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MAKALE BILGILERI Oz

Giiniimiiz elektrik sebekelerinde fosil enerji kaynaklarima bagimliligi azaltmak igin yenilenebilir enerji
Makale Gegmisi: kaynaklarina dayali elektrik iiretim tesislerinin sayis1 giderek artmaktadir. Riizgar tiirbinleri (RT)
sayesinde riizgar enerjisi elektrik enerjisine ¢evrilmekte ve RT lerin giinliik elektrik ihtiyacini kargilama
noktasinda elektrik sebekesine entegrasyonu saglanmaktadir. RT nin yiiksekligi, riizgar tiirbininin kanat
yapisl, jenerator ¢ikis giicii, mekanik ve elektrik dontistiiriicti verimliligi gibi i¢ faktorler ile birlikte riizgar
hiz1 ve yoni gibi dis faktorlere bagli olarak RT nin ¢ikis giicii etkilenmektedir. Riizgéar hizini tahmin etmek
riizgér ¢iftligi operatorlerinin elektrik iiretimini optimize etmesine olanak tanimaktadir. Bu sayede riizgar
enerjisi elektrik sebekesine daha iyi entegre edilebilmektedir. Mevcut ¢alismalar, kisa vadeli tahmin
yaklasimlarmin dogruluk agisindan yetersiz kaldigini ve riizgar hizinin dogrusal olmayan ve stokastik
dogasinin tam anlamiyla modellenemedigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle, tekil modeller yerine hibrit
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Anahtar Kelimeler:

Riizgdr Hizi Tahmini,

Mum Cubugu Grafigi, modellerin kullanimi giderek yaygmlasmakta ve daha yiiksek tahmin performans: saglamak amaciyla
XGBoost, tercih edilmektedir. Bu ¢aligmada, riizgar hizint tahmin etmek i¢in mum ¢ubugu gosterimi, 6zniteliklerin
MRMR, Minimum Artiklik Maksimum Uygunluk (Minimum Redundancy Maximum Relevance-MRMR)
Osilatéorler yaklagimi ile degerlendirildigi XGBoost modeline dayali yeni bir yontem onerilmektedir. RT’de bulunan

Merkezi Denetleme Kontrol ve Veri Toplama (SCADA) sisteminden 10 dakikalik 6rnekleme zamani i¢in
1 yillik zaman dilimi i¢erisinde toplanan veri seti kullanilmaktadir. Veri seti 6ncelikle nisleme adimindan
gegirilerek riizgar yoni, riizgar hizi dagilimi gibi degerler ile istatistiksel degerlere bakilmaktadir. Daha
sonra zaman serisine mum ¢ubugu gosterimi islem adimi uygulanmaktadir. Elde edilen gosterim i¢in trend
ve osilator tabanlt 6znitelikler uygulanarak MRMR yaklasimi ile 6znitelik grubu degerlendirilmistir.
XGBoost yontemi ile riizgar hizi tahmin modeli olusturulmakta ve model karmasikliginin az ve tahmin
hatasmin en diisiik oldugu durum elde edilmektedir. Ozellikle mum cubugu grafik gosterimine dayali
olarak onerilen bu hibrit yaklagim, kisa vadeli riizgar hizi tahmininde dogrulugu artirmay ve geleneksel
yontemlerin sinirlamalarini asmay1 hedeflemektedir. Onerilen yéntem, tiim diger modellere gore en diisiik
hata oramt (RMSE: 0.0644) ve en yiiksek korelasyon katsayisi (R: 0.8601) ile en iyi performansi
gostermektedir. Bu, modelin dogruluk ve hata oranlari agisindan istiin oldugunu géstermektedir.

ARTICLE INFO ABSTRACT
Article history: In today's electricity networks, the number of electricity generation facilities based on renewable energy
. sources is increasing in order to reduce the dependence on fossil energy sources. Thanks to the Wind
Received 5 June 2024 Turbine (WT), the wind energy is converted into electrical energy and the integration of WT into the

Received in revised form 21 November 2024¢|ectricity network is ensured at the point of meeting the daily electricity needs. WT output power is
:\CIZ?I’;;IZ iil'%e:g’g:j;rzc?‘z;ozs affected by external factors such as wind speed and direction, as well as internal factors such as WT’s

height, blade structure, generator output power, mechanical and electrical converter efficiencies.
Forecasting wind speed allows wind farm operators to optimize electricity production. In this way, wind
energy can be better integrated into the electricity network. Existing studies reveal that short-term

Keywords: forecasting approaches are inadequate in terms of accuracy and the nonlinear and stochastic nature of wind
Wind Speed Forecasting, speed cannot be fully modeled. For this reason, the use of hybrid models, rather than standalone models,
Candlestick Chart, is becoming increasingly prevalent as they offer superior predictive performance. In this study, a novel
XGBoost, approach based on candlestick representation, features evaluated with Minimum Redundancy Maximum
MRMR, Relevance (MRMR) approach and XGBoost model proposed for wind speed prediction. The dataset
Oscillators collected from the Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA) system in WT for a sampling time
of 10 minutes within a 1-year period is used. The data set is first passed through the preprocessing step

Doi: 10.24012/dumf.1496080 and the wind direction, wind speed distribution and statistical values are examined. Then, the candlestick

representation process step is applied to the time series. Afterwards, candlestick representation is utilized

* Sorumlu Yazar to derive trend and oscillator-based features, the feature group is evaluated with the MRMR approach. A

wind speed prediction model is created with the XGBoost method and a situation with low model
complexity and lowest prediction error is achieved. This proposed hybrid approach, especially based on
candlestick chart representation, aims to increase the accuracy in short-term wind speed forecasting and
overcome the limitations of traditional methods. The proposed method shows the best performance with
the lowest error rate (RMSE: 0.0644) and the highest correlation coefficient (R: 0.8601) compared to all
other models. This shows that the model is superior in terms of both accuracy and error rate.
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Giris

Temiz ve yesil enerji olarak tanimlanan riizgr enerjisi,
birgok tilke tarafindan diger enerji tiirlerine gore daha ¢ok
tercih edilmeye baglamistir [1]. Son zamanlarda ozellikle
fosil kaynaklara bagimli enerji iiretim santrallerinin yerini
yenilenebilir enerji kaynaklarma dayali enerji tretim
santralleri almaktadir [2]. Riizgar enerjisine dayali
santrallerin diisiik maliyetli, verimli ve ileri teknoloji {irlinii
olmasi yatirimcilar i¢in de tercih edilme sebepleri arasinda
siralanmaktadir [2-3]. Riizgdr santrali kurulumu yiiksek
baslangic sermayesi gerektirse de Ozellikle Avrupa ve
Amerika'da riizgar tiirbini maliyetleri giderek azalmaktadir.
[4]. Tim bu avantajlar goz oniinde bulundurularak kuvvetli
rizgarlarmn oldugu alanlarda riizgar ciftlikleri kurulumu
giderek yayginlagmaktadir [5].

Riizgér hizinin dogru tahmini, riizgar santrallerinin istikrarlt
calismast icin kritik bir dneme sahiptir [6]. Dogru tahmin
islemi riizgar enerjisine dayali elektrik {iretimini optimize
etmeyi ve kaynaklart en etkin sekilde kullanmay1
saglamaktadir [6-8]. Boylelikle riizgar enerjisine bagh
elektrik iretim santrallerinin elektrik sebekesine entegre
edilmesi i¢in bu islem daha iyi olanak sunmaktadir. Tahmin

islemi dogru bir sekilde yapilarak riizgar santrali
operatorlerinin elektrik sebekesindeki talep dalgalanmalarini
planlamasma  katki  saglamaktadir.  Genel  olarak

incelendiginde, riizgdr hizinin dogru tahmini ile riizgar
enerjisinin bir elektrik kaynagi olarak etkin ve verimli
kullanmak miimkiin olmaktadir. Bunun yaninda riizgar
hizinin tahmini ile tiirbinlerin ne zaman yiiksek stres altinda
olacagmin belirlenmesi saglanarak durum tabanli bakim
yapilabilmektedir [9]. Asir1 riizgar hizlarinin tiirbinlere zarar
verme riski de tahminlerle 6nceden tespit edilerek, ariza
Onleme stratejileri gelistirilebilmektedir. Boylece bakim ve
onarim gibi iglerinde planlanmasina yardimci olmaktadir [2],
[9]. Riizgar ciftligi operatorlerinin = operasyonlarini
yonetmelerine yardimei olmanin yani sira, riizgar giiciiniin
dogru tahmin edilmesi ile sebekedeki arz ve talebi
dengelemek i¢cin kamu hizmetleri ve diger elektrik sebekesi
operatorleri tarafindan da tahmin bilgisi kullanilabilmektedir
[4],[10]. Sebeke operatdrleri, herhangi bir zamanda bir riizgar
ciftliginin ne kadar elektrik iiretecegini tahmin ederek, talebi
kargilamak i¢in diger elektrik tretim kaynaklarinin nasil
dagitilacagi konusunda daha bilingli kararlar alabilmektedir
[4],[10].

Literatiir incelendiginde farkli yaklagimlar kullanilarak
riizgar hizinin tahmini ¢aligmasinin yapildigi goriilmektedir.
Riizgar ¢iftliklerinin planlanmas1 ve uygulanabilirligini
artirmak i¢in riizgar hizin1 daha dogru tahmin etmek tizerine
yeni bir yaklasim Onerilmistir. Bes yil boyunca bir daglik
bolgedeki riizgarli bir sehirden elde edilen veriler
kullanilarak, ¢ekirdek Ridge Regresyon (Ridge Regression-
RR) modeli oOnerilmis ve geleneksel Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines-SVM) ve Yapay Sinir
Aglar (Artificial Neural Networks-ANN) gibi diger tahmin
modelleriyle karsilagtirilmistir. Calismada RR ydnteminin
diger yontemlere kiyasla daha iyi sonu¢ verdigi
gosterilmektedir [11]. Bir baska ¢alismada yeni bir riizgar
hizt tahmini ydntemi olan Ampirik Dalga Doniistimi
(Empirical Wavelet Transform-EWT) kullanilarak orijinal
riizgar hiz1 sinyali birden gok Igsel Mod Fonksiyonu (Intrinsic
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Mode Function-IMF)’na ayrilmigtir. Ardindan, her bir
modelin {stiinliigline dayanarak, Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalamalar (Autoregressive Integrated Moving
Average-ARIMA) istatistiksel modeli ile En Kiiciik Kareler
Destek Vektér Makinesi (Least Squares Support Vector
Machine-LSSVM) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (Gaussian
Process Regression-GPR) gibi yapay zeka modelleri de dahil
olmak iizere ¢esitli tahmin modelleri kullanilarak IMF'nin
sirayla diisiik frekanslidan yiiksek frekansliya kadar tahmin
edilmesi amaglanmigtir. Yapay zekd tahmin modellerinin
LSSVM ve GPR hiper parametrelerini optimize etmek igin
Diferansiyel Evrim (Differential Evolution-DE) ve Gri Kurt
Optimizasyon (Grey Wolf Optimizer-GWO) yontemlerinin
birlesiminden olusan DE-GWO algoritmasi kullanilmistir.
Onerilen yontemin o6l¢iim verileriyle dogrulanarak hem
dogruluk hem de kararlilik acisindan istiin performans
sergiledigi gosterilmistir [12]. Bir diger caligmada riizgér
hizinin zamana bagh degigkenliginin ve dngoriillemezliginin
tahmin sonuglarindaki olumsuz etkilerini gidermek i¢in ¢oklu
tirbinler arasindaki mekénsal ve zamansal korelasyonlarin
gelistirilmesi hedeflenerek, dijital ikiz ve nesnelerin interneti
teknolojilerinin de kullanilmas1 &nerilmektedir. [liskili
tirbinler i¢in dinamik tarama ve tahmin sonuglarmnin
senkronize dogrulamasini igeren bir mimari Onerilmekte ve
coklu tiirbinler korelasyon modeli, gergek zamanl riizgér hiz1
tahmini gorevini formiile etmektedir. Caligmanin sonuglari,
tahmin modelinin dogrulugunu ve saglamligmi artirdigini
gostermektedir [13]. Bir baska caligmada ise SCADA
sisteminde riizgar hizin1 ve elektrik {iretimini tahmin etmek
icin makine Ogrenmesi tabanli alti farkli tahmin modeli
kullanilmigtir [14]. Ayrica, makine  dgrenmesi
algoritmalarinin sonuglar1 4, 5 ve 10 kat ¢apraz dogrulama
yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar birbirleriyle
karsilastirilmistir. Ug aylik iiretim giiciinii tahmin etmede
birlikte ¢alisma yonteminin 10 kat ¢apraz dogrulama ile en
diisik RMSE degeri verdigi ve riizgar hizini tahmin etmede
ise yine en diisik RMSE degeri ile elde edildigi belirtilmistir
[14]. Riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in giiriilti (noise) isleme
yontemleri, istatistiksel teknikler, derin 6grenme gergeveleri
ve optimizasyon algoritmalarint igeren birlikte calisma
tahmin modeli sunulmustur [15]. Onerilen birlesik model,
gercek diinya kosullarindan elde edilen 10 dakikalik riizgér
hiz1 verileriyle test edilmistir. Sonuglar, énerilen modelin 10
dakikalik tahmin sonuglarinda diger modellere kiyasla
%17'lik bir iyilesme sagladig1 ortaya cikartilmigtir [15]. Bir
bagka caligmada bulanik bilgi graniilasyon teknolojisi
kullanilarak veri boyutu azaltilmig ve riizgar hizt
verilerindeki fazlalik giderilmistir [16]. Ayrica, ¢cok amagh
yusufcuk algoritmasi ile alt modeller birlestirilmis ve
dogruluk artirllmigtir. Penglai riizgar ciftliginde yapilan
testler sonucunda, onerilen sistemin diger modellere kiyasla
en iyi tahmin performans: gosterdigi ve ortalama iyilestirme
oranimin ¢oklu adim tahmin agamasi i¢in ii¢ sitede %14.97,
%16.48 ve %19.11 oldugu bulunmustur [16]. Bir diger
calismada adaptif arama stratejisine sahip Gelistirilmis Gri
Kurt Optimizasyon Algoritmasi (Search Strategy Grey Wolf
Optimizer-SAGWO) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long
Short-Term Memory-LSTM) kombinasyonuna dayanan yeni
bir yéntem Onerilmistir. {1k olarak, riizgar hiz1 verileri analiz
edilerek yiiksek benzerlik gosteren riizgar tiirbinleri
sec¢ilmigtir. Daha sonra, bu tiirbinlerin riizgar hiz1 verileri girig
olarak almmis ve LSTM, SAGWO ile optimize edilerek
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tahmin dogrulugu artirilmistir. Son olarak, giiriiltii eklenmis
riizgar hiz1 verilerinin yeniden insast icin SAGWO-LSTM
modeli olusturulmustur. Deneysel sonuglar, &nerilen
yontemin riizgar hizi tahmini konusunda referans modellere
kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur
[17]. Bir bagka caligmada riizgar giftliklerinde ultra-kisa
stireli riizgar hiz1 tahminlerinin dogrulugunu artirmak igin
EWT ve birlestirilmis model tabanli bir yoOntem
onerilmektedir. ilk olarak, ampirik dalgactk doniisiimii
kullanilarak ultra-kisa vadeli riizgdr hizi zaman serileri
bilesenlerine ayristirtlmigtir. Daha sonra, 6rnek entropi ile bu
bilesenlerin karmasikliklari hesaplanarak benzer seviyede
karmagikliga sahip olanlar yeniden olusturmustur. Yeniden
olusturulan bilesenlerin analizi sonrasi, Gelismis Serce
Arama Algoritmas1 (Improved Sparrow Search Algorithm-
ISSA) ile optimize edilmis Asir1 Ogrenme Makinesi
(Extreme Learning Machine-ELM) ve Kapili Tekrarlayan
Sinir Ag1 (Gated Recurrent Neural Network-GRNN) tahmin
modelleri kullanilmistir. Son olarak her tahmin modelinin
agirlik katsayilarmi optimize etmek igin ISSA kullanilarak
tahmin sonuglart elde edilmistir. Deneysel dogrulamalar,
Onerilen yontemin Onceki tekli ve birlesik tahmin
yontemlerine gore daha yiiksek dogruluk sagladigini
gostermistir [18]. Bir diger ¢alismada kentsel alanlardaki
riizgar hizlarini tahmin etmek icin bina yiiksekligi, bina
hacim orani ve yilizey alani orami gibi kentsel morfolojik
parametreler ile riizgar hiz1 arasindaki iliski ¢coklu regresyon
analizi ile incelenerek bir tahmin yaklasimi énerilmistir. Ug
farkli yerlesim alan1 i¢in Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi
(Computational Fluid Dynamics-CFD) ve Yerel Veri
Asimilasyonu ve Tahmin Sistemi (Local Data Assimilation
and  Prediction  System-LDAPS)  yontemleri  ile
kiyaslanmistir. Onerilen yontemin korelasyon katsayisi
ortalama 0,805°lik benzerlik gosterdigi ortaya g¢ikartilmigtir
[19]. Meteorolojik verilerin kullanildigi ve Bayesyen
Optimizasyon  Algoritmas1  (Bayesian  Optimization
Algorithm-BOA), Varyasyonel Mod Ayristirma (Variational
Mode Decomposition-VMD), Temel Bilesen Analizi
(Principal Component Analysis-PCA) ve Rastgele Orman
(Random Forest-RF) yaklasimlarinin harmanlandigi bir
yontemde ise riizgar hizinin tahmini ¢aligmasimda model hata
degerlerinden RMSE degeri 0,3736 ve R degeri 0,8200 olarak
elde edilmigtir [20]. Meteorolojik verilerin kullanildig1 bir
diger caligmada ise ANN yaklasimi ve Bayesyen Diizenleme
(Bayesian Regularization-BR) yaklasimimin kiiresel yatay
1sinim  ve rizgar hizi tahminlerinde etkili bir yontem
oldugunu ve elde edilen model hata degerlerinin sirasiyla
MSE degeri icin 0.3023, RMSE degeri i¢cin 0.5498 ve
korelasyon katsay1s1 degeri i¢in ise 0.8353 olarak bulundugu
belirtilmistir [21].

Riizgar hizi tahmin modelini olusturmak i¢in genel olarak
belirli 6rnekleme hizinda toplanan veriler model girisinde
kullanilmaktadir. Bunun yaninda mum gubugu grafikleri,
geleneksel bir grafikte hemen goriinmeyebilecek kaliplari ve
egilimleri belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu gdsterim
finansal piyasalar1 analiz etmek igin tliccarlar ve yatirimcilar
arasinda popiiler bir aragtir. Ancak farkli alanlardaki
caligmalarda da bir ara¢ olarak kullanildig1 goriilmektedir
[22-24]. Mikroblog faaliyetlerine dayali olarak ergenlerdeki
stres egilimlerini tahmin etmek i¢cin mum g¢ubugu
grafiklerinin ~ kullanilmast  Onerilmektedir. ~ Calismada
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ergenlerin mikroblog gonderilerinde ifade edilen diisiince ve
duygular1 analiz edilerek, stres seviyelerindeki egilimleri
belirlemek i¢in mum ¢ubugu grafikleri kullanmanin miimkiin
olabilecegi gosterilmektedir. Caligmada test asamasinda, bir
grup ergenden mikroblog wverileri toplanmakta ve
gonderilerden duygu durumu ile ilgili bilgi ¢ikartmak icin
dogal dil isleme teknikleri kullanilmaktadir. Daha sonra bu
bilgilere dayali olarak mum cubugu  grafikleri
olusturulmaktadir. Elde edilen veriler ile bildirilen stres
seviyeleri birbiri ile kargilastirilmaktadir. Genel olarak, mum
cubugu grafiklerinin popiilasyondaki stres egilimlerini
tahmin etmek ve izlemek i¢in yararli bir ara¢ olabilecegi
gosterilmektedir [22]. Bir diger ¢alismada mum c¢ubugu
gosterimi  kullanilarak PM2.5 (ince pargacikli madde)
seviyelerinin egilimini tahmin etmek igin bir yodntem
sunulmaktadir. PM2.5 seviyelerinin dogru bir sekilde tahmin
edilebilmesi halk sagli§i ve g¢evre yoOnetimi i¢in Onemli
oldugu bildirilmektedir. PM2.5 verilerinden ayirt edici
Ozellikleri c¢ikarmak icin finansal piyasalardaki fiyat
hareketlerinin grafiksel temsilleri olan mum ¢ubugu
grafiklerinin ~ kullanilmasi  Onerilmektedir.  Ardindan,
cikartilan dzellikleri siniflandirmak ve PM2.5 seviyelerinin
egilimini tahmin etmek i¢in Gorsel Geometri Grubu (Visual
Geometry Group-VGG) modeli kullanilmaktadir. Mum
g¢ubugu gosterimi igeren yontemin egilim tahmininde etkili
oldugu gosterilmektedir [23]. Amerikan futbolu oyunlarinin
sonuglarini tahmin etmek i¢cin mum cubugu gosterimi ile
makine 6grenimi tekniklerinin harmanlandigi bir c¢alisma
onerilmektedir. Calismada takimlar, oyun yeri ve oyun
sonucu hakkinda bilgiler dahil olmak iizere toplam 652
Amerikan  futbolu macgindan elde edilen veriler
kullanilmaktadir. Mum c¢ubugu gosteriminin katkist ile
olusturulan modelin oyunlarin sonucunu yaklasik %70
dogrulukla dogru bir sekilde tahmin edebildigi
gosterilmektedir [24]. Bir diger ¢aligmada finansal analiz
tekniklerinden trend ¢izgileri ile Japon mum g¢ubuklarinin
rlizgar hizi tahmininde uygulanabilirligi incelenmistir.
Italya’daki Capo Mele ve Ispanya’daki Los Montes del
Cierzo lokasyonlarmdan 2016 ve 2017 yillarina ait riizgar hizi
verileri analiz edilmistir. Los Montes del Cierzo'daki veriler
10 dakikalik ¢oziiniirliikte ve 2 m ile 10 m yiiksekliklerde,
Capo Mele'deki veriler ise saatlik ¢oziintirlilkte toplanmuistir.
Calismada, destek ve direng c¢izgileri kullanilarak riizgar
hizindaki ani artig ve azaliglarin tahmini yapilmistir. Japon
mum cubuklartyla trend doniis noktalar1 ve dalgalanma
orlintiileri analiz edilmistir. Destek ve direng ¢izgileri, riizgar
hizindaki doniis noktalarini belirlemede etkili bulunmus ve
Japon mum gubuklarinin desenleri ile birlestirildiginde daha
hassas tahminler elde edilmistir. Ozellikle uzun beyaz gévdeli
mum ¢ubuklari artig egilimini, siyah gévdeli mum ¢ubuklari
ise azalig egilimini temsil etmistir. Calismada bu tekniklerin
makine Ogrenimi tabanli modellerle entegre edilmesi

durumunda riizgar hizi  tahminlerinin  dogrulugunu
artirabilecegini belirtilmigtir [25]. Bu dogrultuda mum
¢ubugu  gosteriminin,  farkli  alanlarda  kullanimi1

diislintildiigiinde, riizgar hizi tahmininde de giiglii ve gorsel
olarak zengin bir yaklasim sunabilecegi ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile tahmin ¢aligmasi yapilarak tahmin
dogrulugunun artirilabilecegi ongdrilmiistiir.

Bu calismada, riizgar hizinin tahmini i¢in yenilik¢i bir hibrit
yontem Onerilmektedir. Onerilen yontemde, zaman serisi
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verileri izerinde mum gubugu gosterimi kullanilarak trend ve
osilator tabanli gostergeler elde edilmis ve bu o6znitelikler
Minimum Artiklik Maksimum Uygunluk (Minimum
Redundancy Maximum Relevance-MRMR) yaklagimi ile
degerlendirilmektedir. Bu yaklasim, Oznitelik se¢imini
optimize ederek gereksiz verileri ortadan kaldirmakta ve
rizgdr hizi tahmini gibi dogrusal olmayan ve stokastik
dogaya sahip karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkili
oldugu kanitlanan XGBoost modeli ile entegre edilmektedir.
Literatiirde, tek bir modelin riizgar hizinin dogrusal olmayan
ve dinamik dogasmi tam anlamiyla yakalayamadigi
belirtilmistir; bu nedenle hibrit modellerin kullanim1 giderek
yayginlagsmaktadir [8, 12]. Caligmada, mum ¢ubugu
gosteriminin gorsel ve trend analizi avantajlari ile MRMR ve
XGBoost’un giiclii tahmin kapasitesinin birlestirilmesi,
yontemin tercih edilmesinin temel sebebidir. Onerilen hibrit
yaklagim, literatiirde yaygin kullanilan yontemlerin Gtesine
gecerek daha yiiksek dogruluk ve diisiik model karmagikligt
sunmay1 hedeflemektedir. Calismada riizgar tiirbinindeki
Merkezi Denetleme Kontrol ve Veri Toplama (SCADA)
sistemi kullanilarak, 10 dakikalik 6rnekleme zamani igin 1
yullik bir veri seti kullanilmigtir. Veri seti, 6ncelikle 6nigleme
adimimdan gegirilmekte ve ardindan, zaman serisine mum
¢ubugu gosterimi iglemi uygulanmigtir. Bu siirecte, elde
edilen veriye trend ve osilator tabanli gostergeler uygulanarak
Oznitelik grubu elde edilmisti,. MRMR yaklagimi ile
Oznitelikler kendi arasinda degerlendirilerek 91 adet
Oznitelikten en yiiksek skorlu 10 adet 6znitelik belirlenmistir.
Geleneksel yontemlerden Karar Agaclart (Decision Trees-
DT) modeli ile XGBoost modelinin performanslart
kiyaslanmig ve riizgar hizi tahmin modeli olusturulmustur.
Sonug olarak modelin karmasikligini azaltmak ve daha diisiik
tahmin hatas1 verecek bir model MRMR yaklagimi ve
XGBoost modeli ile elde edilmistir. Olusturulan model, farkli
istatistiksel hata kriterleriyle degerlendirilmekte ve sonug
olarak riizgar hiz1 tahmininde yiiksek performans sergiledigi
ortaya ¢ikartilmgtir. Ikinci boliimde uygulanan metamateryal
ve metotlar, liclincii boliimde arastirma sonuglar1 ve tartisma,
dordiincii boliimde ise sonug detayli olarak anlatilmigtir.

Materyal ve Metot

Calismada riizgar hizi tahmini i¢in uygulanan adimlar Sekil
1°deki akis diyagrami ile verilmektedir. Islem adimlar veri
Onisleme, 6znitelik ¢ikartma, 6znitelik degerlendirme, tahmin
modeli olusturma ve olusturulan modelin degerlendirilmesi
olmak iizere bes asamadan olustugu soylenebilir. Ik asamada
veri, 6nisleme adimina tabi tutulmaktadir. Daha sonra riizgar
tiirbini zaman serisinin mum ¢ubuk gosterimi yapilmaktadir.
Ikinci asamada ise ayirt edici gostergeler islenmis zaman
serilerine  uygulanarak  Oznitelik  ¢ikartma  islemi
tamamlanmaktadir. Cikartilan 6znitelikler MRMR yaklagimi1
ile degerlendirilmekte ve yiliksek skorlananlar kullanilarak
XGBoost yaklagimi ile tahmin modeli olusturulmaktadir.
Model degerlendirme asamasi ile elde edilen modelin
istatistiksel hata kriterlerine gore basarimi olgililmektedir.
MRMR yaklasimi kullanilmadigi duruma gore tim
Ozniteliklerin basarima olan etkisi de incelenmistir. Ayrica
geleneksel makine 6grenmesi yaklagimi olan DT ile XGBoost
yaklagiminin performans: da kiyaslanmigtir. Devam eden
kisimlarda bu bilegenler daha detayli olarak agiklanmaktadir.
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Riizgar Tiirbini Veri Seti

Calismada, konum bilgisi Sekil 2’deki gibi verilen Yalova
ilinde bulunan riizgar tiirbininden 2018 y1li boyunca toplanan
veri seti kullanilmigtir [26]. Veri toplamak i¢in SCADA
sistemi kullanilmigtir. SCADA sistemi, riizgar tiirbinlerinden
veri toplamak, izlemek ve kontrol etmek i¢in kullanilan
kapsamli bir otomasyon sistemidir. Riizgr tiirbinlerine
entegre edilen sensorler, riizgar hiz, riizgar yoni, rotor doniis
hiz1, jenerator cikis giicii gibi parametreleri gercek zamanl
olarak oOlgmektedir. Bu ham wveriler, tiirbinlere bagh
programlanabilir mantik denetleyicileri (PLC) veya uzaktan
terminal birimleri (RTU) tarafindan toplanmakta ve
dijitallestirilerek SCADA sistemine iletilmektedir. Veriler,
belirli araliklarla 6rneklenmekte ve kaydedilmektedir [5,14,
26]. Elde edilen veri seti, riizgar hiz, riizgar yonii, teorik aktif
giic ve gergek aktif giic gibi temel giris degiskenlerini
icermektedir. Veriler, 10 dakikalilk zaman araliklarinda
toplanmis olup, toplam siire 1 Ocak 2018'den 31 Aralik
2018'e kadar uzanmaktadir. Bu siire boyunca toplanan veriler,
rlizgar tiirbinlerinin performansini incelemek, verimliliklerini
6lgmek ve gelecekteki enerji iiretimini tahmin etmek icin
degerli bir kaynak sunmaktadir.

Veri Onigleme

Ritzgar Tirbini Veri Seti l

Riizgar Hiz Zaman
Serisimin Mum

Cubuk Gésterinm

"

e o e e e e e e e e e e e e e

. Cznitelik
Crkartma

; A 4
Stokastik RSI
Osilatérii ’ Y

Stokastik
Osilatiiri

Cenitelik
Degerlendirme

MRMR Yonteminin
Uygulanmas:

Tahmin

XGboost Yaklagim e
Mudeli

Tahmin Modeli

A A

Olusturma

————  Mode]
Degerlendirmesi

| Tahmin Modelinin
Performans Kriterlerine Gire
Degerlendirilmesi

Sekil 1. Calismada uygulanan yontemin akis diyagrami
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Sekil 2. Yalova ilinde bulunan riizgar tiirbininin konum gésterimi

Riizgar tiirbininin O6zelliklerinden bahsedilecek olursa
Sinovel'in SL1500/90 modeli, 1.5 MW etiket giiciine sahip
olup, 100 metre yiiksekliginde bir gobek ile donatilmistir.
Rotor yarigap1 90 metre olan bu tiirbinin taranan alani1 6362
metrekare olup, li¢ kanata sahiptir. Tirbinin devreye
girmesi igin gereken riizgar hiz1 3 m/s iken, etiket riizgér
hizi 10 m/s ve devreden ¢ikma riizgar hizi 22 m/s olarak
belirlenmistir. Bu karakteristikler, tlirbinin performansini
etkileyen temel faktorlerdir.

Riizgar Hiz1 Zaman Serisinin Mum Cubugu Grafik
Gosterimi

Mum g¢ubugu grafigi, bir menkul kiymetin, tiirevin veya
para biriminin belirli bir siire i¢in en yiiksek, en diisiik, agilis
ve kapanis fiyatlarinin gosterildigi grafik tiiriidiir. Fiyat
hareketlerini ve zaman igindeki egilimleri gorsellestirmek
icin genellikle teknik analizde kullanilmaktadir. Sekil 3’te
mum gubugu gosterimi verilmektedir.

En Yiiksek
Deger
Kapamnsg \I"JSl Kuyruk Acths
Degeri Degeri
Mum
Govdesi
Agihs Kapanig
Degeri / Alt Kayrul Deperi

Fn Diisiik
Deger

Sekil 3. Mum ¢ubugu gosterimi

Kapanis fiyati acilis fiyatindan yiiksekse, samdan tipik
olarak beyaz veya yesil renkte gosterilmektedir. Kapanig
fiyati agilis fiyatindan disiikse, samdan tipik olarak siyah
veya kirmizi olarak gosterilmektedir. Samdan govdesi,
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acilis ve kapanis fiyatlar1 arasindaki araligi temsil ederken,
fitil veya kuyruk, donemin en yiiksek ve en diisiik fiyatlarini
temsil etmektedir [27].

Bir mum ¢ubugu grafigindeki her bir mum tipik olarak tek
bir giinliik veri degerini temsil edebildigi gibi farkli zaman
dilimleri i¢inde mum c¢ubugu grafigi olusturmak
miimkiindiir. Calismada 10 dakikalik araliklarla toplanan
veriler kullanilacagi igin 10 dakikalik veriler 1 saatlik
verilere ¢evrilmektedir.

Mum Cubugu Gosterimine Uygulanan Gostergeler

Basit hareketli ortalama filtresi ve eksponansiyel hareketli
ortalama filtresi olmak iizere gesitli trend gostergeleri ile
goreceli giic endeksi ve stokastik osilatorii gibi osilator
tabanl1 gostergeler bu kisimda g¢ikartilan 6znitelikler olarak
bahsedilecektir.

Basit Hareketli Ortalama Filtresi

Bu filtre belirli bir zaman diliminde mum ¢ubugu
gosterimindeki kapanis degerlerinin toplamimin toplam giin
sayisina boliinerek hesaplanmaktadir [28]. N zaman dilimi
i¢in ortalama kapanis degeri hesabi Denklem 1’deki gibi
hesaplanmaktadir.

C1+C2+C3++CN

- @

BHOy =

Eksponansiyel Hareketli Ortalama Filtresi

Eksponansiyel harekeli ortalama filtresi, temel olarak basit
hareketli ortalama filtresinin bir tiirevi olarak ifade
edilebilir  [29]. Basit hareketli ortalamaya gore
hesaplanmasinda son fiyat degerinin agirhigr yiiksek
olmaktadir. Denklem (2)’deki gibi N periyodu igin
hesaplanmaktadir.
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EHOy = a x Cy+ (1 —a) X C, + EHOy_, @)
Burada son degerin hesaplanabilmesi igin 6nceki degerin
bilinmesi gerekmektedir. Onceki degerin hesab1 igin
algoritma ilk kez calistirildiginda BHO degeri hesaplanarak
kullanilmaktadir.

Stokastik Osilatorii

Stokastik indikatorii 1950’lerde George Lane tarafindan
geligtirilen bir momentum indikat6ridiir [30]. Stokastik
indikatorii belirli bir periyod igerisinde yiiksek ve diisiik
degerlerin mevcut fiyata olan yakmligini gostermektedir.
Stokastik indikatorii ile olusan fiyatlarin yiikselmeye veya
diismeye bagsladig1 trendlerin baslangiclari daha kolay tespit
edilebilmektedir. Trend doniislerinin yami sira agir1 alim
veya asirt satim seviyelerinin de tespit edilmesinde bu
indikator kullanilmaktadir. Denklem (3)’teki gibi Stokastik
degeri hesaplanmaktadir.

_ (Kapams — Min(Kapanis))
~ (Max(Kapanis) — Min(Kapanis))

®)

Bu ifadenin 100 ile garpilmis hali %K degeri olarak
isimlendirilmektedir. Bu degerin 3 giinliik ortalamasi
alinarak hesaplanmasi durumunda ise %D c¢izgisi elde
edilmektedir.

Goreceli Gii¢ Endeksi Indikatorii

Goreceli Giig Endeksi (Relative Strength Index-RSI) bir
finansal varligin asir1 alim veya asir1 satim durumlarini
belirlemek i¢in kullanilan bir teknik gostergedir [31]. RSI,
genellikle bir varligm fiyat hareketlerinin hizin1 ve
blyikliginii 6lgmek i¢in kullanilmaktadir RSI degeri
Denklem (4)’teki gibi hesaplanmaktadir.

100

RSI = 100—m

(4)
Burada RS, bir varligin belirli bir donemde yukar1 yonlii
hareketlerinin (6rnegin kapanig degerinin dnceki kapanis
degerine gore artig) ortalamasinin, asagi  yonli
hareketlerinin (kapanig degerinin dnceki kapanis degerine
gore azalma) ortalamasina orani olarak Denklem (5)’teki
gibi ifade edilmektedir.

_ Pozitif Kapanislarin Ortalamasi

®)

"~ Negatif Kapanislarin Ortalamasi

Stokastik RSI

Stokastik RSI kavramindan ilk defa, Stanley Kroll ve
Tushar Chande tarafindan ortaya c¢ikartilmistir [32].
Stokastik RSI, bir enstriimanin fiyatin1 degil, dogrudan RSI
degerini temel alarak o enstriimanin asir1 alim veya asir1
satim noktasinda olup olmadigmi anlamaya yarayan bir
teknik analiz gostergesidir. Denklem 6’daki gibi ifade
edilmektedir.

(RSI — Min(RSD))

SRS = Max(RST) = Min(RSD)

(6)

Finansal piyasalardaki bir varlik ile mum ¢ubugu gdsterimi
elde edilen riizgar tiirbininden toplanan veriler arasinda bir
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analoji kurulabilir. Ornegin riizgar enerji iiretimi, riizgar
hizinin belirli bir aralikta olmasiyla en verimli hale
gelmektedir. Bir riizgar tiirbini, belirli bir riizgar hizinda
optimal verimlilik saglar ve bu genellikle orta bir
seviyededir. Eger riizgar hiz1 ¢ok diisiikse, tiirbin donmez
ve enerji iiretimi diiser, bu da asir1 satig benzeri bir duruma
karisik gelmektedir. Ayni sekilde, riizgar hiz1 ¢ok yiiksekse,
tiirbin asir1 yiiklenir ve asirt hizda dénmeye ¢alisir, bu da
asirt alim benzeri bir duruma isaret etmektedir. Stokastik
RSI gibi bir gosterge, riizgdr hizmmin genel egilimini
izleyerek, tiirbinin optimal performans noktasinin nerede
oldugunu belirlememize yardimci olacaktir. Bu da riizgar
enerji iretimi i¢in etkin bir tahmin ve yonetim saglamakla
birlikte mum c¢ubuklar1 da belirli bir dénemdeki riizgéar
hizini temsil etmektedir. Bunun yaninda Stokastik RSI gibi
gostergeler daha genel bir perspektif sunmaktadir.

Calismada stokastik osilatorii, RSI ve Stokastik RSI
gostergelerinin farkli periyotlar uygulanarak ¢ikartilan
Ozniteliklerinin olusturdugu 6znitelik havuzunun gosterimi
Sekil 4’teki gibidir.

Mum
Cubugn
Gosterimi

A 4

Stokastik RSI

Osilatorii l
Stokastik
Osilatori

Oznitelik
Havuzu

Sekil 4. Mum ¢ubugu goésteriminden ¢ikartilan
Ozniteliklerden 6znitelik havuzunun olusturulmasi

Karar Agaclar1 Modeli

DT yaklasimi hem siniflandrma hem de regresyon
problemlerinde kullanilan temel ve sezgisel bir makine
Ogrenimi algoritmalarindan biri olarak tanimlanmaktadir
[33]. Bu yaklasimda veri dallara ayrilarak her diigiimde bir
ozellige gore karar verilmekte ve simiflandirma veya tahmin
islemi yapilmaktadir. Agac yapisinda, kokten baglayarak
veriyi dallara ayirmakta ve her yaprakta nihai bir sinif ya da
deger tahmin edilmektedir [33].

XGBoost Modeli

Gradyen Artirma (Gradient Boosting) algoritmas1 birgok
zayif tahminciyi bir araya getirerek gii¢lii bir tahminci
olusturmay1 amaglayan bir makine &grenimi teknigidir
[34]. Gradyen Artirma, zayif dgrenicileri, genellikle karar
agaclar olarak bilinen basit modelleri kullanarak bir araya
getirir ve ardisik olarak egitmektedir. Tablo 1°’de Gradyen
Artirma  algoritmasmin sézde kodu (pseudo kodu)
verilmistir.
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Tablo 1. Gradyen Artirma Algoritmasi
Gradyen Artirma Algoritmasi

1. Veri setini yiikle
2. Hedef degiskeni belirle
3. Baslangig tahmini yap (6rnegin, ortalama degeri
kullan)
4. Baslangig artiklar1 hesapla: Hedeflenen- Baglangic
tahmini
5. Dongii baslat

a. Zayif 6grenici olustur

- Veri setini ve artiklar1 kullanarak bir karar agaci

egit

b. Yeni tahmin yap: Onceki tahmin + Zay1f
Ogrenicinin tahmini

c. Yeni artiklar1 hesapla: Hedeflenen- Yeni tahmin

d. Artiklar gilincelle

e. Dongiiden ¢ikma kriterini kontrol et (6rnegin,

belirli bir iterasyon sayis1 veya artiklarin belirli bir
esigi)
6. Dongliyli sonlandir

11k asamada, basit bir tahminci olarak veri setinin ortalamasi
kullanilmaktadir. Ardindan, bu baglangic tahmini ile ger¢ek
degerler arasindaki farklar, artiklar olarak
adlandirilmaktadir. Bu artiklar1 tahmin etmek i¢in bir dizi
zay1f 6grenici egitilir, bu asamada genellikle karar agaclari
tercih edilmektedir. Her bir agag, dnceki agaclarin gercek
degerlerle yapilan tahminler arasindaki farklari minimize
etmeye odaklanmaktadir. Son olarak, tim zayif
Ogrenicilerin tahminleri agirlikli olarak birlestirilir ve toplu
bir tahmin yapilmaktadir. Bu yontem, hedef degiskeninin
karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerini modellemek i¢in
etkili bir yol saglamakla birlikte smiflandirma ile regresyon
problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

XGBoost modeli, Gradyen Artirma algoritmasini
kullanarak, agag tabanli modellerin performansini artirmak
icin optimize edilmis ve paralel hale getirilmis bir makine
o6grenmesi uygulamasidir [34]. Siniflandirma ve regresyon
problemlerinde yiiksek performans ve hizli egitim siireleri
sunmaktadir. Bu ¢aligmada model egitimi igin olusturulan
program i¢in Python programlama dili kullanilmig olup DT,
XGBoost modelleri i¢in  scikit-learn  kiitiiphanesi
kullanilmastir.

Minimum Artiklik Maksimum Uygunluk Yontemi

MRMR yontemi bir veri kiimesindeki ozellikler arasindan
en uygun olanlart se¢mek igin kullanilmaktadir [35].
MRMR, ozelliklerin birbirleriyle olan iliskilerini minimize
ederken hedef degiskenle maksimum iliskiyi saglayan
ozellikleri segmektedir. Yontemde her bir 6znitelik ayrik bir
rastlant1 degiskeni olarak ele alinarak ve iki 6znitelik, X ve
Y, arasindaki benzerlik seviyesini lgmek igin aralarindaki
karsilikli bilgiyi (mutual information) kullanmaktadir.
MRMR algoritmasinda kullanilan karsilikl bilgi formiilii su
sekildedir:

Burada I(X,Y) X ve Y arasindaki karsilikli bilgiyi temsil
etmektedir. p(x,y) ise X ve Y'nin birlikte goézlemlenme

p(x,y)
p(p(y)

IX,Y) = ZZp(x,y) log(

y€eY xeX

U]
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olasiligini ifade etmektedir. p(x) ve p(y) ise sirastyla X ve
Y rastlant1 degiskenlerinin olasilik dagilim fonksiyonlarimi
gostermektedir.

Model Basariminin Degerlendirilmesi

Calismada model performansini 6lgmek igin literatiirde
genel olarak kullanilan Ortalama Kare Hatas1 (MSE), Kok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ve Pearson karelasyon
katsayis1 (R) kullanilacaktir.

MSE, her tahminin ger¢ek degerden farkini almakta ve
bunlarin karelerinin toplaminin ortalamasimi almaktadir.
Denklem (8)’de MSE formiilii verilmektedir. Burada x;
gercek degerleri, y; ise model tarafindan tahmin degerlerini
gostermektedir.

1 n
MSE = ;;(xi - y)? ®

RMSE ise gergek degerlerle tahmin edilen degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekoki
olarak Denklem (9)’daki gibi hesaplanmaktadir.

RMSE = 9

Pearson korelasyon Kkatsayist iki degisken arasindaki
iliskinin giiciinii ve yoniinii 6lgen istatistiksel bir 6l¢idiir.
Denklem (10)’daki gibi hesaplanmaktadir. Burada X; ve ¥;
sirastyla gergek ve tahmin edilen zaman serisinin ortalama
degeri olarak hesaplanmaktadir.

R= Z?=1(xi X)) =)
V2R (g = 2)2 2, (i — 9)?

(10)

Bu degerin 1 olmasi pozitif iligkiyi, -1 olmasi ise negatif
iliskiyi gostermektedir. O ise herhangi bir iligskinin
olmadigini gostermektedir.

Arastirma Sonuclari ve Tartisma

Bu calisgmada Yalova ilinde bulunan riizgar tiirbininden
toplanan riizgar hiz1 verileri kullanilarak mum c¢ubugu
gosterimi  elde edilmistir. Daha sonra bu gosterim
kullanilarak trend ve osilatér tabanli gostergeler ile
Oznitelik havuzu olusturulmustur. MRMR algoritmast ile
Ozniteliklerin ~ kalitesi  belirlenmistir.  Elde  edilen
Ozniteliklerden yiiksek skor degerine sahip olanlar
kullanilarak makine 6grenimi yaklagimlarindan DT ve
XGBoost modelleri ile riizgdr hizinin bir adim sonraki
degerinin tahmini yapilmistir. Farkli gosterge degerlerinin
etkisi incelenerek tahmin basarimi yiiksek bir model elde
edilmigstir. Model dogrulama yaklagimi olarak ¢apraz
dogrulama methodu kullanilmigtir. Hata kriteri olarak
MSE, RMSE ve R degerleri kullaniimistir.

Veri seti 2018 yilm igerecek sekilde 1 yil siire ile 10
dakikalik araliklarla toplanan riizgar hizi, riizgar yonii,
teorik glic egrisi ve {retilen aktif glic degerlerinden
olusmaktadir [26]. Tablo 2’de toplanan verilerden riizgar
hizinin istatistiksel degerleri verilmektedir. Tablodaki
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degerler incelendiginde toplam ornek sayisi 50530,
orneklerin ortalamasinin 7.56, standart sapma degerinin
4.23, minimum degerinin 0 ve maksimum degerinin 25.21
oldugu goriilmektedir. Ayrica %25'lik, %50'lik ve %75'lik
ceyreklikler incelendiginde sirasiyla 4.20, 7.10 ve 10.30
oldugu goriilmektedir. Sekil 5’te riizgar hizinin zamana
gore degisimi ¢izdirilmistir.

Tablo 2. Riizgar hizinin istatistiksel degerleri.

Toplam Ortalama Standart Minimum Maksimum
Sapma
50530 7,56 4,23 0 25,21

Riizgar Hizi (m/s)

0

01.03.2018 01.05.2018 01.07.2018

Zaman (10 Dakikalik)

01.09.2018 01.11.2018

Sekil 5. Riizgar hizinin zamana gore degisimi grafigi

Bu bolgedeki rlizgar hizinin ve yoniiniin ayni grafikte
gorsellestirilmis hali ise Sekil 6’daki gibi riizgar giilii
grafigi ile verilmistir. Kuzeydogu dogu (NE-E) yoniinde
riizgar hiz1 13.6 ila 22.6 arasinda biiylik bir dilim ile en
giiclii riizgarlar buradan esmekte olup, riizgar hizi genellikle
yliksek ve sik goriilmektedir. Kuzeydogu (N-E) yoniinde de
benzer sekilde 13.6 ila 22.6 arasinda dilimler mevcut olup,
giiclii riizgarlar esmektedir. Giineybatt bati (SW-W)
yoniinde riizgar hizi 9.1 ila 13.6 arasinda degismekte ve
dogu ile kuzeydogu doguya kiyasla biraz daha az giiglii
riizgarlar esmektedir, ancak yine de 6nemli miktarda giiclii
riizgar esmektedir.

. (00:50)
. (5.0:101)
B (101:151)
B 1151:202)
B 1202:252)
3 >252

Sekil 6. Riizgar giilii grafigi

01.01.201
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Riizgar hizinin agirhikl olarak hangi araliklarda yogun
oldugunu gostermek igin ise Sekil 7°deki gibi histogram
grafik kullanilmigtir. Riizgar hiz1 0 ile 25 m/s arasinda
degismektedir. En yiiksek frekans 6000 civarinda olup, bu
deger 5-6 m/s araliginda goézlemlenmektedir. Bu durum,
rizgdr hizinin en sik bu aralikta gorildigini
gostermektedir. Genel olarak, riizgar hizinin frekansi 0
m/s'den baslayarak hizla artmakta, 5-6 m/s civarinda
zirveye ulagmakta ve sonrasinda riizgar hiz1 arttik¢a frekans
azalmaktadir, bu da daha yiliksek riizgar hizlarinin daha
nadir oldugunu isaret etmektedir. Grafikte birkag tepe
noktas1 bulunmakta olup, riizgar hizinin birden fazla modlu
dagilim gosterdigi anlasilmaktadir. Ayrica, riizgar hizinin
yiiksek degerlerinde (20 m/s ve istii) frekans oldukca
diisiiktiir, yani bu hizlar nadir olarak gézlemlenmektedir.
Bu dagilim, riizgdr hizinin cogunlukla diisiik ve orta
hizlarda seyrettigini, ancak zaman zaman yiiksek hizlara da
cikabildigini gostermektedir.

6000 B Rizgar Hizi Dagilim

5000

4000{

Frekans

3000

2000 1

1000

10
Riizgar Hizi (m/s)

15 20

Sekil 7. Riizgar hizinin dagilimi grafigi

Sekil 8’de 01.03.2018-05.03.2018 tarihleri arasinda ¢izgi
grafik ile gosterim verilmistir. Sekil 9°da ise yine bu zaman
araligindaki  riizgdr verisine uygulanan doniisim
neticesinde elde edilen mum ¢ubugu gosterimi verilmistir.
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Riizgdr Hizi (m/s)

0

01.03.2018 02.03.2018 03.03.2018

Tarih (10 Dakikalik)

Sekil 8. 01.03.2018-05.03.2018 tarihleri arasinda riizgar
hizinin zamana gore degisiminin ¢izgi grafigi

Tablo 3’te Basit Hareketli Ortalama (BHO) ve
Eksponansiyel Hareketli Ortalama (EHO) yontemlerinin
MRMR  yaklagimi ile performans karsilastirmasi
yapilmistir. EHO yontemi ile genel olarak BHO yontemine
gore daha yiiksek skorlar elde edildigi goriilmistiir. Burada
ozellikler kisa donemlerde, 6zellikle EHO(3) ile 1.6258
skoru en yiiksek degeri gosterirken, BHO(3) 0.8279 skoru
ile BHO yontemindeki en yiiksek deger elde edilmistir.

04.03.2018 05.03.2018
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Sekil 9. 01.03.2018-05.03.2018 tarihleri arasinda riizgar
hizinin zamana gore degisiminin mum ¢ubugu grafigi

Tablo 4°te RSI yonteminin MRMR yaklagimi ile elde edilen
skor degerleri verilmigtir. RSI skorlar1 dénem uzunlugu
arttikca daha iyi performans gosterdigi goriillmektedir. BHO
ve Ozellikle EHO yontemlerine kiyasla skor degeri olarak
daha diisiik deger aldigi goriilmektedir. En yiiksek RSI
skoru, RSI(15) ile 0.7366 olarak belirlenmigken, en diisiik
skor RSI(4) ile 0.2878'dir. Tablo 5’te Stokastik %K ve %D
degerlerinin MRMR yaklagimi ile elde edilen skorlari
incelendiginde, en yiiksek skor Stokastik %K(15) i¢in
0.8282 iken, Stokastik %D(15) icin 0.7086 olarak
belirlenmistir. Stokastik %K ile genellikle %D'ye gore daha
yliksek degerler elde edildigi goriilmiistir. BHO ve EHO ile
karsilastirlldiginda, Stokastik %K'nin en yiiksek skoru,
BHO(3) ile benzer seviyede olup, EHO’ya gore skor degeri
daha diisiik kalmigtir.

Tablo 3. Basit hareketli ortalama ve Eksponansiyel
hareketli ortalama gostergelerinin MRMR ydntemine gére
elde edilen skor degerleri

Basit Eksponansiyel
Hareketli Skor Hareketli Skor
Ortalama Ortalama

BHO(3) 0.8279 EHO(3) 1.6258
BHO(4) 0.7350 EHO(15) 0.8367
BHO(7) 0.7343 EHO(5) 0.7689
BHO(5) 0.7096 EHO(4) 0.7678
BHO(15) 0.6938 EHO(7) 0.7330
BHO(6) 0.6662 EHO(6) 0.6908
BHO(11) 0.6142 EHO(10) 0.6708
BHO(8) 0.6114 EHO(8) 0.6272
BHO(9) 0.5617 EHO(12) 0.6114
BHO(14) 0.5549 EHO(9) 0.6069
BHO(10) 0.5401 EHO(11) 0.5512
BHO(12) 0.4991 EHO(14) 0.5430
BHO(13) 0.4886 EHO(13) 0.5048
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Tablo 4. RSI gostergelerinin MRMR ydntemine gore elde

Tablo 5. Stokastik gdstergelerinin MRMR ydntemine

edilen skor degerleri

RSI Skor
RSI(15) 0.7366
RSI(11) 0.6694
RSI(13) 0.6235
RSI(3) 0.5916
RSI(14) 0.5859
RSI(9) 0.5535
RSI(12) 0.5355
RSI(10) 0.4619
RSI(7) 0.4240
RSI(8) 0.3910
RSI(6) 0.3481
RSI(5) 0.3270
RSI(4) 0.2878

gore elde edilen skor degerleri

Stokastik

Stokastik

VoK Skor %D Skor
S-K(15)  0.8282 S-D(15)  0.7086
S-K(3) 0.7294 S-D(8) 0.6103
S-K(7) 0.6487 S-D(13)  0.4954
S-K(11)  0.5492 S-D(14)  0.4220
S-K(5) 0.4947 S-D(3) 0.3953
S-K(14)  0.4449 S-D(12)  0.3793
S-K(13)  0.4005 S-D(9) 0.3676
S-K(6) 0.3760 S-D(11)  0.3477
S-K(9) 0.3750 S-D(6) 0.3385
S-K(12)  0.3586 S-D(10)  0.3230
S-K(4) 0.3486 S-D(4) 0.3036
S-K(10)  0.3346 S-D(7) 0.3018
S-K(8) 0.3209 S-D(5) 0.2788

Tablo 6’da ise Stokastik RSI gostergelerinin MRMR
yontemine gore elde edilen skor degerleri verilmistir. S-K
ve S-D ile karsilagtirildiginda SRSI-K ve SRSI-D skorlari
oldukga farkli sonuglar vermektedir. En yiiksek skor, SRSI-
K(6) ile 1.5358 olup, bu deger Stokastik %K'nin en yiiksek
skoru olan 0.8282'yi ve diger yontemlerin ¢ogunu (BHO’ya
dahil ve EHO’ya yakin) 6nemli 6l¢lide asmaktadir. SRSI-
D(15) skoru da 1.4576 ile oldukga yiiksektir. Genel olarak,
SRSI-K'nin S-K'ya kiyasla en yiiksek skoru aldigimi
gostermektedir. Ayrica, SRSI-K ve SRSI-D skorlarmin, S-
K ve S-D ile elde edilen skor degerlerinden daha yiiksek
oldugu goriilmiistir. Aynm1 zamanda RSI ile de
kiyaslandiginda skor degerinin yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 6. Stokastik RSI gostergelerinin MRMR yontemine
gore elde edilen skor degerleri

Stokastik Stokastik

RSI%K R Rsioep  OrOF
SRSI-K(6) 1.5358 SRSI-D(15) 1.4576
SRSI-K(9) 0.7638 SRSI-D(5) 0.2441
SRSI-K(8) 0.4522 SRSI-D(6) 0.2297
SRSI-K(5) 0.4379 SRSI-D(8) 0.2114
SRSI-K(7) 0.4047 SRSI-D(12) 0.2012
SRSI-K(13) 0.4040 SRSI-D(9) 0.1911
SRSI-K(14) 0.3828 SRSI-D(14) 0.1841
SRSI-K(10) 0.3802 SRSI-D(13) 0.1650
SRSI-K(12) 0.3727 SRSI-D(11) 0.1601
SRSI-K(15) 0.3672 SRSI-D(10) 0.1433
SRSI-K(11) 0.3425 SRSI-D(7) 0.1341
SRSI-K(4) 0.0000 SRSI-D(3) 0.0000
SRSI-K(3) 0.0000 SRSI-D(4) 0.0000

Sekil 10’da farkli teknik gostergelerin (BHO, EHO,

Stokastik %K, Stokastik %D, RSI, SRSI %K, SRSI %D)
Tablo 3-6’da elde edilen parametre degerlerinin MRMR
yaklasimi ile aldigi skor degerlerinin yiiksekten diisiige
dogru siralanmig ii¢ boyutlu siitun grafigi gosterimi
verilmistir. MRMR yaklasimi ile 91 adet &znitelik skor
degerleri igin biiyiikten kii¢iige dogru siralandiginda ilk 10
adet Oznitelik olan EMA(3), SRSI-K(6), SRSI-D(15),
EMA(15), K(15), MA(3), EMA(5), EMA(4), SRSI-K(9) ve
RSI(15) model egitimi yapilmistir. Tablo 7-9°da DT,
MRMR-DT, XGBoost, MRMR-XGBoost  model
basarimlarinin  MSE, RMSE ve R Odlgiitlerine gore
sunulmustur. Modelin performans dl¢limleri incelendiginde
onerilen MRMR-XGBoost modelinin oldukga yiiksek bir
dogruluk ve tutarlilik sergiledigi goriilmiistir. MSE ve
RMSE degerlerinin diisitk olmasi, modelin tahminlerinin
genel olarak gergek degerlere c¢ok yakin oldugunu ve
hatalarin tutarli bir sekilde diisik oldugunu ifade
etmektedir. R degerinin yiiksek olmasi ise, tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasinda giiglii bir pozitif
korelasyon oldugunu ortaya c¢ikartmaktadir. Standart
sapmalarin diisiik olmasi, bu performans 6l¢iimlerinin
tutarliligimni dogrulamaktadir.

Tablo 7-9 ve Sekil 11-13 birlikte incelendiginde, DT
modelinin ortalama MSE, RMSE ve R degerlerinin sirasiyla
0.008390, 0.091594 ve 0.717523 oldugu goriilmektedir. Bu
sonuglar, DT modelinin diger modellerle kiyaslandiginda
nispeten daha yiiksek hata icerdigini gostermektedir.
MRMR-DT modelinin ortalama MSE, RMSE ve R
degerleri sirasiyla 0.008223, 0.090677 ve 0.723312°dir.
MRMR yaklagimi kullanilarak elde edilen bu model, daha
diisiik MSE ve RMSE degerleri ile daha ytiksek bir R degeri
sundugundan, bu modelin daha iyi sonu¢ verdigi
sOylenebilir. XGBoost modelinin ortalama MSE, RMSE ve
R degerleri sirastyla 0.004664, 0.068289 ve 0.842987dir.
Bu model, diger iki modelle kiyaslandiginda daha diisiik
hata ve daha yiiksek performans sergilemektedir. MRMR
yaklagimi ile iyilestirilmis XGBoost modelinin ortalama
MSE degeri 0.004157, ortalama RMSE degeri 0.064473 ve
ortalama R degeri 0.860123’tiir. Bu sonuglar, MRMR-
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XGBoost modelinin en diigitk MSE ve RMSE ile en yiiksek
R degerine sahip oldugunu ve bu nedenle diger modellere
gore en iyl performansi gosterdigini ortaya koymaktadir.
Bu model i¢in riizgar hizinin gergek deger ile tahmin edilen
degerin iist iiste ¢izdirilmis hali Sekil 14’te verilmistir. Elde
edilen veriler dogrultusunda modelin genel olarak giivenilir
ve hassas tahminler yaptigi ortaya ¢ikartilmastir.

1.6
14
1.2
1.0

Skor 0.8

2"
)

A c;@‘ge
o

Sekil 10. Skor degerlerinin gosterge tiplerine gore
biiyiikten kiigiige siralanmis halinin {i¢ boyutlu bar grafik

gosterimi
Tablo 7. Model basarimlariin MSE 6lgiitiine gore
degerlendirilmesi
Modeller Ortalama = Standart Sapma
DT 0.008390 + 0.000147
MRMR-DT 0.008223 + 0.000099
XGBoost 0.004664 + 0.000037

MRMR-XGBoost 0.004157 £ 0.000013

Tablo 8. Model bagsarimlarinin RMSE &lgiitiine gore

degerlendirilmesi
Modeller Ortalama + Standart Sapma
DT 0.091594 + 0.000805
MRMR-DT 0.090677 + 0.000547
XGBoost 0.068289 + 0.000273

MRMR-XGBoost 0.064473 £ 0.000104

Tablo 9. Model bagarimlarinin R 6lgiitiine gore

degerlendirilmesi
Modeller Ortalama + Standart Sapma
DT 0.717523 £ 0.004962
MRMR-DT 0.723312 + 0.003335
XGBoost 0.842987 + 0.001256

MRMR-XGBoost 0.860123 + 0.000451
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Sekil 11. Model basarimlarinin MSE 6lgiitiine gére kutu
biyik grafigi ile gdsterimi
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Sekil 12. Model basarimlarmin RMSE &lgiitiine gore kutu
biyik grafigi ile gdsterimi
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Sekil 13. Model basarimlarinin R dlgiitiine gore kutu
biyik grafigi ile gdosterimi
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Sekil 14. Riizgar hizinin gergek deger ile tahmin edilen
degerin ist {iste ¢izdirimi

Tablo 10 incelendiginde riizgar hizi tahmini icin farkl
yontemlerin karsilastirilmasi, 6nerilen MRMR-XGBoost
modelinin  Ustlinliigiinii  agikca ortaya koymaktadir.
[19]°daki ¢aligmada Coklu Regresyon (RMSE: 0.8700, R:
0.8050) temel bir yontem olarak degerlendirilmis ancak
yiiksek hata orani nedeniyle sinirlt bir dogruluk sunmusgtur.
[20]’deki ¢alismada BOA+VMD+PCA+RF yontemi
(RMSE: 0.3736, R: 0.8200) hata oranin1 azaltarak
performansi iyilestirmistir. [21]’de  ANN-BR maodeli
(MSE: 0.3023, RMSE: 0.5498, R: 0.8353) daha iyi bir
korelasyon katsayist sunarken hata orani hala yiiksektir.
Onerilen MRMR-XGBoost yontemi ise en diisiik hata orani
(MSE: 0.0041, RMSE: 0.0644) ve en yiiksek dogruluk (R:
0.8601) ile diger modelleri geride birakmistir. Bu sonuglar,
Onerilen yontemin, riizgar hizi tahmininde dogruluk ve
giivenilirlik acisindan literatiirdeki mevcut yontemlere
kiyasla agik bir iistiinliik sagladigini géstermektedir.

Tablo 10. Riizgar hiz1 tahmininde literatiirdeki farkli
modeller ile 6nerilen yontemin performans karsilastirmasi
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Modeller MSE RMSE R
Coklu Regresyon [19] - 0.8700 0,8050
BOA+VMD+PCA+RF [20] - 0.3736  0,8200
ANN-BR [21] 0,3023 0,5498  0,8353
MRMR-XGBoost (Onerilen o 041 00644 0.8601
Yoéntem)
Sonuc¢

Bu c¢alismada, Yalova ilinde bulunan riizgar tiirbininden
elde edilmis riizgar hizi verisi lizerinde mum g¢ubugu
gosterimi uygulanarak 10 dakikalik veriler 1 saatlik veri
haline getirilmistir. Trend ve osilator tabanli finansal sinyal
isleme yaklagimlar1 ile 91 adet Oznitelik ¢ikartilmistir.
Trend tabanli BHO ve EHO ile toplam 26 adet 6znitelik
¢ikartilmigtir. Osilator tabanli RSI, stokastik ve stokastik
RSI ile toplam 65 adet 6znitelik ¢ikartilmistir. Cikartilan
Oznitelikler MRMR yaklasgimi ile degerlendirilmistir.
Model karmagikligini artirmamak igin skor degeri yliksek
olanlardan 10 adet 6znitelik model girisine uygulanmustir.
Bir adim sonraki riizgar hizinin tahmini ig¢in model
dogrulama yaklagimi 10 katli ¢apraz dogrulama yapilarak
ve 20 kere tekrarli egitim ve test slireci adimlar
uygulanarak zaman serisi tahmini iglemi tamamlanmigtir.
Riizgar hiz1 verisine mum c¢ubugu gosterimi uygulayarak
finansal sinyal isleme yaklasimi uygulanabilir hale
getirilmistir. Ozellikle osilator tabanl gdstergeler rahatlikla
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uygulanmistir. MRMR yaklagimi1 ile EHO’ya bagh
ozellikler BHO’ya gore daha ¢ok secildigi goriilmiistiir.
Ayrica, RSI ve Stokastik osilatorlere dayali 6zniteliklerin
yani sira, Stokastik RSI'dan daha yiiksek skor degerleri elde
edilerek ve ilk 10 6znitelik i¢inde diger 6znitelik gruplarma
gore daha fazla secilerek, daha fazla ¢esitlilik kattigi
anlagilmistir. MRMR yaklasiminin uygulanmadigi 91
Oznitelige gore egitilen DT ve XGBoost modellerinin MSE,
RMSE ve R dlgiitleri kullanilarak yapilan performans
kiyaslamalarinda, XGBoost modelinin DT modeline gore
daha yiiksek bir performans sergiledigi goriilmistiir. 91
adet 6znitelik yerine 10 adet 6zniteligin MRMR yaklasimi1
ile temsil edildigi MRMR-DT ve MRMR-XGBoost
modellerinin performansi incelendiginde DT ve XGBoost
modellerine gore model karmagikliginin azaltildigi ve
performansin yiiksek oldugu diisik MSE, RMSE ve yiiksek
R degerleri ile ortaya cikartilmistir. Onerilen yontemin
MSE (0.0041), RMSE (0.0644) ve korelasyon katsayist (R
0.8601) degerleri, literatiirdeki diger yontemlerden
(Coklu Regresyon, BOA+VMD+PCA+RF ve ANN-BR
gibi) anlamli derecede daha iyi sonuglar vermistir. Bu
sonuglar, Onerilen yontemin yalnizca riizgar hizi tahmini
dogrulugunu artirmakla kalmadigini, ayn1 zamanda hata
oranini ciddi dlglide diisiirerek daha giivenilir bir tahmin
aract sundugunu gostermektedir. Ozetle, bu calismanin
Ozgiin katkisi, riizgar hizi tahmini icin MRMR-XGBoost
yonteminin birlestirilmis bir model olarak hem diisiik hata
orant hem de yiiksek korelasyon Kkatsayist ile diger
yontemleri geride birakmasidir. Literatiirdeki mevcut
yontemlere kiyasla, Onerilen modelin, 6zellikle tahmin
dogrulugu gerektiren kritik uygulamalarda yeni bir standart
belirledigi ve mevcut bilgi birikimine giiclii bir katki
sagladig1 goriilmiistiir. Bu baglamda, ¢alisma, riizgar hizi
tahmininde daha yiiksek dogruluk ve saglamlik elde etmek
icin literatiire destekleyici ve yenilikgi bir yaklasim
sunmaktadir. Farkli model dogrulama ve optimizasyon
yaklagimlarinin yani sira ¢esitli modelleme tekniklerinin ve
gercek zamanli uygulama imkanlarinin arastirilmasi,
gelecekteki ¢alismalar i¢in olduk¢a 6nemli olabilir. Bunun
yaninda tahmin modelinin genellestirme kapasitesini
artirmak adina tek bir riizgar santralinden alman veriler
yerine, farkli cografi bolgelerdeki birden fazla riizgar
santralinden toplanan verilerin kullanilmas: diisiiniilebilir.
Bu yaklagim, modelin farkli riizgér rejimlerini ve ¢evresel
kosullart daha iyi temsil etmesine olanak taniyarak tahmin
dogrulugunu artirabilir. Ayrica, ¢esitli santrallerden elde
edilen verilerle mekansal ve zamansal korelasyonlarin
incelenmesi, model performansint ve giivenilirligini daha
da gelistirebilir.

Yazar katki beyam

Gergeklestirilen ¢alismada Segkin Karasu fikrin olusmasi,
tasarim yapilmasi ve literatiir taramasi, gerekli kodlarin
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