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0z: Riizgar giicii tahmini, sistem isletmecisi ve santraller icin gerilim ve frekans kontrolii, yiik
kontrold, linite planlamasi, bakim planlamasi ve elektrik marketi hareketleri icin gereklidir.
Siireksiz bir kaynak olan riizgardan elde edilen giice ait zaman serisi duragan bir yapida
degildir. Riizgar giicli zaman serisi ¢esitli sebeplerden dolay1 aykiri veriler barindirmaktadir. Bu
durum tahmin modellerinde basariy1 disiirmektedir. Bu ¢alismada riizgdr gilicii tahmin
modelinin en iyi sonucu vermesi icin riizgar giicii verisi ayrik dalgacik doéniisiimi ile
dontstirilmistiir. Donistiiriilen veriler, karar agaci tabanli, gradyan arttirmaya dayanan bir
algoritma olan Xgboost ile egitilmistir. Test i¢cin ayrilan veriler tahmin edilmistir. Ayrik dalgacik
doniisiimii-Xgboost modeli her mevsimden secilen dort ay i¢in ayr1 ayr1 tasarlanmis, ayrik
dalgacik donilisiimii olmadan sadece Xgboost ile tasarlanan model ile MAE, RMSE ve R2 hata
metrikleriyle karsilastirilmistir. Ayrik dalgacik doniistimii-Xgboost ile tasarlanan modeller daha
basarili sonuglar vermistir.
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Abstract: Wind power forecasting is necessary for system operator and wind farm for voltage
and frequency control, load dispatch, unit commitment, maintenance planning and electricity
market actions. Wind power time series, which is a intermittent source, is not stationary and
contains various outliers. This situation reduces the success of forecasting models. In order for
the wind power forecasting model to give the best results, in this paper the wind power data
was transformed with discrete wavelet transform. Transformed data were trained and
forecested with Xgboost, a decision tree based, gradient boosting algorithm. Proposed model
were designed separately for a selected month from each season. These models were compared
with MAE, RMSE, R? error metrics by the models designed with Xgboost without discrete
wavelet transform. Discrete wavelet and Xgboost model gave more successful results than
Xgboost model.

1. Giris

azaltilarak  rizgar  glciniin  glic  sistemine
entegrasyonu saglanmaktadir. Riizgar santrallerinin

Gelismekte olan ilkeler arasinda yer alan iilkemizde
enerjiye olan ihtiyac giderek artmaktadir. Bu ihtiyaca
¢6ziim olmasi icin artan elektrik santrali kurulu giici
cesitli kaynaklardan olusmaktadir. 2022 yii Mart
itibariyle 100 000 MW’1 asan kurulu giiciin 10861
MW’1  riizgar santrallerinden olusmaktadir [1].
Siireksiz ve dalgali bir yapiya sahip olan riizgar enerjisi
glic sistemi i¢in stabil olmayan bir durum
olusturmaktadir. Riizgar giicii tahmini ile bu belirsizlik
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liretecegi glic tahminini yapmak enerjide arz talep
dengesini saglamak icin 6nemlidir ve dogru tahmin
yapmak bu dengeyi saglamak icin gerekli olan rezerv
giicii azaltmaktadir [2]. Riizgar giicli liretimi tahmini,
santral ve sistem isletmecisi icin iretim ve iletim
bakim plani, sistem isletmesi i¢in gerekli rezerv gii¢
belirlenmesi, iinite programlamasi, ekonomik dagitim,
enerji depolama optimizasyonu ve enerji ticareti gibi
alanlarda kullanilmaktadir [3]. Kullanim amacina gore
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riizgar giicii tahmini cok kisa, kisa, orta ve uzun stireli
olarak yapilmaktadir.

Cok kisa siireli tahminler, sebeke dengesi islemleri ve
gerilim kontroli i¢in saniyelerden 30 dakikaya kadar
zaman ufkunda yapilir, kisa siireli tahminler, yiik
dagitimy, yiik atma ve alma, rezerv karari, operasyonel
giivenlik ve glin dncesi piyasa hareketleri, generator
acma-kapama karari icin 30 dakikadan 1 giine kadar
zaman ufkunda yapilir, orta siireli tahminler {nite
programlamasi icin bir giinden 1 aya kadar zaman
ufkunda yapilir, uzun silireli tahminler bakim
planlamasi, riizgar santrali dizayni, market analizi i¢in
birkag¢ aylik zaman ufkunda yapilmaktadir [4].

Riizgar gilicii tahmin yontemleri fiziksel, istatiksel ve
hibrit olarak tice ayrilmaktadir. Fiziksel ydntemler,
havanin riizgar hizi, riizgar yont, basing, sicaklik, nem,
arazi yapist gibi meterolojik verileri kullanilarak
yapilmaktadir [5]. Niimerik degerlerle riizgar tahmini
yaparak riizgar karakteristigi belirlenerek potansiyel
riizgar santralleri i¢in alan belirlenmesi [6], genis
6lcekli hava tahmini modelinden verileri saglayan
fiziksel yontemle riizgar giici tahmini [7], rizgar
santralinin gecmis niimerik hava verileriyle kiimeleme
algoritmasiyla riizgar giici tahmini [8] fiziksel
yontemle yapilan calismalardir. istatiksel yéntemler,
zaman serisi ve yapay sinir aglar1 modeli olmak iizere
ikiye ayrilir. Otoregresif hareketli ortalama [9],
otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama [10], tstel
diizlestirme [11] yontemleri ile zaman serisi modelleri
ile riizgar gilicii tahmini yapilmistir. Yapay sinir aglari
ile riizgar giici tahmin ¢alismalar1 yapilmistir [12],
[13], [14], [15]. Farkli yontemler birlikte kullanilarak
hibrit riizgar giici tahmin modelleri yapilmaktadir.
Genetik algoritma ve uzun kisa siireli bellekle riizgar
giicli tahmini [16], deneysel mod ayristirmasi ve yapay
sinir aglariyla riizgar giicli tahmini [17], evrisimli sinir
aglar ve radyal tabanli yapay sinir aglan ile riizgar

giici tahmini [18] gibi farkli hibrit modeller
tasarlanarak riizgar giici tahmini calismalar
yapilmistir.

Siireksiz bir yapiya sahip olan riizgar giiciiniin tahmin
edilmesi iletim sistemi operatorii, santral isletmesi ve
elektrik marketi icin gereklidir. Riizgar tiirbinini
riizgardan enerji lretebilmesi i¢in riizgar hizinin
tirbin yapisina gore degisen devreye girme ve
devreden ¢ikma hizlari arasinda olmalidir [19]. Riizgar
hizinin bu hizlar arasinda olmasmna ragmen veri
hatalar1 veya hava sartlarinin ani degisimi gibi
nedenlerden dolay1 enerji liretimi ger¢ceklesmez ve bu
durum riizgar gici verisinde aykir1 verilere neden
olur. Aykirn  veriler rizgar gilici  tahmin
algoritmalarinin  basarisint  diisiirmektedir.  Bu
calismada bu verilerin etkisini azaltmak icin riizgar

giicli verisi ayrik dalgacik doniistimii ile ayristirilmistir.
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Daha sonra hiz ve performans icin tasarlanan makine
O0grenmesi algoritmasi1 ekstrem gradyan arttirma
(Xgboost) ile her mevsimden secilen bir ay icin
egitilmis, secilen hata metrikleriyle test icin ayrilan
verilerle oOnerilen modelin basaris1 6lgiilmistiir.
Literatiirde genellikle ayr1 ayr1 ve farkli modellerle
kullanilan ayrik dalgacik déniisiimi ve Xgboost
algoritmasiyla hibrit bir model tasarlanarak riizgar

glici  tahmininde  basarili  sonuglar  verdigi
gosterilmistir.

Riizgdrdan elektrik enerjisi elde edilmesi icin
kullanilan ifadeler verilmis, ¢alisma kapsaminda

kullanilan ayrik dalgacik doéniisimii ve ekstrem
gradyan arttirma (Xgboost) algortimasi agiklanmistir.
Riizgar santralinin tiirbin anemometresinden elde
edilen riizgar giicii verisiyle ayrik dalgacik doniistimii-
Xgboost modeli tasarlanip secilen aylara uygulanmistir.

2. Riizgar dan Elektrik Enerjisi Elde Edilmesi

Riizgar tirbinlerinin bigcaklar1 vasitasiyla hareket
halindeki havanin kinetik enerjisi kullanilarak elektrik
enerjisi elde edilir. Hareket halindeki hava kiitlesi, p
hava yogunlugu, x kalinliginda, A kesitine sahip ylizeye
etki etmesiyle Denklem 1’deki gibi hesaplanir.
m = pAx (D
Tiirbindeki hava kiitlesinin hizi, kayiplar ihmal
edilerek hava kiitlesinin tiirbin bigaklarina ¢arpmadan
onceki ve carptiktan sonraki hizlarinin ortalamasi
olarak kabul edilirse riizgardan elde edilen enerji Betz

Kanunu olarak da bilinen Denklem 2 ile hesaplanir
[20].

P = 0593 pAV? (2)
Bu denklemde p hava yogunlugunu, A riizgarin etki
ettigi kesit alanini, V ise hava kiitlesinin tiirbin bigagina
carpmadan o6nceki hizin1 gdstermektedir. Betz
kanununa gore rotor bicaklarina g¢arpan hava
kiitlesinin %59’u enerjiyi ¢evrilebilse de pratikte bu
verim ¢ok daha diisiiktiir. Bu kayiplarin tima C, adli
bir katsay ile ifade edilerek Denklem 2, Denklem 3
seklinde yazilabilir.

1
P = C,>pAV® (3)

3. Ayrik Dalgacik Déniisiimii

Dalgacik dontlisiimii dalgacik denilen fonksiyonlar
yardimiyla zaman serilerini ayristirmada kullanilir.
Ayristirmanin amaci verinin boyutunu kii¢iiltmek ve
guriltiiyi  azaltmaktir. Zaman serileri dalgacik
donlisimi vasitasiyla farkli boyut ve frekansta
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bilesenlere ayrilir [21]. Siirekli dalgacik doniisiimii
zaman Olcekli ornekleme yapar ancak farkh
frekanslarda filtreleme yapan ayrik dalgacik
doéniisiimi daha etkili bir kullanima sahiptir.

Siirekli dalgacik dontisiimii, W{a,b) katsayis1 orijinal
sinyal (f{x)) ile ayristirilmis ana dalgacitk uyumunu
gosterecek sekilde, ¢(x) ana dalgacig1 gosterirken
Denklem 4'te gosterilmistir. Olcek parametresi a
dalgacik genisligini kontrol ederken b parametresi
merkezi belirler.

Wab) = =17 F)(dx )
Siirekli dalgacik doniisiimii, ana dalgacig1 siirekli
Olgeklendirirken gereksiz bilgiler de olusturur bu
durumun 6ntine ge¢mek icin stirekli dlgeklendirmek
yerine belirli bir 6lgek ve pozisyon kullanilarak ayrik
dalgacik doniisiimii olarak bilinen daha etkili yontem
kullanilabilir. Ayrik dalgacik déniisiimi genellikle
ikinin kuvveti temel alinarak kullanilir. Bu durum
Denklem 5’te gosterilmistir [22].

W(m,n) =22 ST ()

) (5)
Riizgar giicii Uretimi, riizgdr hizi, riizgdr yoni, hava
yogunlugu, hava basinci, tiirbin kayiplar1 gibi bir¢ok
dogal faktorlerden etkilenir ve siireksiz ve duragan
olmayan bir zaman serisi olusur. Bu zaman serisi farkl
frekanslarda bilesenler igerir. Bunlar diistiik frekansh
bilesenler ve yiiksek frekansh bilesenlerdir [23].
Zaman serisi disik ve yiiksek frekans filtresinden
gecerek yaklasim (A) ve ayrint1 (D) katsayilar1 olusur.
Yaklasim katsayis1 yliksek olcek ve diisiik frekans,
ayrinti katsayisi ise diisik o6lcek yiiksek frekansh
bilesenlerdir. Genel kam diisiik frekansh yaklasim
verisi orijinal veriye benzer bir seriyi ifade ederken,
yuksek frekans ayrinti verisi kiicik degisikliklerle

orijinal veriyi temsil eder ve her ikisi de 6nemlidir [24].

4. Xgboost

Xgboost denetimli 6grenme problemleri i¢in verilerin
egitim ve test i¢in ayrilarak kullanilan bir algoritmadir.
Xgboost gradyan arttirmaya dayanir, etkili ve
Olgeklenebilirdir [25]. Karar agaci tabanl algoritmalar
optimize edilerek gelistirilmistir. Temelindeki fikir
kay1p fonksiyonunu olabildigince azaltarak daha iyi bir
karar  agac olusturmaktir. Boylece diger
alternatiflerine gore daha etkili ve ¢oziime daha hizh
ulasir [26].

Xgboost daha iyi bir karar agaci olusturarak amag
fonksiyonunu minimize etmeyi amagclar. Xgboost
¢aligma prensibi Denklem 6 ve 7’de gosterilmistir. L(0)
y, ile y; degerleri arasindaki kayip fonksiyonu, 2(8)
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diizenleme terimi, y 6grenme Kkatsayisi, T agactaki
yaprak sayisi, A dlizenleme Katsayisi, w ise yapraklarin
agirhiklarimi ifade etmektedir.

Famag =L(8) + 02(0) (6)

L) =1@y),  06) =T+ lwl|’ (7)

4. Riizgar Tahmini Uygulamasi

Bu calismada Tiirkiye’'nin glineybatisinda bulunan bir
rizgar santraline ait 1 yilhk 10 dakikalik
¢ozlinurlilkteki tiirbin anemometre verileri
kullanilmistir. Her mevsimden bir ay secilerek hepsi
icin ayr1 ayr1 tahminler yapilmistir. Verilerin ilk %80’
modelin egitimi i¢in kullanilmis kalan kismi1 modelin
testi icin kullanilmistir.

Test icin ayrilan veriler MAE (Mean absolute error),
RMSE (Root mean squared error) ve R?(Coefficient of
determination) hata  metrikleriyle o6lciilmistir.
Denklem 8 MAE, Denklem 9 RMSE, Denklem 10 ise R2
metriklerinin calisma prensiplerini gostermektedir.

1 ~
MAE = 3N, |y — J| (8)
1 ~
RMSE = |-¥IL,(yi — 9)? 9)

Ti-¥)?

Siireksiz bir kaynak olan riizgardan elde edilen giiciin
zaman serisi duragan degildir ve bir¢ok aykir1 veriden
olusmaktadir. Riizgar tirbinleri gii¢ tiretimini belli
riizgar hizlar arasinda yapmaktadir. Gii¢ iretilebilen
en diisiik hiza devreye girme hizi, giivenlik igin
sinirlandirilan tretimin gerceklestirildigi maksimum
hiza devreden c¢ikma hizi denir. Devreye girme ve
devreden ¢ikma hizlar1 arasinda tiirbinin gii¢ iretmesi
beklenirken cesitli etkenlerden dolay1 verilerde bu
hizlar disinda da iiretim gergeklestigi goriilmektedir.
Bu nedenden dolay: riizgar giicii verisini ayrik dalgacik
doniisimi ile giiriiltiden ayirmak tahmin i¢in daha
dogru sonuclar verecektir. Sekil 1’de 6nerilen modelin
yapisi gosterilmistir.
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Ruzgar Gict Verisi

|

Ayrik Dalgacik Déntsumu

(Daubechies8)
f—‘ \—v

Yaklagim (cA) Ayninti (cD)

| |

Xgboost ile Xgboost ile
Egitim Egitim
Tahmin Tahmin

v

cA ve cD ile Verinin Yeniden
Elde Edilmesi

v

Hata Metrikleriyle Test icin
Ayrnilan Veriyle Kargilastirma

Sekil 1. Ayrik dalgacik doniistimii-Xgboost modeli
yapisl

Riizgdr giicii verisi, ayrik dalgacik doniisimi ile
yaklasim ve ayrinti dizilerine ayrilmis, bu verilerin
egitim icin ayrilan ilk %80’lik kismi ile model, Xgboost
algoritmasi ile Tablo 1'de verilen hiperparametrelere
gore t-6, t-5, t-4, t-3, t-2, t-1 verileriyle t zaman adimini
tahmin edecek sekilde egitilmistir. Daha sonra her bir
dizi eski haline donistiriiliip test icin ayrilan
verinin %20’lik kismiyla secilen hata metrikleri
vasitasiyla karsilastirlmistir. Onerilen bu model yine
farkli hiperparametreler denenerek en iyi sonucu
verdigi gorilen Tablo 1’deki hiperparametrelerle
tasarlanmis ancak dalgacik doniisiimi olmadan direkt
Xgboost algoritmasiyla tasarlanan modelle
karsilastirilmistir.

Tablo 1. Xgboost icin sec¢ilen hiperparametreler

Hiperparametre | Deger
n_estimators 1000
learning_rate 0.01
max_depth 4
min_child_weight | 3
subsample 0.5

Kis mevsimi i¢in secilen Ocak ay1 riizgar giicii verisi ve
ayrik dalgacik doniisiimii sonrasi olusan yaklasim ve
ayrinti  katsayillarimin  grafikleri  Sekil 2'de
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gorilmektedir. 10 dakikalik ¢ozuntrliikteki bu veri cA
ve cD dizilerine ayrilmis ve bu diziler egitim icin
belirlenen oranla Xgboost ile egitilmistir. Sonraki
asama olarak test icin ayrilan veriler tahmin edilmis ve
riizgar giicii verisi eski haline dondiiriilerek orijinal
veriyle karsilastirilmistir.

Ocak Ayl Rizgar Gucua Verisi Ayrik Dalgacik Déndsimu
rosl —— Ocak RUZg;r GCICI':]
1206
1007
an

ae
200

b e
2502

— CcA

200
1500
o
fid

] sc

wn| —— ¢D

200 it 2000

5 ke 1D 2300 s

Sekil 2. Ocak riizgar giicii verisi

Sekil 3’te ayrik dalgacik dontisimii ve Xgboost
algoritmasiyla tasarlanan modelin test i¢in ayrilan
verilerin tahmini ve gercek degerleri karsilastirilirken,
Sekil 4’te riizgar verisine herhangi bir islem
uygulanmadan direkt Xgboost ile egitilerek tahmin ve
gercek degerler karsilastirlmistir. ilk model icin MAE,
RMSE ve R? degerleri sirasiyla 72.32, 112.99 ve 0.96
seklinde gerceklesirken ikinci model igin sirasiyla
97.40, 158.28 ve 0.91 olarak gerceklesmistir. Bu
durumda Ocak ay1 icin ayrik dalgacik donilisiimii ve
Xgboost ile tasarlanan model daha basarili sonuglar
vermistir.

Ayrik Dalgacik-Xghoost Ocak Rizgar Gicll Tahmini

—— Test
W01 == Tahmin

1200

1000

Aktif Gig (kW)

o 200 00 an0

00
Zaman (x10 Dakika)

Sekil 3. Add-Xgboost Ocak riizgar giicii tahmini
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Xgboost QOcak Rizgar Glcll Tahmini
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Ayrik Dalgacik-Xgboost Nisan Riizgar GUcl Tahmini

—— Test AlE 1
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Sekil 4. Xgboost Ocak riizgar giicii tahmini

Kis mevsiminden Ocak ay1 i¢in tasarlanan modeller
ornek olacak sekilde ilkbahar icin Nisan, yaz igin
Temmuz ve sonbahar icin Kasim ay1 secilerek ayni
modeller ayni hiperparametreler ile aymi oranda
egitim ve test icin ayrilarak tasarlanmis ve yine ayni
hata metrikleriyle karsilastirilmistir.

Nisan ay1 i¢in riizgar giicii verisi ve ayrik dalgacik
doniisimi sonrast olusan yaklasim ve ayrinti
katsayilarinin grafikleri Sekil 5’te goriilmektedir.

Nisan Ayl RUzgar Glcd Verisi Ayrik Dalgacik D&niisimi

reri —— Nisan ROzgar Glcll
RE) I
e
s
S
e
o S0 s e
2nac cA
1501
005
e

] 00 1900 i 2000

Sekil 5. Nisan riizgar giicli verisi

Sekil 6’da Nisan i¢in ayrik dalgacik doniisimi ve
Xgboost modeli Sekil 7'de ise Xgboost modeli ile
tasarlanan modelin tahmin grafikleri gosterilmistir. ilk
model icin MAE, RMSE ve R? degerleri sirasiyla 50.26,
78.14 ve 0.98 seklinde gerceklesirken ikinci model igin
sirasiyla 60.88, 104.77 ve 0.96 olarak gerceklesmistir.
Bu durumda Nisan ay1 i¢in ayrik dalgacik déniisiimii ve
Xgboost ile tasarlanan model daha basarili sonugclar
vermistir.
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Sekil 6. Add-Xgboost Nisan riizgar giicii tahmini

Xghoost Nisan Rizgar Gicl Tahmini

—— Test -
14601 ——- Tahmin
§
1

1200

— 1000

c (kW

Aktif Gl

E

200

a0 a00

a0
Zaman (x10 Dakika)

Sekil 7. Xgboost Nisan riizgar giicii tahmini

Temmuz ay1 i¢in riizgar giicii verisi ve ayrik dalgacik
donilisimi  sonrast olusan yaklasim ve ayrinti
katsayilarinin grafikleri Sekil 8’de goriilmektedir.

Temmuz Ay Rizgar Gilci Verisi Aynk Dalgacik Donlistimi
1) —— Temmuz Rizgar Glcl
120z
106
av
60O
an
6
0 o0 i aca

My —— CA
150
100
6

3 s 1002 st 2
@]l ___ ep
200
-
—a
o

B e e La0n 200

Sekil 8. Temmuz riizgar giicii verisi

Sekil 9°da Temmuz i¢in ayrik dalgacik doniisiimii ve
Xgboost modeli Sekil 10’da ise Xgboost modeli ile
tasarlanan modelin tahmin grafikleri gosterilmistir. ilk
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model icin MAE, RMSE ve R? degerleri sirasiyla 23.85,
35.45 ve 0.92 seklinde gerceklesirken ikinci model i¢cin
sirasiyla 34.28, 52.98 ve 0.83 olarak gerceklesmistir.
Bu durumda Temmuz ay1 igin ayrik dalgacik
doniisimi ve Xgboost ile tasarlanan model daha
basarili sonuglar vermistir.

Ayrik Dalgacik-Xgboost Temmuz Rizgar Glci Tahmini
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Sekil 9. Add-Xgboost Temmuz riizgar giicli tahmini

Xgboost Temmuz Rizgar Gicu Tahmini
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Sekil 10. Xgboost Temmuz riizgar giicli tahmini
Kasim ay1 icin riizgar gilicii verisi ve ayrik dalgacik

donilisimii  sonrast olusan yaklasim ve ayrinti
katsayilarinin grafikleri Sekil 11’de gortilmektedir.
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Sekil 11. Kasim riizgar giicii verisi

Sekil 12'de Kasim i¢in ayrik dalgacik doniisimii ve
Xgboost modeli Sekil 13’'te ise Xgboost modeli ile
tasarlanan modelin tahmin grafikleri gosterilmistir. ilk
model icin MAE, RMSE ve R? degerleri sirasiyla 72.70,
111.10 ve 0.96 seklinde gerceklesirken ikinci model
icin swrasiyla  93.39, 15094 ve 0.93 olarak
gerceklesmistir. Bu durumda Kasim ay1 igin ayrik
dalgacik doniisiimii ve Xgboost ile tasarlanan model
daha basarili sonuglar vermistir.

Ayrik Dalgacik-Xgboost Kasim Rizgar Glcl Tahmini
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Sekil 12. Add-Xgboost Kasim riizgar giicii tahmini
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Xghoost Kasim Rizgar Glc{ Tahmini
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Sekil 13. Xgboost Kasim riizgar giicii tahmin

Her mevsimden secilen aylara ait hata metriklerini
Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrik dalgacik doniisiimii ile
birlikte Xgboost kullanilan model segilen her ayda
daha basarili sonug vermistir.

Tablo 2. Modellerin karsilastirilmasi

Aylar Model MAE RMSE R2

ADD- 72.32 112.99 0.96
Ocak Xgboost

Xgboost 97.40 158.28 091

ADD- 50.26 78.14 0.98
Nisan Xgboost

Xgboost 60.88 104.77 0.96

ADD- 23.85 35.45 0.92
Temmuz | Xgboost

Xgboost 34.28 52.98 0.83

ADD- 72.70 111.10 0.96
Kasim Xgboost

Xgboost 93.39 150.94 0.93
4. Sonuclar

Siireksiz bir kaynak olan riizgardan elde edilen giice ait
zaman serisi duragan degildir ve cesitli nedenlerden
dolay1 aykiri veriler olusmaktadir. Karar agaci temelli
olan Xgboost algoritmasiyla her mevsimden secilen bir
aya ait 10 dakika zaman ufkunda tahmin yapmadan
o6nce bu verinin ayrik dalgacitk doniisimi ile
ayristirilip daha sonra Xgboost algoritmasi ile tahmin
yapilmasit yalmiz Xgboost algoritmasi ile tahmin
yapilmasina gore secilen dort ayda da MAE, RMSE ve
R? hata metrikleriyle karsilastirllmis ve ayrik dalgacik
doniisiimi-Xgboost modelinin daha basarili sonuglar
verdigi gorilmiistiir.

Bu ¢alisma farkl sinyal isleme teknikleri kullanilarak
gelistirilebilecegi gibi farkli makine ve derin 6grenme
algoritmalariyla tasarlanip karsilastirilabilir. Secilen
modeller farkli egitim algoritmalar1 ve optimizasyon
algoritmalariyla tasarlanip basarilari karsilastirilabilir.
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