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Surdurdlebilir gelisim igin yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiyag¢ her gegen giin artmaktadir. Bu

kaynaklardan birisi de riizgar enerjisidir. Rizgarin stokastik yapisi nedeniyle riizgar hizi ve riizgar
gliciiniin tahmini son yillarda arastirmacilar tarafindan oldukga ilgi ceken bir konu haline gelmistir.
Yapilan ¢alismada Turkiye'de yer alan bir rlzgar tlrbini icin 2018 yili boyunca SCADA sistemi ile elde
edilen veri seti ile ayni konum igin NASA tarafindan paylasilan meteorolojik veri seti kullanilarak riizgar

Anahtar kelimeler

Makine 6grenmesi;
glict tahmini gergeklestirilmistir. Girdi degiskenleri olarak SCADA sisteminden ¢ekilen rlizgar hizi, riizgar

yoni ve teorik glic egrisi; NASA sisteminden g¢ekilen meteorolojik parametreler ve riizgar glciine ait

Rizgar glicl;

Yenilenebilir enerji;
geecmis veriler kullaniimistir. Modelde yer alan ve hesaplama karmasikligina neden olan gereksiz

Oznitelikler model performansini artirmak amaciyla sarmal segim yontemi ile modelden gikariimistir.
Sarmal segim yontemi olarak Genetik Algoritma (GA) kullaniimistir. Yapilan galismada hem farkli makine
6grenme algoritmalarinin tahmin gtict, farkh performans olgiitlerine gore karsilastiriimis hem de

Oznitelik se¢imi;
Genetik algoritma

oznitelik se¢iminin modele etkisi degerlendirilmistir. GA ile 6nerilen nihai modelde degisken sayisi
47'den 9’a indirgenerek gereksiz degiskenler modelden uzaklastiriimis ve en az sayida degisken ile R2
degeri 0,98 olan giigll bir tahmin modeli elde edilmistir.

Feature Selection by Genetic Algorithm for Wind Power Prediction

Abstract

The need for renewable energy sources for sustainable development has been increasing every day.
One of these sources is wind energy. Due to the stochastic nature of the wind, the estimation of wind
speed and wind power has been a subject of great interest to researchers in recent years. In this study,
wind power estimation was carried out for a wind turbine in Turkey, using the data set obtained by the

Keywords
Machine learning; SCADA system during 2018 and the meteorological data set shared by NASA for the same location. Wind
Wind power; ’ speed, wind direction, and theoretical power curve were taken from the SCADA system as input

variables; Meteorological parameters were taken from the NASA system and historical data of wind
power were used. Unnecessary features in the model that cause computational complexity are

Renewable energy;
Feature selection;

. . removed from the model with the wrapper selection method to increase model performance. Genetic
Genetic algorithm

Algorithm (GA) was used as the wrapper selection method. In the study, the predictive power of
different machine learning algorithms was compared according to different performance criteria and
the effect of feature selection on the model was evaluated. In the final model proposed by GA, the
number of variables was reduced from 47 to 9, unnecessary variables were removed from the model,
and a strong prediction model with R? value of 0.98 was obtained with the least number of variables.
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1. Giris

Surdurdlebilirlik, gelecek nesillerin kendi
ihtiyaglarini  karsilama  yeteneginden  6diin
vermeden bugliniin ihtiyaclarini  karsilayarak

kalkinma sireci olarak tanimlanmaktadir (WCED
1987). Ozellikle dogal kaynaklarin azaldigi, cevresel
problemlerin kiiresel boyuta ulastigl giinimizde,
surdardlebilir bireysel
farkindaliklarla

sadece
kolektif
ulasilabilen ve devamliligi hem bizler hem de

gelisim,
sorumluluklarla  degil,
gelecek nesiller icin olduk¢a 6nemli olan bir siireg
haline gelmistir. Ulkelerin surdiiriilebilirlik hedefleri
dogrultusunda tim dinyaya karsi Ustlenmis
olduklari sorumluluklari diizenlemek ve takip etmek
adina Montreal Protokoll (1987), Kyoto Protokolu
(1997), Paris iklim Anlasmasi (2015) gibi pek cok
yasal diizenleme ve kurallar ortaya koyulmustur.
Bunun yani sira Birlesmis Milletler (BM) tarafindan,
“Sarduralebilir Kalkinma Amaglari” adi altinda 2030
yihina kadar ulasiimasi planlanan on yedi kiresel
amacin ortaya konuldugu bir eylem plani
gergeklestirilmistir (Int Kyn. 1). Strdirdlebilirligin tg
temel boyutu olan ekonomik, sosyal ve gevresel
surdaralebilirligin ele alindigi bu plan dahilinde her
yil Ulke bazinda sdrdirilebilir kalkinma raporlari
hedefler

Kalkinma

paylasilmakta ve ulasilan

degerlendirilmektedir.  Strdirilebilir
Amaglari’'nda tanimlanan “Erisilebilir ve Temiz
Enerji” (Amag 7) icin Sekil 1'de gorildiugi gibi farkli
hedefler gelistirilmistir. Buna gore yenilenebilir
enerjinin kiresel payinin artirilmasi hedefi (Hedef
7.2) dogrultusunda glines, rlizgar, jeotermal gibi
dogal kaynaklardan elde edilen yenilenebilir enerji
kaynaklarina olan yatirnm faaliyetlerinin artirilmasi
planlanmaktadir.

Sardirulebilir enerji kaynaklarindan biri olan rizgar
enerjisi icin yapilan ¢calismalar incelendiginde 2010 -
2020 yillar rizgar glcl

kapasitesindeki artis Sekil 2’deki gibi raporlanmustir.

arasinda  kiresel
Ayni raporda 2020 yil icin Danimarka ‘da riizgar
enerjisinin elektrik Uretimindeki payinin %58’in
Gzerinde oldugu ve kurulu gii¢ ilavesi bakimindan da
Turkiye’nin diinya siralamasinda ilk onda yer aldig
belirtilmistir.

7.1 MODERN ENERJIYE
EVRENSEL ERiSiM

7.2 YEMILEMEBILIR EMERJINIM
KURESEL PAYIMIN ARTIRILMASI

7.3 ENERJI VERIMLILIGINDEK]
I¥ILESMEMIM [Ki KATINA CIKARILMASI

7.2 TEMIZ EMERJ] ARASTIRMA,
TEKNOLCJ| ve YATIRIMLARINA
ERiSiMiN DESTEK LENMESI

7. b GELISMEKTE OLAM ULKELERE
YOMELIK EMERJ] HIZMETLERIMIN
GEMISLETILMES] ve IYILESTIRILMESI

Sekil 1. Erisilebilir ve Temiz Enerji Hedefleri (BM)

(Int Kyn. 2)
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Sekil 2. Ruizgar enerjisi igin kiresel kapasite (2010-2020)
(Int Kyn. 3)

Rlzgar enerjisine olan talebin artmasiyla birlikte
literatirde farkli calhisma alanlari ortaya ¢ikmistir.
Etkin enerji Uretimi acisindan, rizgarin stokastik
yapisi gdz oniinde bulunduruldugunda riizgar glicu
dogru
etmektedir. Makine 6grenmesi ile 6nerilen tahmin

ve rlizgar hizinin tahmini 6nem arz
modelleri, kendi kendine organizasyon mekanizmasi

ve uyarlanabilir 6grenmenin avantajlari nedeniyle

1029



Riizgar Giicii Tahmininde Genetik Algoritma ile Oznitelik Secimi, Yagmur ve Yagmur

genellikle geleneksel istatistiksel ydntemlerden
daha iyi performans géstermektedir (Liu and Chen
2019).

Literatiirde riizgar hizi ve glici tahmininde makine
o0grenme yontemlerinin kullanildigi pek ¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Heinermann ve Kramer (2016),
rlizgar gilcl tahmini icin karar agaclari ve destek
vektor regresyonunu kullanarak entegre bir model
onermislerdir. Demolli et al. (2019), Tlrkiye'de dort
farkh bolgede yer alan riizgar tirbinleri icin gecmis
donemli rlzgar hizi verileri ile uzun dénemli riizgar
glcl tahmininde bes farkli makine 06grenme
algoritmasinin performansini  karsilastirmislardir.
Deng et al. (2021)'nin yapmis oldugu kaynak
arastirmasinda, 2012-2019 yillari arasinda rizgar
glcd ile iligkili olan ve Web of Science (WoS) Core
Collection’da yer alan galismalar makine 6grenme
teknikleriyle incelenerek oldukca fazla sayidaki
makale analiz edilmis, arastirmacilarin egilimleri ve
bolgesel dagilimlari gosterilmistir. Foley et al.
(2012), rlizgar giicu igin literatiirde yer alan mevcut
tahmin yontemlerini arastirarak bazi riizgar enerjisi
yaziilm modellerini listelemisler ve bu sektordeki
yenilikleri analiz etmislerdir.

Liu ve Chen (2019), yapmis olduklari g¢alismada,
rizgar glici tahmini ile ilgili yapilan calismalarin
bliylk cogunlugunun sadece gecmis riizgar hizi veya
gl serilerini kullanmakta oldugunu ve meteorolojik
kosullar gibi dis degiskenlerin tahmin modellerine
eklenmesiyle modelin daha da glglenebilecegini
belirtmislerdir. Ancak bireysel olarak iyi performans
gosteren Ozelliklerin kombinasyonlarinin modele
nasil etki edecegi belirsizdir. Bu nedenle bu
dezavantaji gidermek ve gereksiz bilginin neden
oldugu tahmin hatasi ve hesaplama karmagikligini
azaltmak amaciyla boyut indirgeme yodntemleri
kullanilmaktadir. Makine 06grenmesinde boyut

indirgeme amaciyla kullanilan iki yaklasim
bulunmaktadir. Bunlar 6znitelik secimi ve 6znitelik
cikarimidir. Oznitelik seciminde belirli kriterlere gére
mevcut O6zelliklerin bir alt kimesi secilirken, 6znitelik
¢ikariminda mevcut Ozelliklerden yeni 6znitelikler
uretilebilir. Literatlirde riizgar hizi ve gilicii tahmini
icin O6znitelik ¢ikarimina basvurulan pek ¢ok ¢alisma
bulunmaktadir (Higashiyama et al. 2018, Shi et al.
2019, Lu et al. 2021). Bu ¢alismada ise boyut
indirgeme yontemi

olarak Oznitelik secimine

basvurulmustur. Literatlirde o6znitelik seg¢imi igin
farkl
gorilmastir.

metasezgisel algoritmalarin  kullanildig
(2014), kisa
doénemli riizgar hizi tahmini icin 6znitelik segiminde
(Coral Reef
algoritmasini  kullanmiglar  ve

baslangicta yer alan 6534 ozelligi

Salcedo-Sanz et al.

Mercan Resifleri Optimizasyon
Optimization)
sadece 9
degiskene indirgeyerek hesaplama karmasasini
oldukga azaltmis ve tahmin giici yiiksek bir model
(2016)

dogrulugunu artirmak amaciyla diizensiz kaliptaki

gelistirmislerdir. Azimi et al modelin
yapilari gidermek icin K-Ortalama Kimeleme (K-
Means Clustering) yontemini kullanmislardir. Wang
et al. (2017), kisa donemli riizgar hizi tahmininde
optimal girdi degiskenlerini belirlemek amaciyla
Rassal Orman (Random Forests) algoritmasini
kullanmislardir. Calisma sonuglarina gore algoritma
degiskenleri  kaldirarak

iliskisiz aday girdi

degiskenlerden en glgli sekilde iliskili olan
degiskenleri belirlemistir. Sun et al. (2017), riizgar
hizi tahmininde girdi degiskenlerin tahmin
modelinde dinamik olarak secildigi ve parametre
optimizasyonunun yapildigl iki asamali bir yontem
Onermislerdir. Wang et al. (2018), K-Ortalama
Kimeleme yaklasimi ile girdi verilerinin belirsizligini
hesaba katarak, tahmin dogrulugu Uzerinde en
bliyik etkiye sahip olan ve oOnerilen modelin
verimliligini artiran en bilyutk gecmis 6rnekleri tespit
etmislerdir. Liu et al. (2020), iliskisiz ve gereksiz
faktorleri modele dahil etmenin, 6nemli faktorlerin
rolini maskeleyebilecegini ifade ederek model
olusturulmadan 6nce

karsihikli  bilgi  (mutual

information) vyaklasimi ile 6znitelik segimini
gerceklestirmistir. Goruldigu gibi o6znitelik segim
slireci modelin performansini artiran bir siire¢ olup
literatirdeki pek cok calismada konu edinmistir.
Yapilan ¢alismada Tirkiye'de yer alan bir rizgar
tlirbini icin 2018 yili boyunca SCADA sistemi ile elde
edilen veri seti ile ayni konum icin NASA tarafindan
paylasilan meteorolojik veri seti kullanilarak riizgar
glici tahmini gerceklestirilmistir. Modelde yer alan
ancak model dogrulugunun azalmasina ve
hesaplama karmasikligina neden olan ozellikleri
elimine etmek amaciyla oOznitelik se¢im sirecine
basvurulmustur. Oznitelik secim siirecinde Genetik

Algoritma (GA) kullaniimustir.
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Rlzgar glicli tahmininde Coklu Dogrusal Regresyon,
Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, Elastik Net,
Karar Agaglari ve Rassal Orman Algoritmasi
kullanilmistir. Modeller gelistirilirken verilerin %75’i
modeli egitmek, %25’i ise gelistirilen modeli test
etmek amaciyla kullaniimistir. Bu oran literatiirde de
sikhkla kullanilmaktadir (Olson and Moore 2016,
Theofilatos et al. 2019, Le et al. 2020). Gelistirilen
modeller determinasyon katsayisi (R?), ortalama
mutlak hata (Mean Absolute Error, MAE) ve kok
ortalama hata karesi (Root Mean Squared Error,
RMSE)

karsilastirilmistir. Ayrica 6znitelik secim sirecinin

performans Olgltlerine gore
modelin performansina etkisi de arastirilmistir.

Calismanin bundan sonraki kismi su sekildedir:
Materyal ve Metot bélimiinde Makine Ogrenme
Algoritmalarinin genel isleyisi sirasiyla verilerin
toplanmasi, veri 6n isleme, modelin secilmesi ve
Oznitelik secimi alt basliklariyla incelenmistir.
Bulgular bollimiinde kullanilan performans olcitleri
aciklanarak gelistirilen modellere iliskin
karsilastirmali sonuglar verilmistir. Tartisma ve
Sonug¢ béliminde ise c¢alismayla ilgili genel bir
gelecekte yapilmasi

degerlendirme yapilarak

planlanan ¢alismalara deginilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu bollimde riizgar glici tahmini icin kullanilan

makine Ogrenme algoritmalarinin  uygulama
adimlari olan verilerin toplanmasi, veri 6nisleme,
model se¢imi ve 6znitelik segimi basliklari sirasiyla

aciklanmistir.

2.1 Verilerin toplanmasi

Yapilan cgalismada Tirkiye’de elektrik Greten bir
rizgar tlrbininin SCADA sistemi araciligiyla elde
edilen CSV formatindaki rizgar verileri kullaniimistir
(Int Kyn. 4). SCADA sistemi ile ruzgar hizi (m/sn),
rizgar yoni (°), aktif giic (kW) ve teorik glc (kW-s)
bilgileri bir yillik dénem boyunca (01.01.2018-
31.12.2018) on dakikalik periyotlarla sistemden
¢ekilmis ve raporlanmigtir. Rizgar tirbinine ait
koordinat bilgileri “X:668478 Y:4494833 UTM ED
50” olarak verilmis ve dénisim yapilarak tirbinin
enlem ve boylam bilgileri sirasiyla 40,58 ve 28,99
olarak elde edilmistir. Sekil 3’te lokasyon bilgileri
verilen NORDEX N117 model tiirbin, TUREB (Tlrkiye

Rizgar Enerijisi Birligi) tarafindan paylasilan RES veri
tabanina gore Yalova Esenkdy’ de bulunmakta olup
tlirbin glici 3,6 MW olarak raporlanmistir.

+

& Ko &
ZUBEYDE HANM ©

"y Gunarak

Koordinat 40.5828990122, 29.0081150
Il Yalova
Enerji Grubu  AGAOGLU ENERJI
Firma Adi  Marmarares Elektrik Uretim
Proje Adi Esenkdy RES

Amavutkoy

e Armutiu

Sekil 3. Ruzgar turbini konum bilgileri
(Int Kyn. 5)

Riizgar gliciine meteorolojik verilerin etkisini
degerlendirmek amaciyla  NASA  tarafindan
paylasilan ~ MERRA-2  Global (Modern Era

analysis for Research and

kullanilmistir.  Sekil 4’te

Retrospective
Applications) veri seti
gorildigi gibi sisteme riizgar tirbininin bulundugu
lokasyonun enlem ve boylam degerleri girilerek
uydu gozlemleri ile mevsimsel parametrelere iligskin
veriler gekilmistir. Kullanilan veri setinde, bir yillik
dénem boyunca (01.01.2018-31.12.2018) saatlik
periyotlarla hava sicakhigi (°C), yagis (mm/s), kar
yagisi (mm/s), kar kitlesi (kg/m?), hava yogunlugu
(kg/m?3), bulutluluk orani ve radyasyon oranlarina
(W/m?) ait veriler paylasilmaktadir.

" Renewables ninja

40.582

29.008

Lat Lon

Solar PV

Weather .

Dataset

MERRA-2 (global) -

Select a year of data @

2019 v

Sekil 4. Meteorolojik verilerin elde edilmesi (Int Kyn. 6)
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Cizelge 1. SCADA degiskenlerine ait tanitici istatistikler

Aktif Riizgar Teorik Riizgar

Giig Hizi GuigEgrisi  Yoni
Maksimum 3604,41 23,75 3600,00 357,27
Minimum -0,18 0 0 0
Ortalama 1305,54 7,55 1490,50 123,67
Standart Sapma 1291,27 4,17 1345,04 88,21
Gelen Veri 8440 8440 8440 8440
Veri Boyutu 8760 8760 8760 8760
Veri Yiizdesi %96,35 %96,35 %96,35 %96,35

Cizelge 2. NASA degiskenlerine ait tanitici istatistikler

Meteorolojik veriler bir saatlik periyotlar halinde
orijinaline sadik kalinarak alinirken, riizgar tiirbinine
ait veriler on dakikalik alti adet verinin ortalamalari
alinarak saatlik periyota dondstirilmastar. Her iki
veri setine iliskin tanitici istatistiklere ait 6zet bilgiler
Cizelge 1 ve Cizelge 2’de verilmistir. Her iki veri
setinin saatlik bazda birlestirilmesiyle nihai veri seti
olusturulmustur.

“ . Hava Radyasyon  Radyasyon  Bulutluluk
Sicakhk Yagis Kar Kar Kitlesi Yo. YﬁzZy ¥ Atm‘:)sfzr Orami
Maksimum 31,95 5,93 0,17 1,25 1,29 1005,19 1251,01 0,99
Minimum -2,05 0 0 0 1,12 0 0 0
Ortalama 15,74 0,09 0,00 0,04 1,19 189,42 326,02 0,43
Standart Sapma 7,44 0,29 0,01 0,15 0,04 271,94 407,54 0,36
Gelen Veri 8760 8760 8760 8760 8760 8760 8760 8760
Veri Boyutu 8760 8760 8760 8760 8760 8760 8760 8760
Veri Yiizdesi %100 %100 %100 %100 %100 %100 %100 %100
2.2. Veri 6nisleme gosteren korelasyon matrisi “seaborn” kiitliphanesi
Cizelge 1'de  gorildugi  gibi  mevsimsel ile olusturulmustur. Korelasyon matrisinde iliskiye
.. . . ait renk koyulastikca iliskinin gliclinlin arttigi
degiskenlerde veri kaybi olmazken, riizgar

tirbininden elde edilen veri setinde %3,65 oraninda
eksik Eksik
doldurulmasi igin uygulama kolayligi agisindan K-En
Yakin kNN)
Algoritmasi kullaniimigtir. Algoritma segilen K adet

veri bulunmaktadir. verilerin

Komsu (K-Nearest Neighbors,
en yakin komsuya ait uzakliklari kullanarak kayip
gozlem degerlerinin tahmin edilmesi prensibine
dayanmaktadir (Zhang 2012). incelenen problem
icin eksik verilerin doldurulmasinda “sklearn”
kitiphanesinde yer alan “KNNImputer” sinifindan
Eksik

asamasindan sonra, degiskenler arasindaki iliskiyi

yararlaniimistir. verilerin  doldurulmasi

aktif_guc £0.068 0.05% 005

nizgar_hizi 0.082 012 0.057

tzorik_guc_egrisi 401 0.056
nizgar_yonu - 0.068 40.082 0.2 01

sicaklik - 0.059 0.12 41 0.084
yagis - 005 0057 0056 01 D084
kar - 0.024 0054 0067 0027 022 019
kar kitlesi - 0.09 0.022 0022 0045 | 044 0.0086
hava_yogunlugw - 0.029 0082 0081 0091 EEik:l] 003
radyasyon_yuzey - 0.12 014 014 015 0.087
radyasyon_toa - 012 013 013 012 048 0.025
bulut_orani - 0.12 0.16 013 018 041 026
vy 8§ ® 2 & g
5 5 5 ¢ § &
] m 1 i 8
L = ] [}
= :I 5
g
A
Sekil 5.

soylenebilir. Buna gore Sekil 5'te verilen korelasyon
matrisi incelendiginde aktif glic lzerinde en fazla
etki teorik glic egrisi ve rlizgar hizina aittir. Aktif glic
lzerinde negatif etkiye sahip olan degiskenler ise
riizgar yonu, sicaklk, kar ve kar kitlesi ile radyasyon
oranlaridir. Sicaklik artisi hava yogunlugunda distse
sebep oldugundan riizgar glicl lizerinde negatif bir
etkiye sahiptir. Kar ve kar kitlesi, kanatlarin havayi
verimli bir sekilde yakalama yetenegini azaltarak
yine rlizgar gliclinde dislise sebep olmaktadir. Solar
radyasyon artisi ise sicakhgl artirdigindan, dolayli
olarak riizgar gliciinde azalmaya sebep olmaktadir.

0024 009 0029 012 D12 012 S
0.024 D022 0082 014 013 016 I 075
0.0e7 D.022 0081 014 013 013
0027 0045 0091 015 HI12 018 S0
022 D44 048 041 -0.25
{.0086 003 0.087 0025 026
032 022 0077 0056 014 “ooe
0.32 048 011 011 0087 --025
0.22 048 0.35
- -0.50
0077 4011 03
0056 011 .15 - =075
014 0067 I
i --1.00
§

kar_kitlesi -
bulut_orani -

radyasyon_yuzey - 3
radyasyon toa -

hava_yoguniugu -

Korelasyon matrisi
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Makine kullanilan

degiskenlerin 6lgeklerine duyarli olabilir. Bu nedenle

O0grenmesinde algoritmalar
veriler “sklearn” kiitiphanesinde yer alan “MinMax

Scaler” ile normallestirilmistir. Veriler
normallestirildikten sonra, egitim ve test olmak
Gzere iki gruba bolandr. Egitim setinde bulunan
veriler modelin egitilmesinde kullanilirken, test
alan veriler modelin

setinde yer gelistirilen

performansini  degerlendirmek igin  kullanilir.
Yapilan ¢alismada verilerin %75’i modelin egitilmesi,

%25’i ise modeli test etmek icin kullaniimistir.
2.3. Modelin segilmesi

Bir riizgar enerjisi tahmin siirecinde hedef degisken
olan rlzgar glicli; sicakhk, rizgar hizi, riizgar yond,
gibi meteorolojik degiskenlerin bir fonksiyonudur.
Ancak herhangi bir t aninda Uretilen gli¢, sadece t
anindaki meteorolojik degiskenlere degil, ayni
zamanda bu degiskenlerin ve hatta hedef degisken
olan riizgar giiciiniin gecmis degerlerine de baghdir
(Renani et al. 2016). t anindan 6nceki verileri tutan
bu degiskenler “gecikme degiskeni (lag variable)”
olarak adlandiriimaktadir. Bu ifadeye bagl olarak
gecikme degiskenleri aciklayici degisken olarak
regresyon modeline dahil edilebilir. Bu amagla
oncelikle veri setinde t-1 anindaki gozlemlerin t
anindaki gézlemleri ne kadar etkiledigini arastirmak
(ACF)
kullanilmistir.  Kismi oto korelasyon fonksiyonu

amaciyla oto korelasyon fonksiyonu
(PACF) ise diger gecikmeli serilerin etkileri ihmal
edildiginde t ile t-k serileri arasindaki iliski miktarini

gostermektedir.

Sekil 6.c’de goruldigu gibi 4 gecikmeden sonraki
kismi oto korelasyon katsayilari glven araligi
icerisinde kalmaktadir. Buna gére tahmin modeli; ¥;,
hedef degisken olan aktif riizgar guciini, X;, i.
bagimsiz degiskeni ve n ise girdi degiskeni sayisini
ifade etmek suretiyle, rizgar glicine ait gecikme
degiskeni k = 4 olacak sekilde Esitlik (1)'deki gibi
olusturulmustur.

Y1y - Yiemiy X109 X1e-1)) -0 Xa(e-k)»
Yoo =f Xa0) Xa(e-1) - K2(t-1)s o €y

» Xn(ey Xnt=1) - Xn(e—k)

ACF

10 .

aktif_guc
= = = =
N B B @

=
=]

=
&
g
2]
2
-

(b)

PACF

=] = - [
4 o - a

aktif_guc

o
B

=]
=1
-—
-
L
-
-
|

[c)
Sekil 6. a) ACF-1 yil. b) ACF-1 hafta. c) PACF-1 giin.

Makine oOgrenmesinde kullanilan algoritmalarin
performansi her problem icin ayni olmayip verinin
boyutu, ozellikleri ve problemin yapisina gore
farklihklar calismada
performanslarini  karsilastirmak amaciyla Coklu
Dogrusal Ridge
Regresyon, Elastik Net, Karar Agaclari ve Rassal

gostermektedir.  Yapilan

Regresyon, Lasso Regresyon,

Orman Algoritmasi kullaniimistir.

Coklu Dogrusal Regresyon: Yapilan ¢alismada Coklu
Dogrusal Regresyon igin “En Kiglk Kareler” yontemi
kullaniimistir. Yontem Esitlik (2)’'de goraldigi gibi
Artik Kareler Toplami (Residual Sum of Squares)’ni
en kicukleyecek sekilde ¢galismaktadir.
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i()ﬁ'_ﬁo _iﬁjxij> @)
1 =1

i=
(1970)
tarafindan En Kigik Kareler yontemine alternatif

Ridge Regresyon: Hoerl ve Kennard
olarak énerilmistir. Coklu Dogrusal Regresyon’da iki
ya da daha fazla bagimsiz degisken arasinda
dogrusal veya dogrusala ¢ok yakin bir iliski olmasi
durumunda ortaya c¢ikan yanlihgl gidererek daha
Esitlik (3)'te
katsayillara  ceza

kiicik wvaryansli tahminler (Uretir.
goruldigi  gibi
uygulayarak; ceza ve katsayi karelerinin toplaminin

katsayisi

¢arpimi da minimize edilmeye calisilir. Eger A degeri
0 ise Ridge Regresyon; Coklu Dogrusal Regresyon
haline gelir, A ‘nin ¢ok bilylk oldugu durumda ise
tiim katsayilar sifira yaklasir ve model diiz bir ¢izgi
haline donlsir (Melkumova and Shatskikh 2017).
Sonug¢ olarak A arttikga varyans yani model
tahmininin degiskenligi azalacak ancak vyanlilik
artacaktir. Yiksek yanhliga sahip olan bir modelin
eksik 6grenme (underfitting) olasiligl oldukca fazla
iken yliksek varyansa sahip olan bir model ise asiri
o6grenme (overfitting) riski ile karsi karsiyadir (Belkin
et al. 2019). Bu nedenle yanlilik ve varyans arasinda
bir 6dinlesim saglanarak A degeri test kosumlar
sonucunda varyans, yanliligin karesi ve MSE (Mean
kriterleri  dikkate

Squared Error) performans

alinarak 1 olarak belirlenmistir.

n m 2 m
Z(yi—ﬂo—Zﬁjxi,) +/12ﬁ].2 (3)
Jj=1 j=1

i=1

Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) Regresyon: Tibshirani (1996) tarafindan
gelistirilen yontem Ridge Regresyon’da oldugu gibi
coklu dogrusal baglanti problemini ¢d6zmek icin
onerilmistir. Ridge Regresyon’dan farki Esitlik (4)'te
gorialdtgl katsayilarin  karelerini almak yerine
mutlak degerini almasidir. Mutlak deger alindigi igin
bazi Oznitelikler tamamiyla ihmal edilir. Boylece
Lasso Regresyon sadece asiri 6grenmeyi azaltmak
icin degil ayni zamanda 0Oznitelik seciminde de
onemli bir rol oynamaktadir. Yapilan ¢alismada A
degeri 1 olarak alinmgtir.

2
<Yi - Bo —Zﬁqu'> +AZ|[)’1’| (4)
=1 i =

Jj=1

L

Elastik Net: Ridge Regresyon gibi cezalandirma,
Lasso Regresyon gibi degisken secimi yapmak lizere
Zou ve Hastie (2005) tarafindan onerilmistir. Esitlik
(5)'te goralduglh gibi A “0” oldugunda denklem
Ridge; “1” oldugunda Lasso Regresyona donisur.
Yapilan calismada A degeri 0,5 olarak alinmistir.

n m 2 m
Z(yi—ﬁo —Zﬁinj> +(1_/Dzﬁiz
1 =1 =1

= 5)

m
+2) 1]
j=1

Karar Agaglari: Hem regresyon hem de siniflama
modelleri igin uygulanabilir. Kok digim bagimh
degiskeni temsil ederken kdkten yaprak diiglimlere
dogru gidildikce veri seti kiglk alt pargalara
ayrilarak dallanir. Dallarda secilen karara gore
sonraki diigiimlere gecis yapilir. Model, tekrarlayan
dallanma sureci boyunca tahmin igin kullanilabilir bir
dizi kural Uretir (Tso and Yau 2007) ve nihai digliime
ulasana kadar siireg tekrarlanir.

Orman Breiman

Rassal (2001)

blylk

Algoritmasi:

tarafindan karar  agaclarinin en

problemlerinden biri olan asiri 6grenme problemini

gidermek amaciyla Onerilmistir. Rassal olarak
secilen alt kiOmeler (zerinde birbiri arasinda
korelasyon olmayan karar agacglari  birlikte

calismakta ve her bir aga¢ bireysel tahminlerde

bulunmaktadir. Regresyon modellerinde nihai
sonucun elde edilmesinde bireysel tahminlerin
Rassal Orman

ortalamasi alinmaktadir.

algoritmasinda kullanilan iki temel parametre
bulunmaktadir. Bunlar karar agaci sayisi ve her bir

digimde kullanilacak olan degisken sayilaridir.

2.4. Oznitelik secimi

Onceki béliimde bahsedildigi gibi 11 adet bagimsiz
degisken bulunan modelde gecikme degiskenleri de
hesaba katilarak toplam 47 adet girdi degiskeni
bulunmaktadir. Ancak bu sekilde biyiik miktarda
Oznitelik kullanimi ile bilgi vermeyen degiskenlerin
varligl, tahminlerde belirsizlik olusturabilir (Kuhn
and Johnson 2013). Bazi 6zellikler bagimli degisken
icin alakasiz veya daha az 6nemli olabileceginden,
modele gereksiz sekilde dahil edilmeleri, model
karmasikhgini artirarak modelin yorumlanmasini
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zorlastirabilir. Gereksiz 6znitelik kullaniminin bir
diger dezavantaji ise modelin egitilmesi igin gereken
sUreyi artirarak modelin etkinligini
sinirlandirmasidir. Bu nedenle yapilan calismada
makine 6grenme algoritmalarindan etkin diizeyde
yararlanilmasi amaciyla 6znitelik se¢im prosediri

uygulanmistir. Oznitelik secimi icin temelde iki

yontem  kullanilmaktadir.  Bunlar filtreleme
yontemleri ve sarmal (wrapper) yontemlerdir.
Filtreleme yontemlerinde istatistiksel analizlere

basvurularak anlamlilik diizeylerine gore 6znitelikler
belirlenir. Ancak etkisi anlamsiz olan bir girdi

modelin
Modelden
¢ikarilan bu degiskenin baska bir girdi degiskeni ile

degiskeninin  modelden  ¢ikarilmasi

performansini her zaman artirmaz.
iliskisi olabilir. Bu dezavantaji gidermek igin sarmal
yontemler 6nerilmistir. Sarmal yontemlerde, iteratif
bir arama siireci gercgeklestirilerek farkli alt kiimeler
ile denemeler yapilir ve en uygun 6znitelik kiimesi
olusturulur. incelenen modelde n adet 6znitelik
2™ farkh olasi

kombinasyonun belirlenmesi

bulunmasi durumunda alt kime
olusacaktir. En iyi
problemi, NP-Zor yapida olup ¢6zimiinde kisa
surede etkin ¢oziimler Gireten sezgisel algoritmalarin
Bu nedenle sarmal

kullanilmasi  kaginilmazdir.

(6| Ruzgaryonu (°)
Ca— Teorik gc egrisi (kws)

Baglangig Popllasyonu

Durma
Kriteri

En iyi ¢dzUmi raporla

yontemler, Oznitelik segciminde, genellikle sezgisel
algoritmalara basvurmaktadir. Yapilan ¢alismada
sarmal yontem olarak Genetik Algoritma (GA)
GA,
Darwin’in

yaklasimina  basvurulmustur. poplilasyon
tabanli  bir
seleksiyon teorisine bagli olarak gelistirilen bir
stokastik arama yontemidir (Holland 1992). GA'nin

¢alisma prensibinin daha iyi anlasilabilmesi igin

algoritma olup, dogal

oncelikle algoritmada yer alan temel kavramlar
aciklanmistir:

e Gen, probleme has en kiigiik bilgiyi tasiyan
birim olup, yapisi probleme 6zgi olarak
farkh sekillerde kodlanabilir (encoding).

e Kromozom, birden fazla genin bir araya
gelerek olusturdugu ve problem ¢éziimuni
temsil eden yapidir.

e Popilasyon, uygun ¢oziimleri temsil eden
kromozomlar  tarafindan olusturulan
topluluktur.  Popiilasyonda yer alan
kromozom sayisi ele alinan problemin
yapisina gore karar verilen bir parametredir.

e Daha kaliteli nesiller Giretmek i¢in kullanilan
genetik operatorler ise se¢im, ¢aprazlama
ve mutasyon operatorlerini icermektedir.

Sicaklik (*C)
Yagis (mm/s)

Kar (mm/s)

Kar kitlesi (kg/m3)

Hava yogunlugu (kg/m2)
Radyasyon yizey (W/m2)
Radyasyon atmosfer (W/m2)
Bulutluluk oram

J

Rizgar hizi (m/sn)

I

Veri Onisleme
Verilerin saat bazinda birlestirilmesi
Eksik verilerin doldurulmasi
Mormalizasyon

Egitim Verisi Test Verisi

%75 %325
| |

Oznitelik alt kimesi ——

]

I Tahmin Modeli l

Popilasyonun
degerlendirilmesi

Sekil 7. Onerilen Tahmin Siireci
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Sekil 7‘de g¢alisma prensipleri verilen GA’ nin

Oznitelik se¢im problemi igin uygulama adimlari

izleyen bolimde detayli bir sekilde agiklanmistir:

Algoritma parametreleri olan popilasyon
blylkligu, turnuva buyuklugi, caprazlama
orani, mutasyon orani ve maksimum
iterasyon sayisi sirasiyla 20; 3; 0,90; 0,10 ve
100 olarak belirlenmistir.

Baslangic  popilasyonu  olusturulurken
populasyon  biylikligh  kadar  birey
tamamen rassal olarak olusturulmustur ve
ikili kodlama (binary encoding) yapisi
kullanilmistir.  Buna gore Sekil 8'de
gorildugi gibi kromozomda yer alan her bir
gen bir Oznitelige karsilik gelmektedir. Gen
degerinin  “1” oldugu durumda, ilgili
Oznitelik modelde kullaniimakta, “0” oldugu
durumda ise kullanilmamaktadir.

Oznitelikler: Xl XZ X3 X4 XS X6 Xn
X X\ LV X[ VL] - X
Kromozom: | 0 | 0 | 1 | 1 | 0 | 1 | | 0 |

Sekil 8. Kromozom yapisi

Baslangic poptlasyonu olusturulduktan
sonra poplilasyonda yer alan bireyler uyum
degerlerine gore degerlendirilir. Her birey
Ozniteliklerin olusturdugu bir alt kimeyi
temsil etmektedir. Uyum degeri olarak ise
regresyon modelinin determinasyon
katsayisi (R?) kullanilmustir.

Se¢im operatori olarak turnuva segim
yontemi kullanilmistir. Buna gore turnuva
blylkligti kadar birey popilasyondan
rassal olarak segilir ve uyum degeri en iyi
olan yani R? degeri en yiksek olan ¢ézim
ebeveyn olarak segcilir.

Secim siirecinden sonra secilen ebeveynler
yeni bireylerin olusturulmasi amaciyla
caprazlanir. Caprazlama sirecinde ise Sekil
9’da goraldugi gibi ikili kodlamada siklikla
kullanilan tek nokta caprazlama
kullanilmistir. Buna gore kromozomda
rassal olarak bir nokta secilir. Bu noktadan
onceki genler birinci sonraki genler ise ikinci
ebeveynden gelecek sekilde iki yeni birey
olusturulur.

Ebeveyn1: | 0 | O 1 /1/0| 1 11]0
Ebeveyn2: (1 | 0 1 (1(0|O0 1 |1

Cocuk 1: [ 1 (1(0| 0 1 (1
Gocuk 2: 1|0 1 1|0 1 1|0

Sekil 9. Tek nokta caprazlama

- Algoritmanin yerel en iyiye takilmasini
onlemek amaciyla yeni lretilen bireyler igin
mutasyon oranina bagli olarak mutasyon
operatorld uygulanir. Mutasyon operatori
uygulanirken kromozom icerisinden rassal
olarak secilen bir gen “1” ise “0”; “0” ise “1”
degerini alir.

- Genetik operatorler uygulandiktan sonra
yeni olusturulan bireyler, poplilasyonda yer
alan bireylerle karsilastirilarak popilasyon
glncellenir.

- Durma kriteri saglanana kadar yukaridaki
adimlar uygulanir, durma kriteri saglaninca
uyum degeri en iyi olan birey en iyi ¢6ziim
olarak raporlanir. incelenen problem icin
durma kriteri olarak maksimum iterasyon
sayisi kullanilmistir.

3. Bulgular
3.1. Performans Olciitleri
Gelistirilen modeller determinasyon katsayisi
(R?), ortalama mutlak hata (Mean Absolute
Error, MAE) ve ortalama hata karesi koki (Root
Mean Squared Error, RMSE) performans
Olcltlerine gore karsilastiriimustir.

- Determinasyon Katsayisi (R2): Korelasyon
katsayisinin karesi olan determinasyon
katsayisl, bagimh degiskendeki
degiskenligin  ne kadarinin  bagimsiz
degiskenlerdeki degiskenlikle
aciklanabildigini ifade eder. iki degisken
arasindaki  dogrusal iliskinin  gliclini
belirleyen determinasyon katsayisi 0-1
araliginda deger almakta olup iliskinin glici
1’e yaklastikga artmaktadir.

- Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error, MAE): Model tahmini ile hedef deger
arasindaki mutlak farkin ortalamasini verir.
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- Kok Ortalama Hata Karesi (Root Mean
Squared Error, RMSE): Tahmin hatalarinin
standart sapmasidir.

- y;: i. gozlemin hedef degeri; ¥, i. gozlemin
tahmin edilen degeri; y: hedef degerlerin
ortalamasi, n: érneklem biyuklGgi ve e;: i.
gozleme iliskin hata ve e; = y; — 3, olmak
Gzere, modeller karsilastirilirken kullanilan
performans ol¢iitleri Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. Performans Olgiitleri

Agiklama Formiil

R2 =1— Zln=1(:)/i - 5/\1)2
2 (i — 7)?

MAE =

RMSE =

3.2.Karsilastirmali sonuglar

Bu boéliimde oncelikle 6znitelik se¢imi yapilmadan
Cizelge 4’te verilen modeller karsilastiriimistir.
Cizelge 4’te gorildugi gibi ilk dort modelde gecikme
degiskenleri kullanilmazken besinci modelde Esitlik
(1) de belirtildigi gibi gecikme degiskenleri de ilave
edilerek toplam 47 6znitelik kullaniimistir.

Gizelge 4. Onerilen Modeller

Model Degiskenler Degisken sayisi

1 rlzgar hizi, riizgar yoni 2

2 rlzgar hizi, riizgar yonu, teorik 3
glc egrisi

3 rzgar hizi, riizgar yona, 10
meteorolojik degiskenler

4 rizgar hizi, riizgar yonu, teorik 11
glc egrisi, meteorolojik
degiskenler

5 Model 4+ gecikme (lag) 47
degiskenleri

Cizelge 5’te gorildugl gibi determinasyon katsayisi
en ylksek olan model gecikme degiskenlerinin
modele dahil edildigi besinci modeldir. Yine besinci
modelde ortalama mutlak hata ve kék ortalama hata
karesi degerleri diger modellere gore daha dislik
bulunmustur.

Cizelge 5. Modellerin karsilastiriimasi

Model 1: R? MAE RMSE

Coklu Dogrusal Regresyon 0,844 353,583 502,740
Lasso Regresyon 0,844 353,618 502,738
Ridge Regresyon 0,844 353,585 502,740
Elastik Net 0,843 359,159 503,657
Karar Agaglari 0,849 190,242 494,296
Rassal Ormanlar 0,904 169,702 393,838
Model 2: R? MAE RMSE

Coklu Dogrusal Regresyon 0,909 173,155 383,387
Lasso Regresyon 0,909 173,089 383,392
Ridge Regresyon 0,909 173,154 383,387
Elastik Net 0,909 172,359 383,658
Karar Agaglari 0,842 193,356 506,329
Rassal Ormanlar 0,906 165,469 390,059
Model 3: R? MAE RMSE

Coklu Dogrusal Regresyon 0,856 347,524 482,809
Lasso Regresyon 0,852 353,297 489,667
Ridge Regresyon 0,854 351,091 486,466
Elastik Net 0,848 360,071 496,420
Karar Agaglari 0,928 116,940 341,406
Rassal Ormanlar 0,957 99,554 263,208
Model 4: R? MAE RMSE

Coklu Dogrusal Regresyon 0,921 169,411 357,754
Lasso Regresyon 0,916 180,118 368,278
Ridge Regresyon 0,919 175,621 363,171
Elastik Net 0,913 186,291 374,894
Karar Agaglari 0,935 109,528 323,198
Rassal Ormanlar 0,959 95,722 256,888
Model 5: R? MAE RMSE

Coklu Dogrusal Regresyon 0,983 76,454 164,878
Lasso Regresyon 0,983 75,044 164,242
Ridge Regresyon 0,983 75,984 164,282
Elastik Net 0,983 73,372 165,008
Karar Agaglan 0,966 89,633 233,145
Rassal Ormanlar 0,982 70,273 170,941

Kullanilan yontemler degerlendirildiginde ise Coklu
Dogrusal Regresyon, Lasso Regresyon, Ridge
Regresyon ve Elastik Net sonuclari birbirine yakin
bulunurken degisken sayisinin az oldugu Model 1,
Model 2, Model 3 ve Model 4 icin Rassal Orman
Algoritmasi daha iyi performans gostermistir. Model
5'te ise Karar Agaclan disinda diger yontemler
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birbirine yakin performans gosterirken Karar
Agaclar diger yontemlere kiyasla daha basarisiz
bulunmustur.

098

nay

096

0as

0.94

0493

determinasyon katsayisi

092

091

o 20 40 B0 B0
iterasyon

Sekil 10. GA performansi
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ikinci asamada ise Model 5 icin 6znitelik seciminde
GA’ nin performansi degerlendirilmistir. GA ile elde
edilen modelde sadece dokuz degisken kullanilarak
Sekil 10’da gorildiga gibi ilk yirmi iterasyonda
determinasyon katsayisi 0,906’dan 0,983 degerine
ulagsmistir. Boylece modele gereksiz sekilde dahil
edilmeleri, model karmasikhgini artirarak modelin
yorumlanmasini zorlastirabilecek olan degiskenler
modelden uzaklastiriimistir.

Sekil 11 ‘de Oznitelik secim sirecinin ardindan

Onerilen nihai modelin performansi
degerlendirilmistir. Sekil 11’de gorildigi gibi test
verisi ve tahmin degerleri karsilastirildiginda tahmin
degerlerinin gercek degerlere oldukca yakin oldugu

gorilmektedir.

Sekil 11. Tahmin performansi

4. Tartisma ve Sonug¢

Yapilan ¢alismada makine 6grenme teknolojisi, son
zamanlarda popiilaritesi artan, yenilenebilir enerji
kaynaklarindan riizgar enerjisi tahmini igin
kullanilmistir.

Galismanin ilk asamasinda kullanilan bagimsiz
degiskenlere gore farkli regresyon modelleri
gelistirilmistir. Sadece SCADA degiskenlerinin
kullanildigi model icin Coklu Dogrusal Regresyon
modelinde R? degeri 0,909 olarak bulunurken, NASA
tarafindan paylasilan meteorolojik degiskenlerin
modele dahil edilmesiyle R degeri 0,921 olarak elde
edilmistir. Gecikmeli degiskenlerin de kullanildig

toplam 47 degiskenin bulundugu modelde ise R?
degeri 0,983’e cikmistir.

Calismada ayrica farkli  makine  6grenme
algoritmalarinin performanslari da karsilastiriimistir.
Degisken sayisinin az oldugu modellerde Rassal
Orman algoritmasi diger yontemlere gore daha iyi
performans gostermistir. Gecikme degiskenlerinin
kullanildigi modelde ise Karar Agaclari disindaki
yontemler oldukga benzer performans gosterirken
Karar Agaclarinin performansi diger yontemlere
gore disik bulunmustur.

Regresyon modelinde modelin performansina etki
etmeyen degiskenlerin modelde kullanilmasi hem
modelin egitilmesi icin gereken sireyi artirarak
modelin etkinligini sinirlandirmakta hem de buyik
miktarda Oznitelik kullanimi ile tahminlerde
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belirsizlik olusabilmektedir. Bu nedenle yapilan
calismada makine 6grenme algoritmalarindan etkin
diizeyde vyararlanilmasi amaciyla 6znitelik se¢im
prosediirii uygulanmistir. Oznitelik segim siirecinde
GA’dan yararlanilmistir. Algoritma sonuclarina gore
ilk 20 iterasyon gibi olduk¢a kisa bir slrede
popiilasyonda yer alan en iyi bireyin R>degeri 0,906
dan 0,983 degerine ulasmistir. Boylece 47 degiskenli
modelin R?degerine sadece 9 degiskenin kullanildig
model ile ulasilarak etkin ve gigli bir regresyon
modeli gelistirilmistir.

Gelecekte yapilmasi  planlanan  calismalarda
kullanilan makine 6grenme algoritmalarina iligkin
hiperparametre (hyperparameter) degerleri sezgisel
algoritmalarla belirlenerek model performanslari
karsilastirilabilir.  Lasso ve Ridge Regresyon
yontemlerinde kullanilan A degerinin belirlenmesi
icin capraz dogrulama yontemi kullanilarak sonuglar
detayll bir sekilde analiz edilebilir. Bunun disinda
benzer bir tahmin siireci, glines enerijisi gibi farkli
yenilenebilir enerji kaynaklari igin de uygulanabilir.
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