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Yapay sinir aglart (YSA), tahminleme alaninda olduk¢a fazla kullammi olan bir matematiksel
modeldir. Bu calismada YSA’y1 elektrik enerjisi tiretimi alaninda kullanarak, tahminleme igleminin
daha bilimsel ve analitik olarak yapilmasi amaclanmistir. Aragtirmada, riizgar sahasindan temin edilen
reel riizgdr hizi degerleri kullanilan Matlab programi ve programin arayiizii olan nntool ile test
edilmis, tasarlanan ag secilen riizgar tiirbini hiz-giic egrileri kapsaminda egitilerek, hedeflenen
degerlere ¢ok fazla yakinsadigi saptanmistir. YSA’nin riizgardan elektrik enerjisi {iretiminin tahmini
yaninda, aynt zaman da riizgr hizlarimi da rahatlikla tahmin edebilecegi anlagilmigtir. Caligmada
olusturulan yapay sinir ag1 modellemesinin basarili sonuglar vermesi, riizgr enerjisine yatirim
yapmak isteyen yatirimcilar ve proje ekipleri igin bir yardimci kaynak ve yol gosterici olmasi
bakimindan 6nemlidir. YSA ile yenilenebilir enerji kaynaklari i¢inde benzer ¢aligmalar yapilabilecegi
diigtiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Riizgdr Enerjisi, Riizgar Hizi, Enerji Uretimi, YSA
Modellenmesi.

THE APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK MODEL IN ELECTRICITY
GENERATION FROM WIND POWER FOR DINAR REGION OF AFYONKARAHISAR
PROVINCE

ABSTRACT

Artificial Neural Network is a frequently used mathematical model in the field of estimation. In this
study the aim is to do a more scientific and analytical estimation by using ANN in electrical power
generation. In the study real wind speed values obtained from wind field have been tested with the
used Matlab program and nntool which is the interface of the program. The designed network has
been educated in the framework of the selected wind tribune spped-power curves and it has been
determined that it converged too much to the targeted values. It has been understood that as well as
the electrical power generation from wind with NNA, it will also be able to predict the wind speed
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easily. The successful results of the Artificial Neural Network model formed in the study are
important in that they are a helpful source and also guiding for the investors who want to invent in
wind power and also for the project teams. It is thought that similar studies can also be done for
renewable power sources with NNA.

Keywords: Artificial Neural Network, Wind power, Wind speed, power generation, NNA Modelling.
1. GIRIS

Ulkelerin gelismislik diizeylerini yiikselten en 6nemli parametrelerden biri de enerjide disa
bagimliligin azaltilabilmesidir. Bu sebeple enerji iiretiminde farkli kaynaklarin kullanilmasi 6nem
teskil etmektedir. Enerjide arz giivenliginin 6nemi kadar, bu arzi1 karsilamak icin gereken kaynak
cesitliligi de onemli yer tutmaktadir. Ulkemizde enerji iiretiminde, yerli kaynaklarin yaninda,
yenilenebilir enerji kaynaklarinin (giines, riizgar, biokiitle vb.) paylari da giderek artmaktadir.
Yenilenebilir enerji kaynagi olarak riizgar enerjisi, gegmisten giiniimiize kadar pek ¢ok farkl alanda
kullanilmistir. Giintimiizde de elektrik enerji iiretiminde temiz ve siirdiiriilebilir bir enerji kaynagi
olarak etkin kullamimi artarak devam etmektedir Tiirkiye’de riizgar iretiminde Marmara, Ege,
Karadeniz ve i¢ Anadolu Bélgeleri 6n plandadir. Bu bélgelerde riizgar hizlari, enerji {iretimi i¢in daha
uygun seviyelerdedir [1-3].

Bu calisma icin secilen bolge Ege bolgesi, Afyonkarahisar ili Dinar ilgesi sinirlarinda yer alan
Burunkaya Koyii mevkii’dir. Caligmada lokasyon bilgisine gore elde edilen riizgar verileri ile YSA
modeli olusturularak MATLAB (2019b) siiriimiinde tahminleme yapilmistir. Tahminleme ¢aligmast
icin Siemens SWT2.3, Vestas V112, Nordex 100 firmalarina ait riizgar tiirbinleri ve bunlara ait iiretim
giicleri kullanilmistir.

2. DENEYSEL CALISMALAR ve DEGERLENDIRME

2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Tanim

Insan beyni, insanlarin basarili oldugu bilissel, algisal ve kontrol gdrevlerinde, basarili olabilecek
biiyiik sinir aglarinin varliginin kanitidir. Beyin, algisal eylemleri (yiizlerin taninmasi, konusma vb.)
ve kontrol faaliyetlerini (viicut hareketleri ve viicut fonksiyonlart) yonetir. Beynin avantaji; hizh
olmasi, son derece paralel hesaplama yapabilmesi ve kesin olmayan bilgi islem yeteneginin etkin
kullanimidir. Yapay sinir aglari (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin matematiksel modellerinin
genellestirilmesi olarak gelistirilmistir. Sinir aglarina ilk ilgilerin duyulmast McCulloch ve Pitts
(1943) tarafindan basitlestirilmis néronlarin kullanilmasindan sonra ortaya ¢ikmustir [4].

Yapay sinir aglarinda temel mimari; giris, gizli ve ¢ikig katmalari olarak ii¢ tiir néron katmanindan
olusur. ileri beslemeli aglarda, sinyal akisi, kesinlikle ileri besleme yoniinde, girdiden ¢ikt: birimlerine
dogrudur. Veri isleme de birden fazla birimin (katman) {izerine uzanabilir, ancak geri bildirim
baglantis1 yoktur. Tekrarlayan aglar geri bildirim baglantilar1 igerir. Ileri beslemeli aglarin aksine, agin
dinamik o&zellikleri 6nemlidir. Bazi durumlarda, iinitelerin aktivasyon degerleri, agin artik bu
aktivasyonlarin degismedigi kararli bir duruma gelistigi bir gevseme iglemine tabi tutulur. Diger
uygulamalarda, ¢ikis néronlarinin aktivasyon degerlerinin degismesi, dinamik davranis agin ¢iktisini
olusturacak sekilde 6nemlidir [5].
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Sekil 1. Basit bir yapay sinir hiicresi (ndron)yapisi [4].

Riizgar santrali i¢in iiretim tahmininde kullanilacak veriler, MATLAB programi i{izerinden ayarlanan
agirliklar araciligryla model igerisinde yer alan néronlara baglanir ve fonksiyon igerisinde yer alan bu
agirliklarin sonucu olarak modele verilen riizgar verilerinin etkisini belirler. £ sembolii ile ifade
ettigimiz toplam fonksiyonu, modelde elde edilen net girisi hesaplayarak bize ¢ikis verir. Hesaplanan
bu sonug, programa verilen riizgar hiz degerlerinin yine programda her iterasyonda giincellenen
agirliklar ile ¢arpilma iglemlerinin sonucudur. Yapay sinir aglarinda cesitli aktivasyon fonksiyonlari
vardir. Logaritmik Sigmoid, Hiperbolik Tanjant bu aktivasyon fonksiyonlarindan bazilaridir. Segilen
aktivasyon fonksiyonu, modelin aldig1 girisleri matematiksel modeline uygulayarak olusan net ¢ikis
hesaplayarak ¢ikis verir. Yukarida sekilde verilen b degeri bir sabittir, bias veya sectigimiz aktivasyon
fonksiyonuna gore degeri degisen esik olarak isimlendirilir [6].

Cikis, Out(o) = f (W.x + b) @

Yukarida verilen esitlik néron ¢ikisini hesaplar. Burada gosterilen W degeri agirliklar matrisi, X
degerleri ise giriglerin matrisidir. N degeri modele sunulan giris sayist olarak alindiginda; Wy, Wy, W5,
..., Wy sirasiyla Matlab programi igerisinde otomatik ayarlanan agirlik degerleridir. Xy, X,, X3, ..., Xy
degerleri 6 aylik riizgar hiz1 veri girisleri (m/s), b degeri ise yine program tarafindan belirlenen bias
degerleridir.

Net=Y1" WiXi+b ve o=f(net) )
f aktivasyon fonksiyonu, yukaridaki formiilde belirtildigi gibi yazilabilir.
o=f(X, WiXi+b) (3)

Ogrenme olay1, yeni bir bilginin elde edilmesi ya da var olan bir bilginin arttirilmasi yoluyla
gergeklesir. Farkli bir islemi ya da ayni iglemleri daha efektif, hizli ve etkili bicimde yapabilmek igin
sistemde uyarlanabilir degisiklikleri saglamak makine 6grenimi adi altinda belirtilir. Yapay sinir
aglarinda 6grenme durumlar1 denetimli, denetimsiz ve destekleyici 6grenme olarak 3 farkl sekilde
smiflandirilirlar.

Denetimli 6grenme, daha 6nce dogru bir sekilde hazirlanmis ve atanmis verilerden veri Orneginin
egitilmesi prensibi iizerinedir. Bir yapay sinir agimin denetimli olmasi ayni anda hatanin geriye
yayilma algoritmasi olarak isimlendirilmesine neden olur. Hata geri yayilma algoritmasi veri
kaynagindaki giris ve ¢ikis degerlerine gore egitilir. Agin hesapladigi ¢ikis ile gercek cikis arasindaki
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hata oranini bulur ve bu orana gore nérondaki agirliklari giinceller. Denetimli 6grenmede, yapay sinir
aglari ile egitilen veriler verimli sonuglar vermektedir. YSA lineer ve non-linear problemlere, robotik,
tahmin, siniflandirma gibi alanlara ¢6ziimler bulur.

Agurliklart kendisi giincelleyen yapay sinir aglari, giris i¢in kullamlan verilerdeki gizli katmanlar
tammlayabilmek i¢in denetimsiz 6grenme seklinde ifade edilen algoritmay: kullanir. Bu sekilde
o6grenme durumunda, YSA c¢ikisinda bir hata sinyali bulmay1 aramaksizin veriyi egitme, 6grenme ve
organizasyonunu yapmay1 hedefler [7].

2.2. Uygulama Asamasi

Bu calismada; yapay sinir aglarin1 kullanarak riizgar hizi verisinden, riizgar tiirbinlerinin hizlar1 ve
giicleri ile elektrik iiretimi tahminlenmistir. Sinir ag1 ile riizgdr enerjisi iiretim tahmini yapilirken
Afyonkarahisar ili, Dinar ilgesi, Burunkaya Koyl mevkiine ait riizgdr hiz1 verileri test i¢in, 3 farkli
riizgar tiirbinine ait hiza gore gii¢ ¢iktilar ise giris ve hedef degeri olarak kullanilmistir. Arastirmada
secilen tiirbinlerin kule yiiksekligi 85 mt’dir. Modellemedeki riizgar hizi verileri Cizelge 1’de
gosterilirken, tlirbinlerin 0-25 m/s arasi riizgar hiz1 verisine gore {irettigi enerji miktarlar1 Cizelge 2’de
gosterilmistir. Cizelge 2’de gosterilen 3 farkli riizgar tiirbini igin giic-hiz egrilerinden ¢ikarilan enerji
tiretim miktar1 gibi veriler tiirbin iretici firmalarinin teknik kilavuzlarindan elde edilmistir [8-11].

Cizelge 1. Aylara gore ortalamasi alinmis riizgar hizi verileri (m/s) (6 Aylk).

Giinler Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran
1 10,91 8,82 5,79 5,26 8,97 4,01
2 8,44 4,21 4,66 6,04 8,73 7,26
3 13,63 5,75 5 4,71 4,59 4,79
4 10,58 8,34 3,95 3,03 5,91 5,78
5 8,35 12,76 4,66 5,11 8,47 5,25
6 7,65 13,94 6,13 11,77 9,18 4,21
7 4,69 4,08 6,12 6,32 10,34 5,92
8 10,31 2,78 2,99 8,70 5,66 7,51
9 7,14 4,98 4,24 10,49 3,69 7,46
10 15,39 3,56 6,45 9,72 6,57 5,28
11 14,19 6,69 8,3 9,37 3,97 5,02
12 8,01 10,18 12,98 4,91 3,92 4,74
13 3,91 8,67 10,04 7,82 3,55 8,00
14 9,31 11,24 5,23 4,53 5,50 9,30
15 14,48 10,63 7,19 4,22 5,65 5,49
16 13,54 9,98 7,77 4,45 3,88 3,69
17 5,73 5,79 7,51 7,07 8,62 4,10
18 3,56 5,65 3,88 8,11 5,03 3,21
19 4,41 2,84 3,03 7,90 4,55 3,75
20 6,22 3,26 3,86 9,47 6,73 4,32
21 7,24 3,37 9,16 9,67 6,53 4,83
22 4,58 4,13 7,64 7,81 5,54 7,23
23 10,32 6,73 8,74 3,86 7,88 7,16
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24 15,09 5,59 15,37 4,31 7,63 4,51
25 13,34 7,15 12,51 4,44 5,42 4,80
26 11,56 7,24 5,98 4,71 3,35 7,48
27 4,34 12,15 5,66 4,12 4,35 8,01
28 4,15 10,34 4,37 3,58 4,30 4,46
29 10,98 - 14 5,85 7,92 11,02
30 11,03 - 17,33 8,30 4,62 13,24
31 11,97 - 10,90 - 6,97 -

Cizelge 2. Tiirbinlerde riizgar hizina gore tiretilen enerji miktarlari (KW).

Riizgar hizi (m/s) Siemens SWT2.3 VestasV112 Nordex N100

0 0 0 0

1 0 0 0

2 0 0 0

3 66 24 24
4 171 139 84
5 352 312 212
6 623 570 391
7 1002 936 599
8 1497 1419 912
9 2005 2027 1299
10 2246 2705 1744
11 2296 3168 2149
12 2300 3292 2389
13 2300 3300 2492
14 2300 3300 2500
15 2300 3300 2500
16 2300 3300 2500
17 2300 3300 2500
18 2300 3300 2500
19 2300 3300 2500
20 2300 3300 2500
21 2300 3300 2500
22 2300 3300 2500
23 2300 3300 2500
24 2300 3300 2500
25 2300 3300 2500

Verilerin, yapay sinir aglari ile tasarimi ve egitimi icin MATLAB nntool kullanilarak analizi
yapilmustir. Giris, ¢ikis ve test verileri Microsoft Excel programi ile olusturulup normalizasyona tabi
tutulduktan sonra MATLAB (2019b) programinda islenmistir. Normalizasyon, yapay sinir agi
modelinin giris ve c¢ikig parametrelerine belirli 6n islemleri gerceklestirerek yapay sinir aglari
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modeline sunulmus olan verilerin egitiminin daha verimli hale doniistiiriilmesidir. Bu aragtirmada
minimum-—maksimum normalizasyon yontemi uygulanmis ve modele uygulanacak tiim veriler [0,1]
arasinda Es.4’e gore hesaplanmustir.

Xn = (X0-Xmin) (4)

Xmax—Xmin

Bu esitlikte, X,, normallestirilme islemine uygulanmis veriyi, Xpa Ve Xpin degerleri ise veri
kiimesindeki maksimum ve minimum degerleri ifade eder.

Cizelge 3. Ay bazinda 2019 riizgar hizlarimin normalizasyon yapilmis degerleri (Xn).

Giinler Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran
1 0,62130 0,54122 0,19526 0,25515 0,80401 0,07976
2 0,41251 0,12814 0,11646 0,34439 0,76967 0,40379
3 0,85123 0,26613 0,14017 0,19222 0,17740 0,15753
4 0,59341 0,49821 0,06695 0,00000 0,36624 0,25623
5 0,40490 0,89427 0,11646 0,23799 0,73247 0,20339
6 0,34573 1,00000 0,21897 1,00000 0,83405 0,09970
7 0,09552 0,11649 0,21827 0,37643 1,00000 0,27019
8 0,57058 0,00000 0,00000 0,64874 0,33047 0,42871
9 0,30262 0,19713 0,08717 0,85355 0,04864 0,42373
10 1,00000 0,06989 0,24128 0,76545 0,46066 0,20638
11 0,89856 0,35036 0,37029 0,72540 0,08870 0,18046
12 0,37616 0,66308 0,69665 0,21510 0,08155 0,15254
13 0,02959 0,52778 0,49163 0,54805 0,02861 0,47757
14 0,48605 0,75806 0,15621 0,17162 0,30758 0,60718
15 0,92308 0,70341 0,29289 0,13616 0,32904 0,22732
16 0,84362 0,64516 0,33333 0,16247 0,07582 0,04786
17 0,18343 0,26971 0,31520 0,46224 0,75393 0,08873
18 0,00000 0,25717 0,06206 0,58124 0,24034 0,00000
19 0,07185 0,00538 0,00279 0,55721 0,17167 0,05384
20 0,22485 0,04301 0,06067 0,73684 0,48355 0,11067
21 0,31107 0,05287 0,43026 0,75973 0,45494 0,16152
22 0,08622 0,12097 0,32427 0,54691 0,31330 0,40080
23 0,57143 0,3539%4 0,40098 0,09497 0,64807 0,39382
24 0,97464 0,25179 0,86332 0,14645 0,61230 0,12961
25 0,82671 0,39158 0,66388 0,16133 0,29614 0,15852
26 0,67625 0,39964 0,20851 0,19222 0,00000 0,42572
27 0,06593 0,83961 0,18619 0,12471 0,14306 0,47856
28 0,04987 0,67742 0,09623 0,06293 0,13591 0,12463
29 0,62722 - 0,76778 0,32265 0,65379 0,77866
30 0,63145 - 1,00000 0,60297 0,18169 1,00000
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2.3. Yapay Sinir Agimin Tasarlanmasi

Bu kisimda, en optimal yapay sinir ag1 parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in ag icindeki degerler
bir¢ok kez gilincellenmis ve en az hata degerini bulan ag parametreleri ile tahmini gerceklestirilmistir.
Gerek kullanimdaki kolayligi gerekse yakinsama hizi ile hem lineer hem de lineer olmayan
sistemlerdeki tahmindeki kabiliyeti neticesinde ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanilmistir.
Excelde hazirlanmis olan veri setlerinin egitilmesi i¢in traininglm (Levenberg-Marquardt) algoritmast
se¢ilmis olup, learngdm (Adaptation Learning Function) 6grenme fonksiyonu olarak ve aktivasyon
fonksiyonu icin de tanjant sigmoid (tansig) fonksiyonu uygulanarak yapay sinir agr modeli
olusturulmustur. Performans degerlendirme i¢in de ortalama karesel hatalar (MSE) kullanilmistir.
Tasarlanan ag modelinde riizgér santrali bolgesinden elde edilen 6 aya ait giinliik ortalama riizgar hiz
degerleri test verisi, riizgar tilirbinlerinin hizlara gore ¢ikis giicleri de hedef veri olarak aga
aktarilmistir. Gizli katman 12 noérondan olusacak sekilde belirlenmistir. Modelde secilen gizli
katmanlarin sayist ve gizli katmanda kag tane noron kullanilacagi gesitli denemeler sonucunda
bulunmustur.

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinde, ag, verileri rastgele bir sekilde egitim igin %70, dogrulama

icin %15 ve test i¢in %15 olarak oranlara ayirmistir. Kullanilan nntool arayiizii ve egitim sonucunda
elde edilen veriler Sekil 2°de gdsterilmistir.

Neural Network

Hidden Layer OutputlLayer
Input Output
1 3
12 3

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: oll 21 iterations 1000

Time: | 0:00:13
Performance: 0.001¢7 [NS0CE0Z | 0.00

Gradient: 0.0250 2.79%-06 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-07 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 6

Sekil 2. Kullanilan Matlab NNTOOL program ve egitim sonucu elde edilen veriler.
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2.4. Modelin Egitimi ve Testi

Burunkaya mevki riizgar verileri ve tiirbinlerden elde edilen degerler dogrultusunda olusturulan YSA
modeli, programa aktarildiktan sonra bu agin egitimine ve test kismina gegilmigtir. Ag1 egitme,
dogrulama ve test asamasindaki ulasmak istedigimiz nokta gercek degerlere yakinsayabilmektir. En az
hatay1 veren agirlik secimlerinde, egitim sonunda elde edilen dogrulama setinin hata degerleri
kullanilmistir. Test asamasinda ise ilk dnce egitim asamasinda verilen degerlerin tamami tekrar aga
sunulur, boylelikle agirliklar ve giris degerleri MATLAB programinda uygulanarak en diisiik hata
orani ile tahmin yapilmaya calisitlmistir. Aga verilen ¢ikislar ile agin egitilmesinden sonra
tahminledigi ¢ikis sonuglari arasindaki egitim dogrulama ve test degerlerine ait regresyon egrileri ise
Sekil 5°te gosterilmistir. Elde edilmis bu grafiklere gore tiim kosullar igin regresyon degerleri 1 ve 1°e
yakin ¢ikmis yani modellenen agin ¢ikig degerleri ile gercek degerlere ¢ok iyi bir sekilde yakinsadigi
gorlilmistiir.

' Training: R=1 ; Validation: R=1 5
uo? O Data 8 O Data
@ 08 <08 5
©o. J08f | v=T
+ +
- <~
806 806
e 1
© o
o £
~ 0.4 ~ 0.4
] ]
1 t
5 5
g 02 202
- -
3 3
o (o]
(] 0¢ . -
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Target Target
Test: R=0.99995 All: R=0.99999
- 1 P a1
~
© O Data o O Data
= el |—n S 0.8
Q 08[ [ veT =
& +
206 g 0.6
8 &
: r
~ 04 - 04
. I
= =
202 302
= S
o o)
0 (i}
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Target Target

Sekil 3. Modellenen YSA’ nin Egitim, Dogrulama, Test Degerlerine Ait Regresyon Egrileri.
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2.5. Modellenen YSA ile Tahmini Enerji Uretim Sonuclar

Calismanin bu agsamasinda olusturulan YSA algoritmast egitim ve test kisimlarindan sonra
Afyonkarahisar ilinin Dinar ilgesine bagli Burunkaya mevkiine ait 2019 yili 6 Aylik periyot i¢in
giinliik ortalama riizgar hizi degerleri baz alinarak, Siemens SWT2.3, Vestas V112, Nordex N100
model riizgar tirbinleri kullanilmasi sonucunda firetilecek elektrik enerjisinin tahminlemesi
amaglanmigtir. Cizelge 4’te olusturdugumuz yapay sinir aginda tahminlemesi yapilan riizgar enerjisi
elektrik tiretimlerinin aylara gére agin tahmin ettigi toplam degerler verilmistir. Caligma sonuglarina
gore bolgenin riizgar konusunda verimli oldugu ve uygun segilen tiirbinlerle kapasite faktorii yiiksek
elektrik enerjisi iiretiminin gergeklestirilebilecegi saptanmustir.

Cizelge 4. Aylara Gore Tahmini Elektrik Enerjisi Uretim Degerleri (MW).

Ay Siemens SWT2.3 Vestas V112 Nordex N100
1 1171,26 1579,50 1196,59
2 890,87 1165,46 848,90
3 757,06 942,86 671,11
4 925,86 1229,06 905,17
5 977,66 127441 926,81
6 697,96 892,21 619,50

3. SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan arastirmada, tiirbin dretici firmalardan saglanan hiz degerleri giris katmani ve tiirbin giic
verileri de ¢ikig katmani olarak yapay sinir agina girilmistir. Modellenen ag egitilerek elektrik enerjisi
iretim tahminlemesi yapilmistir. Olusturulan agdaki giris ve ¢ikis degerleri ile YSA’nin tahmin ettigi
nihai ¢ikis degerleri arasinda ¢ok yakin bir iliski ve korelasyon oldugu Sekil 3’de verilen regresyon
egrilerinde gozlemlenmistir. Bu durum YSA’nimn iyi bir tahminleme yapabildigini gostermektedir.
Tahminleme sonucu aliman ¢ikis degerleri, sahadan gelen reel riizgar hiz verileri ile MATLAB
programinda simiile edilmistir. Simiilasyon sonucu, YSA’nin se¢ilen bolgedeki veriler dogrultusunda
farkli tiirbinlere gore yaptigi tiretimler ise Cizelge.4’de verilmistir. Egitilen YSA ile ayni bolgede veya
farkll riizgar verisi ile iiretim tahminlemesi yapilabilecegi ve riizgar yatirimcilari igin finansman ve
proje karar1 verilmesi hususunda yardimer olabilecegi diigiiniilmektedir. Bu ¢alisma, farkli model ve
gligteki riizgar tiirbinleri ve agik deniz tizeri (offshore) riizgar enerjisi santralleri iginde uygulanabilir.
YSA ile riizgar enerjisi yaninda gilines enerjisi, biokiitle, biyogaz ve hidroelektrik enerjisi gibi diger
yenilenebilir enerji kaynaklari ile de benzer ¢alismalar yapilabilecegi ongoriilmiistiir.
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