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OZET: Riizgar enerjisi sahip oldugu bircok avantajdan dolay1 yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda en gok
tercih edilen kaynak olmaktadir. Riizgar ciftliklerinde riizgar enerjisinin verimli kullanilabilmesi i¢in riizgar
hizinin hassas ve giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir. Fakat riizgar hizina etkiyen bir¢cok
meteorolojik faktor vardir. Bu nedenle Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi
yerleskesinde kurulan 6lglim istasyonundan Olgiilen gercek zamanli riizgar hizi, nem, basing ve sicaklik
verileri kullanilarak riizgar hizi tahminlemesi gergeklestirilmistir. Ozellikle meteorolojik veriler ile riizgar hiz1
arasinda matematiksel bir baglanti kurmak i¢in basit lineer regresyon, ¢oklu lineer regresyon ve ¢oklu non-
lineer regresyon yontemleri kullanilmistir. Riizgar hizinin dogru ve giivenilir bir sekilde tahminlenmesi
amaglanan bu ¢alismada ¢oklu non-lineer regresyon yonteminin 6n plana ¢iktig1 ve daha diisiik hata orani ile
tahminleme yaptig1 belirlenmistir. Y1l bazli yapilan analizler sonucunda ise en diisiik hata (ortalama karesel
hatanin karekokii, RMSE) 0.062 ile Sicaklik-Nem grubunda, en yiiksek hata ise 0.068 ile Sicaklik-Basing
grubunda gorilmiistiir.

Anahtar kelimeler- Yenilenebilir enerji, Riizgar hizi tahmini, Regresyon analizi

Investigation of Meteorological Parameters Affecting Wind Speed Using
Different Regression Techniques

ABSTRACT: Wind energy is the most preferred source among renewable energy sources due to its many
advantages. In order to use wind energy efficiently in wind farms, the wind speed must be predicted precisely
and reliably. However, there are many meteorological factors that affect the wind speed. For this reason, wind
speed estimation was carried out using real-time wind speed, humidity, pressure and temperature data
measured from the measurement station established in the campus of the Faculty of Engineering and
Architecture of Tokat Gaziosmanpasa University. In particular, simple linear regression, multiple linear
regression and multiple non-linear regression methods were used to establish a mathematical connection
between meteorological data and wind speed. In this study, which aims to estimate the wind speed accurately
and reliably, it has been determined that the multiple non-linear regression method comes to the fore and
makes estimation with a lower error rate. As a result of the year-based analyzes, the lowest error (Root mean
square error, RMSE) was observed in the Temperature-Humidity group with 0.062, and the highest error was
observed in the Temperature-Pressure group with 0.068 RMSE.

Keywords — Renewable energy, Wind speed estimation, Regression analysis


http://dergipark.gov.tr/gbad
mailto:cem.emeksiz@gop.edu.tr

EMEKSIZ ve DEMIRIGBAD,2021, 10(3), 100-110 101

1. Giris

Diinya c¢apinda enerji ihtiyacinin karsilanmasi i¢in kaynak arayislar1 arasinda yenilenebilir
enerji her gegen giin daha cok énem kazanmaktadir. Ozellikle Avrupa Birligi yenilenebilir
enerji kullanimimi 2030°da en az % 23'e ¢ikarmayi planlamaktadir (Lacal ve Waldau, 2018).
Cin birincil tiiketim olarak yenilenebilir enerji kaynaklarinin payint % 20'ye yiikseltecektir
(Liu ve ark., 2018). Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda riizgar enerjisinin bol ve ¢evre
dostu olmasi, kapasite bakimindan artan enerji ihtiyacini karsilayabilecek seckin bir 6zellik
gostermesi onu en fazla tercih edilen kaynaklarin basina getirmistir. 2020 yili sonunda
toplam kurulu giic (karasal+deniz dsti) 742.7 GW’a ulagmistir. Riizgar enerjisi
kullaniminin 6niimiizdeki yillarda da hizli bir artis gostermesi beklenmektedir (GWEC,
2021; Liu ve ark., 2018). Bununla birlikte riizgar enerjisinin analiz edilerek
degerlendirilmesi ¢ok Onemli bir arastirma olsa da bir o kadarda zorlu bir gorevdir.
Riizgarin dogasi geregi sahip oldugu rastlantisallik, kararsizlik ve kesiklilik 6zellikleri gii¢
sistemlerinin kararli ve gilivenli bir sekilde c¢alismasinda birtakim problemlere sebep
olabilir. Bunlarin basinda rezerv tahsisi ve {iiretim programlart gibi sebeke isletmesi
sorunlart gelmektedir (Deane ve ark., 2014). Gii¢ sistemlerinin giivenilir ve ekonomik
calismasint saglamak dogru ve giiclii bir riizgar hizi tahminlemesi ile gerceklestirilir
(Ambach ve Schmid, 2017).

Son yillarda arastirmacilar riizgar hizin1 tahminleme konusunda ¢ok sayida yontem
onerdiler. Bu yontemler incelendiginde 3 grupta kategorize edilebilir: fiziksel yaklagimlar,
istatistiksel yaklagimlar ve biinyesinde yapay zekay1 barindiran hibrit yaklagimlar (Liu ve
ark., 2018). Fiziksel yaklasimlarda sayisal hava tahmin modelleri oldukga yaygin kullanilir.
Bu modeller ile tahminleme yapmak atmosferdeki fiziksel islemlere dayanir. Ozellikle kisa
vadeli riizgar hiz1 simiilasyonlarinda diisiik performans gosterir (Version, 2011).

Istatistiksel yaklasimlar bircok degisken arasindaki iliskiyi belirlemeye calisirlar ve genis
tarihsel veriler kullanirlar. Istatistiksel 6grenme ydntemleri ve geleneksel istatistiksel
modeller riizgar hiz1 tahminlemesini gelistirmek amaglh yaygin olarak tercih edilmektedir.
Geleneksel istatistiksel modeller, sadece ge¢mis riizgar hizi veri serilerini kullanarak
mevcut istatistiksel denklemlere dayanan istatistiksel modeller olustururlar (Xiao ve ark.,
2017). istatistiksel 6grenme yontemleri genellikle riizgar hizina uymasi i¢in yiiksek boyutlu
lineer olmayan denklemler olustururlar (Da ve ark., 2014). Istatistiksel yontemler yaygin
olarak otoregressive (AR), otoregressive hareketli ortalama (ARMA), otoregressive entegre
hareketli ortalama (ARIMA), kuantil regresyon modelini (QR) ve Kalman-filtre modellerini
icerir (Wang ve ark., 2015). Bu modeller, zaman serisinin dogrusal bir korelasyon yapisini
1zlemesi gerektigi i¢in bir 6n kosula sahiptir ve dogrusal, duragan zaman serileri i¢in ¢ok
uygundurlar. Ayrica hem basit hem de hizlidir.

Lydia ve ark. (2016) harici degiskenli ve harici degiskensiz lineer ve non-lineer ARMA
modelleri kullanarak riizgar hiz1 tahminlediler. Kavasseri ve Krithika (2009) riizgar hizini
kesirli ARIMA modeli kullanarak tahmin ettiler. Tahminleme, 6niimiizdeki iki giinliik
donemler igin yapilmis ve modelin dogrulugu test edilmek icin siireklilik modeli ile
kiyaslanmistir. Schlink ve Tezlaff (1998) hava alaninda riizgar hizi tahmini i¢in AR’yi
kullandilar. Elde ettikleri sonuglara gore AR tarafindan iiretilen araliklarin stireklilik modeli
tarafindan {iretilenlere gore dar oldugunu goézlemlediler. Riizgar hizim1 tahminlemek ig¢in
belirtilen ¢alismalarda ARMA ve ARMA-ARCH yapilari 6nerilmistir (Erdem ve Shi, 2011;
Gao ve ark., 2009). Bilgisayar teknolojisinin hizli gelisimi son yillarda istatistiksel
modellerde artisa sebep olmus ve yeni teorik sistemlerin gelistirilmesini saglamistir. Bu
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istatistiksel modellerden riizgar hiz1 tahmini i¢in en yaygin olarak kullanilan ve paralel
isleme yapip dogrusal olmayan haritalar iiretebilen artificial neural network (ANN)’dir. Bu
modeller temel olarak geri yayilim (BP) (Guo ve ark., 2011), radyal temel islevi (RBF) (Li
ve Shi, 2010), Elman sinir ag1 (ENN) (Ping ve ark., 2017) ve dalgacik sinir agi (WNN)
(Liye ve ark., 2017) ve digerlerini igerir. Bu yapilarda bir giris katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve bir ¢ikis katmani bulunur. Her katman onceki katmanin noronlarina
baglanmis yapay noronlara sahiptir. Farkli ag yapilarinin riizgar hizi tahminlemesinde farkli
performanslar gosterdigi bilinmektedir (Cadenas ve Rivera, 2009; Ramasamy ve ark.,
2015). Chang ve ark. (2017) riizgar hizi tahminlemesi i¢in gelismis radyal temel fonksiyon
sinir ag1 (RBFNN) modeli 6nerdiler. Onerilen model yapay sinir ag1 temelli 4 modelle
karsilagtirildi. Elde edilen sonuglarda oOnerilen modelin diger modellere gore daha iyi
performans sergiledigi goriilmistiir.

Yakin zamanda riizgar hizi1 tahmininde popiiler hale gelen hibrid modeller gelistirildi.
Hibrid modellerin olusturulmasinda iki temel yaklasim kullanilir. Bunlardan ilki, tekli zeka
modellerini parametrelerini crisscross optimization algoritmast (COA), yercekimi arama
algoritmasi (GSA) (Li ve ark., 2018), parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) (Ren ve ark.,
2014; Jiang ve Li, 2018), genetik algoritma (GA) (Wang ve ark., 2016) vb. gibi sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 kullanarak optimize etmektir. Ikinci yaklasim ise orijinal zaman
serisine ¢esitli ayristirma teknikleri uygulamaktir. Yu ve ark. (2017) Elman neural network
(ENN) Singular Spectrum Analysis (SSA) and Wavelet Transform (WT) temelli bir hibrit
model onerdiler. Orijinal riizgar hiz1 serisi, farkli frekanslara sahip alt kiimelere ayristirildi
ve SSA ile islendi. Elde edilen sonuglar hibrit modelin tekli tahminleme modeline gore daha
iyi sonug verdigini gosterdi. Riizgar hizin1 tahminlemek i¢in Meng ve ark. (2016) BPNN’ye
dayanan COA ve WPD’nin kullanildig1 hibrit bir model olusturdular. Veri seti WPD ile alt
sektorlere ayrildi. COA ile optimize edilmis BPNN ile ¢ok adimli tahminleme yapildi. Naik
ve ark. (2018) kernel ridge regression (KRR) ve EMD birlestirilerek bir karma model
olusturmuslar. Deneysel sonuglar, EMD'nin farkli bilesenler arasindaki karsilikli etkileri
ortadan kaldirmak i¢in yararli oldugunu gostermistir. Hu ve ark. (2015) 6nerdikleri hibrit
model ile kisa vadeli riizgar hizi1 tahminlediler. Modelde Empirical Wavelet Transform
(EWT) kullanilarak veri setinin belirsizligini ve rastlantisalligini azaltmay1 amagladilar. Alt
gruplarin tahminlemesinde Least Square Support Vector Machine (LSSVM) tercih ettiler.
LSSVM’nin parametrelerini optimize etmek amaciyla Coupled Simulated Annealing (CSA)
algoristmasi kullandilar.

Bu calismada, riizgar hiz1 ile meteorolojik parametreler arasindaki iliskilerin regresyon
yontemleri kullanilarak olusturulan denklem takimlari ile belirlenmesi amaglanmistir. Bu
sayede sistemin Ol¢ciim maliyetlerinin minimum seviyeye c¢ekilmesi beklenmektedir.
Denklem takimlarmin olusturulmasinda sirasityla basit lineer regresyon, c¢oklu lineer
regresyon ve ¢coklu non-lineer regresyon ydntemleri denenmistir. On degerlendirmelerde tek
degiskenli polinom regresyon ve basit lineer regresyon yontemleri kullanilarak olusturulan
denklem takimlarinda hata oranlarinin yiikksek uyum degerlerinin ise diisiik oldugu
gdzlenmistir. Bu nedenle ¢alismada bu yontemler arasinda daha iyi performans sergileyen
cok degiskenli polinom regresyon yontemi tercih edilmistir. Ayrica bu yontem riizgar hizi
tahmininde bagimsiz iki degiskenin hiz tahmininde etkisini gérmemiz acisindan da bize
faydali olmustur.

Yapilan literatlir ¢calismalar1 incelendiginde basing, sicaklik ve nem gibi parametreler ile
riizgar hizi arasinda kullanilabilecek tarzda esitliklere rastlanmamistir. Yapilacak olan
calismanin Ozgiinliigii agisindan da bu ¢ok Onemlidir. Bu sayede rilizgar hizinin
tahminlenmesinde hangi parametrenin daha baskin oldugunun belirlenecek olmasi ve buna
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dayanarak hangi meteorolojik parametrelere ait denklem takimlarinin daha iyi sonug
verdiginin belirlenmesi de ayr1 bir 6nem tasimaktadir.

2. Materyal ve Yontem
Calismada kullanilan yontemler detaylandirilarak asagida sunulmustur.
2.1. Regresyon Analizi

Miihendislik problemlerinin ¢6ziimlerinde problemi olusturan degiskenlerin ¢ogunlukla
birbirlerine bagli oldugu goriiliir. Istatistiksel agidan herhangi bir degiskende meydana
gelecek olan bir degisim diger degiskenleri ayn1 dlgiide etkilemez. Bu nedenle degiskenler
arasinda ortaya c¢ikan sebep-sonu¢ iligkilerinin belirlenmesi gerekir. Bu durumun
matematiksel olarak ifade edildigi yapilara regresyon denklemleri denir (Bayazit ve Yegen,
2005). Bir rastgele degiskenin degerinin, degisimini etkileyecek diger bir degisken veya
degiskenlerin degerlerine bagl olarak en dogru sekilde tahmin etmeye yarayan regresyon
denkleminin olusturulmasina da regresyon analizi denir (Bayazit, 1981). Bu analiz
tekniginde degiskenler arasindaki iliskiyi aciklamak i¢in matematiksel bir denklem kurulur
ve regresyon fonksiyonlar1 kullanilan degiskenlere gore secilir.

Regresyon analizi temelde iki grupta incelenebilmektedir (lineer ve non-lineer regresyon).
Bir bagimli, bir veya birden fazla bagimsiz degisken bulunan analizlerde regresyon ¢esidi,
bagimsiz degisken sayisina gore basit veya ¢oklu regresyon analizi olarak degisir. Basit
dogrusal regresyon bagimsiz tek bir degiskenle bagimli degiskenin aldigi degerleri
aciklamak i¢in kullanilir. Denklem 1°de lineer model igin kullanilan genel denklem
verilmistir.

y=Fot Bxte @)

Denklem 1°de yer alan (8,. £, ) regresyon katsayilarini, ¢ hata terimini temsil etmektedir.
Regresyon katsayilar1 bagimli ve bagimsiz degiskenlerin arasindaki matematiksel iligkinin
ifadesinde yer alan katsayilardir.

Coklu dogrusal regresyonda ise basit dogrusal regresyondaki kabullere ek olarak agiklayici
degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasinin saglanmasi gerekmektedir (Vural, 2007).
Coklu lineer regresyon birden fazla degisken (x;,%5, ..., x,) ile bagimli degisken arasindaki
iligkiyi verir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle dogrusal iligskisi Denklem 2’de
verilmektedir.

}’=ﬁ|}+ﬁ1x1+ ﬁ:.’-‘f:‘l‘ﬁgxg_""'_'_ﬁuxu (2)

Yapilan caligmalarin bir¢ogunda kullanilan veriler arasinda lineer olmayan iligkilere de
rastlamak miimkiindiir. Bu durumda egrinin dogrusal olmasina da gerek yoktur. Dogrusal
olmayan regresyon denklemi cesitli regresyon fonksiyonlariyla ifade edilebilir. Bunlarin
basinda Polinom regresyon modeli gelmektedir. Bu model i¢in kullanilan ifade Denklem
3’te verilmektedir.

y=F+ ﬁix+ﬁ:x:+"'+ B, x" (3)
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Burada n polinom derecesini ifade eder. Bu model, y ve x arasindaki dogrusal olmayan bir
iliskiyi gostermesine ragmen regresyon katsayilart dogrusal oldugu i¢in ¢oklu dogrusal
regresyon analizinde yapilan ayn1 analiz adimlar1 uygulanir.

2.2. Veri Normalizasyonu

Analizlerin gergeklestirilmesi sirasinda verilerin uygun bir 6n islemeye tabi tutulmasi
basarinin  artirilmasinda  olduk¢a Onemlidir. Bu nedenle Dbircok miihendislik
uygulamalarinda deneysel hatalarin minimuma indirilmesi i¢in boyutsuzlagtirma gibi
yontemler kullanilir (Kémiircii ve ark., 2007). Regresyon analizinde ise buna benzer
amaglarla normalizasyon islemi kullanilmaktadir. Normalizasyon islemiyle verilerin daha
diizenli bir forma doniismesi amaclanir. Normalizasyon isleminde veriler dogrusal olarak
normalize edilir. Bu islem Denklem 4 ile ifade edilmektedir (Yavuz ve Deveci, 2013).

. —
— i~ *min
x = ——"0— 4
max~ *min

x burada normalize edilmis veriyi temsil ederken x; normalize edilecek veriyi temsil eder.
X .:in veri setinde bulunan en kiigiik sayiy1, x,,... ise en biiyiik say1y1 gostermektedir.

2.3. Performans Kriterleri

Bir¢ok caligmada elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak degerlendirilmesi i¢in kullanilan
birtakim performans kriterleri vardir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilani ortalama
karesel hatanmn karekokii (RMSE) ve determinasyon katsayis1 (R?) dir. Bu ¢alismada da
belirtilen bu iki performans kriteri kullanilarak sonuglar degerlendirilmistir. Determinasyon
katsayis1 ve RMSE arasinda ters oranti vardir. Determinasyon katsayisi bire yaklastikca
model basarisi artar ve buna bagli olarak RMSE diiser, sifira yaklasir. RMSE degeri
Denklem 5 ile hesaplanmaktadir (Emeksiz ve ark., 2016). Burada Y;, gézlenen degerleri, N
terim sayisini ifade ederken, X; tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.

|IEJ|?‘:'_'~YI:_£[ =

RMSE = |== (5)

Determinasyon katsayisi ise uyumu yiizde olarak aciklamaya yaramaktadir ve (R?) ile ifade
edilir. Determinasyon katsayis1 (R?) Denklem 6 ile ifade edilir.

2 Z(F-)"
R? = ) - 6
ZFH-FR+ B0 -5 (6)
Burada ¥; regresyon esitliginden hesaplanmis degerler, ¥ 6lgiilen verilerin ortalamasi ve ¥;
Olgiilen verileri temsil etmektedir.

3. Bulgular

Calismada kullanilan veriler Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Miihendislik ve Mimarlik
Fakiiltesi yerleskesinde (D: 40.332608, B: 36.483917) kurulan riizgar 6l¢iim istasyonundan
elde edilmistir. Ol¢iim istasyonu ve burada kullanilan sensorler Sekil 1°de gosterilmektedir.
Olgiim istasyonunda kullanilan 6l¢iim diregi 12 metre yiiksekliginde olup iizerinde riizgar
hiz1, basing, sicaklik ve nem verilerini 6l¢en sensorler yer almaktadir.
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Sekil 1. Riizgar Ol¢iim Istasyonu
Figure 1. Wind Measurement Station

Olgiim istasyonunda kullanilan sensérler vasitasiyla elde edilen riizgar hizi, sicaklik, basing
ve nem verileri kendi igerisinde yillik (2019-2020) olarak diizenlenmistir. Her bir veri seti
bagimsiz olarak normalizasyon islemi kullanilarak veri 6n islemesine tabi tutulmustur.
Daha sonra bu veriler kullanilarak riizgar hizi tahminlemesi igin 6 farkli degisken grup
kombinasyonu belirlenmistir. Bu gruplar Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Riizgar hizi tahmini i¢in olusturulan gruplar
Table 1. Groups created for wind speed estimation

Gruplar
1. Grup Sicaklik-Basing
2. Grup Sicaklik-Nem
3. Grup Nem-Basing
4. Grup Sicaklik
5. Grup Basing
6. Grup Nem

Regresyon analizinde Polinom, Eksponansiyel, Fourier, Gaussian, Lineer, Rasyonel, Sum
of Sine olmak tizere 7 farkli regresyon fonksiyonu kullanilmigtir. Uygulanan regresyon
fonksiyonlarina gére en basarili grubun belirlenmesi saglanmistir. Ozellikle analizler
neticesinde polinom regresyon yonteminin kullanilan modeller arasinda en iyi sonucu
sergiledigi goriilmiistiir. Ayrica kendi igerisinde ¢ok degiskenli ve tek degiskenli polinom
modellerinden ¢ok degiskenli dogrusal olmayan model tiim grup analizlerinde en iyi
performansi sergilemistir.

Yapilan analizlerde kullanilan verilerin yillik degisimi Sekil 2’de gosterilmektedir.
Analizler neticesinde elde edilen sonuglar da Tablo 2’de sunulmaktadir. Sonuclar
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incelendiginde 2.Grup’un (Sicaklik-Nem) daha iyi performans sergiledigi ve polinom
fonksiyonun diger regresyon fonksiyonlarina gére daha baskin oldugu goriilmiistiir.
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Y Bk Nem Degadar
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107

Sekil 2. (a) Yillik verilere ait riizgar hiz1 degerleri, (b) Yillik verilere ait sicaklik degerleri,
(c) Yillik verilere ait basing degerleri, (d) Yillik verilere ait nem degerleri
Figure 2. (a) Wind speed values for annual data, (b) Temperature values for annual data,
(c) Pressure values for annual data, (d) Humidity values for annual data

Tablo 2. Verilerin istatiksel sonuglari
Table 2. Statistical results of the data

Determinasyon

Regresyon Sicaklik- | Sicakhik- | Nem-
Fonksiyonlar Ilj::;aylsr Basing Nem Basing Sicakhik | Basing | Nem
Polinom R? 0.783 0.8153 0.7904 | 0.1294 | 0.5642 | 0.1254
RMSE 0.0682 0.0629 0.0671 | 0.1366 | 0.0969 | 0.137
Eksponansiyel |R? |- | e | ameen 0.0735 |0.2374 | 0.0767
RMSE |- | e | e 0.1412 | 0.2688 | 0.1407
Fourier RZ | eee e ] e 0.0775 | 0.0534 | 0.0784
RMSE | -—- |- |- 0.1407 0.1425 | 0.1406
Gaussian RZ | eee e ] e 0.0768 | 0.0502 | 0.0779
RMSE | -—- |- |- 0.1407 0.1427 | 0.1406
Lineer N e e 0.0737 | 0.0115 | 0.0769
RMSE |- || e 0.1409 | 0.1456 | 0.1407
SumofSine |RZ | eeee || e 0.0755 | 0.0531 | 0.0779
RMSE |- || e 0.1408 | 0.1425 | 0.1406
Rasyonel N e e s 0.0812 |0.0544 | 0.077
RMSE |- | | - 0.1408 | 0.1423 | 0.1407

Yapilan analizler neticesinde en diisiik hata orani ve en yiiksek determinasyon katsayisi ile
tahmin yapilan grup Sicaklik-Nem olmustur. Buna gore regresyon analizi neticesinde elde
edilen regresyon denklemi Denklem 7’de sunulmaktadir. Denklemde sicaklik degerleri x
degiskeni ile temsil edilirken nem degerleri y degiskeniyle temsil edilmektedir. Sicaklik ve
nem verileri kullanilarak yapilan riizgar hiz1 tahminlemesine bagl olusturulan denklemin {i¢
boyutlu degisim grafigi ise Sekil 3’de gosterilmektedir.
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F(x,¥) = 005602+ 0.1x+ 09y + 8x° — 4xy— 6y°— 34x® + 41x’y— 57xy* +
50y% + 165x%y — 364x7y® +384xy® — 178y* — 198x3y® + 503x%y® — 499xy* +
188y°

(7)
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Sekil 3. Ug boyutlu sicaklik-nem girdilerine bagh olarak riizgar hizi tahmin degisimi
Figure 3. Wind speed estimation variation depending on three-dimensional temperature
humidity inputs

4. Sonug

Yenilenebilir enerji kaynaklar diinya iilkeleri arasinda siirdiiriilebilir kalkinma agisindan ve
ekolojik dengenin korunmasi yoniinden oldukg¢a biiyiik 6neme sahiptir. Bunun yani sira
gelismekte olan {lkeler i¢in ekonomik acgidan biiylimesine de ©nemli Olciide katk:
saglamaktadir. Ozellikle bu kaynaklar arasinda riizgar enerjisinin sahip oldugu bir ¢ok
avantaj ile diger kaynaklara gore tercih edilirligi daha fazladir. Riizgar enerjisi ¢evrim
sistemlerinde en onemli girdi riizgar hizidir. Bu nedenle riizgar enerjisinden maksimum
diizeyde verim elde edebilmek igin riizgar hizinin dogru ve giivenilir bir sekilde
belirlenmesi gereklidir. Bu c¢aligmada meteorolojik parametreleri kullanarak farkli
regresyon modelleri 1s181nda riizgar hizinin tahminlenmesi amaglanmastir.

Literatlir ¢caligmalar1 incelendiginde riizgar hizi tahminlemesi ile ilgili birgok istatistiksel
yontem kullanilmis ve bu alanda ciddi ¢alismalar yapilmistir. Fakat yapilan incelemeler
neticesinde yukarida belirtilen parametreler ile riizgar hizi arasinda matematiksel
bagintilarin kuruldugu c¢alismalara rastlanilmamistir. Literatiirdeki bu boslugu doldurmak
amaciyla rlizgar hizi ile meteorolojik parametreler arasinda regresyon yontemleri
kullanilarak aylik, mevsimsel ve yillik denklem takimlari olusturulmustur. Denklem
takimlar1 belirlenirken riizgar hiz1 tahminlemesi sicaklik, basing ve nem parametrelerinin
olusturdugu 6 farkli kombinasyonla gerceklestirilmistir. Yapilan analizlerde {i¢ genel
regresyon yontemlerinden basit lineer regresyon, ¢oklu lineer regresyon ve ¢oklu non-lineer
regresyon yontemleri kullanilmistir. Analizlerin neticesinde bu yontemlerden ¢oklu non-
lineer regresyon yonteminin 6n plana ¢iktigi ve daha diisiik hata ile tahminleme yaptigi
goriilmiistiir. Analizler sonucunda ise en diisik RMSE degeri 0.062 hata ile Sicaklik-Nem
grubu, en yiiksek hata ise 0.068 RMSE ile Sicaklik-Basing grubunda goriilmiistiir.
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Bununla birlikte elde edilen regresyon denkleminin performansinin degerlendirilmesi igin
RETScreen yazilimi kullanilarak Ankara, Trabzon, Amasya ve Mus illerine ait veri setleri
denklem girdileri olarak seg¢ildi. Fakat yapilan test igslemi neticesinde olusturulan regresyon
denkleminin ¢ok yiiksek performans sergilemesi beklenmemistir. Ciinkii bu ¢alisma lokal
bir ¢aligma olup yontemsel agidan yenilik¢idir.

Tablo 3. Illere gore yillik tahminlerin istatiksel sonuglari
Table 3. Statistical results of annual estimation by province

iILLER |Hata |Yi

Ankara RMSE | 0.1484

Trabzon | RMSE | 0.1090

Amasya | RMSE | 0.1146

Mus RMSE | 0.1288

Sonuglarin neticesinde iilkemiz 6l¢ekli ¢ok noktadan veri setleri kullanilarak olusturulacak
olan denklem takimlariyla tiim analizler i¢in daha iyi sonuglarin elde edilecegi
ongoriilmistiir. Bu sayede baslangigta fizibilite ¢caligmasi i¢in kurulacak 6l¢iim sistemlerine
ayrilacak maliyetin de diisiiriilmesi hedeflenmistir. Bu ¢alismanin ileride yapilacak genis
Olcekli regresyon yontemlerinin kullanildigi riizgar hizi tahminlemesi konulu akademik
arastirma ve incelemelere 6ncii olmas1 beklenmektedir.
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