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(TEZ DANISMANI: DOC. DR. SIBEL AKKAYA OY)

Diinyadaki enerji ihtiyacinin hizli artisi ile birlikte tiikkenen kaynaklarin da
enerji talebini karsilamada yetersiz kalmasi, llkelerin 6zellikle yenilenebilir enerji
kaynaklarmna ilgilerinin artmasma yol a¢cmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklari
icerisinde riizgar enerjisi bu asamada 6n plana ¢ikmaktadir. Riizgar santralleri kurulum
alani, bakim ve siireklilik agisindan kolaylik sunmasi, bolgesel olarak riizgara elverisli
olmasiyla birlestiginde elektrik iiretimi i¢in yeni firsatlar sunmaktadir. Son yillarda
Tirkiye’de gerek cografi olarak gerek teknolojik gelismeler agisindan kurulumundaki
hizl artis ile beraber riizgar santralleri 6ne ¢ikmaktadir.

Bu tezde, Tiirkiye’deki Ordu ili Akkus ilgesindeki Riizgar Enerji Santrali’ne
ait 392712 satir ve 27 siitundan olusan, 16.10.2020 ile 16.04.2023 tarihleri arasindaki
10 ‘ar dakika araliklarla 6l¢iilen degerlerin yer aldig: ve iiretilen aktif giig, reaktif giig,
rlizgar hizi, nem, kanat pozisyonlari, hava basinci vb. siitun degerlerini bulunduran bir
veri seti kullanilmistir. Veri seti, veri madenciligi metotlar1 kullanilarak veri 6nisleme
islemi ve aykiri (u¢) veri analizi yapilarak makine 6grenmesi igin hazir hale getilmistir.
Makine 6grenmesi modelleri uygulanmadan 6nce model gergevesi belirlenmis ve veri
setindeki degerler normalizasyon yontemiyle O ile 1 arasinda degerlere
Olgeklendirilmistir. Bu sayede python programlayicinin makine 6grenmesi modellerini
hizli ve daha kolay uygulamasi saglanmistir. Verilerin %80°1 train (68renme) ve
%20’si ise test Vverisi olarak ayrilmistir. Veri seti lineer olmayan karmasik ve sayica
cok verilerden olustugu i¢in makine 6grenmesi modellerinden Simple RNN, GRU ve
LSTM modelleri uygulanarak sonuglar karsilastirilmistir. Tahmin verileri gercek
verilerle karsilastirilmis ve hata oranlari RMSE ve MAE hata oranmi belirleme
yontemleri kullanilarak hesaplanmustir. Sonuglar karsilastirildiginda Simple RNN
modelinin daha gercege yakin sonug verdigi saptanmustir.

Bu tez calismasiyla, bir riizgar enerji santralinin elektrik tiretiminin Python
programlayici ve kiitiiphaneleri yardimiyla makine 6grenmesi metotlar1 kullanilarak
gercege yakin olarak tahmin edilebildigi gosterilmistir. Bu sayede giinliik, aylik ve
yillik elektrik iiretim planlamasmin yapilmasinda kolaylik saglanabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine o6grenmesi, Python Programlama, Riizgar Enerji
Santrali, Yenilenebilir Enerji, Veri Madenciligi, Veri
Onisleme.
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ELECTRICITY GENERATION PREDICTION OF WIND FARM USING
MACHINE LEARNING ALGORITHMS WITH PYTHON

MUHSIN BAKDEMIiR

ORDU UNIVERSITY INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED
SCIENCES
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The rapid increase in the world's energy needs and the inadequacy of depleted
resources to meet the energy demand cause countries to increase their interest in
renewable energy sources. Among renewable energy sources, wind energy comes to
the fore at this stage. Its ease of installation area, maintenance and continuity,
combined with its regional suitability for wind, offers new opportunities for electricity
generation. In recent years, wind power plants have come to the fore in Turkey with
the rapid increase in their installation, both geographically and in terms of
technological developments.

In this thesis, the values measured at 10-minute intervals between 16.10.2020
and 16.04.2023, consisting of 392712 rows and 27 columns, belonging to the Wind
Power Plant in Akkus district of Ordu province in Turkey, are included and the
produced active power, reactive power A data set containing column values such as,
wind speed, humidity, wing positions, air pressure, etc. was used. The data set was
made ready for machine learning by performing data preprocessing and outlier data
analysis using data mining methods. Before applying machine learning models, the
model framework was determined and the values in the data set were scaled to values
between 0 and 1 using the normalization. In this way, the Python programmer is
enabled to implement machine learning models faster and easier. 80% of the data is
divided as train (learning) and 20% as test data. Since the data set consists of non-
linear, complex and numerous data, the results were compared by applying Simple
RNN, GRU and LSTM models, which are machine learning models. Prediction data
were compared with real data and error rates were calculated using RMSE and MAE
error methods. When the results were compared, it was determined that the Simple
RNN model gave more realistic results.

With this thesis study, it has been shown that the electricity production of a
Wind Power Plant can be predicted realistically by using machine learning methods
with the help of Python programmer and libraries. In this way, daily, monthly and
annual electricity production planning can be made easier.

Keywords: Machine learning, Python Programming, Wind Power Plant, Renewable
Energy, Data Mining, Data Preprocessing.
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1. GIRIS

20’inci ylizy1l itibariyle biiyiik bir gelisme gosteren sanayi sektorii ve bunun
sonucunda ihtiya¢ duyulan makinalasma hergiin artan enerji talebini ortaya
¢ikarmustir. 1970 yilindan sonraki on yilda petroliin varil fiyat1 2,5 dolardan 30 dolara
kadar ¢ikmis ve enerji agigini karsilamada bask1 unsuru olarak kullanilmaya baslanan
petroliin degeri artmustir. 1970’li yillardaki bu petrol kriziyle tiim iilkeler enerjide
bagimsizlik politikalarmi1 gelistirmeye basglamis, boylece enerji kaynaklarindaki
cesitliligi artrmanin ve Ozellikle yenilenebilir enerji kaynaklarina 6nem vermenin

gerekliligi ortaya ¢ikmustir (Anonim, 2023b).

Yenilenebilir enerjiye olan ilginin artmasina karsmn bu alandaki dezavantaj
olusturan hususlarin da giderilmesi ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Yenilenebilir enerji
kaynaklari, hava durumu, iklim sartlar1 ve mevsimsel degisikliklere bagli olarak
dalgalanmalar gosterebilmekte, siirekli ve sabit bir enerji iiretimi saglamamakta ve
elde edilen enerjinin depolanmasi zorlu bir siire¢ oldugundan anlik olarak {iretilen
enerjinin kullanima sunulmasi gerekmektedir. Bu baglamda, yenilenebilir enerjiyle
birlikte makine 6grenmesi tahmin modelleri ve python yazilimi modern diinyanin

ihtiyac¢larina uygun olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Makine 6grenmesi tahmin modelleri bu tez ¢alismasinda yenilenebilir enerji
cesitlerinden olan riizgar enerjisi tahmini i¢in Onerilmistir. Rlizgar enerjisi, riizgarin
yogun oldugu bolgelerde Kinetik enerjiyi elektrik enerjisine doniistiirerek, gevreye
zarar vermeden enerji liretme potansiyeline sahiptir. Riizgar enerjisinin ¢evre dostu
olmasinin yani sira, siirdiiriilebilir bir enerji kaynagi olmas1 da 6nemli bir avantajdir.
Riizgar enerjisi, tilkenmez bir kaynak olan riizgarin siirekli olarak var olmasi sayesinde
uzun vadeli enerji liretimini destekler. Ayrica, enerji glivenligini artirarak enerji
arzmin ¢esitlenmesine katki saglar. Gelisen teknoloji ile birlikte riizgar enerjisi sektorii
de siirekli olarak yenilik¢i ¢oziimlerle kendini giiglendirmektedir. Riizgar tiirbinlerinin
verimliligi artirirken maliyetleri diisiirmesiyle birlikte riizgar enerjisi, ekonomik bir
secenek haline gelmistir. Ayrica, riizgar enerjisi projeleri diinya genelinde bir¢ok

ilkede yayginlasarak enerji ihtiyacina siirdiiriilebilir ¢oziimler sunmaktadir.

Giinlimiizde enerji sektoriinde hizla ilerleyen teknoloji, riizgar enerjisi

tiretiminde de onemli degisikliklere yol agmaktadir. Bu degisimlerin merkezinde,



Python programlama dili ve makine 6§renmesi algoritmalariyla desteklenen gelismis
tahmin modelleri yer almaktadir. Riizgar giicii tahmini, enerji iireticilerine, dagitim
sirketlerine ve enerji piyasasindaki diger paydaslara daha kesin ve etkili bir enerji

yOnetimi saglama potansiyeli tasimaktadir.

Python, kolay 6grenilebilir yapisi, genis kiitiiphane destegi ve acik kaynak
olmas1 nedeniyle bircok veri bilimi ve makine 6§renmesi uygulamasinda tercih edilen
bir dil haline gelmistir. Riizgar enerjisi tahmin modellerinin gelistirilmesinde,

Python'un esnekligi ve veri isleme yetenekleri biiyiik avantaj saglamaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, riizgar hizi ve yonii, sicaklik ve diger
meteorolojik verileri kullanarak gelecekteki riizgar giiclinii tahmin etme konusunda
onemli bir kolaylik saglamaktadir. Bu algoritmalar, biiylik veri setleri lizerinde
egitilerek, riizgar enerjisi tesislerinin liretim kapasitelerini optimize etmek ve enerji

sebekelerindeki dalgalanmalar1 minimize etmek amaciyla kullanilir.

Riizgar giicli tahmini, enerji lreticilerine daha etkili bir enerji planlamasi
yapma, bakim siireclerini optimize etme ve enerji verimliligini artirma firsat1 sunar.
Ayni1 zamanda, enerji dagitim sirketleri i¢in de gii¢ kaynaklarmi daha etkili bir sekilde
yonetme imkani saglar. Boylece enerji sebekelerinin kararliligini artirarak enerji

tiiketici ve iireticileri arasindaki denge korunabilmektedir.

Bu tezde, Python ve makine 6grenmesi tekniklerinin riizgar giici tahmini
alanindaki uygulamasi Ordu ili Akkus ilgesindeki RES’e ait veri seti ile
modellenmistir. Veri setinin modele uygun hale getirilmesinde veri analiz yontemleri
ve veri madenciligi uygulamalar1 yapilmistir. Tahmin modelinin uygulanmasmda ve
zaman serisi analizlerinde ise makine 6grenmesi yontemlerinden Simple RNN, LSTM
ve GRU metotlar1 kullanilmistir. Modelleme sonucunda etkili bir tahmin uygulamasi
yapilmugtir. Riizgar enerjisi sektoriindeki bu tahmin ¢aligmasiyla, daha ngoriilebilir,

daha siirdiirtilebilir ve verimli enerji tiretiminin uygulanabilirligi gosterilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1 Yenilenebilir Enerji

Yenilenebilir enerji, dogada kendiliginden bulunan ve tiikenmeyen
kaynakalardan elde edilen enerji olarak tanimlanabilir. Bu enerji, diger fosil kaynakli
enerji tlrleriyle katsilagtirildiginda siirekli olarak kendini dogal yollarla
yenileyebilmesi ve hi¢ tiikkenmemesi bakimindan 6ne c¢ikmaktadir. Ayrica cevre
kirliligi agisindan olduk¢a az olmsuz etkisinin olmasi, karbon salimimini minimum
seviyelere indirmesi, iilekeler acisindan ithalata gereksinim duyulmamasi, enerjide
tam bir bagimsizlik saglamaya katki sunmasi gibi avantajlarindan dolayi enerji

yapilanmasinda ilk siralarda yer almaktadir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarma bakildiginda 6zellikle hidrolik, giines, riizgar,
biyokiitle, jeotermal, dalga vb. kaynaklar 6n plana ¢ikmaktadir. Tiim bu kaynakalarin
temelinde ise giines enerjisi bulunmaktadir. Tiikkenen kaynaklar olarak bilinen fosil
yakitlar da giines enerjisi sayesinde meydana gelmeketedirler. Boylece giines

enerjisini tiim enerjiler bakimmdan en 6nemli enerji kaynagi olarak tanimlayabiliriz.

Hidrolik Enerji: Su kaynaklarmin kullanilarak enerjiye doniistiiriilmesindeki
calismalar hidrolik enerjinin konusunu olusturmaktadir. Su baraj rezervuarlarinda
depolanarak tiirbinler vasitasiyla generatorlere hareket enerjisi saglamakta ve
generatorler bu sayede hareket enerjisini elektrik enerjisine doniistiirmektedir.
Hidrolik enerji kurulum maliyetleri agisindan avantajli olmasindan dolayi tiim tilkeler
tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Kaynak bakimindan bol olan {ilkelerde
daha ¢ok hidrolik santral bulunmaktadir. Hidrolik enerji kaynaklar1 bulundugu
bdlgenin iklimsel 6zelliklerine etki etse de 6zellikle ¢evre kirliligi bakimindan diger

fosil yakith kaynaklara gére daha tercih edilebilir kaynaklar olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Ozellikle 2015 yilinda diinyadaki hidrolik enerji kapasitesinde meydana gelen
arti ile birlikte, diinyadaki hidrolik enerji kullanim seviyesi yaklasik 1.000 GW’1
gecmistir. Boylelikle diinyadaki elektrik enerjisinin yaklasik olarak %16’s1 hidrolik
enerjiden karsilanmustir. Ulkeler bazinda bakildiginda ise ozellikle Cin Halk
Cumhuriyeti toplam enerji kapasitesi ve hidrolik enerjideki artis acisindan One

cikmaktadir (Karagdl & Kavaz, 2017).



Hidrolik enerji kaynagi olarak su kaynaklar1 kullanildigindan bu enerjiyi yogun
olarak kullanan iilkeler, cografi bakimdan su kaynaklarina en ¢ok hakim olan
tilkelerdir. Bu durum ise cografi konumun 6nemini ortaya g¢ikarmaktdir. Cografi
konumu bakimindan su kaynaklarina ve engebeli arazi kosullarina en ¢ok sahip olan
ilkeler; Brezilya, Tiirkiye, Hindistan, Vietnam ve Malezya gibi iilkelerdir. Bu iillkeler

hidrolik enerji bakimmdan uygun kosullara sahiptir.

Giines Enerjisi: Diger enerji kaynaklarinin da temeli olan giines enerjisi diinyada en
cok kullanilabilen enerji kaynagidir. Giines enerjisinden enerji liretiminde en ¢ok
fotovoltaik paneller 6ne kullanilmaktadir. Fotovoltaik paneller giines enerjisini
elektrik enerjisine doniistiiren Silisyum ve Germanyum gibi yar1 iletken
malzemelerden {iretilen malzemelerdir. Yeni gelistirilmekte olan bu malzemeler,
maliyetinin yiiksek olmasiyla dezavantaj olusturmakta ve gilines enerjisinin
kullanimin1 maliyetli kilmaktadir. Ancak ilerleyen teknolojik gelismelerle birlikte bu
dezavantajin da ortadan kalkacagi sOylenebilir. Suanki teknolojik {iriinlerle giines
enerjisinin sadece %4’1 enerji olarak kullanilabilmektedir. Yatirimlarin ve gelismis
teknolojik {irtinlerin artmasiyla bu oraninda da artacagi degerlendirilmektedir.
Diinyada giines enerjisi kullanim1 6zellikle 2014 yilindan sonra ciddi bir biiyiime
gostermistir. Yaklasik %25°1ik bir biiyiime meydana gelmistir. 2015 yilindan sonra ise
giines enerjisinde tiim diinyada toplamda 227 GW’lik bir potansiyele ulasilmistir.
Diinyada giines enerjisi kurulu gii¢ bakimindan en ¢ok Avrupa kitasinda, daha sonra
ise Asya ve Kuzey Amerika tilkelerinde kullanilmistir. Teknolojik {irtin bakimindan
ise fotovoltaik sistem kapasitesi yiiksek olan iilkeler sirasiyla Cin, Almanya, Japonya,
ABD ve talya olmustur. Fotovoltaik sistem kapasitesi nufusa oranlandiginda ise 2015
yilinda Almanya ilk sirada yer almistir. Tiim bunlardan anlasildig1 tizere 6zellikle Cin
Halk Cumbhuriyeti giines enerjisinden elektrik iiretimi konusunda ilk siralarda yer
almistir (Karagol & Kavaz, 2017).

Giines enerjisi kullanimi, yliksek maliyetine bakilmaksizin teknolojik
gelismeler 15181inda yatirimlarin ve tesviklerin de artmasiyla hem diinyada hem de
Tiirkiye’de giderek yayginlagsmaktadir. Teknolojik gelismelerin ilerlemesi ve
maliyetlerin zamanla diismesiyle birlikte giines enerjisinin bilyiik enerji santrallerinde

ve son kullanic1 diizeyinde kullanimimu artiracak projelerle desteklenmelidir.



Riizgar Enerjisi: Riizgar enerjisi, riizgarin kinetik enerjisini kullanarak elektrik
iireten bir yenilenebilir enerji kaynagidir. Riizgar tiirbinleri, riizgarin dondirdigii
kanatlartyla mekanik enerjiyi elektrik enerjisine doniistiirir. Riizgar tiirbinleri
genellikle agik arazilere veya deniz sahillerine kurulur. Bu alanlarda siirekli olarak
riizgar olmasi ve riizgdr hizinin yliksek olmasi tercih edilir. Riizgar tiirbinlerinin
kanatlari, riizgarin etkisiyle donmeye baslar. Kanatlar dondiigiinde, tiirbinlerin
jeneratorleri de harekete gecer ve mekanik enerji elektrik enerjisine dontistiiriilir.
Riizgar enerjisiyle elektrik iiretimi g¢evreye zarar vermez. Riizgar enerjisi, fosil
yakitlarin kullanildig1 gii¢ santrallerine kiyasla daha az karbondioksit emisyonu iiretir.
Riizgér enerjisi potansiyeli, riizgarm sikligi, hizt ve yogunluguna baghdir. Riizgar
tiirbinlerinin optimal sekilde c¢alisabilmesi i¢in uygun riizgar kosullarmmm oldugu
bolgeler tercih edilir. Riizgar enerjisi, elektrik sebekesine entegre edilebilir. Riizgar
enerjisi santralleri, Urettikleri elektrigi sebekeye vererek bolge halkinin elektrik
thtiyacim1 karsilayabilmektedir. Riizgar enerjisi, yenilenebilir ve siirdiiriilebilir bir
enerji kaynagidir. Daha fazla riizgar tlirbini kurularak ve teknolojik yeniliklerle birlikte
kullanim1 artmaktadir. Elektrik iiretiminde ¢evreye duyarl bir segenek olarak riizgar

enerjisi tercih edilmektedir.

Diinya iilkelerine bakildiginda, 6zellikle 2015 yilindan sonra Danimarka ve
Almanya riizgar enerjisi kullanimini en ¢ok artiran iilkeler olarak one ¢ikmaktadir.
Uruguay, Portekiz, Irlanda ve Ispanya’da ise onlardan sonra gelen iilkeler olmuslardir.
Riizgar enerjisini diinya pazarmma sokan iilkeler olarak ise ABD ve Cin basta
gelmektedir. Bu bakimdan riizgar enerjisi kullanimi giderek artmakta ancak riizgar
bakimindan cografi konum da olduk¢a 6ne ¢ikmaktadir. IEA verilerine gore, 2050
yilinda diinyada kullanilan elektrigin yaklasik %181 riizgar enerjisinden temin

edilecegi ongoriilmektedir (Karagdl & Kavaz, 2017).

Riizgar tiirbinleri, riizgar santrallerinin temel elemanini olusturmaktadir.
Hareketli havanin tiirbin kanatlarina ¢arpmasiyla kanatlarda meydana gelen mekanik
enerji rotor ve digliler yardimiyla generatore ulastirilir ve generetorde bu hareket
enerjisi elektrik enerjisine doniistiiriiliir. Giinesin yeryiizline ulasan 1sinlar1 sayesinde,
yeryiiziiniin esit olmayan bir sekilde 1smmas1 ve sogumasiyla meydana gelen basing
farklar1 sonucu hava hareketleri ortaya ¢ikarak riizgar meydana gelir. Boylece riizgar

enerjisinin giines enerjisinden doniismils oldugu sdylenebilir. Yeryliziiniin cografi
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fakliliklart ve farkli iklim ozelliklerine bagl olarak riizgarin ozellikleri de
degismektedir. Riizgar enerjisi ifade edilirken hiz ve yon olmak iizere iki 6zellik 6ne
cikar. Riizgar hizi, yiikseklikle artar ve riizgar giicii ise hizin kiipii ile orantilidir.

Yeryiiziine gelen giines 1sinlarmin yaklasik %2’si riizgar enerjisini meydana getirir.

Riizgar tiirbinleri ¢esitli tiplerde bulunabilir. En yaygin olanlar1 yatay eksenli
ve dikey eksenli riizgar tlirbinleridir. Yatay eksenli riizgar tiirbinleri, doner kanatlarin
yatay bir mil etrafinda dondigi tiirbinlerdir. Dikey eksenli riizgar tiirbinleri ise
kanatlarin dikey bir mil etrafinda dondiigii sekildedir. Tiirbinlerin eksenine, giiciine,
devir ve kanat sayismna, disli olup olmamasma ve kurulum yerlerine gore de
gruplandirilabilmektedirler. Tarihte kullanilan ilk tiirbinler, boyut olarak biiyiik ve
guriiltiilii ¢alisirken giinlimiizdeki tiirbinler boyutlar1 daha kiigiik ve daha sessiz
calismaktadirlar. Riizgar enerjisinin daha yiiksek potansiyelde kullanilabilmesi igin

tiirbin teknolojilerine yatirim yapilmasi gerekmektedir.

Riizgar tiirbininin pargalar1; rotor, gévde, sensor, kule, kanat ve generatdrden
meydana gelmektedir. Rotor, riizgar enerjisini elektrik enerjisine doniistiirmek i¢in
kullanilan kanatlarla birlikte donen elemandir. Rotor, rlizgarin enerjisini tiirbinin
mekanik pargalarina iletmek i¢in hava akimini yakalar. Gobek, rotoru tiirbin kulesine
baglar ve donme hareketini ileterek tlirbinin diger bilesenlerine enerji saglar. Jenerator
rizgar tlirbininin mekanik enerjisini elektrik enerjisine doniistiirmeyi saglar. Rotorun
donmesiyle birlikte manyetik alan olusur ve elektrik iiretimi gergeklesir. Riizgar yonii
sensOri, rizgarin yoniinii tespit eden bir sensordiir. Bu sensdrdeki bilgi, tlirbinin
rotorunun optimum agida konumlandirilmasina yardimei olmaktadir. Aero-dinamik
kanatlar, riizgarin enerjisini yakalamak i¢in tasarlanmis kanatlardir. Aerodinamik
sekilleri sayesinde riizgar kuvvetini maksimum diizeyde kullanarak tiirbini hareket
ettirirler. Jenerator kulesi, riizgér tiirbininin yliksek bir noktaya yerlestirildigi yapidir.
Kule, tiirbinin jeneratdriinii ve rotorunu destekler ve riizgar tiirbininin yiikseklik
kazanmasini saglar. Kontrol sistemi, riizgar tiirbininin ¢aligmasini izler ve diizenler.
Riizgarin hizina ve yoniine bagli olarak tiirbinin rotorunun hizini ve kanat agisini
ayarlar. Ayni zamanda gilivenlik i¢in tlirbinin durmaya ge¢me mekanizmasini da
yonetir. Bu karmasik sistem ve bilesenler bir araya gelerek riizgar enerjisini elektrik

enerjisine doniistiiren riizgér tiirbininin ¢aligmasini saglar.



Riizgar enerjisi, elektrik iretiminin yaninda tarimsal iretim amaciyla da
kullanilmaktadir. Ozellikle tarim arazilerinin sulamasinda kullanilan pompa sulama
sistemleri i¢in riizgar enerjisi avantaj sunmaktadir. Elektrigin ulastirilamadigi tarim
arazilerine kurulacak riizgar tiirbinleri vasitasiyla ihtiyag duyulan elektrik enerjisi
saglanabilmektedir. Tiirkiye’de Dogu ve Giineydogu bolgeleriyle Ege bolgesinde
birgok riizgar tesisi bulunmaktadir. Sanayi tesislerindeki endiistriyel isletmelerin
elektrik ihtiyact da sebeke disinda yine riizgar tiirbinleri ile karsilanabilir. Riizgar
enerjisi konutlarda smirli olarak kullanilsa da gelisen teknoloji ile birlikte bir hanenin
ihtiyacin1 ~ karsilayacak  kadar enerji  iretilebilecektir. Bahge ve sokak
aydinlatmalarinda, sogutma sistemlerinde, lojistikte, batarya ve sarj sistemlerinde
riizgar enerjisinden faydalanilmaktadir. Riizgar enerjisinin en Onemli avantaji;
tilkenmeyen, yerli, temiz ve ¢evre dostu bir enerji kaynagi olmasidir. Enerjide tam
bagimsizlik adina yerli imkanlarm kullanilmasi agisindan avantaj saglar. istihdama ve
ckonomiye katki saglar. Kurulum ve bakim onarimi kolaydir. Riizgar enerjisinden elde
edilen elektrik enerjisinde siirekliligin saglanabilmesi i¢in diger hidrolik ya da termik
santraller ile birlikte entegre calismasi daha verimli olacaktir. Dogal yasamdaki
canlilar agisindan 6zellikle kuslarin kanatlara ¢arpmasiyla hayvan 6liimleri meydana

gelmesi ise riizgar tiirbinlerinin dezavantajlarindandir (Anonim, 2022).

Jeotermal Enerji: Yeryiiziiniin alt katmanlarinda bulunan termal kaynaklar ve gaz
yogunluklarindan kaynakli ortaya ¢ikan 1s1 enerjisinden faydalanarak elde edilen
enerjidir. Jeotermal enerji diisiik maliyetli, cevreye dostu bir enerjidir. Cografi olarak
yogun oldugu yerlerde kurulumu daha uygundur. Iklim ve hava kosullarindan

etkilenmediginden diger yenilenebilir kaynaklara gore daha avantajlidir.

Jeotermal enerji kullanilarak elektrik iiretimi icin genellikle jeotermal
kaynaklardan ¢ikan sicak su veya buhar kullanilir. Bu su veya buhar, yiiksek basingli
buhar tiirbinleri kullanilarak elektrik enerjisine donistiiriiliir. Elde edilen elektrik
enerjisi, sebekeye verilebilir veya yerel alanlarda kullanilabilir. Isitma amacglh
jeotermal enerji kullaniminda ise sicak su dogrudan kullanilir veya bir 1s1 esanjorii
araciliiyla 1sitma sistemlerine transfer edilir. Bu yontem ile binalarin 1sitilmasi, sera
tarimi, endiistriyel islemler ve termal turizm gibi alanlarda enerji elde edilebilir.
Jeotermal  enerjinin  yenilenebilir  enerji  kaynaklarindan  biri  olarak

degerlendirilmesinin sebebi siirekli olarak yenilenen dogal kaynaklara dayanmasidir.
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Bununla birlikte, jeotermal enerjinin kullanimi1 6zellikle jeotermal kaynaklarin smirl
oldugu bolgelerde yaygin degildir. Jeotermal enerjinin bazi ¢evresel etkileri

olabildiginden dikkatli bir sekilde kullanilmalis1 gerekmektedir.

Diinyada jeotermal enerjiden elektrik liretimi, yaklagik %0,04 seviyelerindedir.
IEA’nin yaptigi tahminlere gore, 2050 yilinda iiretilecek olan toplam elektrik
enerjisinin yaklasik %3,5’inin jeotermal enerjiden firetilecegi tahmin edilmektedir.
Tirkiye ise 2015 yilinda ciddi bir kapasite artirimi yapmasina karsin yeterli seviyede
degildir.

Biyokiitle Enerjisi: Biyoenerji veya biyokiitle enerjisi, organik malzemelerin
(bitkiler, hayvan atiklari, atik malzemeler vb.) yanmas1 veya fermantasyonu yoluyla
elde edilen enerjiyi ifade eder. Bu enerji, elektrik {iretimi, 1sitma, sogutma veya yakit
olarak kullanilabilir. Biyokiitle enerjisi cesitli sekillerde elde edilebilir. Ornegin,
tarimsal Uriinlerden, odun, saman veya bitki atiklarindan elde edilen biyokiitle, yakit
icin kullanilabilir. Bunun yam sira, biyogaz lretimi de yaygin bir biyoenerji
yontemidir. Organik atiklarin mikroorganizmalar tarafindan ayristirilmasiyla meydana
gelen biyogaz, 1sinma ve elektrik iiretimi i¢in kullanilabilir. Biyokiitle enerjisi,
yenilenebilir bir enerji kaynagi olarak kabul edilir ¢linkii organik malzemeler dogal
olarak yenilenebilir. Ayrica, biyokiitle enerjisi kullanilarak elde edilen yanma gazlari,
fosil yakitlarin yanmasindan kaynaklanan sera gazi emisyonlarinin azaltilmasma da
yardimc1 olabilir. Bu da ¢evresel siirdiiriilebilirlik agisindan 6nemli bir avantajdir.

Verimi yiiksek olup maliyeti diisiiktiir.

2.1.1 Tiirkiye’nin Enerji Potansiyeli

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore, 2022 yilinda Tiirkiye’deki
elektrik enerjisi tiiketimi 2021 yilina oranla %1.25 azalarak 328.7 TWh olarak, elektrik
tretimi ise %2.60 azalarak 326 TWh olarak ger¢eklesmistir. Gelecege yonelik olarak
2025 yilinda elektrik tiikketiminin 380.2 TWh, 2030 yilinda 455.3 TWh, 2035 yilinda
ise 510.5 TWh seviyelerine yiikselmesi beklenmektedir. 2022 yilindaki bu elektrik
tiretiminin, %34.6's1 komiirden, %22.2'si dogal gazdan, %20.6's1 hidrolik enerjiden,
%10.8’1 riizgar enerjisinden, %4.7’si giines enerjisinden, %3.3'ii jeotermal enerjiden

ve %3.7’si diger kaynaklardan elde edilmistir (Anonim, 2023a).
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Sekil 2.1 Tiirkiye’de 2023 Y1l Elektrik Uretim Dagilimi (Anonim, 2023a).
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi verilerine dayali olarak Sekil 2.1°de

Tiirkiye’de 2023 Yili Elektrik Uretim Dagilimi gdsterilmistir. Grafige gore, EKim
2023 sonu itibariyla Tiirkiye elektrik kurulu giicli 105.964 MW olarak gergeklesmistir.
Kurulu giiciin kaynaklara gore dagilimi ise yaklasik %20’si hidrolik enerji, %27’s1
dogal gaz, yaklasik %36’s1 komiir, %111 riizgar, %10.5’1 giines, %3l jeotermal ve
%2.5’1 ise diger kaynaklardan saglanmustir. Tirkiye’deki elektrik enerjisi tiretim
santrali sayisina bakildiginda, Ekim 2023 sonu itibariyla 12.868’¢ ulagmistir. Bu
santrallerin 754’1 hidroelektrik, 68’1 komiir, 363’1 riizgar, 63’1 jeotermal, 344’1 dogal
gaz, 10.784’1 giines, 492’si ise diger enerji kaynaklarindan tiretim yapan santrallerdir
(Anonim, 2023a).

2.1.2 Tiirkiye’nin Riizgar Enerjisi Potansiyeli

Tiirkiye’de kurulan ilk riizgar santrali 1998 yilinda [zmir’de kurulmustur. Ekim
2023 sonu itibariyle ise RES sayist 363’e ulasmustir. Tirkiye'deki riizgar enerji
santralleri kaynakli toplam kurulu gii¢ 10.930 MW'd1r. Tiiketilen enerjinin yaklasik
%7.1'1 riizgar santrallerinden karsilanmaktadir. 363 adet RES’in bir kism1 heniiz isaat
halinde oldugundan lisans kurulu giicii kadar kurulu giice erismemistir. ingaat1 devam
eden RES’lerin de devreye alinmasiyla mevcut kurulu giice 1.267 MW’lik kapasite
ilave edilerek riizgar kurulu giicii 12.197 MW kapasiteye ulasacaktir. Diger ilavelerle
birlikte Tirkiye rizgar santrali kurulu giiciiniin toplamda 12.328 MW diizeyine
¢ikacagi goriilmektedir (Anonim, 2023).



Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore 2022 yil1 Haziran ay1 sonu
itibariyle Tiirkiye nin riizgar enerjisi kaynakl elektrik kurulu giicti 10.976 MW, riizgar
kurulu giictiniin toplam kurulu gii¢ igerisindeki orani ise % 10.81 olarak gerceklesmis
olup yillara gore kurulu gii¢ degisimi ve toplam kurulu gii¢ igerisindeki orani Sekil
2.2’de Tirkiye Riizgdr Enerjisine Dayali Kurulu Gili¢ grafiginde yer almaktadir.
Grafige gore 6zellikle 2021 yilinda 6nemli bir kurulu gii¢ artis1 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.2 Tiirkiye Riizgar Enerjisine Dayali Kurulu Gii¢ Grafigi (Anonim, 2023a).
2.2 Literatiir Ozeti

2.2.1 Diinyadaki Cahsmalar

Ma & Mei (2022) yaptiklari calismada, yapay sinir aglarinin biribirinden farkl
sekillerini kullanarak hibrit bir derin 6§renme modeli {izerinde ¢alismislardir. Bu
calismada hibrit model icerisindeki her bir sinir aginin tahmin yeteneginin en ileri
avantajindan yararlanmak amaglanmistir. Calismada Onerilen modelle, diger tahmin
yontemlerine kiyasla zamanin etkilerini en aza indirerek daha verimli bir tahmin
sunulmakta ve Evrigimli Sinir Agi, Bi LSTM birlesiminden faydalanarak daha iyi bir
tahmin sonucu elde edilmektedir. Caligmada Tiirkiye'deki ve diinyadaki riizgar enerjisi

veri setleri kargilastirilarak daha gergege uygun ¢ikarimlar yapilmustir.

Meng ve ark., (2022) tahmin dogrulugundan 6nce tahmin kararliligina vurgu
yapmiglardir. Bu amagla ¢apraz optimizasyona (MOCSO) dayali bir hibrit model
onermislerdir. Ozellikle riizgar hizindaki farkli frekans degerlerini minimize etmek

icin verileri diizenlerken riizgar giiclinli, meridyen riizgar hizin1 ve bdlgesel riizgar
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hizin1 ayirt etmek i¢in Cok Degiskenli Degisken Mod Ayristrma (MVMD)
kullanilmigtir. Optimizasyon asamasinda, tahmin dogrulugunu ve kararliligmi
saglamak icin MOCSO, Derin Asir1 Ogrenme Makinesi (DELM) optimizasyon igin
uygulanmistir. Deneysel sonuglar, MOCSO'mun son teknoloji iirlinii ¢ok amagl
optimizasyon algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigini ve Onerilen hibrit
modelin bu ¢caligmada yer alan diger modellere gére 6nemli avantajlara sahip oldugunu
gostermistir. Onerilen MOCSO'nun etkinligi daha sonra dogrulama yapilarak diger iig
optimizasyon algoritmasiyla (yani MOALO, MOEA/D, MOPSO) karsilastirilmig ve
MOCSO'nun daha iyi arama yetenegine sahip oldugu degerlendirilmistir. Onerilen

tahmin modeliyle gercek riizgar giicli degerlerine yaklasik bir tahmin yapilmistir.

Datta (2018) yaptigi calismada, az sayida veri ile etkin ve hizli bir ¢alisma igin
bir yapay sinir ag1 (YSA) ile saatlik riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in bir model
gelistirmistir. Calismada ana hatlariyla verilen YSA modeli ve Kalicilik Tahmin
Modeli performanslar1 karsilagtirilmistir. Bu ¢alismada Ulusal Okyanus ve Atmosfer
Idaresi (NOAA) web sitesindeki meteorolojik veriler kullanilmistir. Tek degiskenli
zaman serileri (saatlik rlizgar hiz1) metodu kullanilarak NARNET yardimi ile gerekli
tahmin modeli gelistirilmistir. NARNET modelinin performansi, Ortalama Karesel
Hata (MSE) yontemi ile analiz edilmis ve sonuglar Kalicithk Modeli ile
karsilagtirilmistir. Karsilastirmada, YSA modelinin saatlik riizgar hizin1 tahmin
etmede Kalicilik Modeli’nden daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir.
Herhangi bir saatteki riizgar hizin1 tahmin etmek icin yapilan analizlerde, gelistirilen

model iyi sonu¢ gostermistir.

Shams ve ark., (2021) g¢alismada, riizgdr ve giines enerjisi kesintilerini
(WSPC'ler) dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in yapay zeka tabanli makine 6grenme
modelleri kullanmislardir. Bu baglamda, farkli tiirde makine 68renimi yontemleri
kullanilmis ve hem Hold-Out (HO) hem de Capraz Dogrulama (CV) yaklagimlarina
dayali olarak sonuglar degerlendirilmistir. Regresyon Agaglari (RT), Gradyan Artirma
Agaclar1 (GBT), Rastgele Orman (RF), Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Destek Vektor Makineleri (SVR) gibi makine
ogrenme yontemleri kullanilmistir. Bu tahmin modelleri, yiik talepleri, santrallerin
cikis giicli, glines tarlalari, rlizgar tiirbinleri, ve enerji kesintileri WSPC’den olusan

veri girdileri egitilmistir. Bu veri seti, California bagimsiz sistem operatoriiniin (ISO)
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saatlik kayitlarina dayanarak olusturulan verilerdir. Bu verilere dayanilarak modellerin
dogrulamasi yapilms ve en iyi sonuglar i¢in Bayes optimizasyonu kullanilmistir. Tiim
modeller arasinda, RF modeli, en az tahmin hata orani ve dolayisiyla en iyi
performanst saglamistir. Sonuglar, dnerilen modellerin WSPC'lerin tahmininde etkili
oldugunu ortaya koymustur. Model, yaygmn olarak kullanilan HO yaklagimiyla
karsilastirildiginda, tahmin performansmi “giines enerjisi azaltma” igin %46 ve
“riizgar azaltma” i¢cin %66'ya kadar iyilestirmistir. HO yaklasgimini kullanarak, RF
yontemi, SVR ve ANN yontemlerine kiyasla sirasiyla %6 ve %27 oraninda iyi
performans gostermistir. LSTM yontemi, RF yaklasimindan %7 daha az RMSE'ye
sahip olmasina ragmen, yilin bazi saatlerinde negative WSPC oldugunu tahmin
etmistir. Girig Ozellikleri ile yiiksek korelasyonu nedeniyle, hedef degisken giines
kesintileri, riizgar kesintilerinden daha etkili bir sekilde tahmin edilmis ve riizgar
kisitlamasi, tim yil i¢in degil, yilin cogu icin diizenli bir model izleyen giines
kesintisine kiyasla oldukca degisken olmasi nedeniyle zayif bir tahmin ortaya

koymustur.

Lee ve ark., (2022) yaptiklar1 ¢alismada, riizgar enerjisi tahmini yapmak igin
riizgar hizi, riizgar giicii vb. veri kiimelerinden olusan veri setini ve Python programini
kullanmiglardir. Calisma, topluluk araglarmin zaman serisi tahmininde etkili
oldugunu, ancak genellikle daha diisiik bir performansa sahip oldugunu gostermistir.
Veri kiimesindeki veriler medyan mutlak hata ve etkili bir degerlendirme puani 6rnegi
olan Peirce basar1 puani ile analiz edilmistir. Cok organizasyonlu topluluk
ortalamasinin zaman serisi tahmininde yeterli basariya sahip oldugunu ve topluluk
iiyelerine kiyasla gii¢ tahmininde daha diisiik performans gosterdigi bulunmustur.
Spektral analiz, topluluk ortalamasinin birgok frekansta tiyelerinin ¢ogundan daha iyi
performans gosterdigini ve bdylece tiim tahmin periyodu i¢in diisiikk zaman serisi
tahmin hatalar1 tirettigini ileri siirmiistiir. Bu ¢aligmanin bir sonraki asamasinda,
olasiliksal tahminleri degerlendirmek ve sistematik bir prosediirle tahmin belirsizligini
olgmek icin WE-Validate'e yetenekler eklenmistir. Riizgar tahmini iyilestirmek igin
WE-Validate'e topluluk katkisini ele almstir.

Tubulekas (2022) ¢alismasinda, Kisa siireli riizgar igin ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalarmi kullanarak gii¢ tahmini yapmistir. Caliymada kullanilan algoritmalar,

Otoregresyon, LASSO yontemiyle Regresyon (LR), Random Forrest Regresyon ve
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Gradient Boost algoritmalaridir. Calismada, Gradient Boosting modelinin incelenen
algoritmalar arasinda en iyi performanst gosteren model oldugu saptanmistir. Bu
caligmada incelenen tiim makine 6grenmesi modelleri, yani LASSO yontemiyle AR,
LR, RFR ve GB, Referans modelden daha iyi performans gosterirken bu girdi-gikti
iligkisini gerceklemenin ve daha iyi bir tahmin degeri liretmenin miimkiin oldugunu
gostermistir. Birden ¢ok giris 0zelligine sahip olan LASSO, RFR ve GB gibi giris
ozelliklerini de hesaba katan modeller, yalnizca ge¢mis riizgar giicii ¢ikis degerleri
olan AR modelinden daha iyi performans géstermistir. Iki grup modeli, RFR ve GB,
GB modelinin biraz daha iyi oldugu test veri setinde en 1yi genel performansa sahip
olmustur. Her iki model de egitim verilerini tahmin ederken test verilerine kiyasla
RMSE agisindan daha diisiik hata oranina sahip olmustur. Gii¢ ¢iktisini tahmin etme
s0z konusu oldugunda en biiyiik etkiye sahip en 6nemli girdi 6zellikleri, LASSO ve
GB modelli LR'den elde edilen 6zellik 6nem sonuglarina gore riizgr hiz, riizgar yoni

ve gliniin saati olmustur.

Lee ve Baldick (2014) yaptiklar1 c¢alismada, modern literatiirdeki yeni
yaklasimlara ve gelismis tahmin tekniklere dayanan kisa siireli bir topluluk riizgar
enerjisi tahmin modeli 6nermistir. Modelin dogrulamasi, bir buguk yil boyunca yedi
rizgar ciftliginde 48 saate kadar riizgar giicii tahmin edilerek yapilmistir. Tahmin
modelinde 52 Sinir Ag1 (NN) alt modeli ve bes Gauss Siireci (GP) alt modeli
kullanilmistir. 48 saat boyunca, NN alt modelleri, ge¢mis riizgar giicii verilerine ve
tahmini riizgar bilgilerine dayali olarak gelecekteki riizgar giicli tahmin edilmistir.
Paralel olarak, ilk bes saat icin, NN alt modellerine dogru riizgar giicii tahminleri
saglamak i¢in yalnizca gegmis riizgar giiciinii kullanarak riizgar giiciinii tahmin etmek
icin bes GP alt modeli kullanilmistir. Riizgar bilgisini egitmek icin NN alt modelleri
kullanilmis ve NN alt modellerine baslangic gili¢ seviyesini vermek icin GP alt
modelleri kullanilmistir. Bu ¢alismadaki WPF modeli, riizgar giicliniin faz kaymasini
modelleyemez. Gergek riizgar tahmin edilenden daha yavas veya daha hizli esiyorsa,
tahmin edilen degerler kaydirilir. Bu nedenle tahmin hatalar1 biiylik olur. Riizgér
giicliniin ayirt edici 6zelligi, cesitli drnekleme siireleri i¢in riizgdr giicii farkinin
Laplace dagilimimi takip etmesidir. Bu 06zelligi GP'ye dahil etmek igin,
parametrelerden once gelen, hatalar {izerindeki olasilik veya kovaryans fonksiyonu

Laplace dagilimina doniistiiriilebildigi saptanmuistur.
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Farah ve ark., (2022) yaptiklar1 ¢alismada, Almanya’da bir riizgar enerjisi
tahmininde dnemli 6l¢lide daha iyi tahmin dogrulugunu g6z 6niinde bulunduran Kapili
Tekrarlayan Birim (GRU) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri olmak iizere
iki tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) modeli sunmaktadir. Egitim i¢in veri dort egitim
boliimiine ayrilarak sonuglar1 literatiirdeki ARIMA ve SVR yaklagimlar: ile
kargilastirmistir. Sonuglar, RNN-GRU modelinin yalnizca daha yiiksek tahmin
dogrulugu elde etmekle kalmayip, ayn1 zamanda uzun diziler {izerinde daha hizli bir
ogrenme hizima sahip oldugunu ortaya koymustur. iki yeni tekrarlayan sinir ag1 RNN-
GRU ile RNN-LSTM derin 6grenme modelleri kisa vadeli tahmin saglamak i¢in
gelistirilmistir. Her iki model de dogrusal olmayan ortamda 1yi 6grenme ve genelleme
yetenekleri ile hesaplama verimliligini gostermistir. Riizgar enerjisi zaman serisi veri
kiimelerine ek olarak, Almanya icin saatlik veri kiimesine dayal olarak ii¢ 6zellik alt
kiimesi ve dort vaka ylriitiilmiistiir. Bu modeller, istatistiksel dogruluk 6lgtimleri
MAE, RMSE ve belirleme katsayis1 (R2) agisindan verimli, giivenilir ve saglam
tahminler tretmistir. Ayn1 veri seti igin kisa vadeli riizgar enerjisi tahminleri igin
yayinlanan verilerle karsilastirildiginda elde edilen sonuglar, Dogrusal veya RBF
cekirdekleri ile yapilandirilmis destek vektor makinesi (SVR) olan makine 6grenme
yontemiyle karsilastirildiginda, gelistirilen RNN modelleri daha iyi tahminler
dretmistir. %70 egitim %30 testten olusan egitim ve test alt kiimeleri arasinda dort
farkli veri tahsisi ile en disiik hatalar1 tretmistir. RNN-GRU modeli, saatler
oncesinden riizgar enerjisi tahmininde RNN-LSTM, SVR-RBF ve SVR-Linear
modellerinden 6nemli 6lglide daha iyi performans gostermistir. RNN-GRU modeli
tarafindan elde edilen sonuglar, giines, jeotermal ve diger yenilenebilir enerji ile iligkili
olanlar gibi kisa vadeli dongiiler boyunca bagimli degiskende yiiksek oynaklik
gosteren diger zaman serisi veri setleri ile degerlendirmeye deger oldugunu
gostermektedir. Sunulan sonuglar, RNN-GRU modelinin giines, jeotermal ve diger
enerji Uiretimi ile iligkili olanlar gibi kisa vadeli dongiiler boyunca bagimli degiskende
yiiksek oynaklik gosteren diger zaman serisi veri setlerine uygulanma potansiyeline

sahip oldugunu gostermistir.

Wang ve ark., (2021) yaptiklar1 ¢caligmada, riizgar giiciiniin tahmini i¢in, veri
temizleme ve On islemeye dayali kisa vadeli bir riizgar enerjisi tahmin yontemi

onermislerdir. Riizgar yoni, riizgar hiz1 ve riizgar giiciinden olusan ¢ok sayida tarihsel
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veri analiz edilmistir. Her 6rnegin yerel yogunlugunu hesaplayarak aykir1 degerler
etkin bir sekilde tespit edilmistir. Orijinal verilerin 6zellikleri, tahmin modeli igin
yiiksek kaliteli bir egitim seti saglayarak biiyiik 6l¢iide zenginlestirilmistir. Kisa vadeli
rlizgar giliciinii tahmin etmek i¢in yeniden tasarlanmis bir evrisimsel sinir agi
kullanilmis ve 6nerilen yontemler, Cin'deki gercek bir riizgar ¢iftliginin veri kiimesine
dayali olarak egitilmis ve test edilmistir. Cok sayida deneysel sonug, Onerilen
yontemlerin iyi performans gosterdigini ve kisa vadeli riizgar enerjisi tahmininin
dogrulugunu etkili bir sekilde gelistirdigini gostermistir. Kisa vadeli riizgar enerjisi
tahmini i¢in havuz katmanlarmin kaldirilmasi modelin performansini iyilestirmistir.
Ayrica, kisa siireli atalet nedeniyle, her andaki riizgar kosullari, bir dnceki saatin
gecmis verileriyle gii¢lii bir korelasyona sahip olmustur. Ozetlemek gerekirse, dnerilen
model kisa vadeli riizgr enerjisi tahmininde. enerji arz1 ve talep dagitimma elverisli
olan riizgar enerjisi ve derin Ogrenme kombinasyonu i¢in teorik bir temel

saglamaktadir.

Sather (2021) yaptig1 ¢alismada, Kuzey Norveg'teki bes farkl riizgar ciftligi
icin istatistik ve makine Ogrenimi yontemlerini Kullanarak riizgar giicii tahminini
ortaya koymustur. Riizgar giiclinliin kisa ve orta vadeli, ¢cok adimli tahmini i¢in
geleneksel istatistiksel modellerden dort farkli tahmin modeli gelistirilmistir. Bu
calismada, dort farkli makine 6grenimi modeli, kuzeydeki bes farkli riizgar
santralinden elde edilen gii¢ ¢ikigmin tahmin edilmesi i¢in ¢ok kademeli zaman serisi
uygulanmis ve karsilastirilmustir. Kuzey Norveg'teki bes farkli riizgar santralinden
toplanan veriler ve Norveg¢ Meteoroloji Enstitiisii'nden aliman hava tahmini verileri
islenmis ve cok adimli ve cok degiskenli gelecegin riizgar tahmini amaciyla
yapilandirilmigtir. Uygulanan modeller, performanslari, ilk olarak riizgar ciftligi
konumlarmmm her biri i¢in ve tahmin ufuklar1 ve daha sonra tiim riizgar ¢iftligi
konumlar1 karsilastirilarak degerlendirilmistir. Kalicilik modelinin, daha karmagik
makine 0grenme galgoritmeleri ile karsilastirildiginda, kisa tahmin ufklarinda iyi
performans gostermistir. Ancak, tahmin ufku arttiginda, RF gibi daha gelismis
modeller ve SVR modelleri, basit kalicilik modelinden ve arimax modelinden daha iyi
sonuglar gostermistir. Arimax modeli, kalicilik modeline, diger uygulanan modellerin
higbirine iliskin olarak iyilestirmeler gostermemistir. Proje boyunca yoldaki engeller,

uygulanan sinir ag1 modelleri ile deneylerin azaltilmasiyla sonuglanmis ve Istm modeli
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yalnizca konumlardan biri ve li¢ farkli tahmin ufku igin test edilmistir. Makine
o6grenme modellerinden ikisi, yani RF ve SVR modelleri, yinelemeli olarak
uygulandiginda veya dogrudan hedeflenen tahmin ufku igin tahminler yapildiginda
performanslarina gore degerlendirilmistir. Bu sonuglardan, 6zyinelemeli yaklagimin,
gelecekteki giic c¢ikisimi tahmin etmede dogrudan yaklasimdan daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Bununla birlikte, 6zyinelemeli yaklasimdan gelen tahminler, gii¢
cikisindaki olaylarin gercekte Onceden tahmin edildigi, glic cikisinin kendisinin

degisen serileri gibi goriilmiistiir.

2.2.2 Tiirkiye’deki Calismalar

Cift (2023) Osmaniye Korkut Ata Universitesinde yaptig1 tez ¢alismasinda,
Osmaniye ili Bahge ilgesinde bulunan Gokgedag Riizgar Enerji Santrali’ne ait dl¢ciim
verilerinden olusan bir veri seti kullanmistir. Bu veri setindeki verileri 8 farkl veri
grubuna ayrarak veri analizini gergeklestirmistir. Daha sonra yapay sinir aglari(YSA)
kullanarak riizgar santralinin trettigi giic miktarin1 tahmin etmeye c¢aligmustir.
Sonuglarn karsilastirmasmi yaparken R-Kare, MAE, RMSE hata orami tespit
yontemlerini kullanarak tahmin dogrulugunu belirlemistir. Yapilan ¢alisma farkl
lokasyona ait veri seti kullanmasi1 ve LSTM, GRU gibi fakli modeller

kullanmamasindan dolay1 bu tez calismasiyla farklilik gostermektedir.

Karaali (2023) izmir Dokuz Eyliil Universitesinde yaptig1 tez calismasinda, I¢
Anadolu bolgesinde bir RES’e ait veri seti kullanmistir. Veri seti Ocak 2019- Aralik
2020 arasindaki 10’ar dk arayla Olgiilen SCADA verilerinden olusmaktadir.
Caligmada, makine 6grenmesi yontemlerinden k En Yakin Komsu (k-NN), Destek
Vektor Makineleri (SVR), Rasgele Orman (RF), GBM ve xGBoost algoritmalari
kullanilarak sonuclar karsilastirilmistir. Farkli lokasyon verileri ve farkli makine

Ogrenmesi algoritmasi kullanmasi ile bu tez ¢aligmasindan ayrilmaktadir.

Tekin (2022) Cukurova Universitesinde yaptig1 tez ¢alismasinda, Cukurova
bolgesine ait 100.000 veri igeren bir riizgar giicii veri seti kullanmigtir. Tahmin
modelini uygularken Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Anfis ve Bulanik Mantik (Fuzzy)
tabanli uygulamalar kullanmistir. Modellerin ugulamasi MATLAB programi ile
yapilmig ve tahmin sonuglarindaki hata oranlar1 karsilastirilarak modeller

incelenmistir. Calisma sonucunda Bulanik Mantik (Fuzzy) tabanli modelin en iyi
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performasi gosterdigi tespit edilmistir. Fakli lokasyon ve farkli makine 6grenmesi
modelleri kullanmasiyla bu tez calismasindan ayrilmaktadir. Ayrica g¢alismada

kullanilan yazilim programi da farklilik gostermektedir.

Yoldas (2022) izmir Teknoloji Universitesinde yaptig1 calismada, EPIAS
sisteminden alinan bir veri seti kullanilarak kisa siireli riizgar hizi ve giicii tahmin
edilmistir. Caligmada tahmin yapilirken ARIMA, LSTM ve GRU modelleri
kullanilarak sonuglar karsilastirilmistir. Hata oranlar1 karsilastirilirken R-Kare, MSE,
RMSE ve MAE hata tespit yontemleri kullanilmistir. Tahmin islemi Python yazilimi
kullanilarak yapilmistir. Zaman serisi analizi i¢in ise Facebook Prophet yazilimi
kullanilmistir. Calisma kullanilan yazilim ve LSTM, GRU algoritmalari kullanmasiyla
bu tez ile benzerlik gostermesine karsin lokasyon ve bazi diger tahmin algoritmalariyla

farklilik gostermektedir.

Yagmur ve Yagmur (2022) yaptiklar1 calismada, Tirkiye’de bir riizgar
tiirbinine ait 2018 yili boyunca 6lgiilen SCADA verilerinden olusan bir veri seti
kullanmiglardir. Veri seti ayn1 zamanda ayni konuma ait NASA sisteminden alinan
meteorolojik verileri de igermektedir. Verilerin %75’1 6grenme, %25°1 test icin
kullanilmustir. Oznitelik se¢iminde k-NN, Coklu Dogrusal Regresyon, Rassal Orman,
Karar Agaglar1 gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Hata orani
kargilastrmasinda R-Kare degeri kullanilmigtir. Farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve farkli lokasyon wverileri girdi olarak kullanmasiyla bu tez

calismasindan ayrilmaktadir.

Tekinay (2022) Ankara Universitesinde yaptig1 tez calismasinda, TEIAS tan
alinan 10 Ocak 2015- 23 Ocak 2022 tarihleri arasindaki 6l¢timleri igeren bir veri seti
kullanilmistir. Tahmin isleminde LSTM, BiLSTM, GRU ve Evrigsimli Sinir Aglar
(CNN) algoritmalar1 kullanilmistir. Hata oranlarinin belirlenmesinde R-Kare, MSE,
RMSE ve MAE yontemleri kullanilmistir. Caligma kullanilan makine 6grenmesi
yontemleriyle bu tez ile benzerlik gostermesine karsin farkli lokasyon verilerini girdi

olarak kullanmuistir.

Inal (2022) Ordu Universitesinde yaptig1 tez galismasinda, Ordu ilindeki
Darica-2 hidroelektrik enerji santraline ait 2018 ile 2020 yillar1 arasindaki 3 yillik

verileri kullanilmistir. Caligmada rezervuara gelen giris akimlarini, mevcut su
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seviyesini ve hava tahminini girig verisi olarak kullanilmis ve bir sonraki giin i¢in
enerji iiretim kapasitesi tahmin edilmistir. Calismada, her biri 10 nérona sahip iki gizli
katmanli bir sinir ag1 algoritmasi kullanilmistir. Daha sonra ise giin 6ncesi elektrik
fiyat tahmini icin TEIAS'n yaymladigi Yiik Tahmin Planlarmi ve EPIAS’mn
yaymladig1 Piyasa Takas Fiyati verileri kullanilmistir. Piyasa fiyat tahmininde her biri
20 norona sahip bir gizli katmanli bir sinir ag1 kullanilarak tahmin yapilmistir.
Calismada HES verilerinin girdi olarak kullanilmasi, MATLAB yazilimnin
kullanilmas1 ve sadece yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilmasiyla bu tezle farklilik

gostermektedir.

Ozkay (2021) Bilecik Seyh Edebali Universitesinde yaptig1 tez calismasinda,
Bilecik Meteoroloji Miidiirligiine ait saatlik riizgar hizi verilerini kullanmustir. 10 y1l
boyunca 6lgiilen saatlik veri seti kullanilmistir. Verilerin %67°si 6§renme, %33’ test
icin ayrilmistir. Tahmin isleminde 3 katmanli LSTM modeli kullanilmis ve LSTM nin
iki farkh tiri karsilastirilmistir. Tahmin modellerinin uygulamasi Python yazilimi
kullanilarak yapilmistir. Calisma LSTM algoritmasi ve Python yazili kullanmasiyla bu
tez ile benzer olsa da diger 6grenme algoritmalar1 ve farkli lokasyon verilerini girdi

olarak sunmasiyla ayrilmaktadir.

Yazic1(2021) yaptig1 tez ¢aligmasinda, statik ve dinamik olmak tizere 2 model
Kullanmistir. Statik modelde 1 yila ait tiim mevsimleri i¢eren sabit bir veri seti
kullanilirken dinamik modelde zamana bagl olarak degisken yapida bir veri seti
kullanilmistir. Statik modelde Destek Vektor Makinalari, Karar Agaglari, Gauss Stireg
Regresyonu ile Bayes optimizasyonu algoritmalar1 kullanilmistir. Dinamik modelde
ise LSTM algoritmasi kullanilmistir. Sonuglarin degerlendirilmesinde hata oranlarinin

tespiti icin RMSE, MAE ve R-Kare yontemleri kullanilmistir.

Colaker ve ark., (2020) yaptig1 caligmada, Afyonkarahisar ili Dinar ilgesindeki
rlizgar enerji santrali verilerini iceren veri seti kullanmistir. Veri setindeki verilerin
%70’1 6grenme, %15’1 dogrulama ve %151 test i¢in ayrilmistir. Tahmin modeli olarak
12 norondan olusan gizli katmanl bir Yapay Sinir Agt (YSA) kullanilmstir.
Calismada modellerin uygulamast MATLAB yazilimi kullanilarak yapilmistir.
Calisma kullanilan yazilim, 6grenme algoritmasi ve fatkli lokasyon verisi kullanmas1

yoniiyle bu tez ¢caligmasindan ayrilmaktadir.
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Gorgel ve Kavlak (2020) yaptiklar1 ¢alismada, {zmir ili Urla ilgesindeki bir
riizgar santraline ait 1 yillik veri seti kullanilmistir. Veri setinde 01.05.2017-
31.05.2018 tarihleri arasindaki 10’ar dk arayla oOlgiilen riizgar giicii degerleri
bulunmaktadir. Veri setindeki 300 veri 6grenme kalani ise test i¢in ayrilmistir. Tahmin
modelinde bu tez ¢alismasiyla benzer olarak sinir aglari, LSTM ve GRU algoritmalari
kullanilmistir. LSTM modelinde 3 adet gizli katman kullanilmig ve 100 iterasyon
islemi 5 kez tekrarlanmistir. Hata oranlart MAE mutlak hata yontemiyle belirlenmistir.
Farkli lokasyon verilerini girdi olarak kullanmasiyla bu tez c¢alismasindan

ayrilmaktadir.

Demolli (2020) yaptigi c¢alismada, Tiirkiye’deki 5 farkli lokasyon igin
meterolojik 6l¢iim istasyonlarindan alman 5 yil boyunca saatlik olarak GSlgiilen
verilerden olusan bir veri seti kullanilmistir. Veri setindeki riizgar hizi ve giines
radyasyonu gibi veriler kullanilarak c¢esitli makine 6grenmesi metotlariyla kisa ve
uzun donem riizgar ve giines gii¢ tahminleri yapilmistir. Ayrica farkli konumlar i¢in
muhtemel yiik talebine gore kurulmasi planlanan hibrit santraller i¢in maliyet degeri
g6z Oniline alinarak gilic liretimi ve optimal boyut tahminleri yapilmistir. Tahmin
modellerinin uygulanmasinda makine 6grenmesi algoritmalarindan LASSO, k-NN,
xGBoost, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri algoritmalar1 kullanilmistir.
Calismada kullanilan farkli lokasyon verileri ve makine 6grenmesi algoritmalar1 bu

tezle ayrigmaktadir.

Varol (2019) yaptig1 calismada, anlik degisken enerji talebinin hangi
yenilenebilir enerji kaynagi tarafindan ne zaman karsilanacaginin belirlenmesi i¢in
onceden enerji liretim tahmin edilmesine yonelik atmosferik 6lgiimleri kullanarak
santrale 6zgli ve saat bazli enerji iiretim tahminis yapilmistir. Calismada Coklu
Dogrusal regresyon, Powell Optimizasyonu ve Markov Chain Monte Carlo
algoritmalar1 kullanilarak tahmin sonuclari karsilastirilmistir. Caligmayla yenilenebilir
enerji sistemlerinin mevcut sebekeye entegrasyonunu kolaylastiracagi ve akilli
sebekeyi daha yaygin hale getirecegi degerlendirilmistir. Calisma kullanilan farkli

makine 6grenmesi yontemleri ile bu tezle farklilik gostermektedir.

Aksoy (2018) yaptig1 calismada, Bursa ili Harmanlik ilgesindeki 52.8 MW’ lik

bir rlizgar santraline ait verilerden olusan bir veri seti kullanilmistir. Calismada kisa
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stireli rlizgar giicili iiretim tahmini i¢in Coklu Dogrusal Regresyonu, Destek Vektor
Regresyon, K-En Yakin Komsu Regresyonu ve Karar Agaci Regresyonu gibi farkli
makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmigtir. Modelde kullanilan  tahmin
algoritmalari, Python yazilimi kullanilarak yapilmustir. Veri setindeki veriler
01.09.2016 ve 31.08.2018 tarihleri arasinda SCADA sisteminden ve riizgar
santralindeki tiirbinlerdeki sensorlerden 10’ar dk arayla oOlgiilen degerlerden
olugsmaktadir. Bu veriler saatlik degerlere doniistiiriildiikten sonra modellerde
kullanilmigtir. Tahmin modelinde bir tiirbin verisinde 2 analiz uygulanmistir. Birinci
analizde iki farkli girdiye sahip tahmin modellerinden elde edilen sonuglar
karsilastrilmistir. 1k analizde hem riizgdr hizi hem de sicakhk girdi olarak
kullanilarak tahmin sonucu elde edilmistir. Ikinci analizde ise, sadece riizgar hiz1 girdi
olarak kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Hata oranlarmin belirlenmesinde MSE,

MAE, RMSE dogruluk oranlar1 kullanilmistir.

Cantiirk (2018) yaptigi tez ¢calismasinda, Tiirkiye’deki bir riizgar santralinden
elde edilen wveri setini kullanmistir. Tahmin modelinde makine Ogrenmesi
algoritmalarindan Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. Modelde statik ve dinamik
olmak tizere iki farkl sinir ag1 kullanilmistir. Bu iki farkli modelde hata oranlar1 tespit
edilerek karsilastirma yapilmistir. Modellemede farkli aktivasyon fonksiyonlar1 igin
tahminler yapildiginda sonuglar arasinda benzerlik oldugu goriilmiistiir. Daha sonra
modelin girdileri ile 6grenme ve test verilerinin oranlar1 degistirilerek sonuglar
gozlemlenmistir. Caligmada kullanilan 6grenme algoritmalar1 ve farkli lokasyon

verileri kullanilmasiyla bu tezden ayrigmaktadir.

Kirbas (2018) yaptig1 calismada, TUBITAK T60 teleskopuna ait ortalama
rlizgar hiz1 verilerine ait veri setini kullanilarak riizgar hiz1 degerlerini gegmise gore
tahmin etmeye c¢alisilmistir. Calismada, zaman serisi analizi igin ARIMA modelleri ve
NAR sinir ag1 modelleri kullanilmigtir. 12 farkli model ile elde edilen sonuglar
istatistiksel ve grafiksel olarak karsilastirilmistir. Hata oranlarinin belirlenmesi igin
MAE, MSE, RMSE yontemleri kullanilmigtir. Calisma farkli veri girdileri ve farkli

ogrenme algoritmalar1 kullanmsi yoniiyle bu tezle farklilik gostermektedir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bir probleme ydnelik olarak edinilen veri setlerinin
diizenlenerek, istatiksel metotlarla o problemle ilgili tahmin yapmaya yonelik kendi
kendine davranig gelistiren algoritmalar ve matematiksel modellerin meydana
getirilmesidir. Makine 6grenmesi, veri setleri ve algoritmalardan olusan yapay zekanin
bir alt kiimesidir. Makine 68renmesi, bilgisayar sistemlerinin veri analitigi yaparak
kendi kendine 6grenme yetenegi kazanmasini saglayan bir yapay zeka alt alamidir. Bir
makine dgrenmesi algoritmasi, belirli bir gérevi veya problemi ¢6zmek i¢in veriye
dayal1 bir model olusturur. Bu model, verilerdeki desenleri ve iligkileri analiz ederek
gelecekteki verileri tahmin etme veya Kkararlar verme yetenegi kazanir. Makine
O0grenmesi algoritmalari, istatistiksel analiz metotlariyla gegmis veri setlerinin
diizenlenmesi yoluyla Ogrenmeyi ve sonuglari tahmin etmeyi saglar. Makine
O0grenmesi algoritmalari, gézetimli, gozetimsiz veya takviyeli 6grenme gibi farkl
yaklasimlar kullanabilir. Bu teknoloji, otomatik araglar, Oneri sistemleri, goriintii

tanima, dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Veri setlerinin egitimi i¢in kullanilan algoritmalar genel olarak ortak
Ozelliklerine gore c¢esitli 0grenme yontemlerini kullanmaktadir. Bu O6grenme

algoritmalar1 Hebb, Delta, Hopfield, Kohonen olmak iizere dort grupta toplanabilir.

~ Veri

Tahmin Toplama
Test Veri
Modeli Onisleme
\Oérenme/

Modeli
Makine Ogrenmesi(ML) Déngiisi
Sekil 3.1 Makine Ogrenmesi Dongiisii
Bir makine Ogrenmesi Sekil 3.1°de verilen dongliye goére Ogrenmeyi

gerceklestirir. Buna gore, ilk olarak olaya ait veri toplanir, toplanan veri seti onigleme
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yapilarak 6grenmeye hazir hale getirilir, sonra model uygulanir ve uygulanan model

test edilerek tahmin gergeklestirilir.

3.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi(ML)

Sekil 3.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri
Makine Ogrenmesi yontemleri Sekil 3.2°de verilen yOntemlere gore
cesitlendirilir. Buna gore Makine Ogrenmesi; Denetimli Ogrenme, Denetimsiz
Ogrenme, Yar1 Denetimli Ogrenme, Takviyeli Ogrenme ve Ozellik Ogrenme olarak

cesitlenmektedir.

3.2.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine Ogrenmesinin bir alt dahidir. Bu yontem, bir
modelin belirli bir girdiye iliskin dogru ¢iktiyr tahmin etmesine yardimci olmak i¢in
etiketlenmis egitim verilerinin kullanildig1 bir 6grenme siirecini ifade eder. Denetimli
O0grenme, veri setindeki Ornekleri kullanarak bir modelin desenleri ve iligkileri
anlamasini saglar ve daha sonra bu modelin yeni girisleri dogru bir sekilde tahmin
etmesini bekler. Ornegin, bir evin maliyetini tahmin etmek i¢in denetimli 6grenme
kullanilabilir. Egitim verilerinde evlerin 6zellikleri (odalarin sayisi, konum gibi) ve
gercek maliyetleri etiket olarak bulunur. Bu verileri kullanarak bir model egitilebilir
ve daha sonra yeni bir evin 6zelliklerine dayanarak tahmini maliyeti hesaplamasi

istenebilir.
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Denetimli 6grenme, makine 6grenmesindeki bir tekniktir ve bir modelin belirli
bir girdiye dayali olarak dogru ¢iktiy1 tahmin etmesi i¢in egitildigi bir siireci ifade eder.
Genellikle, veri setleri lizerinde ¢alisilir ve bu veri setlerinde girdi-veri ¢iftleri yani bir

girdiye karsilik gelen dogru ¢ikti degeri bulunur.

Denetimli 6grenmede ilk adimda, kullanilacak olan veri seti toplanir. Bu veri
seti, Orneklerin girdi ve ¢ikt1 degerlerini igerir. Veri On isleme asamasinda veri
setindeki giirtiltiileri temizlemek, eksik verileri tamamlamak veya Olgeklemek gibi
adimlarla veri on isleme gergeklestirilir. Model se¢imi asamasinda denetimli bir
ogrenme algoritmasi segilir. Karar agaclari, destek vektdr makineleri (SVM), rastgele
ormanlar, yapay sinir aglar1 gibi ¢esitli modeller bulunmaktadir. Secilen model, egitim
veri setindeki girdi ve ¢ikt1 6rnekleri iizerinde egitilir. Bu adim, modelin girislere nasil
tepki vermesi gerektigini 6grenmesini igerir. Egitim veri setini kullanarak modelin
performansi degerlendirilir. Bu agsamada, hata metrikleri kullanilarak modelin ne kadar
dogru tahminler yaptig1 belirlenir. Egitilen model, ger¢cek diinya verilerinde
kullanilarak girdilere dayali olarak tahminler yapar. Bu tahminler, kesif, smiflandirma,
regresyon gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir. Bu sekilde, denetimli bir 6grenme
modeli, veri setlerindeki desenleri taniyarak ve egitim siirecinde 6grendiklerini

kullanarak girdi degerlerine dayali olarak ¢iktilar1 tahmin edebilir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, veri setindeki 6zellikleri analiz eder ve bu
Ozelliklerin hedef ¢iktiyla iliskisini belirlemeye ¢alisir. Ardindan, yeni bir girig veri
verildiginde, algoritma bu iliskiyi kullanarak c¢iktiyr tahmin eder. Bazi popiiler
denetimli O6grenme algoritmalar1 Lineer Regresyon, Lojistik Regresyon, Karar
Agagclari, K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir
Aglaridir (YSA).

Karar Agaclari: Karar agaclari, makine o6grenmesi alaninda smiflandirma ve
regresyon problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritma, bir
veri kiimesine dayali olarak bir karar agaci olusturur ve bu agag ilizerinden tahminler
yapar. Karar agaclari, veri kiimesindeki Oznitelikleri degerlendirerek siniflandirma
veya regresyon icin bir dizi karar kurali iiretir. Ozniteliklerin degerleri kullanilarak
veri kiimesi i¢indeki 6rnekler birbirinden ayrilir ve tahminler yapilir. Karar agaglarinin

ciktisi, smiflandirma problemleri icin genellikle bir smif etiketi veya regresyon
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problemleri i¢in bir sayisal degerdir. Karar agaclar1 ayn1 zamanda smiflandirma,
regresyon ve Ozellik se¢cimi gibi islemler i¢in de kullanilabilir. Bu algoritma,
smiflandirma veya regresyon problemlerini ¢6zmek igin genellikle tercih edilen bir
secenektir. Ciinkili; anlasilmast kolay, kullanimi basit ve yiiksek dogruluk elde
edebilen bir algoritmadir. Ayrica, anlamli 6zniteliklerle baglantilar kurarak veri analizi

yapma yetenegi saglar.

Karar agaclary, bir veri setini smiflandirmak veya tahmin yapmak i¢in
kullanilabilir. Her bir diigiim, bir 6zellik degeriyle karsilastirilarak verileri alt
diiglimlere boler. Bolme islemi, verileri homojen alt gruplara ayirmak igin en iyi
ozelligi ve esik degeri segmeye calisir. Bu islem, enformasyon kazanci veya hata
azaltma gibi farkl dl¢iitler kullanilarak yapilabilir. Karar agaci olusturulduktan sonra,
yeni bir veri noktas1 agacta ilerleyerek sonug elde eder. Her bir diigiim, karar agacinda
bir karar kriterini temsil eder ve alt diigiimlere ge¢isi belirler. Bu sekilde, karar agaci
modele dayali bir tahmin yapabilir veya smiflandirma gergeklestirebilir. Karar agaclar1
algortimasi, kolay yorumlanabilir olmalar1 ve g¢alisma prensiplerinin anlasilabilir
olmas1 sebebiyle tercih edilir. Ayn1 zamanda ¢ok yonliidiir ve birgok veri tipi ile
kullanilabilir. Karar agaglar1 genellikle toplu veri analizi, desizyon destek sistemleri,

veri madenciligi ve dogal dil isleme gibi alanlarda kullanilir.

K-NN En Yakin Komsu: K-NN En Yakin Komsu (k-NN), bir makine 6grenimi
algoritmasidir. K-NN algoritmas1 bir simiflandirma veya regresyon problemi ¢ozmek
icin kullanilir. Kullanicinin  veri noktalarmin belirli bir etiket veya degerle
iliskilendirildigi bir veri seti, algoritmanin temelini olusturur. Algoritma, yeni bir veri
noktasmin smiflandirilmasi veya tahmin edilmesi gerektiginde kullanilir. Bu durumda,
algoritma, k en yakin komsularinimn etiketlerini veya degerlerini analiz eder ve yeni
veri noktasma en yaki olan k komsusunun etiketini veya degerini tahmin eder. K-NN
algoritmasinda "k" yakin komsular sayisini temsil eder ve kullanici tarafindan
belirlenen bir parametredir. K-NN algoritmasi, basit ve anlasilir bir yapisi olan bir
tahminleme yontemidir. Ancak, algoritmanin veriye odaklanma ve hesaplama maliyeti
yiiksek olabilir. Ayrica, uygun k degerini belirlemek de hata oranim etkileyebilir.
Kisacasi, k-NN algoritmasi, yeni bir veri noktasmi belirli bir etiket veya degerle
smiflandrmak veya tahmin etmek i¢in kullanilan basit bir makine 6grenimi

algoritmasidir. K-NN'nin diger bir avantaji, modelin gergek zamanl olarak

24



egitilebilmesidir. Veri setindeki yeni verileri aninda kullanalarak tahmin yapilabilir.
Ancak, k-NN algoritmasmim belirli bir veri setinde yiiksek hesaplama maliyetlerine

sahip olabildigi gibi veri noktasi sayisi arttik¢a performansi da azalabilmektedir.

Destek Vektor Makineleri: Destek vektor makineleri (SVM), makine 6grenmesi
alaninda smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir yontemdir. SVM,
veri noktalarini ¢ok boyutlu uzayda temsil ederek farkli smiflara ait verileri birbirinden
ayirmayt hedefler. SVM, smiflandirma problemleri i¢in kullanildiginda, veri
noktalarini farkli siniflara bélmeyi amaglayan bir "karar smir1" veya "hiper diizlem"
olusturur. Bu hiper diizlem, farkli siniflara ait veri noktalarini en 1y1 sekilde ayiran bir
marjinal olusturmay1 hedefler. SVM'nin temel amaci, her iki sinif arasinda maksimum
marjinal siniflandirma yapmaktir. SVM'nin avantajlar1 arasinda veri boyutundan
bagimsiz olarak etkili calisabilmesi, yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikabilmesi ve

smiflandirma performansinin iyi olabilmesi yer alir.

Sekil 3.3 Destek Vektor Makineleri Karar Sinirlarinin Belirlenmesi
Sekil 3.3’de Destek Vektor Makineleri karar sinirlarinin belirlenmesine ait
grafik yer almaktadir. Grafikte yer alan x1 ve x2 siniflarini karsilastirilirken bu iki
smifin 6zelliklerini ayirt edebilmek igin en az hatayla bu 6zelliklerin ayrildig1 bolge

tespit edilir. SVM ile bir diizlem iizerinde belirli bir mesafede tek bir dogru ile bu iKi
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ozellik i¢cin ayrim yapilir. Grafikte, kirmizi ¢izgi verilerin yogunlastig1 bdlgenin
ortasindan gegen dogrudur. Mavi yildizlar ve kirmizi daireler x1 ve x2 smiflarini
aytran karar smirlari1 olarak belirlenir. Tireli ¢izgiler ise x1 ve x2 siniflarinin destek
vektorleri arasinda veri toplulugunu ayiran bdlge sinir hattidir. Veri bolgeleri sinirt
tizerindeki verilerin kirmizi ¢izgiye uzakligi hesaplanir. Veri olmayan bos kisimlar ne

kadar iyi olursa, SVM o kadar iyi sonug verir.

Naive Bayes: Naive Bayes algoritmasi, makine Ogrenmesi ve istatistiksel
smiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritma, Bayes
teoremini temel alir ve smiflandirma yaparken Ozelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayar. Naive Bayes algoritmasi, simiflandirma problemlerinde siklikla
kullanilir. Ozellikle dogal dil isleme, spam filtreleme, duygu analizi gibi problemlerde
tercih edilen bir algoritmadir. Algoritmanin ¢alisma prensibi, veri kiilmesinde bulunan
ozelliklerin smif etiketini tahmin etmek i¢in kullanilmasidir. Veri kiimesi, etiketlenmis
orneklerden olusur. Algoritma, bu ornekleri kullanarak her bir 6zelligin sinif etiketi
iizerindeki etkisini tahmin eder. Naive Bayes algoritmasi, 6zellikleri ve sinif etiketini
belirlemek ic¢in bir olasilik modeli kullanir. Bu modeli olusturmak i¢in veri
kiimesindeki 6rneklerin 6zelliklerinin ve smif etiketlerinin dagilimlarimi kullanir.
Ardindan, siif etiketini tahmin etmek i¢in Bayes teoremini kullanir. Naive Bayes
algoritmasi, ¢alisma prensibi ve basitligi nedeniyle tercih edilen bir siniflandirma
algoritmasidir. Ancak, 6zellikler arasindaki bagimsizlik varsayimi gercek diinyadaki
bazi1 problemler i¢in gecerli olmayabilir. Bu nedenle, veri setinin 6zellikleri bagimsiz

olmalidir.

Rassal Orman Modeli: Rassal orman algoritmasi (Random Forest Algorithm),
makine 6grenmesi ve veri analiti§i alaninda sik¢a kullanilan bir algoritmadir. Bu
algoritma, bir¢ok karar agaciim bir araya getirilerek olusturdugu bir algoritmadir.
Rassal orman algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢éziimiinde etkili
bir sekilde kullanilir. Algoritma, farkli 6zelliklere sahip bir veri setini kullanarak
birden ¢ok karar agaci olusturur. Her agacin sonuglar1 toplanarak anlamli bir sonug
tiretilmesi hedeflenir. Her bir karar agaci, rastgele ornekler ve rastgele 6zellikler
kullanarak egitilmektedir. Bu sayede her bir agacin bagimsiz bir ongorii yetenegi
bulunur. Rassal orman algoritmasi, 6zellestirme yetenegi sayesinde basarili sonuglar

tiretirken, ayn1 zamanda asir1 uydurma (overfitting) problemini de azaltir. Algoritma,
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veri setinin Ozelliklerini analiz ederek hangi 6zelliklerin model i¢in daha 6nemli
oldugunu belirlemektedir. Bu 6zellik 6nemleri kullanilarak daha iyi bir tahmin
yapabilen bir rassal orman modeli olusturulur. Rassal orman algoritmas: genellikle
smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilirken, 6zellikle biiytik veri kiimeleri
ve yiiksek boyutlu verilerle ¢alismak i¢in uygundur. Esnekligi, dogruluk orani ve

performansi sayesinde bir¢ok uygulama alaninda tercih edilen bir algoritmadir.

3.2.2 Regresyon Analizi

Regresyon analizi veri setindeki sayisal degiskenler arasindaki iliskilerin
belirlendigi bir algoritmadir. Veri kiimesindeki verilerde ayrik bir 6zellik belirlenerek
hedef c¢iktilarin tahmin yapilmasina dayanir. Dogrusal ve Lojistik regresyon analizi

cesitleri mevcuttur (Diri, 2014).

Dogrusal Regresyon: Bir veri setindeki veri degiskenlerinin birbiriyle olan iliskilerini
inceleyerek benzerlik veya fakliliklarina gére ayiran istatistiksel bir yontemdir. Veri
setindeki verilerin durumuna gore bir ayrim ¢izgisi ¢izer. Bu sayede veri setindeki
Ozelliklere gore ¢ikis verisi tahmin edilir (Kaysal, Akarslan, & Hocaoglu, 2022).
Dogrusal regresyon, ekonomik biiyiime, enflasyon, igsizlik gibi ekonomik gostergeler
arasindaki iligkileri anlamak ve tahmin etmek i¢in kullanilir. Ayrica finansal verilerde
varlik fiyatlari, faiz oranlar1 ve benzeri faktorlerle ilgili analizleri yapmak, reklam
harcamalar1 ile satiglar arasindaki iligkileri anlamak, fiyatlandirma stratejilerini
belirlemek ve miisteri davranislarmi tahmin etmek, hastaliklarin risk faktorlerini
belirlemek, tedavi yanitlarini tahmin etmek ve saglik sonuglarini analiz etmek, 6grenci
basarilar1 ile faktorler arasindaki iligkileri anlamak, egitim programlarmnin etkilerini
degerlendirmek ve 6grenci performansini tahmin etmek, mithendislik alaninda siireg
kontrolii, kalite kontrolii yapmak, biyolojik verilerde gen ifadesi, ilag etkileri ve diger

biyolojik siire¢ler arasindaki iligkileri anlamak i¢in kullanilir.

Lojistik Regresyon: Lojistik regresyon, istatistik ve makine 6grenimi alanlarinda
sik¢a kullanilan bir siniflandirma teknigidir. Temelde, bir bagimli degiskenin iki
kategoriden birine ait olma olasiligini1 tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu iki kategori
genellikle "0" ve "1" olarak kodlanir, yani bir olayin gergeklesip gergeklesmemesi
durumlarin1 temsil eder. Lojistik regresyon, dogrusal regresyonun bir genislemesi

olarak diisiiniilebilir. Ancak, lojistik regresyon, dogrusal regresyondan farkli olarak,
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ciktiy1 bir olasilik degeri (0 ile 1 arasinda) ve ardindan bu olasilik degerini belirli bir

esik degeriyle karsilastirarak siniflandirma yapar.

Lojistik regresyonun tip, ekonomi, pazarlama ve bir¢ok diger alanlarda
kullanim1 yaygindir. Hastaliklarin risk faktorlerini belirleme, hastalik teshisi, tedavi
yanitlarmi tahmin etme ve saglik sonuglarini degerlendirme gibi tibbi uygulamalarda,
miisteri davranislarini analiz etme, miisteri segmentasyonu, kampanya etkilesimlerini
tahmin etme gibi pazarlama stratejilerini belirleme amaciyla, ise alim siireglerini
degerlendirme, personel performansini tahmin etme ve is gilicii planlamasi gibi
konularda, kredi riski degerlendirmesi, finansal dolandiricilik tespiti, varlik fiyat

tahminleri ve ekonomik gdstergelerin analizi gibi finansal uygulamalarda kullanilir.
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), 6zellikle uzun siireli bagimliliklar1 basariyla
ele alabilen bir tiir tekrarlayan sinir ag1 ¢esididir. Geleneksel RNN'ler, uzun zaman
araliklarinda bagimliliklar1 modellemekte zorlanir ve bu sorunu ¢6zmek i¢in LSTM
gelistirilmigtir. LSTM modeli kisa stireli 6grenilmis bilgileri hafiza birimlerinde

tutarak uzun siireli faydalanmay1 saglar (Erden, 2023).

LSTM modeli veriyi islerken kapilar kullanir. Girig kapisi, yeni bilgileri hiicre
durumuna ekler. Unutma kapis1 hiicre durumundan gereksiz bilgileri siler. Cikis kapis1
hiicre durumundan ¢ikt1 alir ve yeni hiicre durumunu giinceller. Zaman serileri analizi,
gecmis verilerden gelecekteki degerleri tahmin etme amaci tasir. LSTM, uzun vadeli
bagimhiliklar1 basariyla modelleyerek bu tiir problemlere ¢oziim sunar. LSTM
modelleri, egitim verileri ilizerinde Ogrenir ve ardindan dogrulama seti {izerinde
performansin1 degerlendirir. Asirt uydurma gibi sorunlari 6nlemek i¢in uygun
diizenleme teknikleri kullanilabilir. Metin verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar
modelleme, hisse senedi fiyatlar1 ve ekonomik gostergelerin tahmini, hastalik

prognozlar1 ve tedavi yanitlarinin tahmini alanlarinda kullanilir.
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Sekil 3.4 Bir LSTM Modelinin Yapisi
Yukarida Sekil 3.4°te LSTM yapisindaki kapilar gosterilmektedir. Buna gore,

i, girdi kapisi, f; unutma kapisi, O, ¢ikt1 kapisi, c; hiicre durumu, h; gizli durum, x; t

zamanindaki girdi, o sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.
Tekrarlayan Kapili(Gegitli) Birim(GRU)

GRU, "Gated Recurrent Unit" (Kapili Tekrarlayan Unite) kisaltmasiyla bilinen
bir tiir tekrarlayan sinir ag1 modelidir. GRU, 6zellikle uzun vadeli bagimliliklar:
basaril1 bir sekilde ele almak amaciyla tasarlanmig bir sinir ag1 tiiriidiir ve 6zellikle

zaman serileri analizi ve dogal dil isleme gibi alanlarda kullanilir.

GRU, LSTM (Long Short-Term Memory) modeli gibi uzun vadeli
bagimliliklar1 modeller, ancak daha basitlestirilmis bir yapiya sahiptir. Tekrarlayan
Kapili Birim (GRU) modelinde LSTM’den farkl: olarak iki kap1 yer almaktadir. Bu
kapilar giincelleme ve sifirlama kapilaridir. Giincelleme kapisi, hangi bilgilerin
giincellenip saklanacagini kontrol eder. Sifirlama kapisi, mevcut girdi ile 6nceki hiicre
durumunu karistirarak yeni bir bilgi olusturur. Bu sayede, GRU onceki bilgileri

hafizasinda tutabilir veya unutabilir.
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Xt

Sekil 3.5 Bir GRU Modelinin Yapisi

Sekil 3.5’te GRU modelinin yapis1 gosterilmistir. Buna gore, LSTM
modelinden farkli olarak h; gizli durum, r, sifirlama birimi ve z, giincelleme birimini
yapisinda bulundurur. GRU'nun avantajlarindan biri, LSTM'den daha az parametreye
sahip olmas1 ve daha hizli egitilebilir olmasidir. Ayrica, GRU'nun daha basit bir yapiya
sahip olmasi, baz1 durumlarda asir1 uyumaya (overfitting) kars1 daha direngli olmasini
saglayabilir. GRU, o6zellikle dil modelleri, metin siniflandrma, zaman serileri
tahminleri ve benzeri uygulamalarda LSTM ile birlikte veya alternatif olarak
kullanilabilecek etkili bir sinir ag1 tiiriidiir. Her iki model de uzun vadeli bagimliliklar1
daha iyi modelleme yetenegine sahiptir, ancak hangi modelin tercih edilecegi,
uygulama ve veri setine baglh olarak degisebilir. Tahmini yapilacak olaya ait veri

setinin karakterine gére model de degiskenlik gdsterir.
Basit Tekrarlayan Sinir Aglar1 (SimpleRNN)

Simple RNN (Recurrent Neural Network), tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ailesine
ait bir modeldir ve 6zellikle zaman serileri analizi, dogal dil isleme ve diger sirali veri
problemlerinde kullanilmaktadir. Simple RNN, temelde bir hiicre yapisina sahiptir ve
gecmis bilgiyi gelecekteki tahminlerde kullanabilme yetenegi ile bilinir. Simple RNN,
bir dongii (loop) aracilifiyla gegmis zamandaki bilgiyi mevcut zamandaki girdilerle
birlestirerek gelecekteki tahminlerde kullanir. Bu yapi, modelin zamansal

bagimliliklar1 anlama kabiliyetini temsil eder. Simple RNN'nin hiicre yapisi, her
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adimda gelen girdileri ve dnceki adimdaki ¢iktiyr kullanarak bir ¢ikti iiretir. Ancak,
Simple RNN'nin temel bir sorunu olan "gradient kayb1" problemi vardir. Bu problem,
uzun vadeli bagimliliklar1 bagarili bir sekilde modelleme konusunda zorluklar yaratir.
Simple RNN'nin parametreleri, modelin 6grenme siirecindeki agirik ve bias
degerlerini temsil eder. Bu parametreler, veri setine uyarlanarak dgrenilir (Ozsagrr,

Erden, Bol, Sert, & Ozocak, 2022).

Xt+1

X¢

Sekil 3.6 Bir SimpleRNN Modelinin Yapisi

Sekil 3.6’da Tekrarlayan Sinir Aglar1t RNN modeli yapisi verilmistir. Buna
gore, iki RNN katmani ile iki yogun katmandan olusmaktadwr. ilk adimda girdi
katmaninda, modele giris verileri eklenir. Bu girdi genellikle bir zaman serisi verisi
veya swali bir veri seti olabilir. Her bir zaman adimindaki girdiler, modelin
Ogrenmesini ve zaman i¢indeki bagimliliklar1 anlamasmi saglar. Simple RNN'nin ana
bileseni olan tekrarlayan katman, ge¢mis zaman adimlarindaki bilgiyi mevcut
zamandaki girdilerle birlestirir. Her bir zaman adiminda bir hiicrenin c¢iktisi, bir
sonraki adimda tekrar kullanilir. Bu katman sayesinde model, zaman igindeki
bagimliliklar1 6grenir. Cikt1 katmani, tekrarlayan katmandan gelen bilgileri kullanarak
bir ¢ikt1 iretir. Bu ¢ikt1, genellikle bir zaman serisi degeri veya siral bir veri setindeki
bir 6zellik olabilir. Simple RNN modeli, 6grenme siireci boyunca glincellenen agirlik
ve bias parametrelerine sahiptir. Bu parametreler, modelin girig verilerini ve ge¢cmis
zaman adimlarindaki bilgileri nasil birlestirecegini ve ¢iktiyr nasil olusturacagini

belirler.
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Simple RNN'nin dezavantajlarindan biri, uzun vadeli bagimliliklar1 basarili bir
sekilde ele alamamasidir. Bu, uzun siireli sirali verilerde performans sorunlarina yol
acabilir. Bu nedenle, daha gelismis RNN tiirleri, 6zellikle LSTM (Long Short-Term
Memory) ve GRU (Gated Recurrent Unit) gibi modeller, bu dezavantajlari agmak igin
gelistirilmistir. Simple RNN'nin kullanim alanlari, dil modellemesi, zaman serileri
tahminleri ve benzeri sirali veri problemleridir. Ancak, daha karmagik ve gelismis
RNN tiirleri genellikle uzun vadeli bagimlhiliklar1 daha iy1 modelleyebildigi i¢in bu

alanlarda daha yaygin olarak tercih edilmektedir.

3.2.3 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz makine Ogrenmesi, veri setindeki orneklerin etiketlenmeden
kullanildig1 bir makine o6grenmesi yaklasimidir. Bu yontemde, algoritma, veri
setindeki yapilar1 ve desenleri anlamaya c¢alisirken, veri drnekleri hakkinda 6nceden
bilgi veya yonlendirme sunulmaz. Denetimsiz makine 6grenmesiyle, algoritma, veri
setindeki benzerlikleri, gruplar1 veya dagilimlar1 kesfedebilir, veri setindeki anlamli
Oznitelikleri tanimlayabilir veya yeni verileri kiimeler halinde gruplandirabilir. Bu tiir
bir 6grenme, bir veri setinin i¢inde gizli trendleri veya yapilar1 ortaya ¢ikarabilir ve
anlam kazandirabilir. Ornegin, pazarlama analizi i¢in denetimsiz dgrenme teknikleri
kullanarak, benzer tiiketici profillerini belirlemek veya satis verilerindeki segmentleri
kesfetmek miimkiin olabilir. Denetimsiz makine 6grenmesi, verilerdeki desenleri
kesfetmek ve anlamak i¢cin ¢ok yonlii bir yaklasimdir. Ancak etiketlenmis verilere
dayali olarak dogrulugu dogrulamak yerine, veri setindeki yapi1 ve desenleri

belirlemeye odaklanmaktadir.

Denetimsiz 6grenme, bir makine veya yazilimm dogrudan insan miidahalesi
olmadan, veri analizi ve makine 6grenimi yontemleri kullanarak bilgi edinmesi ve
sonug cikarabilmesidir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari, veri setlerindeki yapilara,
desenlere veya iligkilere dayanarak bilinmeyen veya gizli bilgileri kesfetmek icin
kullanilir. Bu yontem genellikle veri madenciligi, gruplandirma, yogunluk tahmini ve
veri sikistirma gibi alanlarda kullanilir. Denetimsiz 6grenme, veri setindeki kural ve

yapilar1 kavramak ve tahminlerde bulunmak i¢in kullanilan bir yaklagimdir.

Denetimsiz makine dgrenmesi algoritmalari, verilerdeki yapiy1 analiz etmek ve

iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan bir grup algoritmadiwr. Kiimeleme
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algoritmalari, verileri benzer 6zelliklere sahip gruplara bolen algoritmalardir. K-
means, hiyerarsik kiimeleme ve yogunluk tabanli kiimeleme gibi algoritmalar bu
kategoriye girer. Boyut indirgeme algoritmalari, veri setindeki degisken sayisini
azaltmak i¢in kullanilan algoritmalardir. Veri setinin gizli 6zetini ¢ikarirken boyut
indirgeme ve anomalileri tespit etme gibi gorevleri gerceklestirirler. Bu
algoritmalardan her biri, verilerin yogunlugu, dagilimi ve problem alan1 gibi faktdrlere
bagl olarak tercih edilir ve denetimsiz O6grenme yontemleri kullanilarak cesitli
sorunlar ¢oziilir. Ancak, bu algoritmalarin basaris1 veri seti kalitesi ve dogru

parametre ayarlarina da baghdir.

Kiimeleme (Clustering): Kiimeleme algoritmasi, bir veri setinin benzerlik 6l¢titlerine
gore bir veya daha fazla kiimeye ayrilmasini saglayan bir yontemdir. Bu algoritma,
veri noktalarmin 6zelliklerini analiz ederek benzer olanlar1 bir araya getirir ve farklh
olanlar1 birbirinden aymrir. Kiimeleme algoritmalar1 genellikle veri madenciligi,
istatistiksel analiz ve makine Ogrenmesi gibi alanlarda kullanilir. Veri setlerini
anlamak, Ortintiileri ¢ikarmak ve verileri daha anlamli bir sekilde siniflandirmak icin

kiimeleme algoritmalarindan faydalanilir.

K-Means Algoritmasi: K-means kiimeleme (k-means clustering), bir veri setinin
benzer 6rneklerden olusan gruplara ayrilmasi islemidir. Bu algoritma, veri noktalarini
birbirine yakin olan gruplara ayirarak, noktalar arasindaki benzerlikleri 6lger. Kiime
merkezlerini belirlemek i¢in iteratif bir yaklasim kullanir ve her noktanin en yakin
oldugu merkeze atanmasini saglar. K-means, pazar segmentasyonu, goriintli isleme,
genetik analiz ve oriintii tanima gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir. Kullanicinin
belirlemesi gereken iki Oonemli parametresi kiime sayisi (k) ve baslangic kiime
merkezleridir. Algoritmada baslangigta k tane rastgele kiime merkezi segilir. Sonra her
nokta en yakin kiime merkezine atanir. Her kiime merkezi, atanan noktalardan yeni bir
merkez konumu hesaplayarak giincellenir. Bu adimlar, kiime merkezleri sabit olana
kadar tekrarlanir. Sonugta, veri seti kiimeler halinde gruplandirilir ve her bir kiime
belirli bir orlintiiyli temsil eder. K-means, veri kesfi, veri diizenleme, veri sikigtirma,
veri azaltma gibi bir¢gok alanda kullanilan popiiler kiimeleme algoritmalarmdan

birisidir.
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3.2.4 Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketli veri hem de etiketsiz veri igeren bir
makine 6grenme yaklasimidir. Bu yontemde, bazi veriler etiketlenirken, diger veriler
etiketlenmez. Yar1 denetimli 6grenme, karmasik bir problemde etiketleme maliyetini
azaltmay1 amaglar. Etiketli veri sayis1 genellikle daha azdir ve bu nedenle etiketleme
slireci zaman alic1 ve maliyetlidir. Ancak, etiketsiz veri genellikle daha fazla miktarda
bulunur ve bunlarin kullanilmasiyla modele daha fazla gesitlilik ve genelleyebilme
yetisi kazandirilabilir. Bir yar1 denetimli 6grenme algoritmasi, etiketli verileri
kullanarak modele bir baslangic noktasi saglar ve ardindan etiketsiz verilerin
kullanilmasiyla modelin genisletilmesi ve iyilestirilmesi hedeflenir. Bu yaklagim,
etiketsiz verileri kullanarak belirsiz etiketleri bulma ve 6grenme siirecini iyilestirme
potansiyeline sahiptir. Ancak, yar1 denetimli 6grenme veri setinin dogru bir sekilde
olusturulmas: ve algoritmanin optimal sekilde ayarlanmasi gibi bazi zorluklar1 da
beraberinde getirebilir. Yar1 denetimli 6grenmede, 6grenme etiketleri glirtiltiilii, Sinirl
veya kesin olmamakla beraber, bu etiketlerin belirlenmesi genellikle daha kolaydir.

Bu da daha biiytik ve etkili veri setleriyle sonug verir (Karakus, 2023).

3.2.5 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, makine 6grenmesinin bir dalidir. Bu yontemde bir sistem,
bir ¢evreyle etkilesime gecer ve bu etkilesimler sonucunda deneyimler edinir. Amaci,
belirli bir gérevi en 1yi sekilde yerine getirebilecek stratejileri 6grenmektir. Bu siirecte,
sistem bir davranis1 gergeklestirir, ardindan c¢evreden gelen geribildirimlerle bu
davranisin ne kadar iyi veya kotli oldugunu degerlendirir. Daha sonra, bu
geribildirimleri kullanarak gelecekteki davranislar1 gelistirmek i¢cin Ogrenme
algoritmasiyla kendisini giinceller. Takviyeli 6grenme genellikle oyun teorisi, kontrol
sistemleri ve robotik gibi alanlarda kullanilir. Bu yontem, bir yapay zekanm belirli bir
durumu nasil algilayacagini, nasil hareket edecegini ve bir gorevi nasil yerine
getirecegini 6grenmesine olanak tanir. Q learning, Temporal Difference, Monte Carlo
Tree Search, Asynchronous Actor Critic Agents algoritmalar1 6rnek verilebilir
(Karakus, 2023).

Takviyeli 6grenme algoritmalari, ¢gevrenin durumlarini ve bu durumlara gore
alinmas1 gereken aksiyonlar1 6grenmek icin kullanilir. Bir algoritma, durumu

gbzlemleyerek aksiyon secer, bu aksiyonu g¢evre lizerinde gerceklestirir ve ¢cevreden
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geribildirim alir. Geribildirimler, se¢ilen aksiyonun ne kadar iyi oldugunu ifade eder
ve algoritma, daha iyi sonuglar elde etmek icin aksiyon secim stratejisini giinceller.
Takviyeli 6grenme algoritmalari, oyunlarda, robot kontroliinde, otomatik araglarda ve
diger pek cok uygulamada kullanilabilir. Takviyeli 6grenme algoritmalarinin bazi
popiiler 6rnekleri arasinda Q-learning, SARSA, Deep Q-Networks ve Proximal Policy
Optimization sayilabilir. Her bir algoritma farkli 6zelliklere sahip olup, belirli bir

uygulama i¢in en uygun olanin1 segmek dnemlidir.

3.2.6 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme algoritmalari, makine 6grenmesi alaninda kullanilan bir
tiir algoritmadir. Pekistirmeli 6grenmede, bir sistem belirli bir ortamda bulunur ve
cesitli eylemler gerceklestirir. Bu eylemler, sistem igin birer "karar" olarak
degerlendirilir ve her eylem sonucunda bir "6dil" veya "ceza" alnir. Bu
algoritmalarda amag, sistem i¢in en fazla 6diilii elde edecek eylemleri 6grenmektir.
Baslangicta sistem rastgele eylemler gergeklestirerek cevreyi kesfeder ve zamanla
daha fazlasimni ogrenerek daha iyi kararlar vermeyi Ogrenir. Pekistirmeli 6grenme
algoritmalar1, cesitli uygulamalarda kullanilabilir. Ornegin, oyunlarda veya robot
kontroliinde en iyi hareketleri belirlemek i¢in kullanilabilirler. Ayrica, reklam
stratejileri olusturmak veya tedarik zinciri yonetimi gibi alanlarda optimize edilmis

kararlar vermek i¢in de kullanilabilirler.

3.2.7 Ozellik Ogrenme

Ozellik 6grenme algoritmalari, veri analizi ve makine 6grenmesinde kullanilan
bir dizi teknik ve yontemdir. Bu algoritmalar, girdi verilerinden anlaml 6zellikleri
(6znitelikleri) otomatik olarak ¢ikarmak veya se¢mek icin kullanilir. Ozellik 6grenme
algoritmalari, denetimli veya denetimsiz Ogrenme yaklagimlarma dayanabilir.
Denetimli 6grenme durumunda, 6nceden etiketlenmis bir veri kiimesi kullanilarak bir
model egitilir. Bu model, girdi verilerinin etiketlerine bagh olarak en iyi 6znitelikleri
O0grenmeye c¢alisir. Denetimsiz 0grenme durumunda ise, veri kiimesinde etiketler
bulunmaz. Bu durumda, algoritmalar verilerdeki yapilar1 ve desenleri tanimlamaya
calisir. Kiimeleme ve boyut indirgeme gibi teknikler kullanilarak verilerdeki
benzerlikler ve farkhiliklar kesfedilir. Ornegin, 6zellik 6grenme algoritmalari arasinda
en yaygimn olanlar1 temel bilesen analizi, lineer ve dogrusal olmayan diskriminant

analizi, destek vektor makineleri, veri madenciligi ve derin 6grenme yontemleri
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bulunmaktadir. Bu algoritmalar, c¢esitli uygulama alanlarinda verilerin daha iyi

anlagilmasini ve modelleme performansinin artmasini saglar.

3.3 Python Programlama ile Veri Analizi

Bir makine 6grenmesi probleminde modelin yanlishgmni veya tutarliligini
degerlendirmek ve dogru bir tahmin yapmak i¢in matematik istatistik gibi teorik
bilgilerin yaninda uygulamaya gecebilmek i¢in bir degerlendirme stratejisine de
ihtiyag olacaktir. Belirli bir durum igin en iyi makine 6grenimi algoritmasini segmek
icin farkli makine 6grenimi algoritmalarmin nasil ¢alistigin1 anlamak ¢ok onemlidir.
Bu nedenle, makine Ogrenmesi algoritmalarmin yaninda bu algoritmalar:
uygulayabilecek bir Java, R, Python ve C++ gibi dillerde programlamay: bilmek
gerekmektedir.

3.3.1 Python Programlama ve Kiitiiphaneleri

Python programlama, genel amagli, yiiksek seviyeli bir programlama dilidir.
1990'larin sonunda Guido van Rossum tarafindan gelistirilmistir. Python, basit ve
anlasilir bir s6zdizimiyle bilinir ve ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilir. Python ile
cesitli programlar gelistirilebilir. Web uygulamalari, veritaban1 yonetimi, bilimsel
hesaplamalar, oyunlar, yapay zeka ve daha fazlas1 gibi farkli alanlarda
kullanilabilmektedir. Python programlama dilinin birgok avantaji vardir. Basit ve
anlasilir s6zdizimi sayesinde okunabilir ve kolayca 6grenilebilir. Ayn1 zamanda ¢ok
sayida kiitliphane ve modiil igermesi, gelistirme siirecini hizlandirir. Python toplulugu
da oldukc¢a genis oldugu i¢in, dokiimantasyonlara ve yardima kolaylikla ulasilabilir.
Diger karmasik program dillerini 6grenmek ¢ok zaman alir ve kullanim alanlar1 biiytik
olmasindan dolayr kullanimini 6grenmek ¢ok zordur. Ancak Python programinin
s6zdizimi hem okunabilir hem de ileriye doniiktiir. Ogrenim, kararli programlama dili
sayesinde basittir. Yeni baslayanlar i¢cin de ideal bir secim olarak 6n plana gelir. Sonug
olarak, Python kullanarak program gelistirmeye yeni bir adim atmis olan herkes hizli
ve basit sekilde ilerleme kaydedebilir. Diger karmasik dillere gore basitlik s6z konusu

oldugunda, en 6nde yer almaktadir.

Veri analizleri giiniimiizde internet teknolojileri (IT) alaninda énemli bir yer
olusturmaktadir. Python ise bu durumlar icin en elverisli programlama dili olmustur.
Python arayiiziindeki kiitiiphanelerin birgogu makine 6grenimi ve veri bilimi {izerine

elveriglidir. Bu alanlardaki kiitliphanelerde ki yiiksek kaliteli komutlari, makine
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Ogrenimi kiitiiphanelerinin ve diger niimerik algoritma kiitiiphanelerinin stirekli
gelismesine ¢ok yardimei1 olmustur. Python programinin basit ve anlasilir S6zdizimi,
diger bir¢ok programlama diline gore daha az karmasiktir ve yazilim gelistirmeyi
kolaylastirir. Bu nedenle, Python genellikle baslangi¢ seviyesindeki programcilar i¢in
tercih edilen bir dil haline gelmistir. Python, yorumsal programlama yapmay1
destekler. Programcilar, kodun anlagilmasi i¢in agiklayict yorumlar ekleyebilirler. Bu,
baskalarinin veya gelecekteki kendinizin yazdigmiz kodu daha rahat anlamasini
saglar. Python, nesne yonelimli programlamanin avantajlarini sunar. Nesne yonelimli
programlama, kodu daha organize hale getirir ve tekrar kullanilabilir, modiiler ve
stirdiiriilebilir yazihim gelistirmeyi saglar. Python, dinamik olarak tip atama yapma
yetenegine sahiptir. Bu, degiskenlerin tiirlerini 6nceden belirtmek zorunda birakmaz.
Ayrica, Python, diisiik seviyeli islemleri otomatik olarak yonetir ve yiiksek seviyeli bir
dil olarak karmasiklig1 gizler. Python, zengin bir standart kiitiiphane ve bir¢ok ticilincii
taraf kiitliphane sunar. Bu Kkiitiiphaneler, cesitli gorevleri gerceklestirmek igin
kullanilabilir ve yazilim gelistirme siirecini hizlandirir. Ornegin, veri analizi, yapay
zeka, web gelistirme gibi bir¢ok alanda popiiler kiitiiphaneler bulunmaktadir. Python
programimda ayni kod farkli isletim sistemlerinde ¢alistirilabilir. Python kodunu
yazdiktan sonra, Linux, Windows, macOS gibi farkli igletim sistemlerinde ¢alisabilir.
Python programi NumPy, SciPy, Matplotlib, Pandas, Scikitlearn, Keras vb. bir¢ok veri

analizine yardimci kiitiiphaneleri barindirmaktadir.

NumPy Kiitiiphanesi: NumPy, Python programlama dili i¢in bir veri analizi
kiitiiphanesidir. Bilimsel hesaplamalar yapmak i¢in kullanilir ve ¢ok boyutlu dizilerin
olusturulmasmi, manipiile edilmesini ve islenmesini kolaylastirir. Veri analitigi, veri
isleme, matematiksel hesaplamalar, lineer cebir, istatistik ve diger bir¢ok alanda
yaygin olarak kullanilir. NumPy'nin temel yapisi, hizli ve verimli bir sekilde biiyiik
veri dizileri lizerinde ¢alisabilen ¢ok boyutlu ndarray (N-boyutlu dizi) nesnesidir. Bu
nesne lizerinde bir dizi islem ve operasyon yapilabilmektedir. NumPy ayrica
matematiksel fonksiyonlar, rastgele say1 liretimi, lineer cebir islemleri ve Fourier
doniistimleri gibi bir dizi 6zellik saglar. Performanst 6nemli 6l¢lide artiran diziler ve
matrisler lizerinde matematiksel islemlerin vektorlestirilmesini saglar. Ayrica diger

birgok python kitapligit NumPy iizerine kuruludur (Varol D. , 2021).
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SciPy Kiitiiphanesi: Scipy kiitiiphanesi, bilimsel hesaplama ve veri analizi i¢in
kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Scipy, ¢esitli alt modiilleri araciligryla
matematiksel fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalarini, sinyal ve goriintii isleme
araglarmi, istatistiksel islevleri ve daha fazlasini igerir. Scipy kiitiiphanesi, NumPy
kiitiiphanesine dayali olarak ¢alisir ve genellikle birlikte kullanilir. NumPy sayisal
hesaplamalar i¢in temel araglar1 saglarken, Scipy daha yiiksek seviye fonksiyonlar ve
ozellikler sunar. Scipy kiitiiphanesi, bilimsel ve miithendislik uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan bir¢cok alanda kullamlabilir. Ornegin, lineer cebir, tiirev alma ve
integral hesaplama, optimize edici algoritmalar, sinyal islemesi, goriintii isleme ve

istatistiksel analiz gibi alanlarda kullanilan fonksiyonlari igerir.

Pandas Kiitiiphanesi: Pandas, Python programlama dilinde veri analizi ve
manipiilasyonu i¢in kullanmilan gii¢lii bir kiitiiphanedir. Veri isleme, temizleme,
doniistiirme, kesif ve analizde kullanilan bir dizi veri yapilari ve islevler sunar. Pandas,
tablolar1 (DataFrame), sirali verileri (Series) ve matrisler gibi yapilar1 destekler. Bu
kiitliphane, veri setleri lizerinde filtreleme, siralama, gruplama, birlestirme ve daha
bircok islemi kolayca gerceklestirmenizi saglar. Pandas, veri analitigi ve veri bilimi

projelerinde sikca tercih edilen bir aragtir.

SciKit-Learn Kiitiiphanesi: Scikit-learn, Python programlama dili igin agik kaynakli
bir makine Ogrenimi kiitiiphanesidir. Scikit-learn, bir dizi makine Ogrenimi
algoritmasi, veri isleme islevleri ve veri Onisleme araclari1 saglar. Siiflandirma,
regresyon, kiimeleme, boyut indirgeme ve model se¢imi gibi birgok popiiler makine
ogrenimi islemi i¢in kullanilabilir. Scikit-learn'lin  avantajlarindan  bazilari,
kullanimmin kolay olmasi, genis bir algoritma ve fonksiyon koleksiyonuna sahip

olmasi ve Python ekosistemiyle uyumlu olmasidir.

Matplotlib Kiitiiphanesi: Matplotlib, veri gorsellestirme igin yaygin olarak
kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Bilimsel ve sayisal hesaplamalarla ilgili olarak
cizimler, histogramlar, ¢izgi grafikleri, dagilim grafikleri vb. gibi ¢esitli grafikler
olusturmak i¢in kullanilir. Matplotlib'in temel yapisi, veriyi temsil eden bir dizi
noktanin koordinat diizleminde gosterilmesine dayanir. Bunun i¢in ¢esitli grafik
nesneleri kullanilir ve bu nesnelerde istenen 6zelliklerin ayarlanmasiyla grafikler

olusturulur. Matplotlib'i kullanirken, once grafigin ¢izimi i¢in bir veri kiimesi

38



olusturmaniz ve ardindan bu verileri uygun grafik tiiriiyle eslestirmek gerekir. Daha

sonra grafik tizerindeki detaylar1 6zellestirerek istenilen sonug elde edilebilir.

Seaborn Kiitiiphanesi: Seaborn, Python programlama dilinde veri gorsellestirmesi
icin kullanilan bir kiitliphanedir. Veri analizi ve gorsellestirme islemlerini
kolaylastirmak amaciyla Matplotlib kiitiiphanesinin {izerine insa edilmistir. Seaborn
ile yapabilecek bazi gorsellestirme islemleri, iligskiyi analiz etmek i¢in scatter plotlar
ve regresyon modelleri olusturmak, kategorik degiskenler i¢in bar plotlar, count plotlar
ve box plotlar olusturmak, dagilimi gormek icin histogramlar, yogunluk grafigi ve
cizgi plotlar1 olusturmak, gruplar arasindaki farklar1 analiz etmek i¢in violin plotlar ve

point plotlar olusturmaktir.

3.3.2 Veri Analizi

Veri analizinde ilk olarak veri toplama islemi yapilmaktadir. Makineler
ogrenme islemine baslarken ilk olarak onlara verdiginiz veri setlerinden 6grenmeyi
gerceklestirirler. Makine Ogrenimi modelinizin dogru kaliplar1 bulabilmesi igin
giivenilir verilerin toplanmasi son derece énemlidir. Makineye beslediginiz verilerin
kalitesi, modelinizin ne kadar dogru oldugunu belirleyecektir. Yanlis veya giincel
olmayan veriler varsa, konuyla ilgili olmayan yanlis sonuglara veya tahminler elde
edilir. Iyi veriler ¢cok az eksik ve tekrarlanan deger igerir ve mevcut cesitli alt
kategorileri/siniflar1 iyi bir sekilde yansitir. Veri Toplama, makine 6grenimi yasam
dongiisiiniin ilk adimidir. Bu adimin amaci, verilerle ilgili tiim sorunlar1 belirlemek ve
elde etmektir. Bu adimda, veriler dosyalar, veritabani, internet veya mobil cihazlar gibi
cesitli kaynaklardan toplanabileceginden farkli veri kaynaklarini tanimlamak gerekir.
Bu yasam dongiisiiniin en 6nemli adimlarindan biridir. Toplanan verilerin niceligi ve
kalitesi, ¢iktmin verimliligini belirleyecektir. Veriler ne kadar fazla olursa, tahmin o

kadar dogru olur (Karakus, 2023).

Verileri topladiktan sonra, modelleme igin veri hazir hale getirilmelidir. Veri
hazirlama, verilerimizi uygun bir yere yerlestirip makine Ogrenimi egitimimizde
kullanmak {izere hazirladigimiz bir adimdir. Bu adimda, 6nce tiim veriler bir araya
getirilir ve ardindan verilerin siralamasi rastgele yapilir. Verilerin 6zelliklerini,
bi¢imini ve kalitesini anlamak gerekir. Verilerin daha iyi anlagilmas, etkili bir sonuca

yol acar. Bunun i¢in de Korelasyonlar, genel egilimler ve aykir1 degerler bulunmasi
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gerekmektedir. Veriler ahndiktan sonra tiim verileri bir araya getirerek ve rastgele hale
getirilmelidir. Bu, verilerin esit olarak dagitildigindan ve siralamanin 6grenme siirecini
etkilemediginden emin olmaya yardimei olur. Istenmeyen verileri, eksik degerleri,
satirlar1 ve siitunlari, yinelenen degerleri, veri tiirli doniistiirmeyi vb. kaldirmak i¢in
veriler temizlenmelidir. Hatta veri kiimesi yeniden yapilandirilmali ve satirlar1 ve
siitunlar1 veya satir ve siitunlarin dizinin degistirilmesi bile gerekebilir. Nasil
yapilandirildigini anlamak ve ¢esitli degiskenler ve mevcut siniflar arasindaki iliskiyi
anlamak i¢in veriler gorsellestirilmelidir. Temizlenen veriler egitim (train) ve test
olmak tizere iki kiimeye boliinmelidir. Egitim seti, modelin 6grendigi settir. Egitimden

sonra modelin dogrulugunu kontrol etmek i¢in bir test seti kullanilir.

Ham verileri temizleme ve kullanilabilir bir bi¢ime doniistiirme islemi ile
verilerin temizlenmesi, kullanilacak degiskenin secilmesi ve bir sonraki adimda
analize daha uygun hale getirilmesi i¢in verinin uygun formata doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu tiim siirecin en 6nemli adimlarindan biridir. Bu asamada gergek
diinya uygulamalarinda toplanan verilerde eksik deger, tekrarlayan deger, gegersiz
veri, giiriiltii gibi istenmeyen durumdaki verilerin kullanilabilir hale getirilmesi
oldukg¢a 6nem tasimaktadir. Artik temizlenen ve hazirlanan veriler analiz asamasima
gecilir. Bu asamada c¢esitli analitik teknikleri kullanarak verileri analiz etmek ve
sonucu gozden gecirmek i¢in bir makine Ogrenimi modeli olusturmaktir.
Smiflandirma, regresyon, kiimeleme analizi, iligskilendirme vb. gibi makine 6 grenmesi

algoritmalar1 belirlenerek model olusturulmaktadir.

Veri kiimesinin yapisina ve problemin tiiriine gore algoritmalar belirlenir.
Problemin tiirline gére hangi makine 6grenmesi algoritmasinin secilecegine karar
verilmelidir. Bir makine 6grenimi modeli, toplanan veriler {lizerinde bir makine
Ogrenimi algoritmasi calistirildiktan sonra elde ettiginiz ¢iktiy1 belirler. Problemin
kapsamuyla ilgili bir model segmek 6nemlidir. Yillar i¢inde konusma tanima, goriintii
tanima, tahmin vb. gibi farkli gérevlere uygun ¢esitli modeller gelistirilmistir. Bunun
disinda modelin sayisal m1 yoksa kategorik veriler i¢in mi uygun olduguna karar

verilmeli ve buna goére se¢im yapilmalidir.

Modelin egitilmesi asamasinda problemin daha iyi sonuclanmasi igin

performansini gelistirmek iizere modeli c¢esitli makine Ogrenimi algoritmalar1
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kullanarak egitmek icin veri kiimeleri kullanilir. Cesitli kaliplari, kurallar1 ve

ozellikleri anlayabilmesi i¢in bir modelin egitimi gereklidir.

Makine &grenimi modeli belirli bir veri kiimesinde egitildikten sonra model
test edilir. Bu adimda, modele bir test veri seti saglayarak modelin dogrulugu kontrol
edilir. Modelin test edilmesi, proje veya problemin ihtiyacina gére modelin yiizde

dogrulugunu belirler.

Egitim, makine 6greniminde en 6nemli adimdir. Egitimde, kaliplar1 bulmak ve
tahminler yapmak i¢in hazirlanan verileri makine 6grenme modeline iletilir. Gorev
setini gerceklestirebilmesi i¢in modelin verilerden 6grenmesiyle sonuglanir. Zamanla,

egitimle model tahmin etmede daha iyi hale gelir.

Model egitildikten sonra, nasil performans gosterdigini kontrol etmek gerekir.
Bu, modelin performansini daha 6nce goriilmemis veriler tizerinde test ederek yapilir.
Kullanilan gériinmeyen veriler, verileri daha 6nce boliinen test kiimesidir. Egitim i¢in
kullanilan ayni1 veriler iizerinde test yapilirsa, model verilere zaten alistigindan ve daha
once yaptig1 gibi ayni kaliplar1 buldugundan dogru bir 6l¢iim elde edemez. Bu
orantisiz bir sekilde yiiksek dogruluk saglayacaktir. Test verileri {iizerinde
kullanildiginda, modelin nasil performans gosterecegine ve hizina iliskin dogru bir
Ol¢ciim elde edilir. Hazirlanan model, kabul edilebilir bir hizda ihtiyacimiza gére dogru
bir sonug iiretiyorsa, modeli gercek sisteme yerlestiririz. Ancak projeyi dagitmadan
once, mevcut verileri kullanarak performansini iyilestirip iyilestirmedigini kontrol

etmek gerekir.

Modeli olusturup degerlendirdikten sonra, dogrulugunun herhangi bir sekilde
gelistirilip gelistirilemeyecegine bakilmalidir. Bu, modelde bulunan parametreleri
ayarlayarak yapilir. Parametreler, programcinin genel olarak karar verdigi modeldeki
degiskenlerdir. Parametrelerin belirli bir degerinde dogruluk maksimum olacaktir.
Parametre ayarlama, bu degerleri bulmayi ifade eder. En iyileme yapilacak
parametrelerin araligi belirlenir. Sonunda, dogru tahminler yapmak i¢in modeli

ongoriilemeyen, beklenen veriler iizerinde islem yapilabilir.

3.4 AKkkus Riizgar Enerji Santrali Verilerinin Modellenmesi
Ordu ili Akkus ilgesinde 1750 rakimli Taz yaylasina 2020 y1li sonunda kurulumu

yapilan riizgar enerji santralinde kule yiiksekligi yaklasik 116 metre ve her biri
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yaklagik 18 ton agirliginda 3 adet tiirbinden elektrik tiretilmektedir. Tam kapasiteyle
calisan ii¢ tiirbinden, saatte 12 MWh elektrik iiretilmektedir. Uretilen elektrik, ulusal
elektrik sebekesine aktarilmakta ve Akkus ilgesindeki ev ve tesislerin elektrik

ihtiyacini karsilamaktadir.

3.4.1 Veri Onisleme
Akkus Riizgar Enerji Santrali (Akkus RES) verileri makina 6grenmesi
metodlar1 ile modellenebilmesi i¢in 6ncelikle 6n islem uygulanarak modelin egitilmesi

icin uygun hale getirilmistir.

Akkus RES veri seti, 392712 satir ve 27 silitundan olusan igeriginde bos
degerler ve 0 degerlerini bulunduran bir excel veri setidir. 16.10.2020 ile 16.04.2023
tarihleri arasindaki 10 ‘ar dakika araliklarla 6l¢giilen degerlerin yer aldigi, iiretilen aktif
reaktif gii¢, riizgar hizi, nem degerleri, kanat pozisyonlari, hava basing degerleri vb
stitun degerlerini bulunduran bir veri setidir. Veri 6n isleme asamasinda, siitunlarda
kag adet 0 verisi olduguna bakilmis ve bunun sonucunda eksik olan cogu verinin yerine
0 kaydedildigi goriilmiistiir. Bu durum, modelin dogru tahmin yapmasimi oldukg¢a
olumsuz etkileyecegi i¢in tiim 0 degerleri eksik veri (NaN) olarak kaydedilmis ve bu
eksik degerler yerine her siitunun ortalamasi alinarak bu ortalama degerler
yazdirilmistir. Daha sonra ise tiretilen gii¢c degerini en az etkileyen ve ¢ok sayida eksik
deger bulunduran siitunlar, veri setinden disiiriilerek daha dogru tahmin yapilmasi
hedeflenmistir. Yeni veri seti kaydedilerek aykir1 veri analizine gegilmistir.

Diizenlenmis Akkus Res veri seti Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Wind Windmax Windmin Rotationspeed Rofationspeedmax Rotationspeedmin Power Powermax Powermin Power Avail_wind .. Reactivepowerm
Time
2020-10-
16 66 7 47 8.36 8.69 73 7020 807.0 4340 7100 .. 1
23:20:00
2020-10-
6 70 8.0 6.1 8.60 8.6 823 7740 856.0 676.0 776.0 .. 111
23:30:00
2020-10-
16 70 8.0 6.0 8.65 2891 824 7890 280.0 679.0 793.0 1
23:40:00
2020-10-
16 67 7 58 8.36 887 794 7040 862.0 600.0 7120 .. 1
23:50:00
2020-10-
7 70 79 6.0 868 8.99 838 798.0 902.0 708.0 8000 .. 12¢
00:00:00
2020-10-
17 66 8.1 54 8.60 9.04 781 7740 9140 5850 7840 12t
00:10:00
2020-10-
17 58 71 45 769 821 720 5170 657.0 387.0 537.0 10!
00:20:00
2020-10-
17 52 6.3 42 .27 748 700 3760 4410 3150 3920 . A

00:30:00

Sekil 3.7 Diizenlenmis Akkus Res Veri Seti
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3.4.2 Aykin (Uc) Veri Analizi

Oncelikle veri setindeki tarih siitunu indeks yapilarak tarihe gére siralama
yapilmis ve tarih indeks degerleri, Python programlama dilinin veriyi tarih olarak
taniyabilecegi data tipine c¢evrilmistir. Veri setindeki siitunlarin  box-plot
gorsellestirmeleri yapilarak siitun degerlerinin belirli bir aralikta olup olmadigina
bakilmis ve veri setinin karakteristigini yansitmayan aykir1 (u¢) deger olup olmadigi
incelenmistir. Aykir1 (ug) veri tespit edilirken IQR yontemi uygulanmistir. IQR
yonteminde verilerin yogunlastig1 alan Q1 ve Q3 denilen ¢eyrekliklere ayrildiktan
sonra bu iki g¢eyreklik arasindaki mesafe IQR olarak tespit edilir. Q1 ve Q3
ceyrekliklere bu IQR mesafesinin 1.5 kati eklenerek veya cikarilarak alt ve {ist sinir
degerler hesaplanmaktadir. Bu yontem Python programlama dilinde box-plot yontemi

olarak yer almaktadir.

Box plot, veri dagilimin1 ve istatistiksel 6zelliklerini gorsellestirmek igin
kullanilan bir grafik yontemidir. Box plot, veri setinin 6zet istatistik degerini gosterir.
Bu deger veri setinin genel 6zelliklerini anlamak i¢in kullanilir. Box plot, veri setinin
dagilimini, merkezi egilimini ve aykir1 degerleri hizli bir sekilde gorsellestirmek igin
kullanighdir. Ayrica, farkli gruplar veya kategoriler arasindaki karsilastirmalari
yapmak i¢in de kullanilabilir. Box plot, istatistiksel analizlerde ve veri kesfi

asamalarinda sik¢a tercih edilen bir yontemdir.

UST SINIR

Q3

MEDYAN

Ql

ALT SINIR

Sekil 3.8 IQR Yontemi Gorseli
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Box-plot ya da IQR yonteminin yapist Sekil 3.8’de gosterilmistir. Bu
caligmada 1. Ceyreklik (Q1) %10 olarak, 3. Ceyreklik (Q3) %90 olarak uygulanmistir.
Ceyrekler aras1 uzaklik (IQR) hesaplanirken Q3 ve Q1 arasindaki fark almmistir. Ust
siir degerin belirlenmesi asamasinda Q3 degerine 1,5xIQR eklenmis, alt sinir degerin
belirlenmesinde ise Q1 degerinden 1,5xIQR c¢ikarilmistir. Hesaplanan bu alt sinirin

altindaki ve tist sinirin tistiindeki degerler aykir: veriler olarak tespit edilmistir.

ust stur = Q3 + 1,5xIQR (3.2)
alt stnir = Q; — 1,5xIQR (3.2)
40
35 1
30 4
251
201
15
10
5
04 1
wind

Sekil 3.9 Wind (Riizgar) Siitunu Box-Plot Cizimi
Sekil 3.9’da veri setindeki Wind (Riizgar) siitunundaki box-plot ¢izimine gore,
degerlerde aykir1i deger oldugu goriilmiis ancak ihmal edilebilir oalarak kabul
edilmistir. Sekil 3.10’da Airhumudity (hava nem degeri) siitunundaki box-plot
cizimine gore, degerlerde aykiri veri oldugu tespit edilmistir. Ortalama 100 birim
seviyelerinde seyreden degerlerden farkli olarak 40000, 50000, 60000, ... gibi aykir1
veriler tespit edilmistir. Denklem (3.1) kullanilarak nem siitunu i¢in 137.5 degeri iist

deger olarak belirlenmis ve bu deger lizerindeki veriler 137.5 olarak degistirilmistir.
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Sekil 3.10 Airhumidity (Nem) Siitunu Box-Plot Cizimi
Sekil 3.11°de veri setindeki Airpressure (hava basing) siitununa ait box-plot
ciziminde, ortalam degerler 1000 bar seviyelerinde olmasina karsin 400 bar gibi aykir1
veriler oldugu saptanmistir. Denkelem (3.2) kullanilarak basing siitunu i¢in alt smir
degeri 807 olarak belirlenmis ve bu degerin altindaki degerler 807 olarak
kaydedilmistir. Boylece

800 -
700 -
600 B
8]
500 -
o
400 - o
300 -
200 -
100 - o

T
Alrpressure

Sekil 3.11 Airpressure (Basing) Siitunu Box-Plot Cizimi
Sekil 3.11°de veri setindeki illumination (aydinlik) siitununa ait box-plot

ciziminde, ortalama degerler 500 liix seviyelerinde olmasma karsin 2000 lix gibi
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aykir1 veriler oldugu saptanmistir. Denklem (3.1) kullanilarak aydinlik siitunu igin iist

sinir degeri 847 olarak belirlenmis ve bu degerin istiindeki degerler 847 olarak

kaydedilmistir.

o]

20000 A

15000
10000 4 O

5000 A
]
0 . °
T

illumination

Sekil 3.12 Illumination (Aydinlik) Stitunu Box-Plot Cizimi

Son olarak Sekil 3.13’te Akkus Res veri setindeki Wind (Riizgar hizi),
Airpressure (hava basinci), Airhumidity (hava nem degeri), Reactivepower (reaktif
gii¢), Rotationspeed (kanat dontis hiz1) ve illumination (aydinlik) siitun degerleri hedef
stitunu olan Power (iiretilen elektrik giicli) verilerine daha ¢ok etki ettiginden bu
stitunlarin veri gorsellestirmeleri yapilarak verilerde aykiri bir deger olup olmadigi
tekrar gézlemlenmistir. Ayrica bu siitun degerlerinin hedef siitunu olan “’Power’’
stitunu ile iligkisi grafiklerle gorsellestirilmistir. Son diizenlemeleri yapilan veri seti
©.csv’’ uzantili olarak makina Ogrenmesi modelimizde kullanilmak iizere

kaydedilmistir.
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Sekil 3.13 Akkus Res Veri Setindeki Verilerin Grafigi

Akkus RES veri setindeki bazi siitun verileri grafik ile gorsellestirilerek aykiri

veri veya verilerde herhangi olumsuzluk olup olmadig1 gézlenmistir. Boylece model
icin uygun hale getirilen veri setinin kullanilabilir olduguna karar verilmistir. Modelde
kullanilacak olan 6nemli bazi siitun degerlerinin (Wind, Airhumidity, Airpressure),
hedef deger olan Power (gii¢) degerleriyle olan iliskisini incelemek amaciyla Sekil
3.14°de, Sekil 3.15’de ve Sekil 3.16°da karsilastirma grafikleri gorsellestirilmistir.
Ozellikle Wind (Riizgar) degerlerinin Power (Gii¢) degerleriyle dogrusal olarak
degistigi gozlemlenmektedir. Boylelikle en ¢ok, riizgar hizinin iiretilen giic degerini

etkiledigi gozlemlenmistir.

@

o

>

) 500 1000 1500 2000 2500 3000
Power

Sekil 3.14 Wind (Riizgar) - Power (Gii¢) Karsilastirma Grafigi
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Sekil 3.15 Airhiimidity (Nem) - Power (Gii¢) Karsilastirma Grafigi
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Sekil 3.16 Airpressure (Basing) — Power (Giig) Karsilastirma Grafigi
3.4.3 Veri Tahmin Modellemesi

Veri modellemede ilk olarak verinin belirli bir ¢ercevelemesi yapilmistir.
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Burada 24 saatlik veriyi alarak 25. Saatteki veri tahmin edilmeye calisilmistir.
Modelde kullanilan aktivasyon fonksiyonu ve diger fonksiyonlar bu asamada
belirlenmistir. Verinin %80’i egitim i¢in, %20’si ise test igin ayrilmigtir. Ogrenme 10
dk arayla 10 asamada yapilmistir. Calismada "Power", "Wind", "Airpressure",
"Airhumidity", "Reactivepower", "Rotationspeed", "illumination" siitunlarindaki

veriler kullanilarak 6grenme saglanmustir.



ikinci asamada, Python programlayicinin veri setindeki verilerle yapacagi
islemin kolay olmasi i¢in veriler 6lgeklendirilmistir. Bu normalizasyon islemi Python
kiitiiphanelerinde bulunan MinMaxScaler ile yapilmistir. Veriler 0 ile 1 arasinda

degerlere normalize edilen bu degerler Sekil 3.17°de gosterilmistir.

scaled_res_veri

Power Wind Airpressure Airhumidity Reactivepower Rotationspeed illumination
Time

2020-10-16 23:20:00 0.207414 0168354 0.705882 0.656604 0.560825 0.670683 0.353428
20201016 23:30:00 0.224308 0.178756 0.705882 0.656604 0.564048 0.589950 0.353428
2020-10-16 23:40:00 0227827 0178756 0.705882 0.656604 0.564948 0693976 0.353428
2020-10-16 23:50:00 0207884 0170084 0705882 0.656604 0.564948 0670683 0.353428
2020-10-17 00:00:00 0229938 0178756 0.705882 0.656604 0571134 0696386 0.353428
20230416 23:10:00 08584558 0290155 0.676471 0.716981 0.781443 0967068 0.353428
20230416 23:20:00 0958001 0318653 0.647059 0716981 0.872165 0.976707 0.353428
20230416 23:30:00 0750352 0251658 0.676471 0716981 0637113 0.940562 0.353428
2023-04-16 23:40:00 0.666538 0.248705 0.675471 0.716981 0.593814 0927711 0.353428
2023-04-16 23:50:00 0.734397 0.251295 0.676471 0.716981 0.674227 0.946938 0.353428

392712 rows = 7 columns

Sekil 3.17 Normalize Edilmis Akkus Res Veri Seti Gorseli
Normalize edilen bu veriler ise Python programlayicinin islem yapabilmesi i¢in
supervised learning denilen isleme tabii tuutlmustur. Supervised learning asamasinda
kacg tane verinin giris verisi kag tane verinin ¢ikis verisi olacagi tanimlanmis ve Sekil
3.18°de veri seti gorselinden goriilecegi tlizere, 24 saatlik veriler dongiiyle 6grenme
islemine ilave edilmistir. Herbir siitundaki 24 saat onceki veriler alinmis ve her
slitunun 25’inci saatteki verisi ve enson siitunda ise ‘’Power’’ degerinin tahmin

edilmesi saglanmustir.

reframed_res_veri.head()

varit- var{t- var3(t- vard(t- varht- varfi(t- varf(t- vari(t- var2(t-  var3it-

2 ) ) 2) 24) 2) ) ) ) o3 - Vam2) varTtd) vartth) vartd) vars

Time

2020-10-
17 0207414 0.168394 0705852 00656604 0560825 0670683 0353428 0224308 0178756 0705882 .. 0512450 0353428 0056546 0090674 O0.705¢
03:20:00

2020-10-
17 0224308 0178756 0.705882 0656604 0564948 0689960 0353428 0227827 0178756 0705882 0512450 0353428 0043641 0069943 0.676:
03:30:00

2020-10-

17 0227827 0178756 0.705852 00656604 0564945 06893976 0353428 0207884 0170984 0705882 .. 0467470 0353428 0041999 0.056995 0.676:
03:40:00
2020-10-

17 0207884 0.170984 0705882 0.656604 0564948 0670683 0353428 0220939 0178756 0705882 .. 0384739 0353428 0.042234 0.046632 0.676:
03:50:00
202010-

17 0220039 0.178756 0.705882 00656604 0571134 0606386 0353428 0224308 0168304 0705882 .. 0336546 0353428 0041999 0.056995 0.676:
04:00:00

5 rows x 169 columns

Sekil 3.18 Cercevelenmis Akkus Res Veri Seti Gorseli
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Daha sonra girdi ve ¢ikt1 degerleri belirlenmistir. Son siitun yani “’Power’’ siitunu
hari¢ tiim siitunlar girdi degiskeni, son siitun olan “Power” siitunu ise ¢ikt1 degiskeni

olarak tanimlanmaistir.

Uciincii asamada Modelleme yapilmistir. Modelleme asamasinda Simple

RNN, LSTM ve GRU makine 6grenmesi modelleri uygulanmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez ¢alismasinda, Akkus riizgar enerji santralindeki elektrik {iretim veri seti
kullanilarak bir veri madenciligi uygulamasi yapilmistir. Veri madenciligi
uygulamasiyla yapilan veri analizi sayesinde veri setindeki eksik ve yanlig (anlamsiz)
degerler ortalama degerlerle doldurularak daha dogru tahmin yapilabilmesi igin
diizenli hale getirilmistir. Ozellikle aykir1 (ug) veri analizinde bir ¢ok siitun degerinde
sonucu olumsuz etkileyen, anlamli sayilabilecek deger araliginin ¢ok uzaginda
degerler oldugu saptanmis ve bu degerler uygun sinir degerlerine ¢ekilmistir. Makine
ogrenmesi metotlar1 kullanilirken tez ¢alismasima uygun, uygulanabilir olan metotlarin
tespiti yapilmistir. Veri setimiz ¢cok degiskenli giris verilerinden ve degisken hedef
(cikis) verilerinden olustugu igin hedef degiskenin sabit bir deger olmasina dayanan
Regresyon ve Kiimeleme uygulamalarinin uygun olmadigi saptanmistir. Bunun yerine
RNN, LSTM, GRU vb. gibi katmanli ve ¢cok kapili denetimli sinir aglar1 modellerinin
daha uygulananabilir olduguna karar verilmistir. Giristeki her bir farkli degere karsilik

farkli bir hedef deger olusmaktadir.

Simple RNN, LSTM ve GRU makine 6grenmesi modelleri uygulamasinda
tamimlanan giris ve c¢ikis degerleri x train(314149, 24, 7), y_train(314149),
X_test(78538, 24, 7), y_test(78538) olmak iizere train ve test verilerine ayrilmistir.

History
0.080 A
0.075 - \
o
|
0.070 A
0.065 A
— Train
— Test
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Epochs

Sekil 4.1 Simple RNN Train ve Test Veri Grafigi
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Sekil 4.1’de ve Sekil 4.2°de train ve test verilerinin grafigi gorsellestirilerek
ozellikle Simple RNN modelinde daha uyumlu varyasyon oldugu gézlenmistir. GRU
ve LSTM modellerinde bu uyumun daha az oldugu goriilmektedir.

History
Histo ;
Y — Train
— Train — Test
0.085 | — Test 0075 1
0,080
0070
, 0075 a
§ 3
0070 0.065
0.065
0.060
0,060
0 2 4 6 8 00 25 50 75 100 125 150 175

Epochs Epochs

Sekil 4.2 GRU-LSTM Train ve Test Veri Grafigi
Model asamalar1 (epochs) Simple RNN modelinde 30, LSTM modelinde 20 ve
GRU modelinde 10 asamali olarak uygulandiginda en verimli sonucun elde edildigi
goriilmiistiir. Model ¢ergevelemesi ayni tutularak sadece Simple RNN, LSTM ve GRU
farkli modeller uuygulanarak sonuglar goézlemlenmistir. Farkli modeller

uygulandiginda parameter sayilarinda degisiklik oldugu goriilmektedir.

model. summary ()

Model: "saguential”

Layer (type) Output Shape Param #
simple_rnn (SimplsRNN) (Mone, 24, 38) 1148
dropout (Dropout) (Wone, 24, 38) 2]
simple_rnn_1 (SimpleRHN) (None, 38) 1238
dropout_1 (Dropout) (None, 38) =]
dense (Dense) (Hone, 1) 31

Total params: 3,861
Trainable params: 3,881
Mon-trainable params: @

Sekil 4.3 Simple RNN Model Ozeti Gorseli
Sekil 4.3°de ve Sekil 4.4’de uygulanan modellerin 6zetleri goriilmektedir.
Buna goére, modeller iki katmanli olarak uygulanmistir. Ogrenme verilerin yarisi ilk
katmanada kalan yaris1 ikinci katmanda uygulanmistir. Train (6grenme) ve test verileri
gorsellestirme yapilarak grafik tizerinde karsilastirilmis ve 6grenme ve test verilerinin

uyumlu oldugu gézlenmistir.
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model. summary () nodel . summary ()
Model: "sequential” Model: " tial”
odel: "seguentia

Layer (type) Output Shape Param #

[ e Layer (type) Qutput Shape Param #
gru (GRU) (None, 24, 3@) 3510 ====== = ==

Istm (LSTM) (None, 24, 28) 4568
dropout (Dropout) (Mone, 24, 38) e .

dropout (Dropout) (Mone, 24, 28) 2
gru_1 (GRU) (Hone, 3@) 5588 .. .

Istm_1 (LSTM) (None, 28) 7320
dropout_1 (Dropout) (Hone, 3@) e

dropout_1 (Dropout) (None, 28) @
dense (Dense) (Hone, 1 31

(Mone, 1)

dense (Dense)

N 31

Total params: 9,121
Trainable params: 9,121
Nen-trainable params: @

Sekil 4.4 GRU-LSTM Model Ozeti Gérseli

Normalize edilerek tahmin uygulamasi i¢in daha kolay hale getirilen veri seti
gerekli ¢ercevelemeler yapilarak modellenmistir. Tahmin uygulamasinda her modelin
uygulanmast sirasinda farkli asama (epochs) sayilari uygulanmistir. Simple RNN
modelinde epochs 30 i¢in en uygun sonucu vermistir. 40, 50 gibi daha yiiksek epochs
uygulandiginda tahmin dgerlerinde ¢ok degisim olmadig1r ancak programin sonug
verme siiresinin ¢ok arttig1 gézlenmistir. 10, 15 gibi daha az epochs uygulandiginda
ise tahminden sapmalarin arttig1 gozlenmistir. LSTM ve GRU modellerinde ise epochs
10 olarak uygulandiginda en uygun sonuglarin elde edildigi gozlenmistir. Son asamada
ise tahmin edilen veriler hangi dogrulukla tahmin yapildiginin tespiti i¢in hata(error)
oran1 hesaplamas1 yapilmistir. Bu hesaplamanin yapilabilmesi i¢in tahmin verileri
tekrar MinMaxScaler ile normalize edilerek 0 ilel arasindaki degerlere
Olgeklendirimistir. Hata orani hesaplanirken Mean Square Error (Ortalama Karesel
Hata) ve Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata) metotlar1 kullanilmustir.
Cizelge 4.1°de bu hata oranlar1 modeller i¢in hesaplanmis ve herbir Simple RNN,
LSTM, GRU modelleri i¢in ayr1 ayr1 karsilastirilarak hangi modelde daha dogru

tahmin yapildig1 saptanmistir.

Cizelge 4.1 Modellerin RMSE ve MAE Hata Oranlarinin Karsilastirmasi

HataTiirii SimpleRNN(%) LSTM(%) GRU(%)
RMSE 4.68 4.38 4.75
MAE 3.27 2.96 3.28

53



Simple RNN Tahmin ve Gergek Veri Karsilastirma Grafigi

— Gergek Veri
3500 A = Tahmin Vensi
3000 1
2500
= 2000
x
=
—_
1]
=
S 1500
1000
500
0 L_’J
0 200 400 600 800 1000
Veri Savisi

Sekil 4.5 Simple RNN Modeline Ait Gergek Veri-Tahmin Verisi Grafigi

Sekil 4.5’de Simple RNN modeli uygulanarak elde edilen tahmin verileriyle
gercek verilerin grafigi gorsellestirilmistir. Grafikte ilk 1000 veri gosterilmistir.
Boylelikle tahmin degerlerinin gercek degerlere oldukca yakin oldugu goriilmiis ve
dogruya yakin bir tahmin yapildig1 goriilmistiir. Sekil 4.6’da ise GRU-LSTM
modellerine ait tahmin ile gergek veri grafigi karsilagtirilmis ve yine gergege yakin
dogru tahminler yapildig: goriilmiistiir.

GRU Tahmin ve Gergek Veri Kargilastirma Grafigi

LSTM Tahmin ve Gergek Veri Karsilastirma Grafigi

Power(kWh)

1500

Power(kWh)

1500

1000

00 600 a00 600
Veri Sayisi Veri Sayisi

Sekil 4.6 GRU-LSTM Modellerine Ait Ger¢ek Veri-Tahmin Verisi Grafigi
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Simple RNN Regresyon Grafigi

10° 4

10% 4

Tahmin Verileri

10!

Sekil 4.7 Simple RNN Modeline Ait Cf;i;eel(;‘?\rlfl:ri-Tahmin Verisi Regresyon Grafigi

Tahmin verileriyle gercek veriler karsilastirildiginda her ti¢ modelinde iyi
sonu¢ verdigi goriilmistiir. Sekil 4.7°de modellere ait regresyon grafigi
gorsellestirilmistir. Regresyon grafiginde, hangi modelin daha iyi sonug¢ verdigini
saptamak i¢in tahmin ve gercek veriler matris olarak isaretlenerek 45° egimli bir y=x
dogrusu iizerinde yogunlagmasi ve bu dogrunun da orijin noktasina olduk¢a yakin
gecmesi istenmektedir. Boylelikle tahmin degerlerinin gercek degerlere yaklastigi
soylenebilecektir. Sekil 4.7°de ve Sekil 4.8°de regresyon grafikleri incelendiginde, en

iyi sonucun SimpleRNN modelinde ortaya ¢iktigi saptanmistur.

LSTM Regresyon Grafigi GRU Regresyon Grafigi

10*

Tahmin Verileri
Tahmin Verileri
eme .
200 v

10° 0t 107
Gergek Veriler Gergek Veriler

Sekil 4.8 GRU-LSTM Modellerine Ait Ger¢ek Veri-Tahmin Verisi Regresyon Grafigi
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tezde, Tiirkiye’deki Ordu ili Akkus ilgesindeki Riizgar Enerji
Santrali(RES)’e ait 392712 satir ve 27 siitundan olusan, 16.10.2020 ile 16.04.2023
tarihleri arasindaki 10 ‘ar dakika araliklarla 6lgiilen degerlerin yer aldigi ve tretilen
aktif gli¢, reaktif gii¢, rliizgar hizi, nem, kanat pozisyonlari, hava basinci vb. siitun
degerlerini bulunduran bir veri seti kullanilmistir. Veri seti, veri madenciligi metotlar
kullanilarak veri 6n isleme ve aykir1 (ug) veri analizi yapilarak makine 6grenmesi igin
hazir hale getilmistir. Makine O8renmesi modelleri uygulanmadan once model
cercevesi belirlenmis ve veri setindeki degerler normalizasyon yontemiyle 0O ile 1
arasinda degerlere Olceklendirilmistir. Bu sayede, python programlayicinin makine
ogrenmesi modellerini hizli ve daha kolay uygulamasi saglanmistir. Verilerin %80°1
train (6grenme) ve %20’si test verisi olarak ayrilmistir. Veri seti lineer olmayan,
karmasik ve sayica ¢ok verilerden olustugu i¢in makine 6grenmesi modellerinden
Simple RNN, GRU ve LSTM modelleri uygulanarak sonuglar karsilastirilmistir.
Tahmin verileri ger¢ek verilerle karsilastirilmis, hata oranlar1 Ortalama Karesel Hata
(RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) yontemleri kullanilarak hesaplanmustir.
Sonuglar karsilastirildiginda, Simple RNN modelinin daha gercege yakin sonug
verdigi saptanmistir. Profesyonel yazilimlar ve makine 6grenmesi modellerinin daha

da gelistirilmesiyle tahminlerdeki bu dogruluk orani ¢ok daha yiiksek olacaktir.

Calismanin amaci, gelecek bir zamandaki riizgar hiz1 degerlerini gegmise gore
olduk¢a dogru tahmin etmeye caligmaktir. Riizgar hizi zaman serileri, dogrusal
iliskinin yan1 sira dogrusal olmayan iliskiler de igermektedir. Bu sebeple, sadece
geemis degerlere bakilarak ileriye yonelik tahminlerde bulunmak, girdiler arasindaki
karmagik iligkiler agisindan oldukga zordur. Calismada, ileriye yonelik tahmini
oldukga zor olan, sadece belli sinirlar igerisinde 6ngoriilebilen ve riizgar yonii, basing,
nem, aydmlik gibi meteorolojik bir ¢cok diger degiskenden dogrudan etkilenen riizgar
hizina iligkin ge¢mis degerlere gore tahmin yapilmistir. Riizgar enerjisi giic tahmini
icin makine Ogrenmesi yontemlerinden LSTM, GRU ve SimpleRNN modelleri
kullanilarak modellerinin performanslar1 analiz edilmis ve riizgar enerjisi giic tahmini

icin kullanilabilirlikleri incelenmistir.
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Tez ¢aligmasinda, gercege yakin gii¢ iiretim tahmini yapilmis ancak, veri
setinde bos degerlerin ve aykir1 verilerin sayisinin fazla olmasi gergek girdi verilerini
saglamadigindan bu degerlerin sonugtaki hata oranini artirdigi gorillmiistiir. Clinkii
veri analizi yapilirken bu bos ve aykir1 degerlerin yerine yine tahmine dayali degerler
girdi olarak verilmektedir. Veri setinin daha dogru girdi saglamasi durumunda

sonucun da daha ger¢ege yakin olacagi degerlendirilmektedir.

Bu calismayla, bir riizgar enerji santralinin elektrik tiretiminin planlanmasinda
Python programlayici ve kiitiiphaneleri yardimiyla, makine Ogrenmesi metotlar1
kullanilarak gercege yakin olarak tahmin edilebildigi gosterilmistir. Bu sayede giinliik,
ayhk ve wyillik elektrik {retim planlamasmnin  yapilmasinda kolaylik
saglanabilmektedir. Ayrica sistemin iirettigi reaktif giic de tahmin edilebileceginden
sebeke tizerindeki fiderlerde yapilmasi muhtemel reaktif giic kompanzasyonu i¢in de
onceden tahmin verisi saglanabilecegi degerlendirilmektedir. Ulusal sebeke agina
anlik satilacak glic miktar1 veya sebekeden satin alinmasi gereken gii¢ miktar1 igin
onceden tahmin verisi saglanabilecektir. Bu sayede, ulusal elektrik gii¢ agina smart

grid (akilli sebeke) entegrasyonunda ¢ok 6nemli bir kolaylik sunulabilecektir.
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