Riizgar Hiz1 Tahminine Yonelik Hibrit Convlstm Modeli: Hindistan'in En Yiiksek
Riizgar Hizina Sahip Sehirleri icin Bir Vaka Calismasi
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Riizgar hiz1 tahmini lojistik, enerji liretimi ve yenilenebilir enerji kaynaklari, havacilik ve denizcilik, tarim, afet
yonetimi, ¢evresel izleme, ingaat, yasam planlama ile ekonomik faaliyetler i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢aligmada,
Hindistan’in en yiiksek riizgar hizina sahip sehirlerinden olan Jaisalmer, Kochi, Mangalore, Puri ve Rameswaram
sehirlerinin riizgar hizlarinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Riizgar hizi tahminine yoénelik CNN ve LSTM
modellerinin etkin &zelliklerinden faydalanarak ConvLSTM hibrit modeli gelistirilmistir. ConvLSTM ile mekansal
ve zamansal verileri ayn1 anda isleyerek riizgar hizinin dinamiklerini daha iyi belirlemek amaglanmigtir. ConvLSTM,
RF, SVM, ANFIS, CNN ve LSTM ile riizgar hizinin 10 metre ve 100 metre yiiksekliklerdeki dl¢climlerinden olusan
yaklagik 15 yillik saatlik bir veri seti kullanilarak kapsamli bir sekilde test edilmistir. Deneysel sonugclar,
ConvLSTM'in her bir sehir ve riizgar hiz1 parametresinin neredeyse tamaminda 0,9'un iizerinde R? degerine sahip
oldugunu, RMSE ve MAE hata metrikleri acisindan ise en diisiik hata degerlerine sahip olarak karsilastirilan
modellerden daha basarili oldugunu gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: CNN, Derin 6grenme, Makine 6grenmesi, LSTM, Riizgar hiz1

Hybrid ConvLSTM Model for Wind Speed Prediction: A Case Study for India's Highest
Wind Speed Cities

ABSTRACT

Wind speed prediction is very important for logistics, energy production and renewable energy sources, aviation and
maritime, agriculture, disaster management, environmental monitoring, construction, life planning and economic
activities. In this study, it was aimed to predict the wind speeds of Jaisalmer, Kochi, Mangalore, Puri and
Rameswaram, which are among the cities with the highest wind speeds in India. ConvLSTM hybrid model was
developed by taking advantage of the effective features of CNN and LSTM models for wind speed prediction. With
ConvLSTM, it is aimed to better determine the dynamics of wind speed by processing spatial and temporal data
simultaneously. ConvLSTM has been extensively tested using an approximately 15-year hourly dataset consisting of
RF, SVM, ANFIS, CNN and LSTM and wind speed measurements at 10 meters and 100 meters’ altitudes.
Experimental results show that ConvLSTM has R? values above 0.9 for almost all of the city and wind speed
parameters, and outperforms the compared models with the lowest error values in terms of RMSE and MAE error
metrics.
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GIRIS

Meteoroloji, atmosferik olaylar1 ve meydana gelme
bicimlerini inceleyen bir bilim dalidir. Meteoroloji hava
durumunu  ve iklim degiskenlerinin  gelecekteki
degerlerini 6ngdrmeyi amaglamaktadir [1]. Meteoroloji
uzmanlari, meteorolojik olgulart belirleyebilmek igin
fiziksel, istatistiksel ve bilgisayar destekli modeller
kullanmaktadir. Riizgar, yiiksek basing bdlgelerinden
disik basing bolgelerine dogru hava kiitlerinin
hareketidir [2]. Riizgarin hizt ve yonii, atmosferdeki

basing farklari, sicaklik degisiklikleri ve diinyanin
doniisti gibi faktorlerden etkilenir. Riizgar, hava
tahminlerinde 6nemli bir rol oynar. Riizgar hizlar1 ve
yonleri, hava sistemlerinin nasil hareket edecegini ve
hangi bolgelerde etkili olacagini belirlemede kullanilir
[3]. Meteorologlar, rizgar verilerini analiz ederek yagis,
sicaklik ve diger iklim degiskenlerinin durumunu
Ongoriirler. Riizgar, atmosferdeki basing farklar
nedeniyle meydana gelmektedir. Riizgarin yonii ve hizi,
dinyanin doénmesi ile dag, vadi ve binalar gibi
etkenlerden dolay1 degismektedir [4]. Ruzgérlar, nemli
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havay1 siiriikkleyerek yagislarin meydana gelmesine
neden olur. RUzgér hareketlerini gdzlemleyebilmek
amaciyla radarlar ve uydular kullanilmaktadir. Riizgar
hizint  6lgmek igin  ise anemometre cihazlari
kullanilmaktadir [5].

Kuvvetli riizgérlar, firtina ve kasirgalara sebep olarak
ciddi can ve mal kayiplaria neden olabilir [6]. Ozellikle
hava ve deniz ulagimi olmak {izere ulagim giivenligini
tehlikeye diistirebilir. Kuvvetli riizgarlar neticesinde
elektrik sebekelerinde arizalar yaganabilir, binalar zarar
gorebilir [7]. Bitki ortiisiiniin seyrek oldugu bolgelerde
toprag1i asindirarak erozyona ve ¢ollesmeye neden
olabilir. Tarimsal {irlinlere zarar vererek iiretim
verimliliginin diismesine ve kullanilan kimyasallarin
farkli bolgelere tasinmasina neden olabilir [8]. Ayrica,
hava kirliligine neden olan toz ve partikiill maddelerin
tasinmasina neden olarak hava kalitesine olumsuz etki
edebilir.

Firtinalardan kaynaklanan siddetli riizgarlar, biiytik
Olcekli orman hasarlari, elektrik kesintileri ve bina hasari
gibi 6nemli hasarlara neden olur [9, 10]. Firtina, kasirga,
dolu ve kuvvetli riizgarlar, tarimsal {iretim alanlarinin
yan1 sira glnlik yasami da olumsuz etkileme
potansiyeline sahip dogal tehlikelerdir. Bu nedenle
riizgar hiz1 tahmini, gelismis hava uyarilar1 almak i¢in
onemli bir gorevdir. Cesitli sektorler i¢in oldukca 6nemli
olan riizgar hiz1 tahmininde yapay zeka teknolojilerinin
kullanimi, tahmin dogrulugunun ve verimliliginin
arttirilmasi agisindan Onemlidir. Riizgdr hizi tahmini
yenilenebilir enerji optimizasyonu, givenlik ve risk
yonetimi, afetlere yonelik stratejiler gelistirilmesi,
tarimsal {iretim, agik hava etkinlikleri ve hava kirliligi
agisindan onemlidir [11].

Dogru riizgar hizi tahminleri, riizgar santrallerinin
operasyonlarin optimize edilmesine yardimci olur.
Enerji iiretiminin daha iyi planlanmasina olanak tanir.
Riizgér tiirbinlerinin verimli caligmasimni saglayarak
aginmayl ve yipranmayl azaltir. Ayrica elektrik
sebekelerinde arz ve talebin dengelenmesine, riizgar
enerjisinin daha giivenilir bir sekilde entegre edilmesine
ve fosil yakitlara olan bagmmliligin azaltilmasina
yardimct olur [12]. Havacilik sektoriinde ucaklarin
kalkislar1 ve inisleri ile ugus planlamasi ve gilivenligi
acisindan kritik 6neme sahiptir [13, 14]. Benzer sekilde
denizcilik faaliyetlerinde, navigasyon ve rota planlamasi
ile gemilerin ve miirettebatin giivenliginin saglanmasi
icin hayati dneme sahiptir [13].

Firtina ve kasirga tahminleri, kasirgalar ve firtinalar i¢in
ertken ve dogru uyarilar saglayarak siddetli hava
olaylarina hazirlikli olunmasini, potansiyel can ve mal
kaybinin onlenmesini saglar [15]. Tarimsal iiretim
streclerinde ciftcilerin kimyasal uygulamalarinin ve
sulama siireglerinin planlanmasi ve mahsullerin riizgarin
zararindan korunmasi gibi faaliyetler agisindan 6nemlidir
[16]. Benzer sekilde riizgar hizi tahminleri yelken, sorf
ve yamag parasiitli gibi a¢ik hava sporlarinin planlanmasi
acisindan 6nemlidir. Ayrica riizgar diizenlerini anlamak,
hava kirleticilerin dagilimmi modellemek ve hava
kalitesi yonetimini iyilestirmek i¢in dnemlidir [17].

Riizgdr hizi tahmininde yapay zekd yontemlerinin
kullanimi daha yiiksek tahmin dogrulugu, uyarlanabilir
6grenme, ¢oklu veri kaynaklariin entegrasyonu, gergek
zamanl isleme ve 6lgeklenebilirlik saglar [18]. Yapay
zeka yontemleri, biliyiik miktarlarda ge¢mis ve gergek
zamanlt verileri igleyerek geleneksel yontemlere gore
daha yiiksek tahmin dogrulugu saglamaktadir. Yapay
zeka yontemleri siirekli olarak yeni verileri 6grenerek ve
uyum saglayarak zaman i¢inde tahmin yeteneklerini
gelistirir [19]. Bu sayede, degisen hava kosullar1 ve
anomalilerin tespit edilmesi kolaylagsmaktadir. Yapay
zekd yontemleri, uydu gorintaleri, hava durumu
istasyonlart ve IoT cihazlar1 dahil olmak tizere ¢esitli
kaynaklardan gelen verileri entegre ederek riizgar
diizenlerinin  kapsamli  bir sekilde anlagilmasini
saglayabilir [20]. Ayrica yapay zeka yontemleri, genis
cografi alanlart kapsayacak sekilde Ol¢eklenebilir ve
kiiresel hava durumu modellerinin karmasikligini ele
alarak yerel, bolgesel ve kiresel dizeylerde tahminler
saglayabilir [21].

Bu ¢aligmada, Hindistan’1n en yiiksek riizgar hizina sahip
sehirlerinden olan Jaisalmer, Kochi, Mangalore, Puri ve
Rameswaram sehirlerinin riizgar hizlarinin tahminine
yonelik Convolutional Neural Network (CNN) ve Long
Short-Term Memory (LSTM) modelleri kullanilarak
hibrit ConvLSTM modeli gelistirilmistir. Calismada,
sehirlerin 01-01-2010 ile 21-02-2024 tarihleri arasindaki
riizgdr hizinin 10 metre ve 100 metre yiiksekliklerdeki
Olglimlerinden olusan saatlik, giincel bir veri seti
kullanilmistir. ConvLSTM modeli, Adaptive Neuro
Fuzzy Inference Systems (ANFIS), Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM), CNN ve LSTM ile
uygulamali olarak karsilagtirilmigtir. Bu ¢aligmanin
literatiire sundugu yenilikler asagidaki gibi 6zetlenebilir:
* Tahmin dogrulugunu ve etkinligini arttirmak amaciyla
hibrit ConvLSTM modeli gelistirilmistir.

«Bu veri seti ve sehirler kullanilarak yapilmis
literatiirdeki ilk ¢alismadir.

e ConvLSTM modeli ile RF ve SVM gibi geleneksel
makine 6grenmesi yontemleri, CNN ve LSTM gibi derin
O6grenme modelleri ile yapay sinir aglart ile bulanik
mantik sistemlerini birlestiren hibrit bir model olan
ANFIS kapsamli olarak karsilagtirilmistir.

ILISKiLi CALISMALAR

Derin 6grenme modelleri, 6zellikle uzun kisa siireli
hafiza aglar1 riizgdr hizi tahmininde Onemli bagar1
gostermistir. Bu modeller, zaman serisi verilerindeki
karmagik kaliplarin yakalanmasinda ¢ok iyi sonuclar
verdigi i¢in riizgar hiz1 tahmininde ideal bir arag olarak
kullanilmaktadir. Bu bdliimde derin 6grenme yontemleri
kullanilarak riizgar hizi tahmini yapilmasina yonelik
yapilan ¢alismalar ele alinmaktadir.

Subbiah ve dig., riizgar hiz1 tahmini i¢in non-lineerlik,
boyutsallik, belirsizlik ve asir1 uyum sorunlarini
giderdikleri BFS-Bi-LSTM modelini énermislerdir [22].
Onerdikleri modeli LSTM, BFS-LSTM, MLP ve BFS-
MLP modelleri ile karsilastirmiglardir. Gelistirilen
model, 0.530 Mean Absolute Error (MAE), 0.784 Root
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Mean Squared Error (RMSE) ve 0.8766 R-Squared (R?)
degerleri ile karsilastirilan modellerden daha basarili bir
performans sergilenmistir.

Chen ve Han, kanat yaricapindaki degisimi dikkate alan
ve aerodinamigin haritasini yeniden olusturan bir yontem
onermiglerdir [23]. Riizgér tiirbininin mevcut verileri
kullanilarak, baslangi¢ olarak radyal bazli fonksiyonlari
temel alan iki sinir agi modeli egitilmistir. Modeller
sirastyla etkili yaricapt tahmin ederek, aerodinamik
haritalama yiizeyini yeniden olusturmuslardir. Ardindan,
mevcut riizgar hizin1 anlik olarak etkili bir sekilde tahmin
edebilen ve gelecek zaman adimindaki riizgar hizini
Ongorebilen LSTM tabanli bir model egitilmistir.
Deneysel sonuglar, dnerilen yontemin riizgar hizi tahmin
dogrulugunu ortalama %70'in tizerinde gelistirdigini
gOstermektedir.

Chen ve dig., yeni bir ¢ekirdek MSE kayip fonksiyonu
onermiglerdir [24]. Cekirdek MSE kayip fonksiyonunun,
derin 6grenme hatalarmin dogrusal olmama durumunu
diger kayip fonksiyonlarma kiyasla daha dogru bir
sekilde dogrudan 6lcebildiginden bahsetmislerdir. Yeni
kayip fonksiyonunu dogrulamak icin, temel modeller
olarak Recurrent Neural Network (RNN), LSTM ve
Gated Recurrent Unit (GRU) kullanilmistir. Ug farkli
veri seti lizerinde gerceklestirilen deneysel caligmalar,
yeni kayip fonksiyonunun genellikle daha verimli ve
iistiin oldugunu ortaya koymustur. Bu da, ¢cok adimh
tahminlerde elde edilen hata oraninin %95 MSE'den daha
diisiik olabilecegi sonucunu dogurmustur.

Han ve dig., pearson korelasyon Kkatsayisina,
uyarlanabilir gurdltuyle tam topluluk ampirik mod
ayristirmasina ve dikkat mekanizmasi ve grid arama
yoéntemine sahip algoritmalara dayanan yeni bir hibrit
derin 6grenme modelini riizgar hizini tahmin etmek igin
Onermiglerdir [25]. Elde ettikleri sonuglara gére, MAE,
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ve RMSE
degerleri diizeltmeden sonra 0,1042 m/s, %4,63 ve
0,1309 m/s olup, 94,13 oraninda azalmistir.

Khodayar ve dig., kisa vadeli riizgar hiz1 tahmini i¢in bir
yontem Onermislerdir [26]. Onerilen yontem, yeni bir
ozellik ¢ikarma katmaniyla birlikte bulanik tip II ¢ikarim
sistemine sahip yeni bir gergek degerli derin inang
agmdan olusmaktadir. Western Wind veri seti test
edilerek RMSE ve MAPE metrikleri i¢in alinan deneysel
sonuglar, Onerilen algoritmanin basarili sonuglar
verdigini gostermistir.

Hao ve dig., karma frekans verilerinin degerini dikkate
alarak, tahmin etkinligini artirmak amaciyla karma
frekans modellemeye dayali bir derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir [27]. Tlk olarak, orijinal diisiik ve yiiksek
frekansli riizgdr hizlarim aynigtirmak ve yeniden
olusturmak i¢in bir veri n isleme modiilii tasarlanmistir.
Yapilan simiilasyon sonuglari, tasarlanan birlesik
modelin Saha 1 ve Saha 2'de karsilastirilan diger tiim
modellere gore daha iyi performans sergiledigini
gostermektedir.

Ozellikle, gelistirilen modelin Saha 1'de MAE, RMSE,
MAPE, TA ve Ul degerleri sirasiyla 0,2897, 0,4010,
3,8261 %, 0,9771 ve 0,0249 iken, Saha 2'de bu degerler

sirastyla 0,2352, 0,2912, 3,8972 %, 0,9944 ve 0,0209
olarak hesaplanmistir.

ConvLSTM, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme kapasitesini CNN'in mekansal
ozellik ¢ikarma yetenegi ile birlestirerek, karmasik ve
dinamik verilerin tahmininde 6nemli avantajlar sunar.
Literatirde ConvLSTM’e benzer yoéntemler
kullanilmakla birlikte, bu ¢alismanin ayirt edici 6zelligi,
Hindistan’1n en yiiksek riizgar hizina sahip bes sehrinden
alinan 15 yillik veri setinin analiz edilmesi ve bu kadar
uzun siireli bir saatlik verinin daha 6nce ¢alisiimamis
olmasidir. Bu baglamda, ConvLSTM modeli, yalnizca
dogruluk performans: agisindan degil, ayn1 zamanda
mekansal ve zamansal veri isleme kapasitesiyle de
literatiire 6nemli bir katki sunmaktadir. ConvLSTM, RF
ve SVM gibi geleneksel yontemlerden yalnizca dogruluk
degerleri agisindan degil, karmagik veri Oriintiilerini
isleyebilme kapasitesi sayesinde de ayrigmaktadir.
Ornegin, ANFIS modeli bulanik mantik sistemlerine
dayansa da yiuksek boyutlu mekénsal ve zamansal
verilerde sinirli kalmistir. Bu durum ConvLSTM’in
hibrit yapisinin énemini gostermektedir.

Bu calismanin 6zgiinliigi, gelistirilen modelin riizgar
hiz1 tahmininde kullanilarak, daha dnce benzer bir veri
setinde ve bu baglamda test edilmemis olmasidir.
Literatiirdeki mevcut caligmalarda, genellikle tek bir
cografi bolge veya daha kisa siireli veriler
kullamilmisken, bu c¢alismada Hindistan’daki farkli
sehirlerden alinan 15 yillik veri setiyle, mekansal ve
zamansal bagimliliklarin daha kapsamli bir sekilde
islenmesi saglanmistir. Caligmada kullanilan 15 yillik
rlizgdr hizi  verisi, Hindistan’in  farkli  cografi
bolgelerinden alinmis olup, daha dnce literatiirde bu tiir
bir veri seti kullanilmamistir. Kullanilan veri seti,
modelin genelleme kapasitesinin test edilmesi agisindan
literatlire 6nemli bir katkidir. Bu veri seti, riizgr enerjisi
sektdriinde daha dogru tahminler yapilabilmesine olanak
taniyacak ve yenilikgi bir yaklasim olarak One
¢ikmaktadir.

Literatiirdeki calismalarin ¢ogunda, genellikle tek bir
sehir veya iilkeye ait veriler kullanilmistir. Bu durum,
modelin genelleme kapasitesini sinirlayabilir. Ancak bu
calismada, Hindistan’1n farkli iklim kosullarina sahip bes
sehrinden  alman  verilerle  yapilan tahminler,
ConvLSTM’in genis bir cografyada nasil performans
gosterdigini ortaya koymaktadir ve modelin gercek
diinya uygulamalar1 agisindan 6nemlidir.

MATERYAL ve YONTEM

Bu ¢alismada Hindistan'm en yiiksek riizgar hizina sahip
sehirlerinden olan Jaisalmer, Kochi, Mangalore, Puri ve
Rameswaram'n 10 metre ve 100 metre yiikseklikte
Ol¢iilen riizgar hizlarinin tahmin edilmesi amaglanmuistir.
Veri seti olarak sehirlerin Ocak 2010 ile Subat 2024
tarihleri arasindaki hava durumu verileri kullanilmigtir.
Gelistirilen ConvLSTM modeli, RMSE, MAE ve R?
metrikleri kullanilarak RF, SVM, ANFIS, CNN ve
LSTM ile wuygulamali olarak karsilastirilmistir.
ConvLSTM modelini degerlendirmek i¢in karsilagtirilan
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tekniklerin segiminde farkli model yaklagimlarimi temsil
etme, derin 6grenme modelleriyle karsilasgtirma ve farkli
yaklagimlarin etkinligini degerlendirmek amaglanmstir.
Bu bolimde kullanilan veri seti, uygulanan tahmin
modelleri ve gelistirilen ConvLSTM hakkinda ayrintili
bilgiler sunulmustur.

Veri Seti

Kullanilan veri seti, Hindistan Meteoroloji Departmant
ve Hindistan Yenilenebilir Enerji Ajanst (IREDA)
tarafindan saglanan riizgar hizina iliskin kamuya agik
veri tabanlarindan elde edilmistir. Bu veri seti, Jaisalmer,
Kochi, Mangalore, Puri ve Rameswaram sehirlerine ait
01.01.2010 - 21.02.2024 tarihleri arasindaki saatlik
rlizgar hizlarmi icermektedir. Veriler, her bir sehir i¢in 10
metre ve 100 metre ylikseklikte Olgiilen degerleri
kapsamakta olup, bu yikseklikler enerji, meteoroloji ve
cevresel analizlerde referans yikseklikler olarak
kullanilmaktadir. Veri setinin giincelligi, 2024 y1il1 Subat
ayma kadar uzanan olglimleri igermesiyle saglanmistir.
Veriler, ilgili kurumlarin kalibrasyonlu meteorolojik
istasyonlar1 tarafindan diizenli olarak 6l¢iilmiis ve kalite
kontrol siireglerinden gegirilmistir. Ozellikle eksik veya
hatali veri noktalari, interpolasyon ve veri temizleme
yontemleriyle diizenlenmistir. Ayrica, veri setinin
dogrulugunu artirmak amaciyla ek istatistiksel kontroller
yapilmistir. Veriler, Hindistan Meteoroloji Departmani
tarafindan kullanilan otomatik &lglim cihazlar1 ve
anemometreler yardimiyla toplanmustir.  Olgiimler
diizenli olarak her saat alinmis ve ¢evresel kosullara gore
standart bir protokolle islenmistir. Ayrica, veri isleme
siirecinde Python ile veri gorsellestirme ve analitik

islemler yapilmig ve caligmada kullanilan metodoloji
detayli sekilde aciklanmustir.

Veri seti tarih, sicaklik, nem, ¢iy noktasi, yagmur ve kar
yagis durumu, bulutluluk, riizgar hiz1 ve yiizey basinct
gibi iklim degigkenlerini icermektedir [28]. Kullanilan
veri setindeki 6zellikler (sicaklik, nem, ¢iy noktasi, yagis
durumu, bulutluluk, yiizey basmci vb.), riizgar hizim
etkileyen = meteorolojik ~ parametreler  arasindan
sec¢ilmistir. Bu se¢im, literatiirdeki benzer ¢alismalar ve
riizgar hiz1 ile bu degigskenler arasindaki dogrusal
olmayan iligkilerin kanitlanmis olmasi temel alinarak
yapilmistir. Ornegin, yiizey basimci farklar1 ve sicaklik
degisimleri, riizgdr hizin1 belirlemede kritik faktorlerdir.
Bu o6zellikler modelimize zengin bir giris saglamis ve
tahmin dogrulugunu artirmistir.

Veri setinden, riizgdr hizinin 10 metre ve 100 metre
yiiksekliklerdeki Ol¢iimlerinin degerleri secilmistir. 10
metre yiiksekligi, meteorolojide yiizey riizgar hizlarini
raporlamak i¢in yaygin olarak kullanilan bir referans
yiksekligidir. Bu yiikseklik, ¢ogu yiizey engelinin
(binalar, agaglar vb.) {izerinde oldugundan, yer
seviyesindeki kosullar1 daha dogru bir sekilde yansitir. 10
metre yilksekligi hava tahminleri, tarim ve kentsel
planlamada kullanilmaktadir. 100 metre yiiksekligi,
ozellikle riizgar enerjisi baglaminda bilylik dnem tagir.
Riizgar hizlarnt genellikle daha yiiksek ve daha tutarh
oldugu igin riizgar tiirbinleri genellikle bu yiikseklikte
veya yakininda yerlestirilir. 100 metre yiiksekligi riizgar
ciftligi planlamasi ve havacilikta kullanilmaktadir [3].
Sekil 1’de, python programlama dili ve spyder yazilimi
kullanilarak gorsellestirilen Ocak 2010 ile Subat 2024
arasinda Jaisalmer, Kochi, Mangalore, Puri ve
Rameswaram sehirlerindeki 10 metre yiiksekligindeki
riizgar hizlarinin zamana gore degisimi goriilmektedir.
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Sekil 1. 10 metre yiiksekligindeki riizgar hizlarinin zamana goére degisimi
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Sekil 1’de, sehirlerin 10 metre yiiksekliginde olgiilen
rizgar  hizlarinin  zaman  i¢indeki  degisimleri
goriilmektedir.  Jaisalmer, yil boyunca belirgin
mevsimsel dalgalanmalara sahiptir. Bolgedeki sicak ve
kuru hava kosullar1 nedeniyle &zellikle yaz aylarinda
rizgar hizlarinda artis gozlemlenebilir. Genel olarak,
yillik ortalama riizgar hizlarinm yiiksek oldugu
goriilmektedir. 10 metre yiiksekligindeki riizgar
hizlarmin 15 yillik ortalamasi Jaisalmer igin 14,87, Kochi
icin 7,02, Mangalore i¢in 9,73, Puri icin 13,70 ve
Rameswaram igin 24.46'dir.  Kochi'de mevsimsel
dalgalanmalar belirgin olup, ézellikle muson sezonunda
rlizgar hizlarinda artiglar goriilmektedir. Yillik ortalama
riizgar hizlari, Jaisalmer'e kiyasla daha diistiktiir.
Mangalore'de de mevsimsel dalgalanmalar
gorilmektedir. Ozellikle muson dénemlerinde riizgar
hizlar artar. Mangalore'nin yillik ortalama riizgér hizlari,
Kochi'ye benzer sekilde orta diizeydedir ve kiy1 iklimi ile
uyumludur. Puri'de, 6zellikle Bengal Korfezi'ne yakin
olmas1 nedeniyle, muson sezonunda riizgdr hizlarinda
belirgin artislar gdzlemlenebilir.

Rameswaram, yil boyunca mevsimsel dalgalanmalar
gostermektedir. Ozellikle muson sezonunda riizgar
hizlarinda artislar gdzlenmektedir. Rameswaram'daki
yillik ortalama riizgér hizlar1 genellikle orta diizeydedir
ancak muson etkisiyle zaman zaman artis gosterebilir.
Sekil 2’de, python programlama dili ve spyder yazilimi
kullanilarak gorsellestirilen Ocak 2010 ile Subat 2024

Rameswaram sehirlerindeki 100 metre yiiksekligindeki
riizgar hizlarinin zamana gére degisimi goriilmektedir.
Sekil 2’de, sehirlerin 100 metre yiiksekliginde olgiilen
rizgar hizlarmin  zaman  i¢indeki  degisimleri
gortlmektedir. Jaisalmer'de 100 metre yukseklikteki
rizgar hizlarinda belirgin mevsimsel dalgalanmalar
gozlemlenebilir. Yillik ortalama riizgdr hizlar1 oldukca
yiiksektir. 100 metre yiiksekligindeki riizgar hizlarinin 15
yillik ortalamasi Jaisalmer i¢in 20,90, Kochi i¢in 10,68,
Mangalore igin 13,79, Puri i¢in 18,94 ve Rameswaram
icin 27.52'dir.  Jaisalmer’in ¢61 iklimi ve genis agik
alanlari, bu yiiksek hizlarin nedeni olarak gorulebilir.
Kochi'de mevsimsel riizgar hizlar1 o6zellikle muson
sezonunda artis gostermektedir. Kochi'nin yillik ortalama
riizgar hizlar1 100 metre yiikseklikte daha diistiktiir. Kiy1
bolgesinde bulunan sehir, denizden gelen nemli hava
akimlar1 nedeniyle nispeten sabit ve orta hizda riizgarlara
sahiptir. Mangalore'de muson sezonunda riizgar
hizlarinda belirgin artiglar gozlemlenir. Puri'deki yillik
ortalama riizgdr hizlari muson ve siklon etkisiyle
dalgalanabilir ve genellikle orta seviyelerde olabilir.
Rameswaram'daki yillik ortalama riizgar hizlart 100
metre yukseklikte orta diizeydedir. Muson etkisiyle
zaman zaman artislar gozlenebilir.

Sekil 3’te sehirlerin 10 metre yiiksekligindeki riizgar
hizlarinin 15 yillik periyot ig¢in aylik ortalamalar:
gorilmektedir.
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Sekil 2. 100 metre yiiksekligindeki riizgar hizlariin zamana gore degisimi
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Jaisalmer icin rizgér hizinin aylara gore dagilimi (10 m) Kochi igin rizgar hizinin aylara gdre dagihmi (10 m)
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Sekil 3. Sehirlerin 10 metre yiiksekligindeki riizgar hizlarinin aylara gore dagilimi

Sekil 4’te sehirlerin 100 metre yiiksekligindeki riizgar ~ Mangalore’da kisin riizgar hizlari nispeten digiiktir.
hizlarinin 15 yillik periyot i¢in aylik ortalamalar1  Tropikal iklimin etkisiyle riizgar hizlari sabit
gorilmektedir. kalmaktadir. Sicakliklarin artmasiyla birlikte riizgar
Sekil 3 ve Sekil 4’te goriildiigii gibi Jaisalmer’de kis  hizlari da yiikselmektedir. Yaz aylarinda riizgar hizlar
aylarinda, riizgar hizlar1 genellikle diisiiktiir. Soguk ve  artmaktadir. Sonbaharda riizgar hizlar1 azalmaya
kuru hava hakimdir. Bu doénemde riizgar hizlart  baslamaktadir.

minimum seviyelerdedir. Sicakliklarin artmasiyla riizgdr ~ Puri’de kisin riizgar hizlar1 nispeten diisiiktiir. Bengal
hizlar1 da yiikselmektedir. Yaz aylarinda riizgar hizlarien =~ Korfezi'nin etkisiyle riizgar hizlar sabit kalmaktadir.
yiiksek seviyelere ulasir. Bu donem sicak ve kuru hava  ilkbaharda riizgar hizlarinda artis gozlemlenmektedir.
kosullarinin etkisindedir. Sonbaharda riizgar hizlarinda  Sicakliklarin artmasiyla riizgar hizlar da
diigiis goriilmektedir. Eyliil ayinda yiiksek olan riizgdr  yiikselmektedir. Bengal Kdérfezi'nden gelen riizgarlarin
hizlari, Kasim ayma dogru azalmaktadir. etkisiyle riizgar hizlann en yiiksek seviyelere
Kochi’de kis aylarinda riizgar hizlari genellikle diigiiktiir.  ulagsmaktadir. Sonbaharda riizgar hizlar1i azalmaya
Tropikal iklim etkisi ile riizgar hizlart sabit ve hafiftir.  baslamaktadir.

Sicakliklarin artmasiyla birlikte riizgar hizlar1 da yavas  Rameswaram’da kisin riizgar hizlar1 genellikle diistiktiir.
yavas yiikselmektedir. Yaz aylarinda ve muson Tropikal iklim etkisi ile riizgdr hizlar1 sabit ve hafiftir.
sezonunda riizgir hizlarinda belirgin  bir artis  Ilkbaharda riizgar hizlarinda artis gozlemlenmektedir.
goriilmektedir. Giineybati musonlarinin etkisiyle riizgdr ~ Yazin ve muson sezonunda riizgar hizlarinda belirgin bir
hizlart en yiiksek seviyelere ulagmaktadir. Sonbaharda  artis goriilmektedir. Musonlarin etkisiyle riizgar hizlari
riizgar hizlar1 digmeye baslamaktadir. en yiiksek seviyelere ulagmaktadir. Sonbaharda riizgar

hizlar1 diismeye baslamaktadir.
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Sekil 4. Sehirlerin 100 metre yiiksekligindeki riizgar hizlarinin aylara gore dagilimi

Tahmin Modelleri

RF bir topluluk 6grenme yaklagimidir. Rastgele 6znitelik
secimine dayali olarak olusturulan ayri bir sonlu grup
karar agaci tasarlamay1r amaclamaktadir. RF’ler,
egitimdeki farkliliklar nedeniyle giicli genelleme
kapasitelerine sahiptir ve ormandaki farkli karar
agaclarint olusturmak icin kullanilan cift alt kiimelere
sahiptir. Ancak saglam ve etkili bir RF olusturmak i¢in
karar agaglarinin  dogrulugunun ve ¢esitliliginin
arttirilmasi ile karar agaglarinin sayisinin azaltilmasi
konularma dikkat edilmesi gerekmektedir [29].
Denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olan SVM,
regresyon ve smiflandirma sorunlari i¢in tasarlanmistir.
SVM'nin temel amaci, verileri en iyi sekilde ayiran hiper
diizlemi bulmaktir. Bu hiper diizlem, farkli siniflardaki
veriler arasindaki en bilylik marjini saglar. Marjin, hiper
diizlem ile en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafeyi
ifade eder. SVM algoritmasinin, zaman serileri analizi,
ylizlerin tespiti, bazi goriintilerin smiflandirilmasi,
metinlerin smiflandirilmast gibi uygulama alanlarinda
kullanilmaktadir [30].

CNN cok boyutlu girdilerin islenmesinde kullanilan bir
sinir agidir. Gorlintii tanima ve bilgisayarli gérmede
kullanilan 6nemli araglardan biri haline gelmistir [31].
Gelistirilmelerinin nedeni 2 boyutlu goriintii verilerini
tespit etmek olsa da tek degiskenli zaman serilerinin
analizinde de etkin bir sekilde kullanilmaktadirlar.

Konvoliisyon, havuzlama ve tam baglantili katmanlar
kullanilarak CNN olusturulur [32].

LSTM bir tiir tekrarli sinir ag1 modelidir. LSTM
mimarisi, uzun vadeli bagimliliklar1 sirali bir sekilde
Ogrenebilen bellek hiicreleri igerir [33]. LSTM ayrica
uzun vadeli bagimliliklara sahip verileri analiz etmek ve
anlamak i¢in de kullanmilir. Genellikle hava durumu
tahminleri ve borsa fiyatlar1 gibi zaman serisi verilerini
analiz etmek i¢in kullanilir [34].

ANFIS, bulanik sistemlerden dgrenebilmekte ve yapay
sinir aglarinin  geri yayilimi yoluyla sonuglar
cikarabilmektedir. Ogrenme kurallar1 olarak da bilinen
egitim kurallart bu amacla kullamlir. Ozellikle basit
siniflandirma sorunlarmin ¢éziimiinde faydalidir. Bu
sayede girdi vektorleri ile etkili bir sekilde
gelistirilebilirler. Girdi ve ¢ikti arasindaki dogrusal
olmayan iligkiyi kavrayabilir, sorunlar1 hizli ve giivenilir
bir sekilde ¢ozebilirler. ANFIS’in temel 6zelligi, bilgiyi
noronlar  arasindaki  etkilesimlere dayali olarak
islemeleridir [35].

Gelistirilen ConvLSTM Hibrit Modeli

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, saatlik olarak riizgar
hizlarindan olusan bir zaman serisi Veri setidir. Zaman
serisi verilerinin, denetimli 6grenme modelleri tarafindan
islenebilmesi igin verilerin regresyon problemi yapisina
donistiriilmesi  gereklidir. Bu amagla Sekil 5’te
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goriildiigii gibi kayan pencere kullanilarak zaman serisi
verileri regresyon problemi yapisina donistiirilmiistir.

¥
4

Tahmin degeri
Pencere boyutu

X X
X X

—

-4 -3 -2 t-1 t H1

Sekil 5. Kayan pencere yontemi

Sekil 5’te 6rnek olarak boyutu 3 olan bir kayan pencerede
gorulmektedir. t-3, t-2 ve t-1 zamanindaki veriler kayan
pencereye girdi olarak sunulmakta, t zamanindaki veri ise
cikti olarak almmaktadir. Kayan pencere boyutunu
belirlemek i¢in yapilan deneyler, 9 boyutunda bir pencere
icin en diisiik hata degerlerine ulasildigint gostermistir.
Tablo 1’de &rnek olarak Jaisalmer icin 10 metre
yiikseklikte Slgiilen riizgdr hizinin tahmini i¢in kayan
pencere boyutunun belirlenmesine yonelik deneysel
¢alismanin sonuglar1 sunulmustur.

Tablo 2. Kayan pencere ydntemi

Pencere RMSE MAE R?
5 2.71 1.82 0.91
7 2.54 1.74 0.93
9 2.49 1.66 0.95
11 2.52 1.68 0.94

Tablo 2. Kayan pencere ydntemi

Belirlenen 9 boyutundaki kayan pencere ilk 9 gdzlem
verisi girdi olarak sunulmus ve 10. adimdaki gdzlem
verisi ¢ikt1 olacak sekilde denetimli 6grenme problemi
yapisina donistiriilmiistiir. Her bir adimda kayan
pencere bir gézlem adimi saga kaydirilarak tim gozlem
verilerinin iglenmesi saglanmistir. Bu yontem, ge¢mis
dokuz saati giris olarak alip onuncu saat i¢in tahmin
yapmay1 saglamaktadir. Kayan pencere boyutunun
dokuz olarak belirlenmesi, yapilan deneylerde en diisiik
hata oranlarinin elde edilmesini saglamistir. Ayrica,
veriler Olgeklendirme islemi i¢in Min-Max Scaler
kullanilarak O ile 1 arasina normalize edilmistir. Egitim
verilerinin ~ %10’u, Grid Search yontemi ile
hiperparametre optimizasyonu i¢in ayrilmistir. Bu
stiregler, modelin dogrulugunu artirmada kritik bir rol
oynamistir. Yapilan 6n isleme adimlari, ConvLSTM
modelinin hem mekansal hem de zamansal bagimliliklar
etkili bir sekilde Ogrenmesini saglamgstir. Ozellikle,
normalize edilen girislerin ve kayan pencere yonteminin
uygulanmasi, zaman serisi dinamiklerini daha hassas bir
sekilde modellemeye olanak tanimustir.

Tablo 2’de Jaisalmer sehrinin 10m riizgdr hiz1
parametresi icin kayan pencere yontemine girdi olarak
sunulan ve ¢ikti olarak elde edilecek olan gercek degerler
goriilmektedir. Kullanilan veri seti 2010-01-01 00:00:00
tarih ve saatinden baglayarak 1 saat araliklarla elde edilen
Olctim degerlerini gostermektedir. 1. Gozlem verisi 2010-
01-01 00:00:00 tarih ve saatindeki riizgar hizini, 2.
g6zlem verisi ise 2010-01-01 01:00:00 tarih ve saatindeki
rizgar hizin1 géstermektedir. 9. gézlem verisi 2010-01-
01 08:00:00 tarih ve saatindeki riizgar hizin1 ve ¢ikti ise
2010-01-01 09:00:00 tarih ve saatindeki riizgar hizim
goOstermektedir.

1.g6zlem 2.g6zlem 3.gdzlem 4.gozlem 5.gézlem 6.gozlem 7.g6zlem 8.gézlem 9.gozlem Cikti

Verisi Verisi Vverisi Vverisi Verisi Verisi Vverisi Vverisi Verisi

7,20 6,98 6,69 6,69 5,35 6,13 6,98 6,92 6,48 5,44
6,98 6,69 6,69 5,35 6,13 6,98 6,92 6,48 5,44 5,09
6,69 6,69 5,35 6,13 6,98 6,92 6,48 5,44 5,09 6,83
6,69 5,35 6,13 6,98 6,92 6,48 5,44 5,09 6,83 7,62
5,35 6,13 6,98 6,92 6,48 5,44 5,09 6,83 7,62 8,89

Regresyon problemi formatina doniistiiriilen veri seti,
min-max scaler kullanilarak oOlgeklendirilmistir. Veri
setinin %330 test ve %67’si ise egitim igin
kullanilmistir. Bu oranlar yapilan deneysel c¢alismalar
neticesinde en diisiik hata oranlar1 elde edildigi igin
belirlenmistir. Egitim verilerinin %10°u ise model hiper-

parametrelerinin grid arama ile optimize edilmesi
amacityla kullanilmistir.

ConvLSTM modeli, mekénsal ve zamansal verileri
islemek icin CNN ve LSTM’in 6ne ¢ikan &zelliklerini
birlestiren hibrit bir modeldir. Gelistirilen ConvLSTM
modelinin yapist Sekil 6’da goriilmektedir.
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Sekil 6. Gelistirilen ConvLSTM modelinin mimarisi

Sekil 6’da goriildiigii gibi ConvLSTM giris katmani,
konvoliisyon katmanlari, pooling katmanlari, LSTM
katmanlari, dense katmani ve ¢ikti katmanindan
olusmaktadir. Konvoliisyon katmanlari, giris verisinden
mekansal oOzelliklerin  ¢ikarilmasin1  saglamaktadir.
Cikarilan  ozellik haritalarina  ReLU  aktivasyon
fonksiyonu uygulanmaktadir. Max pooling katmanlari,
Ozellik  haritalarinin  boyutlarmi  azaltmak  igin
kullanilmaktadir. LSTM katmanlari, verideki zamana
bagimli uzun ve kisa vadeli bagimliliklarin
belirlenmesini saglamaktadir. LSTM katmanlarindan
elde edilen ¢iktilar dense katmanina génderilmektedir ve
nihai ¢ikti elde edilmektedir. ConvLSTM’de CNN
katmanlari, riizgir hizt  verilerinin  mekansal
ozelliklerinin ¢ikarilmasindan sorumludur. Cikarilan
Ozellikler, verinin zamansal dinamiklerini belirlemek
icin LSTM’e iletilmektedir. Bu sayede, ConvLSTM hem
mekansal hem de zamansal bagimliliklar1 6grenmektedir.
ConvLSTM, CNN ve LSTM’nin etkili yonlerini
birlestirerek daha yiiksek bir tahmin dogrulugu
saglamaktadir. ConvLSTM’in hiper-parametreleri grid
arama  kullanilarak  belirlenmistir. ~ Konvoliisyon
katmanlar, ¢ekirdek boyutu 1 ve 64 filtreden olusan 1D
katmanlardir. Havuzlama katmanlarinin ¢ekirdek boyutu
1 ve havuzlama boyutu 2’dir. Ayrica, her biri 64 néron
iceren 3 LSTM katmani bulunmaktadir. LSTM'in epoch
sayist 100, batch size’1 8, aktivasyon fonksiyonu ReL U,
optimizer’i Adam ve kayip fonksiyonu RMSE'dir.

ConvLSTM modelinde CNN katmanlari, verinin
mekansal ozelliklerini 6grenmek i¢in kullanilir. Riizgar
hizi1 gibi cografi verilerde mekansal bagimliliklar,
ozellikle farkli sehirlerin ve ¢evresel kosullarin etkilerini
anlamada kritik 6neme sahiptir. Ornegin, bir sehirdeki
riizgar hizi, o bolgedeki cografi faktorlere (daglik alanlar,
denize yakinlik, vb.) bagl olarak degisir. CNN
katmanlari, bu tiir mekansal iliskileri tespit edip
Ogrenerek, riizgar hizi tahminlerinde daha dogru sonuglar
elde edilmesini saglar. LSTM katmanlari, zaman serisi
verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 &grenir. Riizgar
hiz1 gibi degiskenler, zaman iginde belli Oriintiiler
gosterir  ve geemis degerler, gelecekteki degerler
iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. LSTM, bu ge¢mis
bilgilere dayanarak, gelecekteki riizgar hizi tahminlerini
yaparken, uzun vadeli bagimliliklar: etkili bir sekilde
modelleyebilir. Bu, ConvLSTM modelinin zaman

Max pooling katmam

LSTM LST™M LSTM
katmam katmam  katmani
Dense
™ katmant

Tahmin edilen
riizgr hizi deferi

icindeki degisimlerin dogru sekilde yakalanmasina ve
rliizgar hizi tahminlerinin daha hassas olmasimna olanak
tanir.

Mekansal ve zamansal bagimliliklarin birlestirilmesi,
modelin dogrulugunu artirir ¢linkii geleneksel modeller
sadece bir tiir bagimlilig1 (ya mekansal ya da zamansal)
ogrenebilirken, ConvLSTM her ikisini de ayni1 anda
isleyerek daha derin ve kapsamli bir 6grenme saglar. Bu,
riizgar hizi gibi dinamik ve karmasik verilerin daha
giivenilir ve dogru bir sekilde tahmin edilmesini miimkiin
kilar.

DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada, Jaisalmer, Kochi, Mangalore, Puri ve
Rameswaram'in 10 metre ve 100 metre yiikseklikte
6lciilen riizgar hizlariin tahmin edilmesi amaglanmustir.
Gelistirilen ConvLSTM modeli RF, SVM, ANFIS, CNN
ve LSTM ile uygulamali bir sekilde karsilastiriimistir.
Tablo 3 ve Sekil 7’de Jaisalmer i¢in deneysel sonuglar
gorilmektedir. Tablo 3 ve Sekil 7°de gorildiigii gibi
ConvLSTM 10 metre yiikseklikte dl¢iilen riizgar hizinin
tahmininde 0,95 R?, 100 metre yiikseklikte olgilen
riizgdr hizinin tahmininde ise 0,95 R? ile karsilastirilan
modellerden daha basarili olmustur. ConvLSTM’in
ardindan sirastyla LSTM, ANFIS, CNN, SVM ve RF
basarili olmustur.

Tablo 3. Jaisalmer icin deneysel sonuclar

Riizgar hiz1 10 m Riizgir hiz1 100 m
Model RMS MA R? RMS MA R?
E E E E

RF 288 186 08 399 248 08
5 5

SVM 28 187 08 387 251 08
5 6

ANFIS 258 169 09 350 223 09
4 4

CNN 270 180 08 367 236 08
7 7

LSTM 256 169 09 348 223 09
4 4

ConvLST 249 166 09 336 221 09
5 5
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Sekil 7. Jaisalmer icin deneysel sonuglar

Tablo 4 ve Sekil 8’de goriildiigii gibi ConvLSTM 10
metre yiikseklikte 6l¢iilen riizgar hizinin tahmininde 0,90
R?, 100 metre yiikseklikte oOlgiilen riizgar hizinm

tahmininde ise 0,87 R? ile karsilastirilan modellerden
daha basarili olmustur. ConvLSTM’in ardindan sirasiyla
LSTM, ANFIS, CNN, SVM ve RF basarili olmustur.

Tablo 4. Kochi sehri igin deneysel sonuglar

Riizgir hiz1 10 m Riizgir hiz1 100 m
Model RMSE MAE R? RMSE MAE R?
RF 2,59 1,94 0,75 3,66 2,74 0,72
SVM 2,50 1,88 0,78 3,57 2,69 0,74
ANFIS 2,46 1,85 0,85 3,40 2,55 0,85
CNN 2,48 1,86 0,81 3,49 2,65 0,78
LSTM 1,46 1,84 0,85 3,48 2,64 0,85
ConvLSTM 1,25 1,71 0,90 3,38 2,58 0,87
Riizgar hizi 10 m Ritzgar luzi 10 m Ritzgar huzi 10 m
% | I I I I I g IH | :j
Ruzgar hizi 100 m Riizgar luzi 100 m Rilzgar uzy 100 m
i I I I I i ‘o

Sekil 8. Kochi sehri i¢in deneysel sonuglar
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Tablo 5 ve Sekil 9°da Mangalore i¢in deneysel sonuglar
gorilmektedir.Tablo 5 ve Sekil 9°da goriildiigii gibi
ConvLSTM 10 metre yukseklikte dlgllen riizgar hizinin
tahmininde 0,88 R?, 100 metre yikseklikte olgilen

Tablo 5. Mangalore icin deneysel sonuglar

riizgar hizinin tahmininde ise 0,88 R? ile karsilastirilan
modellerden daha basarili olmustur. ConvLSTM’in
ardindan sirastyla LSTM, ANFIS, CNN, SVM ve RF
basarili olmustur

Riizgar hiz1 10 m Riizgar hiz1 100 m
Model RMSE MAE R? RMSE MAE R?
RF 2,85 1,97 0,80 3,92 2,80 0,77
SVM 2,75 1,93 0,82 3,83 2,77 0,79
ANFIS 2,56 1,86 0,86 3,67 2,69 0,86
CNN 2,63 1,89 0,84 3,73 2,74 0,80
LSTM 2,54 1,85 0,86 2,66 2,65 0,86
ConvLSTM 2,41 1,80 0,88 2,44 2,31 0,88
Riizgar huzi 10 m Riizgar hunt 10 m Ritzgar hum 10 m
1y 1 w
A 158 "
5 y g ” i [

f‘ u i

a b b

8 ST ComtSTM e s o O 1S CamlsM M s om on S ComlST

Ritzgar huzi 100 m Ritzgar hizt 100 m Riizgar bzt 100 m
"
} H i
g § 18 " [In:
L : e
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Sekil 9. Mangalore sehri i¢in deneysel sonuclar
Tablo 6 ve Sekil 10°da goriildiigii gibi ConvLSTM 10
metre yiikseklikte 6l¢iilen riizgar hizinin tahmininde 0,96

R?, 100 metre yiikseklikte 6lgiilen riizgar hizinin

Tablo 6. Puri sehri i¢in deneysel sonuglar

tahmininde ise 0,97 R? ile karsilastirilan modellerden
daha basarili olmustur. ConvLSTM’in ardindan sirasiyla
LSTM, ANFIS, CNN, SVM ve RF basarili olmustur.

Riizgir hiz1 10 m Riizgér hiz1 100 m

Model RMSE MAE R? RMSE MAE R?
RF 2,75 1,88 0,83 3,51 2,42 0,85
SVM 2,70 1,89 0,84 3,46 2,45 0,85
ANFIS 2,40 1,67 0,95 3,02 2,08 0,95
CNN 2,58 1,81 0,85 3,35 2,36 0,86
LSTM 2,39 1,66 0,95 3,33 2,07 0,96
ConvLSTM 2,28 1,58 0,96 3,15 1,99 0,97
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Sekil 10. Puri sehri i¢in deneysel sonuglar

Tablo 7 ve Sekil 11°de goriildiigi gibi

ConvLSTM 10 metre yiikseklikte dlciilen riizgar hizinin
tahmininde 0,97 R? 100 metre yikseklikte oOlciilen
riizgar hizinin tahmininde ise 0,98 R? ile karsilastirilan

modellerden daha basarili olmustur. ConvLSTM’in
ardindan sirastyla LSTM, ANFIS, CNN, SVM ve RF
bagarili olmustur.

Tablo 7. Rameswaram i¢in deneysel sonuclar

Sekil 11. Rameswaram i¢in deneysel sonuclar

Riizgar hiz1 10 m Riizgar hiz1 100 m
Model RMSE MAE R? RMSE MAE R?
RF 2,66 1,79 0,91 3,00 2,22 0,92
SVM 2,62 1,74 0,92 2,94 2,17 0,93
ANFIS 2,59 1,81 0,96 2,96 2,06 0,96
CNN 2,56 1,71 0,92 2,87 2,13 0,93
LSTM 2,55 1,76 0,96 2,83 2,03 0,96
ConvLSTM 2,34 1,53 0,97 2,57 1,81 0,98
Rilzgar luz 10 m Riizgar hiz1 10 m Rilzgar uz1 10 m
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ConvLSTM modeli RF, SVM, ANFIS, CNN ve LSTM
ile kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. Deneysel
sonuglar, ConvLSTM'in hem mekénsal hem de zamansal
bagimliliklar1 ayni anda isleyebilme yetenegi sayesinde
diger yontemlerden {istiin oldugunu gdstermistir.
Ozellikle, Jaisalmer ve Rameswaram sehirlerinde elde
edilen 0,97 ve 0,98 gibi yiksek R? degerleri, diger
modellerin {izerinde bir basari sunmaktadir. Ayrica
ConvLSTM, RMSE ve MAE degerlerinde en diisiik hata
oranlarina ulasarak riizgar hiz1 tahmininde daha dogru ve
giivenilir sonuclar tiretmistir.

Deneysel sonuglar, ConvLSTM’in ANFIS, LSTM, CNN,
RF, SVM’den daha basarili oldugunu gdstermistir.
ConvLSTM, karsilastirilan modellerin yetersiz kaldig:
mekansal ve zamansal bagimliliklar birlikte isleyerek
tahmin dogrulugunu arttirir. Mekénsal ve zamansal
verilerin dinamiklerini ayni anda isleyebilme kapasitesi,
riizgar hizt gibi karmasik degiskenlerin tahmininde
etkinlik saglar. ConvLSTM’in ANFIS’ten daha basarili
olmasi, ANFIS’in mekansal ve zamansal verileri isleme
yeteneginin sinirli olmasiyla agiklanabilir. ANFIS’in
etkinligi yiiksek boyuttaki karmasik veri setlerinde
sinirlidir.  ConvLSTM’in  LSTM’den daha basarili
olmasi, ConvLSTM’in LSTM bileseni yaninda sahip
oldugu CNN bilesenin etkisiyle yorumlanabilir.
ConvLSTM bu sayede mekéansal ve zamansal verilerin
dinamiklerini ayn1 anda yakalayarak daha dogru ve
kapsamli tahminler yapar. ConvLSTM’in CNN’den daha
basarili olmasi, ConvLSTM’in CNN’e ek olarak
LSTM’nin zamansal bagimliliklar1 6grenme kapasitesini
kullanmast ile agiklanabilir. ConvLSTM’in RF ve
SVM’den daha basarili olmasi, ConvLSTM’in karmagik
oriintiileri daha 1iyi Ogrenmesi ve modellemesiyle
aciklanabilir. RF ve SVM zaman serisi analizinde
yeterince etkin degildir. ConvLSTM ve LSTM igin t-
istatistigi, p-degeri ve giiven araliklar1 her bir metrik i¢in
hesaplanarak Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8. ConvLSTM ve LSTM igin t-istatistigi, p-degeri
ve giiven araliklar1

Test RMSE | MAE | R?
t-istatistigi -5.24 -291 | -2.58
p-degeri 0.0063 | 0.0436 | 0.0412
LSTM giiven araligi 1.71, (1.65, | (1.85,
2.89) 1.87) 1.98)
ConvLSTM Giiven Araligi | (1.52, (.52, | (1.88,
2.79) 1.79) 1.98)

Tablo 8’de goriildiigii gibi RMSE, MAE ve R? metrikleri
acisindan elde edilen sonuglar, ConvLSTM ve LSTM
modelleri arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu gostermektedir (p < 0.05).

TARTISMA

RF ve SVM modelleri, sinirli mekansal ve zamansal
baglamda statik Ozellikler arasinda dogrudan iliskiler
kurar. Bu, zaman serisi verilerindeki dinamik degisimleri
anlamada yetersiz kalmalarma neden olur. ConvLSTM
ise mekansal ve zamansal bagimliliklar1i ayni anda

Ogrenerek bu sinirlamayr asar. ANFIS, bulanik mantik
tabanli ¢ikarimlar yapabilir ancak yiiksek boyutlu,
karmagik zaman serisi verilerinde mekansal veya
zamansal  ozellikleri  yeterince  modelleyemez.
ConvLSTM’in  CNN ve LSTM bilesenleri, bu
eksiklikleri  tamamlamaktadir. CNN, mekansal
bagimliliklar1 6grenmede basarilidir; LSTM ise zaman
serisi  verilerindeki uzun vadeli  bagimliliklan
yakalamakta etkilidir. Ancak bu modeller, tek basina her
iki bagimlilig1 ayn1 anda isleyemez. ConvLSTM, bu iki
yaklagimi birlestirerek karmagik ve dinamik verilerde
daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik hata oranlar1 sunar.
ConvLSTM’in CNN katmanlari, riizgar hizina etki eden
mekansal 6zellikleri (6rnegin cografi farkliliklar, yerel
hava olaylar1) basariyla ogrenir. LSTM katmanlari,
zaman serisi verilerindeki uzun vadeli degisimleri etkili
bir sekilde modeller. ConvLSTM, bu iki yaklagimi
hibritlestirerek karmagik verilerde daha kapsamli bir
modelleme sunar. Bu hibrit yap1 sayesinde, diisiik RMSE
ve MAE degerleri ile yiiksek R? performansina
ulagilmastir.

ConvLSTM’in sinirhiliklart veriye olan bagimlilik,
verilerdeki karmagiklik, donanim kapsasitesi ve modelin
genelleme  kapasitesi  agiklarindan  incelenebilir.
ConvLSTM, biyuk ve temiz veri setleriyle iyi
performans gosterse de, veri kalitesi ve eksiklikleri
modelin dogrulugunu etkileyebilir. Eksik veriler veya
hatali 6l¢iimler, modelin tahminlerini olumsuz yonde
etkileyebilir. Model, yiiksek diizeyde giriltl iceren
verilerde asir1 uyum yapabilir, bu da genel performansin
diismesine yol agabilir. Egitim siiresi ve kaynak tliketimi,
biiyliik veri kiimeleriyle ¢alisirken 6nemli bir zorluk
olusturabilir. Derin 6grenme modelleri, bazen genelleme
yapma konusunda zorluk yagayabilir ve belirli kosullarda
asir1 uyum (overfitting) riski tasir. ConvLSTM, 6zellikle
belirli sehirlerde veya spesifik iklim kosullarinda
egitildiginde, farkli cografi bolgelerdeki veriler tizerinde
diisik performans gosterebilir. ConvLSTM modelinin
hiperparametrelerinin ~ yanlis  se¢ilmesi, modelin
basarisini olumsuz etkileyebilir.

SONUC

Riizgar hizi tahmini, giivenligi ve verimliligi saglama
acisindan birgok uygulama alaninda kritik Sneme
sahiptir. Riizgdr hiz1 tahmini lojistik, tarim, nakliye,
enerji Uretimi, afet yoOnetimi ve c¢evresel izleme
uygulamalarinda faydalar1 maksimize ederek toplumsal
ve ekonomik hayatin birgok yoniinii olumlu ydnde
etkiler. Dogru tahminler, enerji verimliligini artirmak,
giivenligi saglamak, ekonomik faydalar sunmak ve
cevresel yonetimi iyilestirmek agisindan kritik rol oynar.
Ornegin, enerji sektdriinde riizgar tiirbinlerinin en uygun
performansini saglamak, havacilikta giivenli uguslar
diizenlemek veya tarimda lirlinleri korumak i¢in riizgar
hizinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi gereklidir.
Yapay zekd yontemleri, riizgar hizinin dinamiklerini
etkili bir sekilde belirleyerek, tahminlerin dogrulugunu
artirir. Yapay zeka yontemleri, verilerdeki karmagsik
ortintiileri 6grenir ve geleneksel yontemlere gore daha
bagarili tahminler {iretir. Bu sayede enerji iiretiminden
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afet yonetimine kadar genis bir yelpazede toplumsal ve
ekonomik hayatin bir¢ok yoniinii olumlu yonde
etkileyerek verimliligi artirir ve riskleri azaltir.

Bu ¢alismada, Hindistan’1n en yiiksek riizgar hizina sahip
sehirlerinden olan Jaisalmer, Kochi, Mangalore, Puri ve
Rameswaram sehirlerinin riizgar hizlarmin tahmin etmek
amactyla hibrit ConvLSTM modeli gelistirilmistir.
ConvLSTM, CNN ve LSTM’in etkin ozelliklerini bir
araya getirerek mekansal ve zamansal verileri
isleyebilme yetenegine sahiptir. CNN girdi verilerinden
Ozellik c¢ikarmak i¢in LSTM ise zaman serisi
verilerindeki uzun vadeli bagimliliklarin modellenmesi
icin kullanilmustir. Sehirlerin saatlik olarak tutulan, 10
metre ve 100 metre yiiksekliklerdeki riizgar hizi
Olgtimlerinden olugan yaklagik 15 yillik bir veri seti
kullanilmistir. ConvLSTM, RF, SVM, ANFIS, CNN ve
LSTM ile uygulamali olarak karsilagtirilmistir. Deneysel
sonuglar, ConvLSTM'in her bir sehir ve riizgar hizi
parametresinin neredeyse tamaminda 0,9'un iizerinde R?
degerine sahip oldugunu ve karsilastirilan modellerden
daha basarili oldugunu gostermistir.

ConvLSTM, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme kapasitesini CNN'in mekansal
ozellik ¢ikarma yetenegi ile birlestirerek, karmasik ve
dinamik verilerin tahmininde 6nemli avantajlar sunar.
ConvLSTM’in bu basarisi, riizgar hiz1 gibi karmagsik ve
¢ok boyutlu verilerin tahmininde de potansiyelini ortaya

koymaktadir.
ConvLSTM'in mekansal ve zamansal bagimliliklar
birlikte isleyebilme kapasitesi, literatiirde benzer

calismalarda da kullanilmigtir. Ancak literatiirde ayni
veri setini ve tarih araliklarin1 kullanarak yapilmis bir
calisma yoktur. ConvLSTM, CNN ve LSTM bilesenleri
sayesinde, literatiirdeki ¢alismalarda da gorildigii gibi
mekansal ve zamansal Ozelliklerin etkili bir sekilde
islenmesini saglamistir. Elde edilen sonuglar, bu
calismadaki bulgularla tutarlidir. Elde edilen yiiksek R?
degerleri, ConvLSTM'in karmasik ve dinamik riizgar hizi
verilerini etkili bir sekilde tahmin etme kapasitesini
desteklemektedir. Bu sonuglar, ConvLSTM'in zaman
serisi ve mekansal veri tahminlerinde literatiirdeki diger
derin 6grenme yontemleriyle karsilastirildiginda nasil bir
avantaja sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Gelistirilen
model yenilenebilir enerji, tarim, afet yonetimi, ulagim ve
kentlesme gibi potansiyel uygulama alanlarina sahiptir.
Calismada gelistirilen ConvLSTM modelinin riizgar hizi
tahmini, ozellikle ruzgar tdrbinlerinin  verimliligini
artirmak i¢in 6nemli bir arag olabilir. Dogru riizgar hizi
tahminleri, riizgar santrallerinin daha etkin bir sekilde
igletilmesini  saglar, enerji iretiminin  optimize
edilmesine yardimci olur ve bdylece enerji maliyetlerini
digiirir.  Ayrica, rilizgar  enerjisinin  sebekeye
entegrasyonu i¢in giivenilir tahminler saglanabilir.
Riizgar hizi tahminlerinin tarim sektoriinde, 6zellikle
acik hava tarim1 ve sulama sistemlerinin yonetilmesinde
kritik bir rolii vardir. Bu tiir tahminler, mahsullerin
rizgarin etkisiyle zarar gormemesi ig¢in tarimsal
planlamay1 1iyilestirebilir ve ayni zamanda sulama
sistemlerinin daha verimli ¢alismasint saglayabilir.
Riizgér hiz1 tahminleri, dogal afetler (6rnegin, firtina ve
kasirga tahminleri) konusunda erken uyar: sistemlerinin

gelistirilmesinde de  kullanilabilir. Rizgdr hiz1
degisimlerini tahmin etmek, ucus rotalarinin ve deniz
yollarinin daha gilivenli bir sekilde planlanmasina
yardimcr  olabilir.  Yapilarin  riizgar  yiklerini
kargilayabilmesi igin bu tir tahminler insaat
mithendisligi alaninda karar verme sireclerine dahil
edilebilir.

Gelecek calismalarda, veri kaynaklarmin artirilmasit ve
daha genis bir cografi kapsama alanina sahip verilerin
eklenmesi, modelin genelleme kapasitesini artirabilir.
Ozellikle farkli iklim bolgelerinden ve  farkli
yiiksekliklerden alinan 6l¢iimlerle modelin performansi
daha  kapsamli bir sekilde degerlendirilebilir.
ConvLSTM’in CNN ve LSTM bilesenlerinden olugan
hibrit yapis1 oldukga etkili olsa da, dikkat mekanizmalar1
(attention mechanisms) veya Transformer tabanlh
modeller gibi modern yaklagimlar ile zenginlestirilmesi,
tahmin dogrulugunu artirabilir.
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