonii, glinliik maksimum
rlizgar hiz1 ve giinliik minimum riizgar hiz1 gibi diger 6zellikler de uygun bir formata getirilmistir. Her bir zaman
noktasi i¢in bu 6zellikler diizenlenmis bir sekilde veri setine entegre edilmistir. Bu diizenleme sayesinde, zaman
serisi analizine tabi tutulacak 6zelliklerin homojen bir yapida ve zamana baglh olarak diizenlenmis oldugu bir veri
formati olusturulmustur.

Veri setinin bu sekilde diizenlenmesi, zaman serisi analizi i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir (Brockwell
& Davis, 2002) . Zaman serisi verilerinin diizenli bir yapida olmasi, analiz iglemlerinin daha saglam ve giivenilir
bir sekilde yiiriitiilmesine olanak saglar. Ayrica, bu diizenleme islemi sayesinde veri seti, zaman i¢indeki
degisimleri daha etkili bir sekilde yansitan ve analiz edilen 6zelliklerin zaman i¢indeki egilimlerini daha iyi
goriiniir kilan bir yapiya kavusmus olur.

2.2. Mevsimsellik ve Egilim Bilesenlerinin MEAY Yontemi ile Ayristirilmasi

Veri setindeki mevsimsellik ve egilim bilesenlerini belirlemek amaciyla, MEAY yontemi kullanilmigtir.
MEAY yontemi, veriyi mevsimsel, egilim ve diizensiz bilesenlere ayristirarak daha ayrintili bir analiz imkan
sunmaktadir. MEAY yonteminde 6ncelikle diizlestirme (smoothing) islemi uygulanir. Bu asamada, veri seti y(t),
Loess regresyonu kullanilarak diizlestirilir ve diizlestirilmis veri seti s(t) elde edilir. Sonrasinda mevsimsel bilesen
tahmini (seasonal component estimation) islemi uygulanir. Bu asamada, diizlestirilmis veriden mevsimsel
desenleri ¢ikarmak amaciyla LOESS regresyonu kullanilarak mevsimsel bilesen m(t) tahmini elde edilir.
Sonrasinda, diizlestirilmis veriden mevsimsel bilesen ¢ikarilarak artiklik bileseni (residual component) r(t) elde
edilir (Cleveland & Grosse, 1991).

Diizlestirme (Smoothing): Bu asama, LOESS regresyonu kullanilarak veri setinin diizlestirilmesini igerir.
Formiil su sekildedir:

s(t) = Loesss(y(t))

Mevsimsel Bilesen Tahmini (Seasonal Component Estimation): Bu asama, diizlestirilmis veriden mevsimsel
desenleri ¢ikarmak amaciyla LOESS regresyonu kullanilir. Formiil su sekildedir:

m(t) = Loessm((y(t) —s(t))

Burada, her iki duruda da, LOESS regresyonunun formiilii su sekildedir:
Yi=9(x)+9
Burada, Y; yanmitin i’nci dlgiimiinii, X, p ongdriiciiniin i’nci dlgiimiinii, g regresyon fonksiyonunu ve 0

1
rastgele bir hatay1 temsil eder.

Artiklik Bileseni (Residual Component): Bu asama, diizlestirilmis veriden mevsimsel ve egilim bilesenlerinin
¢ikarilmasi ile elde edilir. Artiklik bileseni hesaplamasi su sekildedir:

r(t) = y(t) —s(t) —m(t)

Burada, r(t) artiklik bilesenini, y(t) orijinal zaman serisi verisini, s(t) diizlestirilmis veriyi ve m(t) mevsimsel
bilesen tahminini temsil eder.

MEAY yontemi, veri setini mevsimsel, egilim ve artiklik bilesenlerine ayirarak her bir bilesenin daha detayli
analiz edilmesini saglar. Mevsimsel bilesen, verinin periyodik tekrar eden desenlerini temsil ederken, egilim
bileseni verinin genel egilimini gosterir ve artiklik bileseni ise mevsimsel ve egilim bilesenlerinden geriye kalan
varyasyonu ifade eder. Bu asamada MEAY ydnteminde Fourier doniisiimii kullanilarak veri setinin mevsimsel ve
egilim bilesenlerine nasil ayristirildigr ayrintili bir sekilde agiklanacaktir.

Scipy kiitiiphanesinin i¢erdigi hizli Fourier doniisiimii (FFT) fonksiyonu, bu amagla kullaniglt bir aragtir.
FFT'nin matematiksel formiilii asagidaki gibidir:
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N-1
Y(K)=> (xInWJ)W, =e > k=0<k<N-1
n=0

Burada Y (k), k. frekans bilesenini temsil eder. x(n), n. veri noktasini temsil eder. N, veri setinin toplam
nokta sayisini temsil eder. j, karmasik birimdir.

Mevsimsel bilesenin tespit edilmesi igin Fourier doniisiimii yontemi basariyla kullanilmigtir. Fourier
doniistimii, veri setindeki mevsimsel desenleri tanimlamak ve mevsimsel bileseni ayirmak igin etkili bir
matematiksel aractir. Fourier doniigiimii, veri setindeki dalgasal desenleri frekans bilesenlerine ayristirmak icin
yaygin olarak kullanilir (Petropoulos et al., 2022). Bu sayede mevsimsel varyasyonlarin nasil olusturuldugunu ve
bilesenlerine ayristirildigini anlamamiza yardimci olur. Bu yontemin kullanilmasiyla elde edilen karmagik
sayilarin gercek bilesenleri, mevsimsel bilesenleri temsil eder.

Bu adimdan sonra veri normalizasyon iglemi gergeklestirilir. Veri setindeki riizgar hiz1 degerleri, farkl
oOlgeklere sahip olduklarindan analiz ve islemler i¢in ayn1 araliga getirilmistir. Bu amagla Min-Max normalizasyon
yontemi kullanilmis ve veriler 0 ile 1 arasinda olgeklendirilmistir. Verinin normallestirilmesi i¢in Scikit-learn
kiitiiphanesinde bulunan MinMaxScaler sinifi kullanilmistir. Bu normalizasyon islemi, farkli 6lgeklere sahip
verilerin ayni1 araliga getirilerek, daha tutarli ve karsilastirilabilir sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir (James
et al., 2013). Uygulama intel UHD 630 8207MB ekran karti, intel: i5-1050 islemcili 16384MB RAM’a sahip
bilgisayarda caligtirilmustir.

3. llgili Cahsmalar

3.1. UKSB (LSTM-long short-term memory, Uzun Kisa Siireli Bellek)

UKSB, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir yinelemeli sinir ag1 (RNN, recurrent neural
network) tiiriidiir. UKSB, o6zellikle sirali verileri islemek igin tasarlanmistir ve uzun vadeli bagimliliklart
yakalamak icin gelistirilmistir. Bu mimari, tipik RNN'lerin kargilagtig1 sorunlart asar. UKSB'in temel 6zelligi,
hiicre ad1 verilen 6zel bir bellek birimi igermesidir. Bu hiicre, bilgiyi saklamak, silmek ve giincellemek icin
Ogrenilebilir gizli birimlerden olusur. UKSB, 6zellikle diziler, zaman serileri ve dogal dil isleme (NLP) gibi
uygulama alanlarinda yaygin olarak kullanir. Bu sayede, uzun vadeli bagimhiliklar1 modellemek ve sirali
verilerdeki gizli yapilari daha iyi anlamak miimkiin hale gelir. Bu ¢aligsmada, riizgar hiz1 tahmininde kullanilmak
tizere bir UKSB modeli tanimlanmistir. UKSB modeli yapisi Sekil 1°de goriilmektedir.

Giris Katmanmi: Modelin giris katmani, 32 birim i¢ermektedir. Bu katmanda, veri setindeki girdi
Ozelliklerinin islenmesi ve 6n iglemesi gergeklestirilir.

Dropout Katmani: ilk UKSB katmanindan sonra %10 dropout orani ile bir dropout katmani yer almaktadir.
Dropout, ezberlemeyi (overfitting) dnlemek ve modelin genellestirme yetenegini artirmak icin kullanilan bir
tekniktir.

ikinci UKSB Katmam:: Modelin ikinci katmani, 64 birim igermektedir. ikinci bir UKSB katmanmin
eklenmesi, modelin daha karmagik Oriintiileri 6grenmesine olanak tanir.

Dropout Katmam: ikinci UKSB katmanindan sonra tekrar %10 dropout orani ile bir dropout katmani
bulunmaktadir.

Cikis Katmani: Modelin ¢ikis katmani, 1 birim igermektedir. Bu katmanda, tahmin edilen riizgar hizi degeri
tretilir.

Modelin egitimi sirasinda Adamax optimizer kullanilarak kayip (loss) fonksiyonu minimize edilmeye
calistlmistir. Bu UKSB modeli, zaman serisi verilerinin i¢erdigi zaman bagimliliklarini ve oriintiileri 6grenme
yetenegdi ile riizgar hizi tahmininde etkili sonuglar elde etmeyi amaglar (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Yan et
al., 2022).

3.2. Rastgele Orman

RO modeli, ensemble (bir araya getirilmis) bir 6grenme algoritmasidir ve birden fazla karar agacinin
birleserek olusturdugu bir yapidir (Breiman, 2001). Bu ¢alismada, riizgar hiz1 tahmininde kullanilmak iizere bir
Random Forest modeli tanimlanmustir.

RO modelinde, toplam 100 karar agacit bulunmaktadir. Bu agaglar, veri setini farkli alt drneklemelerle
(bootstrap 6rneklemesi) kullanarak egitilir ve sonuglarin1 bir araya getirerek tahmin yapar. Her bir agag, veri
setinin farkli 6zelliklerine gore bagimsiz olarak kararlar verir. Sonug olarak, tiim agaglarin tahminleri bir araya
getirilerek genel tahmin tiretilir (Brownlee, 2023).

RO modeli, birden fazla agacin bir araya gelmesiyle olusturuldugu i¢in ezberlemeyi (overfitting) engellemeye
yardimei olur ve veri setindeki 6zellikler arasindaki iliskileri yakalamak igin etkili bir yontemdir (Liaw & Wiener,
2002). Bu sayede, model hem istikrarli hem de veri setinin 6zelliklerini dogru bir sekilde anlamada etkili olabilir.
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Sekil 1: UKSB mimarisi

3.3. Genellestirilmis Gradyan Artis1 (XGBoost)
XGBoost, makine dgrenme alaninda onemli bir basar1 elde etmis bir ensemble 6grenme algoritmasidir.

Gradient Boosting yontemlerinin bir tiirii olan XGBoost, 6zellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde
yiiksek basar1 oranlari sunar (Chen & Guestrin, 2016). Temel olarak, zayif 6greniciler olarak adlandirilan basit
modelleri (genellikle karar agaglari) bir araya getirir ve bu modellerin hatalarini diizelterek giiglii bir tahmin modeli
olusturur. Modelin temel 6zelligi, toplam 100 tahminleyici (estimator) kullanilarak olusturulmasidir. Her bir
tahminleyici, onceki tahminleyicilerin hatalarimi diizelterek ve veri setinin 6zelliklerini daha iyi yakalayarak
tahmin yapar. XGBoost, 6zellikler arasindaki karmasikliklari daha iyi modellemek i¢in gradient boosting
algoritmasinin Gtesine geger. Bu alanda gergeklestirdigi yenilikler sayesinde 6zellik se¢imi ve 6zellik 6nem
siralamasi gibi yontemlerle veri setindeki 6nemli degiskenleri belirlemek ve kullanmak igin etkili bir arag¢ sunar.

Veri Setini Yikle ve
On isleme Yap

STL ile Mevsimsellik ve
Random Forest

Trencli Ayir o
Modelini Olustur

ier DGnlsim ile
Mevsim sel Bileseni Belirle

Veriyi Normallestir

XGBoost
Modelini Olustur

Veriyi Egitim ve Test
Setlerine Ayir

Random Forest A

r Modelini Egit

LSTM Modelini Egit

| XGBoost
I Modelini Egit

Tahmin Yap
Performans Degerini
Hesapla(RMSE,MSE}

Sekil 2: Caligmaya ait akis diyagram
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Ayrica, XGBoost modeli hizli bir sekilde egitilebilir ve biiyiik veri setleriyle basa ¢ikabilir (XGBoost
Documentation, 2023). Bu avantajlar1 sayesinde, riizgar hizi tahmininde XGBoost'un kullanilmasi, modelin
performansint artirmak ve daha dogru tahminler elde etmek i¢in 6nemli bir firsat sunar. Calismaya ait akis
diyagrami Sekil 2’de goriilmektedir.

4. Deneysel Sonuglar

Calisma kapsaminda Elazig Meteoroloji Midiirliiglinden alinan 01.01.2018 — 31.12.2022 tarih araliinda
Elaz1g ili merkez ve keban ve sivrice ilgelerinin gegmis yillara ait saat baslarinda okunan riizgdr hizt verileri
kullanilarak riizgar hizi tahmini yapilmistir. Oncelikle belirtilen bolgelerden elde edilen 5 yili kapsayacak sekilde
her giin saatlik ¢oziiniirliikkte alinan 5460 adet veri ile ¢alisilmistir. Egitim sonrasinda, her bir model i¢in tahminler
yapilmig ve performans degerlendirmesi gergeklestirilmigtir. Tahmin sonuglar1 gergek verilerle karsilagtirilarak
RMSE (root mean square error, karekok ortalama karesel hata), MSE (mean square error, ortalama karesel hata)
ve R-Kare (coefficient of determination, belirlilik katsayis1) degerleri hesaplanmistir. Verilerin %67’si egitim ve
%331 test kiimesi olarak kullanilmistir.

Tablo 2: Elazig ili merkez i¢in 3 farkli yontemin test seti performans sonuglari

Yontem RMSE MSE
XGBoost 0.1457 0.0212
RO 0.1484 0.0220
UKSB 0.1961 0.0385

Tablo 2'de, Elaz1g ili merkez i¢in XGBoost, RO ve UKSB modellerin test seti i¢in riizgar tahmini performans
sonuglari goriilmektedir. Tablo 1’de UKSB modelinin egitim setinde diisik RMSE (0.0236) ve MSE (0.0006)
degerleri elde ettigi goriilmektedir. UKSB modeli test setinde ise diisik RMSE ve MSE degerleri elde etmistir.
Rastgele Orman modeli egitim setinde diisiik RMSE (0.0426) ve MSE (0.0018173413) degerleri elde etmistir.
Bunun yaninda, RO modeli test setinde diisitk RMSE ve MSE degerleri elde etmistir. XGBoost modelinde egitim
setinde diisiik RMSE (0.0011) ve MSE (8.45x107) degerleri elde edilmistir. Bununla birlikte, test setinde oldukca
diisik RMSE ve MSE degerleri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde 3 yontemin de birbirine yakin
sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Bu durum, her i¢ modelin de yiiksek genelleme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. Bunun yaninda, Elazig ili merkez i¢cin XGBoost yonteminin en iyi MSE ve RMSE degerleri elde
ettigi goriilmektedir.

XGBoost Model Tahminleri Random Forest Model Tahminleri
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Sekil 3: Elaz1§ ili merkez igin 5 yillik, giinliik ¢6ziiniirlikte riizgar hizi tahmin ve gergek degerler
Sekil 3'de, Elaz1g ili merkez i¢in XGBoost, RO ve UKSB modellerinin egitim ve test setine ait tahmin bagarim
sonuglart goriilmektedir. Modelin egitim setinde tahminleri ger¢ek degerlere oldukca yakinken, test setinde
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tahminlerin gercek degerlere gore daha fazla sapma gosterdigi goriilmektedir. XGBoost yonteminin diger iki
yonteme gore riizgar hiz1 verilerini daha iyi ifade ettigi ve tahmin yaptig1 goriilmektedir.

XGBoost UKSB'den daha iyi riizgar hizi tahmini yapmistir. Bu durumun nedeni asagidaki gibi agiklanabilir.
XGBoost, bir gradiyent boosting algoritmasidir ve karar agaglari iizerine kurulmustur. Bu, verileri diizensiz,
giiriiltiili veya diizensiz desenlere sahipse bile iyi bir sekilde isleyebilir. Riizgar hizi tahmini gibi zaman serisi
verileri bazen belirgin desenlere sahip degildir ve bu nedenle karar agaclar1 bu tiir verileri islemekte iyidir. Bunun
yaninda, XGBoost, 6znitelik mithendisligine dayali olarak modele giris 6zelliklerini diizenlemek ve se¢mek icin
kullanilabilir. Bu durum, riizgar hizi tahmini gibi gorevlerde faydali olabilir. UKSB ise genellikle daha fazla
Oznitelik mithendisligi gerektirmez ve girdi verilerini daha dogrudan kullanir. Ayrica, UKSB gibi derin 6grenme
yontemleri, genellikle biiylik miktarlarda veri gerektirir. XGBoost, daha kiiciik veri kiimeleriyle bile iyi sonuglar
verebilir. Riizgar hizi tahmini gibi alanlarda daha sinirlt veri oldugu i¢in, XGBoost'un daha iyi bir secenektir.

Tablo 3: Elazig ili Sivrice ilgesi igin 3 farkli yontemin test seti performans sonuglar

Yontem RMSE MSE
XGBoost 0.1098 0.0121
RO 0.1011 0.0102
UKSB 0.1390 0.0193

Tablo 3'de, Elazig ili Sivrice ilgesi igin XGBoost, RO ve UKSB modellerin test seti i¢in riizgar tahmini
performans sonuglar1 goriilmektedir. UKSB modelinin egitim setinde diisiik RMSE (0.0495) ve MSE (0.0024)
degerleri elde ettigi ve modelin egitim verilerini diizgiin bir sekilde 6grendigi goriilmektedir. UKSB modelinin
test setinde ise diisiik RMSE ve MSE degerleri elde ettigi goriilmiistiir. Rastgele Orman ve XGBoost yontemlerinin
egitim setinde sirastyla RMSE (0.0013) ve MSE (1.77x10°%), RMSE (0.0406) ve MSE (0.0017) degerlerini aldig
gorilmiistiir. Bununla birlikte, her iki yontem de test setinde oldukca diisik RMSE ve MSE degerleri elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde 3 yontemin de birbirine yakin sonuglar elde ettigi goriilmektedir.
Bu durum, her ii¢ modelin de yiiksek genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Bunun yaninda, Elazig
ili Sivrice ilgesi i¢cin RO yonteminin en iyi MSE ve RMSE degerleri elde ettigi goriilmektedir.
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Sekil 4: Elaz1§ ili Sivrice ilgesi i¢in 1 y1llik, giinliik ¢6ziiniirliikte riizgar hiz1 tahmin ve gergek degerler
Sekil 4'de, Elaz1g ili Sivrice ilgesi icin XGBoost, RO ve UKSB modellerinin egitim ve test setine ait tahmin
basarim sonuglar1 goriilmektedir. Modelin egitim setinde tahminleri gercek degerlere oldukga yakinken, test
setinde tahminlerin gergek degerlere gore daha fazla sapma gosterdigi goriilmektedir. RO ve XGBoost yontemleri
diger UKSB yontemine gore riizgar hiz1 verilerini daha iyi ifade ettigi ve tahmin yaptig1 goriilmektedir. RO ve
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XGBoost yontemleri benzer sonuglar elde etmistir. Bunun yaninda UKSB modelinin hem egitim hem test
kiimesinde veriyi iyi 6grenemedigi ve dolayisiyla yiiksek RMSE ve MSE sahip oldugu goriilmektedir. XGBoost,
diizensiz ve giiriiltiili verileri isleme konusunda daha iyidir. Riizgar hizi tahmini gibi zaman serisi verileri bazen
belirgin desenlere sahip olmayabilir ve giiriiltii icerebilir. Bu durumda, karar agaclari, diizensiz verileri daha iyi
isleyebilir. UKSB gibi derin 6grenme modelleri ise daha belirgin yapilar arar ve daha biiyiik ve diizenli veri
kiimeleri gerektirebilir.

Tablo 4: Elaz1g ili Keban ilgesi i¢in 3 farkli yontemin test seti performans sonuglart

Yontem RMSE MSE
XGBoost 0.1167 0.0136
RO 0.1105 0.0122
UKSB 0.1448 0.0211

Tablo 4'de, Elazig ili Keban ilgesi i¢in XGBoost, RO ve UKSB modellerin test seti igin riizgar tahmini
performans sonuglari goriilmektedir. XGBoost, Rastgele Orman ve UKSB yontemlerinin egitim setinde sirasiyla
RMSE (0.0014) ve MSE (1.9x10), RMSE (0.0384) ve MSE (0.0015) VE RMSE (0.0498) ve MSE (0.0025)
degerlerini aldig1 ve modellerin egitim verilerini diizgiin bir sekilde 6grendigi goriilmektedir. Bununla birlikte, RO
ve XGBoost yontemleri de test setinde oldukca diisik RMSE ve MSE degerleri elde edilmistir. Sonug olarak her
iic modelin de yiiksek genelleme yetenegine sahip oldugunu goriilmektedir. Bunun yaninda, Elaz1g ili Sivrice ilgesi
icin RO yonteminin en iyi MSE ve RMSE degerleri elde ettigi goriilmektedir.
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Sekil 5: Elazig ili Keban ilgesi icin 5 yillik, giinliik ¢oziiniirliikte riizgar hizi tahmin ve gergek degerler

Sekil 5'de, Elaz1g ili Keban ilgesi igin XGBoost, RO ve UKSB modellerinin egitim ve test setine ait tahmin
basarim sonuglar1 goriilmektedir. Modelin egitim setinde tahminleri ger¢ek degerlere oldukga yakinken, test
setinde tahminlerin gergek degerlere gore daha fazla sapma gosterdigi goriilmektedir. XGBoost ve RO
yontemlerinin UKSB yontemine gore riizgar hizi verilerini daha iyi ifade ettigi ve tahmin yaptig1 goriilmektedir.
Bunun yaninda UKSB modelinin hem egitim hem test kiimesinde veriyi iyi 6grenemedigi ve dolayisiyla yiiksek
RMSE ve MSE sahip oldugu goriilmektedir.

RO yontemi UKSB'den daha iyi riizgar hizi tahmini yapmistir. Bu durumun nedeni asagidaki gibi
aciklanabilir. Rastgele orman, bir ensemble 6grenme yontemi olarak calisir. Bu, birden fazla karar agacinin
sonuglarini birlestirerek daha giiglii bir tahmin yapma yetenegi saglar. Zaman serisi verileri genellikle karmasik
yapilar ve giiriiltiiler igerir, bu nedenle bir¢cok agacin birlestirilmesi, bu zorluklar: agsmada yardime1 olabilir. Bunun
yaninda, UKSB gibi derin 6grenme modelleri, biiyliik ve karmasik yapilar1 6grenme yetenegine sahiptir, ancak
ayn1 zamanda veriyi ezberleme (overfitting) riski tagir. Rastgele orman, karar agaclariin smirl derinlikte olmasi
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ve rastgele 6zellik segimi gibi 6zellikler sayesinde ezberlemeyi azaltabilir. Sonug olarak, hangi yontemin riizgar
hiz1 tahmini gibi bir gérev i¢in daha iyi oldugu, veri seti, problem baglami ve performans 6lgiitlerine bagh olarak
degisebilir. Veri setinizi ve gereksinimlerinizi dikkate alarak farkli yontemleri denemek ve karsilastirmak en iyi
sonuglar1 elde etmenize yardimci olacaktir.

5. Sonuc ve Oneriler

Sonug olarak, Flazig Merkez i¢in XGBoost modeli en iyi performansi gosterirken, Elazig Sivrice'de XGBoost
ve rastgele orman modelleri benzer diistik hatalara sahiptir; Elazig Keban'da XGBoost ve rastgele orman modelleri
benzer sonuglar verirken, UKSB modeli daha yiiksek hatalara isaret etmektedir; genel olarak daha fazla veri
toplama, Ozellik miihendisligi, hiper parametre ayar1 ve siirekli model giincellemeleri, tahmin modelinin
performansini artirmak i¢in 6nemli stratejiler olabilir.

Elazig'daki farkli bolgeler igin yapilan riizgar hizi tahminlemeleri sonucunda, XGBoost modelinin genel
olarak daha iyi performans gosterdigi, ancak bdlgeye gore farkli modellerin daha iyi sonuglar verebilecegi
anlagilmaktadir. Bu nedenle, tahmin modelinin se¢iminde bdlgesel ozelliklerin ve veri durumunun dikkate
almmas1 6nemlidir ve daha fazla veri toplama, 6zellik miihendisligi, hiper parametre ayar1 ve siirekli model
giincellemeleri gibi stratejiler tahmin dogrulugunu artirmak i¢in gereklidir.

Kaynaklar
Alkan, O., & Albayrak, O. K. (2020). Ranking of renewable energy sources for regions in Turkey by fuzzy entropy
based fuzzy COPRAS and fuzzy MULTIMOORA. Renewable Energy, 162, 712-726.
https://doi.org/10.1016/j.renene.2020.08.062

Box, G. E. P. (1989). An Unexpected Route to Time Series.
Breiman, L. (2001). Random Forests. Kluwer Academic Publishers, 45, 5-32.

Brockwell, P. J., & Davis, R. A. (2002). Introduction to Time Series and Forecasting. In G. Casella, S. Fienberg,
& I. Olkin (Eds.), Springer Texts in Statistics (Second Edi).

Brownlee, J. (2023). How to Develop a Random Forest Ensemble in  Python.
https://machinelearningmastery.com/random-forest-ensemble-in-python/

Chen, T., & Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting system. Proceedings of the ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 13-17-Augu, 785-794.
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785

Du, P. (2019). Ensemble Machine Learning-Based Wind Forecasting to Combine NWP Output with Data from
Weather ~ Station. IEEE  Transactions on  Sustainable  Energy, 10(4), 2133-2141.
https://doi.org/10.1109/TSTE.2018.2880615

Ghoniem, A. F. (2011). Needs, resources and climate change: Clean and efficient conversion technologies.
Progress in Energy and Combustion Science, 37(1), 15-51. https://doi.org/10.1016/j.pecs.2010.02.006

Gielen, D., Boshell, F., Saygin, D., Bazilian, M. D., Wagner, N., & Gorini, R. (2019). The role of renewable energy
in the global energy transformation. Energy Strategy Reviews, 24(January), 38-50.
https://doi.org/10.1016/j.esr.2019.01.006

Hamzacebi, C., & Es, H. A. (2014). Forecasting the annual electricity consumption of Turkey using an optimized
grey model. Energy, 70, 165-171. https://doi.org/10.1016/j.energy.2014.03.105

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long Short-Term Memory. Neural Computation, 9(8), 1735-1780.
https://doi.org/10.1162/nec0.1997.9.8.1735

Liaw, A., & Wiener, M. (2002). Classification and Regression by randomForest. R News, 2(3), 18-22.

119



Elazig 1li igin Meteorolojik Olgiim Verileri Kullanilarak Riizgar Hizit Tahmini

Liu, H., Mi, X., & Li, Y. (2018). Smart deep learning based wind speed prediction model using wavelet packet
decomposition, convolutional neural network and convolutional long short term memory network. Energy
Conversion and Management, 166, 120-131. https://doi.org/10.1016/J.ENCONMAN.2018.04.021

Petropoulos, F., Apiletti, D., Assimakopoulos, V., Babai, M. Z., Barrow, D. K., Ben Taieb, S., Bergmeir, C., Bessa,
R. J., Bijak, J., Boylan, J. E., Browell, J., Carnevale, C., Castle, J. L., Cirillo, P., Clements, M. P., Cordeiro,
C., Cyrino Oliveira, F. L., De Baets, S., Dokumentov, A., ... Ziel, F. (2022). Forecasting: theory and practice.
International Journal of Forecasting, 38(3), 705-871. https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2021.11.001

Prabha, P. P., Vanitha, V., & Resmi, R. (2019). Wind Speed Forecasting using Long Short Term Memory
Networks. 2019 2nd International Conference on Intelligent Computing, Instrumentation and Control
Technologies, ICICICT 2019, 1310-1314. https://doi.org/10.1109/ICICICT46008.2019.8993279

Yan, Y., Wang, X., Ren, F., Shao, Z., & Tian, C. (2022). Wind speed prediction using a hybrid model of EEMD
and UKSB considering seasonal features. Energy Reports, 8, 8965-8980.
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2022.07.007

120



