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DERIN OGRENME VE ISTATISTIKSEL MODELLERLE
OPERASYONEL RUZGAR ENERJiSI TAHMINI:
BATMAN ICIN LSTM, ANN VE ARIMA UYGULAMASI

OZET

Kisa vadeli riizgar tahmini, hem enerji sistemlerinin siirekliligi hem de havacilik
operasyonlarinin emniyeti agisindan kritik oneme sahip meteorolojik bir siirectir.
Enerji tiretiminde riizgar siddetindeki kisa siireli dalgalanmalar, sebeke kararliliginda
ani degisimlere neden olabilmekte; havacilik alaninda ise ozellikle yilizeye yakin
atmosferde meydana gelen wind shear, low-level jet, ani yon doniisleri ve konvektif
kaynakli hiz sigramalar1 gibi olaylar operasyonel giivenligi dogrudan etkilemektedir.
Bu degiskenligin dogru sekilde modellenebilmesi, o©zellikle topografik olarak
karmasik ve mevsim gecislerinin belirgin oldugu bolgelerde daha biiyiikk onem
tasimaktadir. Batman Meydan1 da plato yiizeyi, vadi etkileri, piiriizliiliikk gecisleri
ve konvektif siirecler nedeniyle kisa vadeli riizgdr tahmininde yiiksek belirsizlik
iceren bir mikro-6lcek atmosferik ortama sahiptir. Bu nedenle Batman icin saha
bazli, cok-06lcekli ve yiiksek coziiniirliiklii modelleme ¢alismalart hem bilimsel hem
operasyonel acidan 6nemli bir gerekliliktir.

Bu calismada, Batman Meydan Meteoroloji Istasyonu’nda gozlenen yiiksek ¢ozii-
niirliiklii riizgar verileri kullanilarak, ii¢ farkli zaman serisi modelinin Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kisa vadeli tahmin performanslari kapsaml
bicimde degerlendirilmistir. Calisma, mevsim gecis donemlerini temsil eden bes
farkli tarih araliginm1 kapsamakta olup, her donem riizgarin hem kararli hem de ani
degisim gosterdigi kosullar1 icermesi bakimindan kisa vadeli model davraniglarinin
karsilagtirilmast i¢in genis bir ¢cerceve sunmaktadir. Ham riizgar verileri Meteoroloji
Genel Miidiirliigii veri standartlart dogrultusunda kalite kontrolden geg¢irilmis; hatali
veriler diizeltilmis, eksik kayitlar uygun yontemlerle islenmis ve ardindan operasyonel
tahminlerde kullanilan bes farkli zaman ¢oziiniirliigiine (1, 5, 10, 30 ve 60 dakika)
yeniden orneklenmistir. Boylece riizgarin mikro dlcekten saatlik dlgege kadar degisen
dinamik yapis1 hem modellerin dogrulugu hem de olcek duyarliligi agisindan
sistematik olarak incelenebilmistir.

Modelleme siirecinde ii¢ yontem birbirinden bagimsiz olarak egitilmis ve aym
donemlere ait METAR tahakkuk verileri ile TAF/SHT tahminleri {izerinden kapsamli
bir performans degerlendirmesi yapilmisti. ARIMA modeli, dogrusal zaman serisi
yapisini temsil etmesi bakimindan temel bir kiyaslama araci olarak kullanilmig; ANN
modeli dogrusal olmayan iligkileri 6grenme kapasitesi, LSTM modeli ise ardisik
bagimliliklar1 koruyabilme yetene8i acisindan analiz edilmigtir. Tiim modellerin
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performansi ortalama mutlak hata (MAE), kok ortalama kare hata (RMSE) ve
determinasyon katsayis1 (R?) olgiitleri kullanilarak degerlendirilmis; boylece hem hata
miktar1 hem de hata davranisinin zaman 6lgeklerine gore degisimi ayrintili bigcimde
ortaya konmustur.

Elde edilen bulgular, ANN modelinin tim zaman c¢oziiniirliiklerinde en diisiik
hata degerlerini iireterek istikrarli bir performans gosterdigini ve hem kararh
hem degisken riizgar kosullarinda gii¢lii bir tahmin yetenegi sundugunu ortaya
koymaktadir. LSTM modeli, 6zellikle kisa zaman araliklarinda (1-5 dakika) ani
hizlanmalar ve riizgar serisindeki yiiksek frekansli dalgalanmalar1 yakalamada basaril
olmus; konvektif gecislerin etkili oldugu zaman dilimlerinde ARIMA modeline gore
belirgin bir dogruluk artis1 saglamistir. Buna karsin ARIMA modeli, daha stabil
atmosferik kosullarda kabul edilebilir performans iiretse de, konvektif siireclerin ve
topografya kaynakli kanalizasyonun baskin oldugu donemlerde hata seviyeleri artmis
ve degisken riizgar yapisini temsil etmekte yetersiz kalmistir. Ayrica ¢oziintirliikkler
karsilastirildiginda, yiiksek ¢oziiniirliiklii verilerde (1 ve 5 dakika) ANN ve LSTM gibi
veri odakli modellerin avantaj1 daha belirgin olurken, zaman adim1 uzadik¢a modeller
arasindaki farkin azaldig1 gézlenmistir.

Bu sonuglar, ozellikle 1-5 dakikalik coziiniirliiklerde ANN ve LSTM modellerinin
performansi, havacilik operasyonlarinda kritik 6neme sahip yiizeye yakin riizgarin
daha dogru temsil edilmesine katki saglamaktadir. Bu durum, yaklagsma ve kalkis
asamalarinda kargilagilan ani riizgadr degisimlerinin daha erken ve giivenilir tahmin
edilmesine olanak taniyarak operasyonel emniyet diizeyini artirmaktadir. Enerji
sektorii acisindan degerlendirildiginde ise daha isabetli kisa vadeli tahminler, riizgar
dretimindeki dalgalanmalarin daha iyi yonetilmesine, rezerv kapasite planlamasinin
tyilestirilmesine ve sebeke stabilitesinin korunmasina yardime1 olmaktadir.

Sonug¢ olarak bu tez, Batman Meydam i¢in ¢ok Olcekli (gesitli zaman araliklari,
farkli meteorolojik degiskenler) riizgdr tahmini iizerine gergeklestirilen kapsamli
bir degerlendirme sunmakta; farkli zaman ¢oziiniirliiklerinde uygulanan ii¢ modelin
performansini sistematik bir c¢ercevede karsilagtirarak bolgeye 0Ozgii kisa vadeli
tahmin dinamiklerini ortaya koymaktadir. Tez bulgulari, hem havacilik hem enerji
sistemleri acisindan operasyonel karar siireclerini destekleyen nitelikte olup, yiiksek
¢Oziiniirliiklii riizgér verileri ile modern veri odaklt modellerin birlikte kullanilmasinin
kisa vadeli tahminlerde onemli kazanimlar saglayabilecegini gostermektedir. Elde
edilen sonuclar, Batman 6zelinde kisa vadeli riizgar tahmininin 6lcek duyarliligim
ortaya koyarak, operasyonel havacilik meteorolojisi ve riizgar enerjisi uygulamalari
icin karar destek niteligi tasiyan onemli bulgular sunmaktadir.
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OPERATIONAL WIND ENERGY FORECASTING USING
DEEP LEARNING AND STATISTICAL MODELS:
AN APPLICATION OF LSTM, ANN AND ARIMA FOR BATMAN

SUMMARY

Short-term wind forecasting is a critical component for both renewable energy
management and aviation operations, particularly in regions characterized by
rapid atmospheric variability and complex surface—atmosphere interactions. Wind
behavior in the lower levels of the atmospheric boundary layer is governed by
highly dynamic processes, including sudden wind speed fluctuations, convective
transitions, shear-induced disturbances, and turbulence. These processes introduce
strong nonlinearity and intermittency into near-surface wind fields, significantly
limiting the accuracy of operational weather forecasts. The challenge becomes
especially pronounced in areas where local topography, surface roughness variations,
and valley-ridge interactions strongly modulate airflow, resulting in complex wind
patterns that evolve rapidly over short time scales.

Batman Airport represents a location where these controlling factors coexist and
interact, producing high spatial and temporal variability in wind speed and direction.
The combined influence of regional circulation patterns, local terrain features, and
boundary-layer processes creates a challenging environment for short-term wind
prediction. In such settings, even small-scale atmospheric disturbances can lead to
abrupt changes in wind characteristics, which are difficult to resolve using conventional
forecasting approaches. Consequently, accurate and high-resolution wind forecasting
methods are essential to enhance operational safety, improve planning efficiency, and
support reliable decision-making processes in both aviation and renewable energy
applications.

In the context of renewable energy systems, even minor deviations in short-term
wind forecasts can result in substantial imbalances between predicted and actual
power generation. These imbalances often necessitate additional reserve capacity,
increase operational costs, and reduce overall grid efficiency. Accurate short-term wind
predictions therefore play a crucial role in generation scheduling, system balancing,
and the reliable integration of wind energy into power systems. Similarly, in aviation
operations, inaccurate representation of wind shear, gust fronts, low-level jets, and
rapid directional changes can pose serious risks during critical flight phases such as
take-off, landing, and approach. These risks are particularly elevated under highly
variable wind conditions, where rapid changes occur on time scales of minutes.

Although numerical weather prediction (NWP) models have improved considerably
over the past decade, their operational spatial and temporal resolutions remain
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insufficient to fully capture microscale and boundary-layer wind variability. This
limitation is especially evident at very short forecast horizons, typically ranging
from one minute to one hour, where turbulent fluctuations and convective
processes dominate wind behavior. As a result, many operational forecasts fail
to accurately represent rapid transitions in near-surface wind fields, particularly
in regions characterized by complex terrain and heterogeneous surface properties.
These shortcomings underscore the importance of data-driven, site-specific, and
high-frequency forecasting techniques that can complement or refine traditional NWP
outputs, providing more detailed and responsive short-term predictions.

The primary objective of this study is to evaluate and compare the short-term wind
forecasting performance of three widely used time-series modeling approaches (
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Artificial Neural Networks
(ANN), and Long Short-Term Memory (LSTM) )across multiple temporal resolutions.
High-resolution wind observations obtained from the Batman Airport Meteorological
Station are used as the primary data source. A systematic multi-scale analysis
framework is adopted to investigate how model performance changes as temporal
resolution varies, allowing for a detailed examination of the scale dependency of wind
predictability.

To ensure that the analysis captures a wide range of atmospheric conditions, five
distinct periods corresponding to seasonal transition months are selected. These
periods are chosen to include both relatively stable atmospheric regimes and highly
variable, convective conditions during which forecasting errors typically increase.
Prior to model development, a comprehensive quality control procedure is applied to
the raw observational dataset to ensure data reliability and consistency. Following this
process, the dataset is resampled to generate five separate temporal resolutions at 1,
5, 10, 30, and 60-minute intervals. This multi-resolution structure enables an in-depth
investigation of how temporal aggregation influences model behavior and predictive
skill.

Each forecasting model is trained independently for every temporal resolution to
prevent information leakage and to ensure a fair and consistent comparison. The
ARIMA model, representing the classical linear time-series modeling paradigm, is
included as a benchmark due to its long-standing use and established applicability
in meteorological forecasting. ANN is employed to assess the capability of nonlinear,
feed-forward neural networks to capture complex relationships and interactions within
wind time series. LSTM, a recurrent deep learning architecture equipped with memory
mechanisms, is selected due to its ability to preserve temporal dependencies and model
sequential patterns, making it particularly suitable for representing rapidly fluctuating
and turbulent wind behavior.

Forecast outputs from all models are evaluated using Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean Square Error (RMSE), and the coefficient of determination (R?). These
performance metrics provide a robust assessment of both the magnitude and structure
of model errors, allowing for a comprehensive comparison across models and temporal
resolutions. METAR observations from the same periods are used as ground truth,
while operational aviation forecasts such as TAF and SHT are included for comparison
in order to highlight existing limitations in operational forecasting practices.
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The results of the study reveal clear differences among the three modeling
approaches and demonstrate the strong influence of temporal resolution on forecasting
performance. ANN provides the most stable and consistently accurate predictions
across all temporal resolutions, indicating a strong ability to represent both stable
atmospheric conditions and periods characterized by increased variability. The LSTM
model exhibits superior performance particularly at very short temporal resolutions,
such as 1 and 5 minutes, where rapid wind fluctuations, gusts, and turbulence dominate
the wind field. Its memory-based architecture enables more effective representation
of abrupt changes compared to both ANN and ARIMA. During convective events,
frontal passages, and turbulence-driven variability, ANN achieves significantly higher
accuracy than ARIMA and performs comparably to or better than LSTM.

In contrast, the ARIMA model performs adequately under relatively stable
atmospheric conditions and at longer temporal resolutions, such as 30 and 60 minutes.
However, its linear structure limits its ability to represent nonlinear dynamics and
high-frequency wind variability, resulting in larger forecast errors under highly
variable conditions. These findings highlight the limitations of linear time-series
models when applied to regions affected by strong turbulence, surface roughness
transitions, and complex topographic influences.

The analysis further indicates that the advantages of deep learning—based models
become increasingly pronounced as temporal resolution increases. When the resolution
is refined from 30-60 minutes to 1-5 minutes, the performance gap between
ANN/LSTM and ARIMA widens substantially. This suggests that high-frequency
wind dynamics are more effectively captured using nonlinear and memory-based
approaches. Conversely, as temporal resolution becomes coarser, the performance
difference between ANN and LSTM gradually diminishes. This behavior is expected,
as temporal averaging reduces the impact of noise, turbulence, and convective
irregularities. Nevertheless, even at the coarsest resolution of 60 minutes, ANN
maintains a slight performance advantage, indicating that nonlinear modeling
approaches can still provide improved predictive skill when high-frequency variability
is partially smoothed.

The operational implications of these findings are significant. In aviation, improved
short-term wind forecasting enhances situational awareness, supports more effective
risk assessment, and contributes directly to flight safety. The ability of ANN and
LSTM models to capture sudden wind speed changes and short-lived gust events offers
meaningful benefits for approach, taxi, and take-off planning, where sensitivity to wind
conditions is highest. In renewable energy systems, accurate short-term wind forecasts
enable more efficient generation balancing, reduce reserve requirements, and improve
the integration of wind energy into regional power grids.

In conclusion, this thesis presents one of the most comprehensive multi-scale
evaluations of short-term wind forecasting conducted for Batman Airport. By
comparing three distinct model families across five temporal resolutions and five
meteorologically diverse periods, the study provides detailed insight into how wind
predictability varies with temporal scale and atmospheric conditions. The results
demonstrate that ANN is the most stable and accurate overall performer, while LSTM
offers clear advantages in capturing rapid fluctuations inherent in high-resolution
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wind time series. ARIMA, although useful as a baseline model, is insufficient under
highly variable and turbulent conditions. Overall, the findings highlight the substantial
potential of deep learning—based approaches to enhance short-term wind forecasting
accuracy and to deliver meaningful improvements for aviation safety and renewable
energy system management in meteorologically complex regions.
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1. GIRIS

1.1 Riizgarin Fiziksel Temelleri

Riizgar, atmosferdeki basing farkliliklarim1 dengelemek iizere hava kiitlelerinin yatay
dogrultuda gerceklestirdigi hareket olarak tanimlanan temel bir dinamik siirectir. Bu
basin¢ farkliliklarinin kaynagi, Diinya’ya ulasan kisa dalga Giines radyasyonunun
enleme baglh olarak uzaysal acidan esit dagilmamasi sonucu ortaya ¢ikan sicaklik
gradyanlaridir. [1]°de belirttigi gibi, ekvator bolgeleri yi1l boyunca daha yogun
giineslenmeye maruz kaldigindan daha sicak, kutup bolgeleri ise daha soguktur. Bu 1s1l
dengesizlik, atmosferde genis 6l¢ekli bir basing alani yapisi olusturarak hem kiiresel
hem bolgesel hava dolagimini tetikler. Yiizeyin 1sinmasiyla yogunlugu azalan hava
yiikselirken, soguyan hava coker ve yiiksek basing merkezleri meydana getirir; boylece
atmosfer siirekli bir yatay basin¢ gradyani kuvveti tarafindan yonlendirilen hareket

halinde kalir.

Stull’un ayrintilandirdigi tizere, riizgar yalnizca yatay akistan ibaret degildir; atmosfer,
sikistirilabilir bir akigkan olarak ii¢ boyutlu ve olduk¢a karmagik bir hareket yapisina
sahiptir [2]. Ozellikle atmosferik sinir tabakasinda (ABL), yiizey piiriizliiliigii, arazi
ortiisii, topografya ve yiizey 1s1l 0zellikleri riizgarin siddet ve yoniinii dogrudan etkiler.
Giin i¢inde giineslenme ve konveksiyonun artmasi sinir tabakasini kalinlagtirarak dikey
karisimi gii¢lendirir, buna bagh olarak riizgar daha homojen bir dikey profile kavusur.
Gece saatlerinde ise ylizeyin sogumasiyla olusan stabil tabakalagsma, riizgarin birkag
metre icerisinde belirgin sekilde yavaslamasina ve yon degisimlerinin giiclenmesine
neden olur. Bu nedenle riizgar, hem yatay hem dikey dogrultuda yiiksek zamansal ve

mekansal degiskenlik gosteren, cok Olcekli bir atmosferik degiskendir.

Holton’un dinamik meteoroloji cercevesinde ifade ettigi gibi riizgar, temelde ii¢ ana
kuvvetin etkilesimiyle ortaya c¢ikar: basin¢ gradyam: kuvveti, Diinya’nin doniisiine

bagh Coriolis kuvveti ve ylizey siirtinmesi [1]. Basing gradyam kuvveti hava



kiitlelerini hizlandiran temel mekanizmadir; Coriolis kuvveti ise hareket eden havanin
yoniinii enleme bagli olarak saga veya sola saptirir. Yiizey siirtiinmesi ve piiriizliiliik
etkisi, ozellikle smir tabakasinda riizgar siddetini azaltarak riizgdrin yoniinii st
seviyelere kiyasla daha ¢ok degistiren Oonemli bir mekanizmadir. Bu kuvvetlerin
dengesi, riizgarin hem biiyiikliigiinii hem yoniinii belirleyen temel fiziksel cerceveyi

olusturur.

Sonu¢ olarak riizglr, yalmzca basit bir yatay akis degil; giines kaynakli 1sil
dengesizliklerin, atmosferin ii¢ boyutlu dinamik yapisinin, sinir tabakasi siireclerinin
ve ylizey-atmosfer etkilesimlerinin birlesik etkisiyle ortaya c¢ikan karmasik bir
atmosferik harekettir. Bu nedenle riizgarin zaman i¢inde gosterdigi degiskenlik,
meteorolojik tahmin modelleri acisindan en biiyiik belirsizlik kaynaklarindan biri

olmaya devam etmektedir.

1.2 Atmosferik Dinamikler ve Navier—Stokes Denklemi

Riizgarin olusumunu belirleyen fiziksel mekanizmalar, yiizeydeki sicaklik ve basing
degisimleriyle sinirli olmayan, cok daha kapsamli bir atmosfer dinamiginin sonucudur.
Atmosfer, sikistirilabilir bir akigkan olarak hem yatay hem de dikey dogrultuda
siirekli hareket halinde olup, bu hareketin matematiksel temeli akiskanlar dinamiginin
genel momentum denklemleriyle tanimlanir. Bu cercevede atmosferin davranist;
Navier—Stokes denklemi, siireklilik denklemi ve termodinamik (gaz yasalari)
iligkilerinin birlesik etkisiyle aciklanmaktadir. Gill, atmosferik hareketlerin biiyiik
Olcekten sinir tabakasina kadar tiim olceklerde bu temel fiziksel yasalar tarafindan
yonetildigini vurgular [3]. Navier-Stokes denklemleri, Newton’un ikinci yasasinin
akiskanlar icin yeniden yazilmis halidir ve hava kiitlelerinin hizini artiran veya azaltan
tim kuvvetleri icerir. Atmosferik akim i¢in kullanilan genel momentum Denklem

1.1°de goriilebilir.

du 5
p(a—;‘ﬂﬁ.V)ﬁ) = —Vp+uVii+pg—2p(Q xii) (1.1)

Bu denklemde yer alan terimler atmosferik akimin fiziksel bilesenlerini temsil eder:



1.2.1 Basin¢ gradyani kuvveti :

Hava kiitlelerini yiiksek basingtan alcak basinca dogru ivmelendiren temel kuvvettir.

Atmosferin yatay dolagimini baglatan ve siirdiiren birincil mekanizmadir.

1.2.2 Coriolis kuvveti :

Diinya’nin kendi ekseni etrafindaki doniisii nedeniyle ortaya c¢ikan ataletsel bir
kuvvettir. Gill’nin belirttigi gibi, biiyiik 6l¢gekli atmosferik akimin yoniinii dogrudan
belirler; kuzey yarimkiirede akimi saga, giiney yarimkiirede sola saptirir [3]. Geostrofik

ve gradient riizgarin olusmasinda temel rol oynar.

1.2.3 Viskoz/tiirbiilansh siirtiinme :

Csanady’nin 6zellikle yiizey etkilesimli akimlarda ayrintili bicimde vurguladig: tizere,
atmosfer tamamen laminer bir akigkan degildir; molekiiler viskozite atmosferde ¢ok
kiiciik olsa da, tiirbiilans sinir tabakasinda baskin héle gelir [4]. Bu nedenle viskoz
terim, pratik atmosferik modellerde ¢ogunlukla tiirbiilans parametreleri (K-teorisi,

TKE tabanli semalar) ile temsil edilir.

1.2.4 Yercekimi kuvveti :

Dikey momentum bilesenini belirler, hidrostatik denge iligkisiyle sonuglanir ve

atmosferik basing profilinin temel fiziksel nedenidir.

Bu denklemlerin birlesimi, atmosferin ii¢ boyutlu hareketini tanimlayan en kapsamli
fiziksel cerceveyi sunar. Ancak bu formun dogrudan ¢oziimii, atmosferin hem
tiirbiilansli dogast hem de c¢ok biiyiik Reynolds sayilari nedeniyle son derece
karmagiktir. Bu nedenle Navier—Stokes denklemleri ¢ogu zaman Olcek indirgeme,
ortalama alma (Reynolds ayristirmasi), parametrizasyon ve sayisal c¢oziimlerle
sadelestirilerek uygulanir. Csanady, 6zellikle atmosfer yiizey etkilesimlerinin yogun
oldugu sinir tabakasi akimlarinda tam Navier—Stokes formunun ¢oziimsel olarak
uygulanabilir olmadigini, mutlaka parametrik tiirbiilans modelleri gerektirdigini
belirtmektedir. Sonug¢ olarak riizgar, yalnizca basing farklarindan tiireyen basit bir

yatay akis degil; basing gradyani, Coriolis kuvveti, viskoz—tiirbiilansh siirtinme ve



yercekimi arasindaki karmasik dengenin bir iiriiniidiir. Bu fiziksel siireclerin her
biri, atmosferin hem yatay hem dikey dolasimini sekillendirerek riizgarin yiiksek

degiskenlik gostermesine ve tahmin edilmesinin giiclesmesine neden olmaktadir [3,4].

1.3 Atmosferik Simir Tabakasi, Tiirbiilans ve Modelleme Zorluklar:

Atmosferin alt 1-2 kilometrelik kismin1 olusturan Atmosferik Sinir Tabakasi1 (ABL),
riizgarin hem zamansal hem de mekansal degiskenliginin en yogun goriildiigii bolge
olup, kisa vadeli riizgar tahmini acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Garratt’in
belirttigi gibi ABL, yiizeyle dogrudan etkilesim icinde oldugu igin, siirtiinme, gizli
151 akilari, nem degisimleri ve arazi piiriizliilligii gibi yiizey siireclerine karsi oldukca
duyarhdir [5]. Bu nedenle riizgar siddeti ve yonii, ABL icinde genellikle tist atmosfer

katmanlarina kiyasla ¢cok daha hizli degisir.

Giinliik giineslenme dongiisii, ABL’nin termodinamik ve dinamik yapisini belirleyen
baslica mekanizmadir. Giindiiz saatlerinde yiizey 1sinmasiyla birlikte gelisen giiclii
konvektif olusum, tiirbiilans1 artirarak sinir tabakasinin kalinlagsmasina ve dikey hiz
profilinin daha homojen bir yapiya sahip olmasini saglar. Bu kosullarda riizgar,
yiizeyden yaklasik birka¢ yiiz metre yiikseklikte bile benzer hiz karakteristikleri
gosterebilir. Buna karsin gece saatlerinde yiizeyin hizla sogumasi sonucunda olusan
kararli siir tabakasi, dikey hizi biiylik olciide zayiflatir ve yiizeye yakin birkag
metrelik tabakada riizgar siddetinin dramatik sekilde azalmasina yol acar. Bu durum,
ozellikle gece ve sabahin erken saatlerinde hiz gradyanlari, diisiik tiirbiilans ve belirgin

yon degisiklikleri ortaya c¢ikarir.

ABL’nin yapis1 yalnizca 1s1l siireclerle degil, topografyanin mekansal karakteristikle-
riyle de 6nemli Ol¢iide sekillenir. Vadi—tepe sistemleri, plato ylizeyleri, yerel egimler
ve arazi piriizliiligii, kanalizasyon etkisi, hizlanma yavaglama bolgeleri ve tiirbiilans
dretimi gibi mekanizmalar araciligiyla riizgdr akimimi belirgin bicimde modifiye
edebilir. Bu nedenle ABL, hem mikrodlgek hem mezodlcek siireglerin es zamanh

olarak etkili oldugu karmasgik bir atmosferik katmandir.

Lorenz’in atmosferik hareketlerin kaotik dogasina iliskin bulgulari, 6zellikle ABL

icinde belirginlesmektedir [6]. Baslangi¢ kosullarindaki kiiciik farklarin kisa zaman



dilimlerinde hizla biiyiimesi, ABL’deki riizgar akimlarinin yiiksek dogrusal olmayan
bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Bu nedenle ABL, kisa vadeli tahmin

modellerinde hata biiylimesinin en hizli gergeklestigi atmosferik katmandir.

Bauer modern sayisal hava tahmin modellerindeki biiyiik ilerlemelere ragmen,
ABL’deki siirtiinme, tiirbiilans, arazi etkileri ve yiizey atmosfer akilari gibi kiiciik
Olcekli siireclerin halen deterministik olarak tam dogrulukla temsil edilemedigini
vurgulamaktadir [7]. Bu siireglerin parametrizasyonundaki eksiklikler, o6zellikle
ylizeye yakin riizgar siddetindeki tahmin hatalarinin diger atmosferik degiskenlere

gore daha yiiksek olmasina neden olmaktadir.

Sonug olarak ABL, riizgarin hem en yiiksek degiskenlige sahip oldugu hem de fiziksel
stireclerin en karmasik sekilde etkilestigi atmosfer katmani oldugundan, riizgar tahmini

caligmalarinda belirsizligin en yogun goriildiigii bolgeyi temsil etmektedir.

1.4 Topografya, Yiizey—Atmosfer Etkilesimi ve Riizgarin Dikey Profili

Kompleks topografyada riizgar akisinin davranisi, arazi egimi, yonelimi ve piiriizliilik
gecisleri nedeniyle ciddi bicimde degismekte; vadilerde koridor etkisiyle hizlanma, sirt
cizgilerinde akis ayrilmasi ve tepe arkasi bolgelerde tiirbiilans artis1 gozlenmektedir.
Bu siirecler, hem yiizey riizgar1 hem de diisiik seviyeli jet olusumlar1 {izerinde
belirleyici bir rol oynar. Belu$i¢, kompleks arazi yapilarinin riizgar alanini nasil
modifiye ettigini detayli bicimde gostermis; ozellikle vadilerdeki koridor etkisi, tepe
arkasi tiirbiilans zonlar1 ve topografya kaynakli hizlanma bolgelerinin kisa vadeli
riizgar tahmininde sistematik hatalara yol actigin1 ortaya koymustur [8]. Batman
Havzasi gibi daglik bolgelerde bu tiir topografik etkiler belirgin oldugundan, hem
sayisal hava tahmini modelleri hem de istatistiksel yontemler topografya kaynakl akig

deformasyonlarina karst duyarhdir.

Riizgarin dikey profili, ylizeye yakin atmosferdeki piiriizliiliik, stirtiinme ve tiirbiilans
siirecleri tarafindan belirlenmektedir. Notr atmosfer kosullar1 altinda genis olcekte
kabul goren logaritmik hiz profili Denklem 1.2°de paylasilmistir.

U(z)=Zn (i) (1.2)
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Bu denklemde u, ylizey siirtinme hizimi, ¥ Von Karmdan sabitini ve zo ylizey
piiriizlilik uzunlugunu temsil eder. Emeis, bu profilin yalnizca notr kararlilik
kosullarinda gecerli oldugunu ve atmosferin kararli veya kararsiz hile gelmesi
durumunda riizgar profilinin 6nemli 6lciide degistigini vurgular [9]. Kararli kosullarda
riizgar siddetinin yiizeye yakin tabakalarda daha hizli azaldigi; kararsiz kosullarda
ise akis yogunlugunun artmasiyla profilin daha doygun hale geldigi bilinmektedir.
Dolayisiyla riizgarin tahmini yalmizca atmosfer dinamigini bilmekle degil; aym

zamanda yiizey atmosfer etkilesimini dogru modellemekle de yakindan iligkilidir.

Bu siireclerin tamami, atmosferin alt tabakalarinda riizgar ol¢iimlerinin neden yiiksek
varyans gosterdigini aciklamaktadir. Skamarock, ylizey tiirbiilans etkilesimlerinin
sayisal hava tahmin modellerinde hild tam olarak coziilemeyen en kritik fiziksel
siireclerden biri oldugunu belirtmektedir [10]. Bu nedenle kiiciik 6lcekli topografik
etkiler, tiirbiillansin parametrizasyonu ve yiizey piuriizliliigiinin dogru temsil

edilememesi modellerin tahmin performansini dogrudan sinirlar.

Lynch ise atmosferik hareketlerin kaotik yapisinin 6zellikle yiizeye yakin seviyelerde
daha belirgin olduguna dikkat cekerek, kisa vadeli riizgdr tahminlerinde baglangic
kosullarina duyarliligin son derece yiiksek oldugunu ifade etmektedir [11]. Bu durum,
hem fizik tabanli hem istatistiksel hem de derin 6grenme yontemleri i¢in temelde bir
stnirlayict unsur olusturur. Dolayisiyla riizgar tahmininin bagarisi, yalnizca atmosfer
dinamiginin anlasilmasina degil, ayn1 zamanda yiizey atmosfer etkilesiminin dogru
sekilde modellenmesine ve yerel topografyanin fiziksel etkilerinin yeterince temsil

edilmesine baghdir.

Atmosferin kaotik dogasi, Edward Lorenz’in ¢igir acici calismasiyla bilimsel olarak
ortaya konmus ve modern hava tahmininin temel kavramsal ¢ercevesini olusturmustur
[6]. Lorenz, atmosferik hareketleri betimleyen diferansiyel denklemlerin deterministik
olmasina ragmen, sistemin baslangic kosullarina son derece duyarli oldugunu;
baslangictaki ¢ok kiiciik farkliliklarin dahi zaman igerisinde iistel biiyliyerek cok
biiyiik tahmin sapmalarina yol actigin1 gostermistir. Bu bulgu, literatiirde “baslangic
kosullarina duyarlilik” ve “kelebek etkisi” kavramlariyla anilmakta ve 6zellikle kisa

vadeli riizgar tahminlerinde belirsizligin temel fiziksel nedenini olusturmaktadir.



Atmosferik akimlarin bu kaotik karakteri, riizgar gibi yiiksek frekansli, kiiciik
Olcekli dalgalanmalara duyarl ve tiirbiilans tarafindan giiclii sekilde modifiye edilen
degiskenlerde daha belirgin hale gelir. Pope atmosferik tiirbiilansin ¢ok olcekli ve
dogrusal olmayan yapisint ayrintili bicimde aciklayarak, enerjinin biiyiikk Olcekli
girdaplardan daha kiiciik Olgekli girdaplara bir “enerji selalesi” mekanizmasiyla
aktarildigin1 ve bu siirecin riizgarin kisa zaman olceklerindeki yiiksek varyansinin
temel dinamigini olusturdugunu ortaya koymustur hale gelir [12]. Tiirbiilansin
bu cok olgekliligi ile Lorenz’in tanimladig1 kaotik davramg birlestiginde, riizgar
tahmininde baslangi¢c kosullarindaki en kiiciik Olciim hatalari, sensor giiriiltiisii,
zamansal ¢oziiniirliikk eksikligi veya veri kayiplar1 bile 30-180 dakika gibi kisa zaman
araliklarinda ciddi tahmin sapmalarina doniisebilmektedir. Bu nedenle atmosferin
kaotik ve tiirbiilansli dogasi, kisa vadeli riizgar tahminini meteorolojideki en zorlu
problemlerden biri haline getirmekte; hem sayisal hava tahmini modelleri hem de
istatistiksel ve derin 6grenme tabanli yontemlerin performansini sinirlayan en temel

fiziksel siire¢ olarak karsimiza ¢cikmaktadir hale gelir.

1.5 NWP Modelleri ve Tiirbiilansin Cok Olcekli Yapisi

Atmosfer, mikrodl¢gekten (1-100 m) sinoptik ve kiiresel 6l¢geklere (1000-10.000 km)
kadar uzanan ¢ok genis bir uzaysal yelpazede birbirleriyle etkilesim halinde olan
siireclerle yonetilen karmasik bir sistemdir. Riizgar alan1 6zellikle atmosferik sinir
tabakas1 Olceginde (0-1000 m) giiclii tiirbiilans, yiizey siirtiinmesi ve topografik
etkilerinin baskin oldugu yiiksek derecede heterojen bir yapiya sahiptir. Bu
Olcekte riizgér, vadilerde kanalize olabilir, dag eteklerinde hizlanabilir veya yiizey
piiriizliiligiindeki ani degisikliklere bagl olarak kiiciik mesafelerde biiyiik varyans
gosterebilir. Belusi¢, kompleks topografyaya sahip bolgelerde riizgar akiminin kiigiik
Olcekli kanalize olma siirecleri tarafindan sekillendigini ve bu siireclerin cogu zaman
birkac yiiz metre ile birkag¢ kilometre arasinda sinirli oldugunu gostermektedir [13].
Ancak kiiresel ve bolgesel sayisal hava tahmin (NWP) modellerinin tipik yatay
coziniirligi 9-25 km araligindadir. Bu dl¢ekte ¢alisan bir modelin 100-500 metrelik
tirbiilans girdaplarini, vadi i¢i hizlanmalar1 veya yerel piiriizliilik degisimlerini

dogrudan ¢ozebilmesi fiziksel ve matematiksel olarak miimkiin degildir. Bu nedenle



NWP modelleri, yiizeye yakin riizgar akimini gergek fiziksel siirecleri cozerek degil,
zorunlu olarak parametrik semalar araciligiyla temsil eder. Parametrizasyon ise kiigiik
Olcekli tiirbiilans, yiizey akilari ve topografik detaylarin istatistiksel yaklagimlarla
modele eklenmesi anlamina geldigi icin, 6zellikle kompleks arazi kogsullarinda riizgar
siddetinde belirgin tahmin hatalarina yol agar. Bu durum, kisa vadeli operasyonel
tahminlerin basarisim1 sinirlayan en Onemli unsurlardan biri olarak meteorolojik

literatiirde genis sekilde rapor edilmistir.

Atmosferik sinir tabakasinda tiirbiilans, riizgarin hem siddetinde hem de yoniinde
yiiksek derecede dogrusal olmayan dalgalanmalara yol acan temel bir fiziksel
siirectir. Tirbiilansin cok ©lgekli yapisi nedeniyle, akim icerisindeki enerji biiyiik
Olcekli girdaplardan daha kiiciik olcekli girdaplara dogru karakteristik bir “enerji
selalesi” mekanizmasiyla aktarilir. Bu dinamik yapi, riizgar serisinin istatistiksel
ozelliklerini zaman ic¢inde siirekli de8isen ve Olgekler arasi etkilesime acik bir
hale getirerek, ARIMA gibi dogrusal varsayimlara dayali yontemlerin tahmin
kapasitesini dogal olarak sinirlar. Buna karsilik derin 68renme tabanli modeller,
dogrusal olmayan paternleri temsil edebilme ve cok olgekli iligkileri veri iizerinden
0grenebilme yetenekleri sayesinde tiirbiilansin karmagsik yapisin1 daha basarili bir

sekilde yakalayabilmektedir [14].

Sayisal Hava Tahmin (NWP) modelleri atmosferin dinamik yapisin1 Navier—Stokes
denklemlerinin ayriklastirilmis ¢coziimleriyle temsil eder; ancak bu denklemlerin tam
cOziimleri hem hesaplama maliyeti hem de atmosferin ¢ok ol¢cekli karmagsik dogasi
nedeniyle pratik olarak miimkiin degildir. Bu nedenle modeller, ¢oziiniirliiklerinin
altinda kalan fiziksel siirecleri (konveksiyon, bulut mikrofizigi, sinir tabakasi tiirbii-
lansi, yiizey-atmosfer akilar1 ve radyasyon siirecleri gibi) parametrizasyon semalari
aracilifiyla modele dahil eder. Parametrizasyonun niteligi, bu siireclerin dogrudan
coziilmesi yerine ampirik ve istatistiksel iligkilerle temsil edilmesine dayandigindan,
ozellikle hizli gelisen ve kiigiik Olcekli atmosferik olaylarda model performansini
sinirlayan en Onemli hata kaynaklarindan birini olusturur. Skamarock, konvektif
bulutlarin, derin dikey hareketlerin ve sinir tabakasi tiirbiilansinin NWP modellerinde
halen deterministik olarak ¢oziilemedigini; bu nedenle riizgar siddetinin kisa zaman

Olceklerindeki ani de8isimlerinin ¢cogu kez hatali veya gecikmeli temsil edildigini



vurgulamaktadir [10]. Konvektif firtinalarin etkili oldugu donemlerde riizgar alaninda
gozlenen ani hizlanma ve yavaglamalar, hem mekéansal hem de zamansal olarak birkag
yiiz metre ve birka¢ dakika Olceginde gerceklestiginden operasyonel modeller bu
degisimleri dogrudan ¢cozememektedir. I[CAO’nun Wind Shear Manual’1na gore, bu tiir
ani riizgar degisimleri (wind shear) hem havacilik agisindan kritik tehlike olusturmakta
hem de sayisal modellerdeki parametrizasyonlarin en zayif performans gosterdigi

kosullar arasinda yer almaktadir [7,10,15].

Batman’1in da icinde bulundugu Giineydogu Anadolu Bolgesi, daglik alanlar, vadiler ve
plato yiizeyleriyle karakterize edilen belirgin bir topografik cesitlilik sergilemektedir.
Panofsky ve Dutton, karmagsik topografyanin atmosferik akimi hem siddet hem
yon acisindan onemli 6lciide modifiye ettigini; 6zellikle vadilerde riizgarin kanalize
olarak hizlanabilecegini, dag yamaclarinda ise hizlanma yavaslama bolgelerinin
sikca olustugunu belirtmektedir [16]. Bu tiir topografik yonlendirme ve hizlanma
etkileri, sinir tabakasi icinde tiirbiilans iiretimini artirarak riizgar hizinin kisa zaman
araliklarinda ani ve diizensiz degisimler gostermesine yol acar. Bu nedenle Batman
gibi dalgali topografyaya sahip bolgelerde riizgar alan1 hem mekansal hem de zamansal
olarak yiiksek degiskenlik sergilemekte, bu durum da kisa vadeli riizgar tahmininde

belirsizligi artirmaktadir.

Riizgar ol¢iim cihazlar1 belirli hassasiyete sahiptir. Olciim hatas1 kiiciik goriinse bile
kaotik yapiin etkisiyle tahminde geometrik sekilde biiyiiyebilir. Bu nedenle istasyon

verileri temizlenmeden modellemeye alinirsa tahmin hatasi1 daha da artar.

1.6 Riizgarm Enerji Sistemleri ve Havacihk Operasyonlar1 Acismdan Onemi

Riizgér, hem enerji sistemlerinin siirdiiriilebilir igletimi hem de havacilik operasyonla-
rinda giivenilir karar alma siirecleri agisindan stratejik oneme sahip bir meteorolojik
degiskendir. Kisa zaman Olceklerinde dahi yiiksek degiskenlik gOstermesi, enerji
iretimi, ucus giivenligi ve operasyonel planlama {iizerinde belirgin belirsizlikler
olusturur. Bu nedenle riizgar siddetinin ve yOniiniin giivenilir bigimde tahmin edilmesi;
risk azaltma, sistem giivenilirligini artirma ve operasyonel maliyetleri optimize etme

acisindan kritik bir gereklilik haline gelmistir.



Enerji sektoriinde riizgarin dalgali dogasi, riizgar enerjisi iiretiminin zaman iginde
onemli ol¢iide degismesine neden olur. Bu degiskenlik, 6zellikle riizgir santrallerinin
elektrik sebekesine entegre oldugu durumlarda frekans istikrarsizliklari, yedek
kapasite ihtiyacinin artmasi ve arz talep dengesizlikleri seklinde kendini gosterebilir.
Giebel, kisa vadeli riizgdr tahminlerinin iiretim planlamasinda merkezi bir rol
oynadigini; 6zellikle tahmin dogrulugunun artmasinin enerji depolama stratejilerini,
rezerv yonetimini ve sebeke kararliligim1 dogrudan etkiledigini belirtmektedir [17].
Benzer sekilde Milligan, riizgar giicii tahmin hatalarinin sistem igletmecileri icin
ek maliyetlere yol actigini, dolayisiyla kisa vadeli riizgar tahmininin yenilenebilir
enerji entegrasyonunun kritik bilesenlerinden biri oldugunu vurgulamaktadir [18]. Bu
baglamda dogru kisa vadeli riizgar tahmini; sebekede esneklik saglanmasi, cevrim
ici/cevrim dig1 santral kararlarinin optimize edilmesi, enerji depolama sistemlerinin
verimli kullanilmas1 ve genel isletme maliyetlerinin azaltilmasi acisindan temel bir

gereklilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tiirkiye 0Ozelinde degerlendirildiginde, T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig
tarafindan yayimlanan 2023-2035 Ulusal Enerji Plani, elektrik iiretiminde yenile-
nebilir enerji kaynaklarimin paymnim 2035 yilina kadar yaklasik %54-55 seviyesine
cikarilmasini hedeflemektedir [19]. Bu hedef, riizgar enerjisinin hem mevcut sahalarda
daha verimli igletilmesi hem de yeni potansiyel bolgelerde giivenilir bicimde sisteme
entegre edilmesi gerekliligini ortaya koymaktadir. Tiirkiye Riizgar Enerjisi Birligi’nin
(TUREB) giincel istatistik raporuna gore, 2024 yili sonu itibariyla Tiirkiye’de toplam
rlizgar enerjisi kurulu giicii yaklagik 13.792,50 MW’a ulagmis olup bu kapasite toplam
elektrik tiretiminde yaklasik yiizde 11,34 oraninda bir paya sahiptir. 2024 yil1 boyunca
sisteme yaklagik 1.310,07 MW yeni riizgar kapasitesi dahil edilmistir [20]. Bu veriler,
riizgar enerjisinin Tiirkiye elektrik sistemindeki artan roliinii ve yenilenebilir enerji

tiretimindeki stratejik konumunu gostermektedir.

Havacilik sektoriinde riizgar tahmininin dogrulugu, ugus operasyonlarinin giivenligi ve
siirekliligi acisindan kritik bir rol oynar. Ozellikle yiizeye yakin atmosferik tabakada
meydana gelen wind shear, low level jet, crosswind ve ani riizgdr yon ve siddet
degisimleri, ucus emniyetini dogrudan tehdit eden meteorolojik olgulardir. FAA’ nin

vurguladig iizere, yaklagsma, kalkis ve inis gibi diisiik irtifa manevralarinda riizgar
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profilindeki hizl1 degisimlerin pilot karar siireclerini belirgin bigimde etkiledigi, hatta
operasyonel limitlerin agilmasi durumunda ciddi giivenlik riskleri olusturabilecegi
belirtilmektedir [21]. Yiizeye yakin riizgar profilinin dikey yapisi, topografya, ylizey
piiriizliiliigli, termal yap1 ve sinir tabakasi kararliligi gibi faktorlerle giiclii bicimde
modiile edilir. Lin, havacilik operasyonlar1 i¢in uygun riizgar profil modellerinin
gelistirilmesinin, Ozellikle karmasik arazi kosullarina sahip meydanlarda riizgar
akisinin kisa mesafelerde bile 6nemli ol¢iide degisebilmesinden dolayr hayati onem
tasidigin1 gostermektedir [22]. Batman gibi topografyanin belirgin oldugu bolgelerde
riizgarin yonii ve siddeti kisa zaman 6lgeklerinde yiiksek varyans gosterebildiginden,
yiiksek ¢Oziiniirliklii gozlem verilerinin analizi ve uygun tahmin modellerinin
kullanilmas1 ugus giivenligi ve operasyonel risk yonetimi acisindan vazgecilmez bir

gereklilik haline gelmektedir.

1.7 Kisa Vadeli Riizgar Tahmin Yontemleri: ARIMA, ANN ve LSTM

Riizgdr tahmininde yaygin olarak kullanilan istatistiksel yoOntemlerin temelini
olusturan ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) modeli, George Box
ve Gwilym Jenkins’in 1970 yilinda yayimladiklar: klasik eserle bilimsel literatiire
kazandirilan “Box-Jenkins Metodolojisi’ne dayanmaktadir [23]. Bu metodoloji,
zaman serilerinin yapisal 6zelliklerini sistematik bi¢cimde inceleyerek uygun model
siifinin belirlenmesini, parametre tahmininin yapilmasin1 ve modelin gecerliliginin
artik analizleriyle test edilmesini igeren biitiinciil bir yaklagim sunar. Box—Jenkins
cercevesi; serinin duraganlastirilmasi, otoregresif ve hareketli ortalama terimlerinin
sirasinin belirlenmesi, maksimum olabilirlik veya en kiiciik kareler yontemleriyle
parametre tahmini ve modelin diagnostik kontrollerden gegirilmesi gibi asamalardan
olusur. ARIMA modeli, dogrusal stokastik siireclerin matematiksel yapisini temsil
ettigi i¢cin Ozellikle istasyoner veya fark alma yoluyla zaman serilerinde kisa vadeli
tahmin acisindan yiiksek performans gostermektedir. Model, gecmis degerlere olan
bagimliligi (AR kismi), serideki birikimli egilim veya duragan olmama durumlarin (I
kismi) ve hata terimlerindeki otokorelasyonu (MA kismi) birlikte ele alarak, zaman
serisinin i¢ dinamiklerini kompakt bir bicimde yakalamayi amaglar. Bu nedenle

ARIMA, riizgar gibi yiiksek frekansh degiskenlerde tam anlamiyla yeterli olmasa da,
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dogrusal bilesenlerin giiclii oldugu bircok uygulamada hélen bagvuru yontemlerinden

biri olarak kullanilmaktadir.

ARIMA ve ARMA modellerinin meteorolojik uygulamalarda kullanilmaya bas-
lanmast 1980’li yillara uzanmaktadir. Bu donemde atmosferik zaman serilerinin,
ozellikle sicaklik, basing ve riizgar siddetinin belirli otokorelasyon yapilar icerdigi
goriilmiis; boylece Box—Jenkins metodolojisinin meteorolojik tahmin problemlerine
uyarlanabilecegi anlagilmigtir. Riizgar siddetinin kisa vadeli tahmini iizerine yapilan
erken donem caligsmalardan biri olan Alexiadis, AR ve ARMA modellerinin riizgar
siddetinin stokastik yapisini basarili bicimde temsil ettigini ve kisa vadeli tahminlerde
yiiksek dogruluk elde edilebildigini ortaya koymustur [24]. Bu calisma, istatistiksel
zaman serisi modellerinin riizgar enerjisi ve hava tahmini alanlarinda giivenilir bir
yontem olarak benimsenmesinde onemli bir kilometre tasi olmus; ARIMA ailesi
modellerinin meteorolojik verilerdeki dogrusal bilesenleri yakalamadaki etkinligini

akademik anlamda kanitlamigtir.

ARIMA’nin en 6nemli avantajlarindan biri uygulanabilirliginin kolay olmasidir. Model
parametrelerinin uygun se¢ilmesi halinde seri i¢indeki dogrusal yapiy1 yakalayabilir.
Ancak ARIMA’nin dogrusal olmayan siireclerde performansi diismekte; tiirbiilans,
konveksiyon, ani riizgar degisimleri gibi fiziksel siirecleri temsil etmede yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle istatistiksel modeller, 6zellikle riizgar siddeti gibi yiiksek

varyansli meteorolojik de8iskenlerde tek basina yeterli olamamistir.

Yapay sinir aglarimin temeli, Frank Rosenblatt’in 1957-1958 yillar1 arasinda
gelistirdigi ve Psychological Review dergisinde yayimlanan klasik Perceptron
modeline dayanmaktadir [25]. Rosenblatt’in Perceptron’u, biyolojik ndéronlarin
calisma prensibini matematiksel bir yapida temsil etmeye yonelik ilk sistematik girisim
olup yapay zeka arastirmalarinda 6nemli bir baglangi¢ noktasi olugturmugtur. Bununla
birlikte Perceptron yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen problemleri ¢6zebildiginden,
1960’11 yillarin sonunda ¢ok katmanli aglarin egitilememesi nedeniyle sinir aglari
arastirmalari yaklagik yirmi y1l boyunca duraklama dénemine girmistir. Bu duraganlik,
1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan gelistirilen geri yayilim

(backpropagation) algoritmasi ile sona ermistir. Bu calisma ile ¢ok katmanli sinir
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aglariin egitilebilmesini miimkiin kilmig, boylece yapay sinir aglarinin hem teorik

hem de uygulamali alanlarda yeniden merkezi bir konuma taginmasini saglamustir [26].

1990’11 yillardan itibaren ANN modelleri meteorolojik zaman serilerine uygulanmaya
baglanmusg; Ozellikle tiirbiilans, konveksiyon, ylizey atmosfer etkilesimi gibi dogrusal
olmayan siireclerin 6grenilmesinde istatistiksel modellere kiyasla daha yiiksek basari
elde edilmistir. Kalogirou tarafindan gerceklestirilen calisma, yapay sinir aglarinin
enerji ve atmosferik siireclerdeki dogrusal olmayan iligkileri etkili bigimde temsil
edebildigini ve kisa vadeli tahmin problemlerinde giiclii bir alternatif sundugunu
gostermistir [27]. ANN modellerinin en 6nemli avantaji, dogrusal olmayan iligkileri
temsil edebilme kapasitesi ve karmasik fiziksel siireclerin “6grenilmis temsillerini”
olusturabilmesidir. Bununla birlikte, klasik ANN yapilarinin zamana bagiml bilgiyi
uzun siire tutamamasi, ardigik iligkileri modelleme konusunda sinirlamalara yol
acmistir. Bu eksiklik daha sonra uzun kisa siireli bellek (LSTM) gibi gelismis ag
mimarilerinin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamis ve derin 68renme modellerinin

zaman serisi tahmininde yeni bir donem baglatmasina katki saglamistir.

Riizgar siddetinin tahmin edilmesinde modern derin 6§renme yontemleri arasinda ¢igir
acici bir yere sahip olan LSTM (Long Short-Term Memory) modeli, 1997 yilinda Sepp
Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan gelistirilmigstir [28]. LSTM mimarisi,
klasik tekrar eden sinir ag1 (RNN) yapilarinin uzun siireli bagimliliklar1 6grenmesini
engelleyen “vanishing gradient” problemini ¢6zmek amaciyla tasarlanmistir. RNN
modelleri ardisik veriler iizerinde giiclii bir temsil kapasitesine sahip olmalarina kargin,
gradyanlarin zaman i¢inde hizla kiiciilmesi nedeniyle 6zellikle uzun siireli bellek
gerektiren verilerde 6grenme basarist biiyiik ol¢iide diismektedir. LSTM, bu sorunu
“unutma kapis1”, “giris kapisi” ve “cikis kapist” gibi 6zel kapt mekanizmalariyla
asarak hem kisa siireli dalgalanmalar1 hem de uzun siireli bagimlhiliklart ayni
yapida tutabilen bir bellek hiicresi gelistirmistir. Bu kap1 sistemleri sayesinde LSTM
modeli, zaman i¢inde hangi bilginin saklanacagina, giincellenecegine veya silinecegine

dinamik olarak karar verebilmekte; boylece karmasik zaman serilerindeki ¢ok olcekli

yapilar etkili bicimde 6grenebilmektedir.
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Meteorolojik zaman serilerinde, ozellikle riizgar siddetinde, hem tiirbiilans kaynakli
yiiksek frekansh degisimler hem de daha biiyiik 6lgekli atmosferik siireclerin etkisi
bulundugundan, LSTM mimarisinin ¢ok ol¢ekli bagimliliklar1 yakalama kapasitesi
Oonemli bir avantaj sunmaktadir. LSTM’nin riizgdr tahminlerinde uygulanmaya
baslamasinin doniim noktalarindan biri Liu tarafindan gerceklestirilen calisma olup,
saatlik riizgar siddeti tahmininde LSTM modellerinin geleneksel ANN ve ARIMA
yontemlerine kiyasla belirgin bicimde daha yiiksek dogruluk sagladig1 gosterilmistir
[29]. Bu bulgu, LSTM modellerinin dogrusal olmayan atmosferik siirecleri temsil etme
giiciinii ve kisa vadeli tahmin performansini ortaya koyarak, LSTM nin meteoroloji

alaninda standart ve giivenilir bir ara¢ haline gelmesinde kritik bir rol oynamugtr.

Modern literatiir, tekil modellerin riizgar siddetindeki cok olgekli de8isimleri temsil
etmede yetersiz kalabildigini ve ozellikle tiirbiilans, konveksiyon, yiizey atmosfer
etkilesimi ile NWP parametrizasyon hatalarinin birlesik etkisini yakalayabilmek
icin hibrit yaklagimlarin giderek daha yaygin hale geldigini gostermektedir. Bu
hibrit modeller, fizik tabanli yontemlerin dinamik yapisin1 veri odakli derin
ogrenme tekniklerinin esnekligi ile birlestirerek tahmin dogrulugunda belirgin artis
saglamaktadir. Zhang tarafindan gelistirilen CNN—GRU (Convolutional Neural-Gated
Recurrent Unit) tabanli hibrit model, kisa vadeli riizgar siddeti tahmininde geleneksel
derin 6grenme yapilarina gore daha yiiksek performans elde etmis ve oOzellikle
ani rizgar degisimlerinin oldugu donemlerde dogrulugu artirmistir [30]. Benzer
sekilde Li, sayisal hava tahminlerinden elde edilen riizgar siddetini derin 68renme
tabanl bir yaklasimla kalibre ederek NWP hatalarinin 6zellikle konvektif donemlerde
onemli Ol¢iide azaltilabildigini gostermistir [31]. Bu calisma, riizgar tahmininde fizik
tabanli modellerin (NWP) iirettigi sistematik hatalarin derin 6grenme yontemleriyle
diizeltilebilecegine dair gii¢lii kanitlardan biri olarak literatiirde Onemli bir yere
sahiptir. Ayrica Liu tarafindan Onerilen adaptif LSTM mimarisi, zaman serisi
icerisindeki degisen dinamiklere uyum saglayarak klasik LSTM modellerine gore
daha diisiik hata degerleri liretmis ve riizgar tahmini caligmalarinda 6nemli bir
gelisme sunmustur [32]. Bu sonuclar hibrit modellerin, hem fiziksel siirecleri hem
de veri odakli 6grenmeyi bir arada kullanarak modern riizgar tahmininde standart

haline gelmeye bagladigin1 gostermektedir. Modern literatiir, riizgar tahmini ig¢in
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tekil modellerin atmosferin ¢ok olgekli yapisini temsil etmekte yetersiz kaldigim
ve hibrit yaklasimlarin giderek daha yaygin héle geldigini gostermektedir. Bu hibrit
modeller, fizik tabanli yontemlerin (6zellikle NWP ciktilarinin) sagladigr dinamik
bilgiyi, derin 6grenme mimarilerinin esnek ve veri odakli 6grenme kapasitesiyle
birlestirerek tahmin dogrulugunu anlamli bi¢cimde artirmaktadir. Rasp ve Thuerey
tarafindan ortaya konan c¢alisma, derin 6grenmenin NWP model hatalarimi sistematik
bicimde diizeltebildigini ve ozellikle konvektif siireglerin etkili oldugu donemlerde
onemli iyilesmeler sagladigini gostermistir [33]. Bunun yaninda GAN tabanh
mimariler, riizgarin yiiksek frekansh degiskenligini daha gercek¢i simiile edebilme
potansiyeli nedeniyle kisa vadeli tahminlerde dikkat ceken sonuclar iiretmektedir
[34]. Transformer tabanli modeller ise uzun siireli bagimliliklar1 daha etkin bicimde
yakalayabilme kapasiteleri sayesinde riizgar sidddetinin hem kisa hem uzun vadeli
bilesenlerini ayn1 anda 68renebilmektedir [35]. Ayrica Graph Neural Network (GNN)
tabanli modeller, riizgar alanlarinin mekansal baglantilarim1 dogrudan 6g8renerek
yiiksek ¢oziiniirliiklii bolgesel tahminlerde onemli kazanimlar saglamaktadir [36]. Bu
gelismeler, riizgar tahmininde hibrit ve derin 6grenme tabanli yaklagimlarin modern

meteoroloji ve enerji sistemlerinde standart hale gelmeye basladigin1 gostermektedir.

Riizgér siddeti tahmini, hem yenilenebilir enerji teknolojilerinin verimli isletimi hem
de havacilik operasyonlarinin emniyetli sekilde yiiriitiilmesi agisindan stratejik bir
oneme sahiptir. Bunun temel nedeni, riizgarin hem zamansal hem de mekénsal olarak
yiiksek derecede degiskenlik gostermesi, atmosferik sinir tabakasindaki tiirbiilansin
baskin etkileri ve atmosferin kaotik yapisi nedeniyle tahmin hatalarinin kisa siirelerde
hizli bigimde biiyiimesidir. Batman Meydan Meteoroloji Istasyonu, plato yiizeyi, vadi
etkileri, arazi piiriizliilliigiindeki ani degisimler ve konvektif siireclerin belirginligi
nedeniyle riizgar tahmini acisindan zorlayict bir mikrodlcek atmosferik cevre
sunmaktadir. Bu nedenlerle Batman Meydan i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii riizgar tahmini

calismalar1 hem bilimsel hem de operasyonel acidan ehemmiyet arz etmektedir.

1.8 Tezin Amaci, Kapsami ve Yapisi

Bu calismanin temel amaci, kisa vadeli riizgr tahminine yonelik gelistirilen

istatistiksel ve derin 6grenme tabanli modellerin performanslarini kargilagtirmali
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olarak incelemek ve farkli zaman c¢oziiniirliiklerinde model davranmiglarimi ortaya
koymaktir. Bununla birlikte calisma, riizgar enerjisi tahminini yalnizca meteorolojik
dogruluk problemi olarak ele almakla siirli kalmayarak, elde edilen tahmin
ciktilarinin enerji sistemleri ve yenilenebilir enerji entegrasyonu baglamindaki
potansiyel etkilerini kavramsal diizeyde tartismayir amaglamaktadir. Giinlimiizde
riizgér enerjisi gibi degisken yenilenebilir enerji kaynaklarinin elektrik iiretimindeki
paymnin artmasi, kisa vadeli tahmin dogrulugunu yalmzca teknik bir modelleme
problemi olmaktan ¢ikararak enerji piyasasit dengesi, sistem isletme giivenligi ve

iretim planlamasi agisindan kritik bir unsur haline getirmistir [37].

Kisa vadeli riizgar tahmin hatalari, iiretim programlarinin sapmasina, sistem
isletmecisinin daha fazla dengeleme rezervi ayirmasina ve piyasa mekanizmala-
rinda belirsizlik artisina neden olabilmektedir. Literatiirde, tahmin dogrulugundaki
iyilesmenin sebeke esnekligi, rezerv yonetimi, santral isletme kararlari ve genel
isletme maliyetleri iizerinde belirleyici rol oynadigi vurgulanmaktadir [38]. Bu
baglamda riizgar enerjisi tahmini, yalnizca tiretim miktarinin 6ngoriilmesi degil, enerji
sistemlerinin daha Ongoriilebilir bicimde isletilmesini destekleyen temel bir bilesen

olarak degerlendirilmektedir.

Enerji piyasas1 perspektifinden bakildiginda, kisa vadeli tahmin hatalar1 pozitif
ve negatif dengesizlik mekanizmalarinin olugsmasina zemin hazirlamakta; bu
durum sistemde dengeleme ihtiyacini artirmakta ve kaynak kullanim verimliligini
etkilemektedir. Bu calismada dengesizlik mekanizmalar1t dogrudan sayisal olarak
modellenmemekle birlikte, riizgar tahmin dogrulugunun artmasinin dengesizliklerin
azaltilmasina katki saglayabilecek yapisal bir unsur oldugu literatiir ¢ercevesinde
tartisiimaktadir. Dolayisiyla ¢alisma, riizgar tahminini enerji piyasasi igleyisi ve sistem

dengesi baglaminda kavramsal bir cerceveye yerlestirmektedir.

Tiirkiye 6zelinde degerlendirildiginde, yenilenebilir enerji politikalari ve uzun vadeli
iiretim hedefleri, bu tiir calismalarin stratejik Onemini artirmaktadir. 2023-2035
Ulusal Enerji Plani’nda elektrik iiretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarinin payinin
artirlmasinin hedeflenmesi, riizgdr enerjisinin giivenilir ve Ongoriilebilir bigimde

sisteme entegrasyonunu onemli bir ihtiya¢ haline getirmektedir [39]. TUREB ve
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TWEA raporlarinda Tiirkiye’de riizgar enerjisi kurulu giiciiniin bolgesel dagilimi ve
teknik potansiyelin heniiz tam olarak degerlendirilememis alanlar ortaya konulmakta;
bu durum saha bazli ve yiiksek c¢Oziiniirliikli tahmin caligmalarinin Snemini

giiclendirmektedir [40].

Bu durumlar géz oniine alinarak, farkli matematiksel ve yapay zeka yaklagimlarinin
kisa vadeli riizgar tahmini tizerindeki performanslarimi karsilagtirarak hangi modelin
daha diisiik hata, daha yiiksek kararlilik ve operasyonel uygulanabilirlik agisindan

iistiin oldugunu ortaya koymaktir. Bu kapsamda ii¢ temel model sinifi secilmistir:

e ARIMA, dogrusal istatistiksel zaman serisi modeli,
e ANN, dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilen ¢cok katmanli yapay sinir ag,

e L.STM, uzun zaman bagimliliklarini koruyabilen derin 6grenme tabanli seri modeli.

Bu iic model meteorolojik zaman serisi yaklagimindaki {ic ana paradigmay1 temsil
etmektedir (dogrusal modeller, klasik yapay sinir aglari, derin 0grenme tabanl
ardigik aglar). Calismanin 6zgiin yonlerinden biri, modellerin yalnizca tek bir zaman
coziiniirliiginde degil; 1 dk, 5 dk, 10 dk, 30 dk ve 60 dk olmak iizere bes
farkli zaman 6lgeginde uygulanmasidir. Boylece riizgarin mikrodlgek (1-5 dk), kisa
mezodlgek (10-30 dk) ve saatlik Olgeklerdeki dinamik yapisi ayri ayr incelenmis,
modellerin 6l¢cek duyarliligi karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Batman gibi
riizgar siddetinde ani degisimler olan ve tiirbiilansin belirgin oldugu bdlgelerde
bu cok ol¢ekli yaklasim, modellerin gercek operasyon kosullarindaki performansini
anlamak acisindan kritik 6neme sahiptir. Batman Havalimani’nda 6zellikle konvektif
yagis gecislerinin yasandigi donemlerde riizgar tahminlerinde diizensizlikler ve kisa
siireli ani sapmalarin goriildiigii bilinmektedir; bu nedenle daha giivenilir, daha
hassas ve operasyonel agidan uygulanabilir tahmin yontemlerine duyulan ihtiyac
giderek artmaktadir. Bu kapsamda, TAF ve SHT tahminleri METAR tahakkuk
verileriyle sistematik bicimde kargilastirilmigs ve incelenen donemlerde tahakkuk
basar1 oranlarinda belirgin azalmalar gozlenmistir. Bu bulgu, mevcut operasyonel
tahmin sistemlerinin 6zellikle kisa vadeli riizgar siddeti tahminlerinde iyilestirmeye
ihtiya¢c duydugunu gostermektedir. Bu nedenle ii¢ farkli model kullanilarak tahmin

kalitesinin artiritlmasi hedeflenmis ve modellerden elde edilen ciktilar ger¢ek zamanl
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gozlem verileriyle karsilastirilarak kapsamli performans degerlendirmesi yapilmustir.
Analizlerde MAE, RMSE ve R? performans Oolgiitleri kullanilarak modellerin
dogrulugu, tutarlilig1 ve hata davraniglar1 detayli bicimde incelenmistir. Bu ¢calismanin
sonunda, Batman i¢in kisa vadeli riizgar siddeti karsilastirmasinda hangi modelin
en yiiksek performansi sergiledigi belirlenmis, farkli zaman ¢oziiniirliiklerinin model
basarisina etkisi degerlendirilmis ve havalimani operasyonlari ile enerji planlamasi

acisindan kullanilabilir sonuglar ortaya konmustur.

Bu baglamda tez kapsaminda izlenen yontem adimlar1 asafida Ozetlenmektedir.
Oncelikli olarak literatiir calismasina yer verildikten sonra calisma kapsaminda ele
alan tarih araliklari, operasyonel METAR ve TAF tahminlerinin kendi i¢lerinde
tahakkuk verileri ile karsilastirilmasit sonucunda, 6zellikle oraj gecisleri, cephe ve
sistem etkilerinin belirgin oldugu ve tahminler arasinda goérece uyumsuzluklarin
gozlemlendigi donemler arasindan secilmistir. Bu yOniiyle belirlenen bes farkli tarih
aralig1, kisa vadeli riizgar tahmininin meteorolojik agcidan en zorlayici oldugu ve model
performanslarinin anlamli bicimde sinanabildigi kosullar1 temsil etmektedir. Segilen
bu donemlere ait ham gozlemler kalite kontrolden gecirilmis, eksik ve hatali kayitlar
temizlenmistir. Ardindan bu veriler, ¢alismanin ¢ok dlcekli yapisini yansitacak bicimde
1 dk, 5 dk, 10 dk, 30 dk ve 60 dk zaman ¢oziiniirliikklerine yeniden orneklenmis; her
bir ¢oziiniirliik i¢in ayr riizgar zaman serileri olusturulmustur. Bu asamada, istasyon
konumu, topografik ozellikler ve secilen donemlerin meteorolojik karakteristikleri de

kisaca tanimlanacaktir.

Daha sonra, her bir zaman ¢oziiniirligii icin ARIMA, ANN ve LSTM modellerinin
kurulumu gercgeklestirilmis, egitim dogrulama test ayrimlari, girdi/ciktt yapilar1 ve
model hiperparametreleri sistematik bicimde tanmimlanmistir. Modelleme siirecinde,
meteorolojik degiskenlerin riizgar tahminine olan katkilarin1 asamali olarak ortaya
koyabilmek amaciyla kademeli bir girdi yapis1 benimsenmistir. Ilk asamada yalnizca
riizgar degiskeni kullanilarak temel tahmin performanslari degerlendirilmis; ardindan
riizgar—sicaklik kombinasyonu ile termodinamik etkilerin modele katkis1 incelenmistir.
Takip eden asamada riizgar, sicaklik ve basin¢ degiskenlerinden olugsan ¢ok degiskenli
yap1 ele alinarak atmosferik dinamiklerin tahmin basarisina olan etkisi analiz

edilmistir. Son asamada ise atmosferik siireclerin daha biitiinciil bicimde temsil edi-
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lebilmesi amaciyla riizgar, sicaklik, basing, bagil nem ve yagis degiskenlerinin birlikte
kullanildig1 bes degiskenli modelleme calismalar1 gergeklestirilmistir. Bu yaklagim
sayesinde, artan girdi ¢esitliliginin farkli zaman c¢oziiniirliiklerinde kisa vadeli riizgar
tahmin performansi iizerindeki etkileri sistematik olarak degerlendirilmis; 6zellikle
konvektif ve tiirbiilansli kosullar altinda modellerin davramiglart ayrintili bigcimde

ortaya konulmustur.

Modellerden elde edilen kisa vadeli riizgar tahminlerinin performans analizinde MAE,
RMSE ve R? olciitleri esas alinmig ayrica modellerin farkli zaman o6lceklerindeki
davraniglari, hatalarin konvektif donemlerdeki degisimi ve Batman Meydani’nin
tiirbiilansli kosullarina verdikleri tepki ayrintili bicimde incelenecektir. Boylece,
hem yontemsel olarak izlenen adimlar agiklifa kavusturulmakta hem de ilerleyen

boliimlerde sunulacak ayrintili analizlere bir cerceve ¢izilmektedir.

Bu tez kapsaminda yiiriitilen ¢alisma, riizgar enerjisi tahminini yalnizca model
performansi acgisindan degil, yenilenebilir enerji sistemlerinin giivenli ve siirdiiriilebilir
bicimde igletilmesine katki saglayabilecek bir bilimsel altyap: olarak ele almaktadir.
Geligtirilen modeller, dogrudan piyasa mekanizmalarint modellememekle birlikte,
enerji iiretim sirketleri ve sistem isletmecileri ag¢isindan daha ongoriilebilir iiretim
planlamasi, daha dengeli sistem yOonetimi ve daha giivenilir yenilenebilir entegrasyonu
icin kullanilabilecek bilimsel bir referans ¢ercevesi sunmaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma,
riizgar enerjisi tahminini yalnizca meteorolojik bir ¢ikti degil, enerji sistemlerinin
planlama ve yonetim siireclerini destekleyen bilimsel bir karar destek girdisi olarak

konumlandirmaktadir.
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2. LITERATUR

2.1 Kisa Vadeli Riizgar Tahminine Genel Bakis

Kisa vadeli riizgar tahmini, atmosferik siireclerin kaotik dogasi, tiirbiilansin ¢ok dlcekli
yapist ve topografik etkilesimlerin karmagsiklig1 nedeniyle meteorolojinin en zorlu
tahmin problemlerinden biridir. Riizgar akiminin temel dinamikleri Navier—Stokes
denklemlerinin tanimladi8i, baslangic kosullarina agir1 duyarh bir sistemdir ve
Lorenz’in kaos teorisinin ortaya koydugu tizere kiigiik 6l¢ekli atmosferik bozulmalar
cok kisa siirede biiyiik farkliliklara neden olabilir [6]. Bu nedenle riizgar siddetinin
dakikalik ve saatlik Olceklerde tahmini, atmosferin diisiik frekansli davranisini
modellemekten ¢ok, yiiksek frekansl tiirbiilans ve konvektif siireclerin etkilerini temsil

etmeye baghdir.

Kisa vadeli riizgar tahmini genellikle 1 dakika ile 3 saat arasindaki zaman dilimlerini
icerir ve bu Olceklerde atmosferik siiregler biiyiik olgiide ABL icinde gerceklesir.
ABL’nin yapisi, yiizey piiriizlilugii, topografya, arazi egimi, yiizey 1sil akilar1 ve
mekanik karigim gibi etkenlerle siirekli degisim hélindedir [5,9]. Tiirbiilans, riizgar
akiginin i¢sel bir 6zelligi olarak riizgar siddetinin yiiksek frekansh bilegenlerini domine
eder ve bu nedenle kisa vadeli tahmin modellerinin performansini dogrudan etkiler

[16].

Riizgdr tahmini literatiiriinde kullanilan yontemler tarihsel olarak iic ana grupta
toplanmistir: dogrusal istatistiksel modeller (AR, ARMA, ARIMA), yapay sinir aglar1
(ANN) gibi dogrusal olmayan makine 6grenmesi yontemleri ve LSTM gibi modern
derin 6grenme yontemleri. Bu yontemlerin bir kismi1 yalnizca zamansal bagimliliklari
hedeflerken, digerleri atmosferik siireclerin dogrusal olmayan iligkilerini 6grenmeyi

amaclar.

Enerji ve havacilik sektorleri kisa vadeli riizgdr tahminine en fazla ihtiya¢ duyan

alanlardir. Enerji sektoriinde riizgar siddetindeki kiiciik sapmalar bile gii¢ liretiminde

21



biiyiik degisikliklere neden olurken [17,18], havacilik sektoriinde 6zellikle wind shear
ve ani riizgar degisimleri operasyonel giivenligi dogrudan etkiler [15]. Bu nedenle
literatiirde kisa vadeli tahmin yoOntemlerini degerlendiren calismalarin ¢ogu hem
operasyonel meteoroloji hem de yenilenebilir enerji planlamasi icin kritik bilgiler

sunmaktadir.

2.2 Riizgir Enerjisi Tahmininin Sistemsel Onemi

Riizgar enerjisi tahmini, modern enerji sistemlerinde yalmizca meteorolojik bir
ongorii faaliyeti olarak degil, iiretimden tiiketime uzanan tiim enerji zincirini
yonlendiren stratejik bir karar destek mekanizmasi olarak konumlanmaktadir.
Yenilenebilir enerji kaynaklarinin elektrik tiretimi i¢indeki payinin artmasi, kisa vadeli
tahmin dogrulugunu yalnizca teknik bir modelleme problemi olmaktan c¢ikararak
enerji piyasasi dengesi, sistem igletme giivenligi ve iretim planlamasi agisindan
kritik bir unsur haline getirmistir. Bu baglamda riizgar enerjisi tahmini, yalnizca
iretim miktarinin ongoriilmesi degil, enerji sistemlerinin daha 6ngoriilebilir bicimde

isletilmesini destekleyen yapisal bir bilesen olarak degerlendirilmektedir [37,38].

Enerji iiretim sirketleri agisindan riizgar tahmini, santral igletmeciliginin operasyonel
yonetiminde belirleyici bir role sahiptir. Uretimin dogrudan kontrol edilememesi,
isletme siireglerini biiyiik dl¢iide 6ngorii kapasitesine bagimli héle getirmekte; tahmin
dogrulugu tiirbin yiik dagilimi, bakim planlamasi, tiretim siireklili§i ve ekipman
yipranmast gibi siirecler iizerinde dolayli etki olusturmaktadir. Bu nedenle riizgar
enerjisi tahmini, yalnizca meteorolojik bir ¢ikti degil, santral isletme verimliligini

destekleyen biitiinciil bir yonetim girdisi olarak degerlendirilmektedir [41,42].

Yiiksek yenilenebilir enerji penetrasyonuna sahip enerji sistemlerinde iiretim—tiiketim
dengesi dinamik bir yap1 sergilemekte, oOzellikle riizgdr gibi degisken iiretim
kaynaklarinin entegrasyonu sistem gecislerini daha karmagik hale getirmektedir. Bu
gecis siireclerinde frekans dalgalanmalari, gerilim kararsizliklar1 ve ani rezerv ihtiyaci
gibi teknik riskler ortaya cikabilmekte; kisa vadeli tahmin dogrulugu bu risklerin
yonetilebilir hale gelmesinde yapisal bir rol iistlenmektedir. Bu yoniiyle riizgar
tahmini, yalnizca iiretim planlamasi agisindan degil, dogrudan sebeke kararliligi ve

sistem giivenligi agisindan da temel bir bilesen olarak konumlanmaktadir [43,44].
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Enerji piyasasi perspektifinden bakildiginda, kisa vadeli riizgar tahmin hatalar1 pozitif
ve negatif dengesizlik mekanizmalarinin olugsmasina zemin hazirlamakta; bu durum
sistemde dengeleme ihtiyacini artirmakta ve kaynak kullanim verimliligini etkilemek-
tedir. Riizgar tahmin dogrulugunun artmasi, bu dengesizliklerin azaltilmasina katki
saglayarak piyasa istikrarin1 ve sistem isletme giivenligini destekleyen yapisal bir

unsur olarak degerlendirilmektedir [45,46].

Tiirkiye 6zelinde degerlendirildiginde, yenilenebilir enerji politikalart ve uzun vadeli
tiretim hedefleri, riizgdr enerjisinin giivenilir ve Ongoriilebilir bicimde sisteme
entegrasyonunu stratejik bir gereklilik haline getirmektedir. 2023-2035 Ulusal Enerji
Plani’nda yenilenebilir enerji kaynaklarinin paymin artirllmasimin hedeflenmesi,
riizgar enerjisinin enerji arz glivenligi agisindan tasidig1 onemi agik bicimde ortaya
koymaktadir [39]. Bu baglamda riizgar enerjisi tahmini, yalnizca teknik bir modelleme
alan1 degil, ulusal enerji sistemlerinin siirdiiriilebilir bicimde yapilandirilmasina katki

saglayan bilimsel bir altyap1 olarak degerlendirilmektedir (Sekil 2.1).

Bu calisma kapsaminda gelistirilen kisa vadeli riizgdr tahmin modelleri, dogrudan
piyasa mekanizmalarin1 veya ekonomik ciktilar1 modellememekle birlikte, yeni-
lenebilir enerji sistemlerinin giivenli ve siirdiiriilebilir bicimde isletilmesine katki
saglayabilecek bilimsel bir referans cercevesi sunmaktadir. Bu yoniiyle calisma,
riizgar enerjisi tahminini yalnizca meteorolojik bir c¢ikti degil, enerji sistemlerinin
planlama ve yonetim siireclerini destekleyen bilimsel bir karar destek girdisi olarak

konumlandirmaktadir.
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Riizgar Enerjisi
4
Riizgar Tahmini

!

Uretim Planlamas:

!

Enerji Sistemi Dengesi

i
EPIAS Piyasa Yapisi

1

Dengeleme Mekanizmalar:

1

Enerji Arz Giivenligi

Sekil 2.1: Riizgar enerjisinin enerji sistemleri ve piyasa yapisi i¢indeki kavramsal
konumu.

Turkiye Kurulu Giig Dagilimi (MW) — 31 Ekim 2025

Kaynaklar

= Dogalgaz: 23.988 MW
K8mUr (toplam): 21.932 MW

m= Hidrolik (toplam): 32.290 MW
Giines: 24.371 MW

m— Riizgar: 14.152 MW
Jeotermal: 1.751 MW

m— Biyokiitle: 2.122 MW

== Diger: 478 MW

20.1%
24.371 MW

18.1%
21.932 MW

Sekil 2.2: Tiirkiye elektrik kurulu giiciiniin kaynaklara gére dagilimi.
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Turkiye Elektrik Uretimi Dagilimi (MWh) — Eyliil 2025

Kaynaklar
== Dogal gaz: 6.521.962 MWh
Komdr (toplam): 10.592.742 MWh
m= Hidrolik (toplam): 3.247.519 MWh
Giines: 3.641.553 MWh
== Riizgar: 3.767.326 MWh
Jeotermal: 804.533 MWh
= Biyokiitle: 666.145 MWh
Diger: 138.854 MWh

12.4%
3.641.553 MWh

36.1%
10.592.742 MWh

Sekil 2.3: Tiirkiye elektrik iiretiminin kaynaklara gore dagilima.

Tiirkiye elektrik sistemi incelendiginde, kurulu gii¢ dagilimu ile fiili tiretim dagilimi
arasindaki farklar (Sekil 2.2, Sekil 2.3), enerji sisteminin yapisal karakterini
acik bicimde ortaya koymaktadir. Kurulu giic dagilimi grafigi, yenilenebilir enerji
kaynaklarimin (hidrolik, gilines ve riizgar) toplam kapasite igerisinde 6nemli bir
paya ulastigini gostermektedir. Ozellikle giines ve riizgdr enerjisinin kurulu giic
icerisindeki artan agirli§i, Tiirkiye enerji politikasinin yenilenebilir kaynaklara
yonelimini yansitmaktadir. Buna karsilik tiretim dagilimi grafiginde komiir ve dogal
gaz kaynakli tiretimin hélen yiiksek paya sahip olmasi, sistemin fiili isletiminde fosil
yakitlarin belirleyici roliinii siirdiirdiigiinii ortaya koymaktadir. Bu durum, kurulu
gii¢ kapasitesi ile gercek iiretim performans: arasindaki yapisal farki gostermekte;
yenilenebilir enerji kaynaklarinin sistemde artan kurulu giice ragmen iiretim siirekliligi
ve kaynak siirekliligi acisindan fosil kaynaklarla tam anlamiyla ikame edilebilir bir

yapiya heniiz ulasmadigini diistindiirmektedir.

Riizgar enerjisi Ozelinde degerlendirildiginde, kurulu gii¢ icerisindeki payinin
tiretim icindeki payma kiyasla daha dengeli bir yap: sergiledigi goriilmektedir. Bu
durum, riizgar enerjisinin Tiirkiye elektrik sisteminde yalnmizca kapasite bazli degil,
tretim bazli olarak da anlamli bir katki sundugunu gostermektedir. Ancak iiretim

grafifinde goriilen dalgali dagilim, riizgar enerjisinin dogas1 geregi degisken iiretim
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karakterini yansitmakta ve sistem igletimi acisindan 6ngoriilebilirligin 6nemini ortaya
koymaktadir. Bu baglamda kisa vadeli riizgar tahmin dogrulugu, yalnizca meteorolojik
bir basari dl¢iitii olarak degil, enerji sisteminin denge, giivenlik ve planlama siire¢lerini
destekleyen yapisal bir unsur olarak 6nem kazanmaktadir. Kurulu giic ve iiretim
dagilimlarinin birlikte degerlendirilmesi, riizgar enerjisinin enerji sistemindeki roliiniin
yalmizca kapasite artisiyla degil, sistem entegrasyonu, iiretim siirekliligi ve dengeleme

mekanizmalariyla birlikte ele alinmasi gerektigini gostermektedir.

2.3 Dogrusal Yontemler: AR, ARMA ve ARIMA Model Ailesi

Box ve Jenkins’in zaman serisi analizine yonelik gelistirdigi ARIMA modeli [23],
meteorolojik zaman serilerinin duraganlastirildiktan sonra dogrusal bir cgercevede
modellenmesine olanak tanimaktadir. ARIMA modeli, otoregresif (AR), biitiinlesik
(I) ve hareketli ortalama (MA) bilesenlerinin birlesiminden olusur ve temel formu

Denklem 2.1°de paylasilmustir.

O(L)(1-L)'X; = 6(L)g, 2.1)

Burada ¢ (L) otoregresif polinomu, 6(L) hareketli ortalama polinomu ve d serideki
duraganlagtirma derecesini temsil eder. ARIMA modellerinin en Onemli avantaji,
serideki otokorelasyon yapisint dogrudan temsil edebilmesidir; bu nedenle diisiik
frekansli davraniglarda genellikle basarili sonuclar verir. Ancak riizgar siddetinin
dogas1 gere8i ani degisimler, konvektif kaynakl tiirbiilans ve topografya etkisi gibi
dogrusal olmayan siirecler, ARIMA’'nin temsil kapasitesini sinirlar [24]. Riizgar
siddetinin spektral bilesenleri incelendiginde yiiksek frekansl tiirbiilans etkilerinin
belirgin oldugu goriilmekte ve ARIMA bu tiir harmonik bilesenleri temsil etmekte
yetersiz kalmaktadir. Ayrica kompleks topografyada, tiirbiilans ve kanalizasyon etkileri
riizgar alanin1 dogrusal olmayan bir yapiya tasidigi i¢cin, ARIMA’nin performansinin

sinirlanabilecegi pek ¢ok ¢alismada vurgulanmistir [8,47].

ARIMA modelleri daha cok duragan riizgdr davranmigina sahip bolgelerde giiclii
performans sergiler. Ancak kanalize akimlarin, mikro Olgekli girdaplarin ve sik
yon degisimlerinin goriildiigii bolgelerde dogrusal model varsayimlari atmosferin

gercek dinamigini yansitmakta yetersizdir. Bu nedenle ARIMA, kisa vadeli tahmin
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literatiiriinde siklikla bir “benchmark™ model olarak kullanilmis; ANN ve LSTM gibi

dogrusal olmayan yontemlerle karsilagtirma amaciyla degerlendirilmistir.

2.4 Yapay Sinir Aglar ile Riizgar Tahmini Calismalari

ANN modelleri, dogrusal olmayan iligkileri 6grenme kabiliyetleri nedeniyle 1990’1ar-
dan itibaren meteorolojik tahmin problemlerinde yaygin kullanilmaya baglamistir [26].
Cok katmanl ileri beslemeli aglar (MLP), geri yayilim algoritmasi ile egitilerek
riizgar siddetinin karmagik Oriintiilerini 6grenebilir. ANN’in bu basar1 nedent,
aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan doniisiimleri yiiksek bir sekilde

isleyebilmesidir [27].

Bir¢ok calismada ANN modellerinin, riizgar giicii ve riizgar siddetinin tahmininde
ARIMA gibi dogrusal modellere gore daha diisiik hata verdigi gosterilmistir [24,27].
Enerji sistemleri literatiirinde ANN modellerinin riizgar giicii tahmininde giiclii
performans gosterdigi, dzellikle kisa vadeli riizgar de8isimlerini yakalamada basarili
oldugu rapor edilmistir. Bununla birlikte ANN’in onemli sinirliliklart mevcuttur.
Zaman bagimlilig1 dogrudan modele gomiilii degildir; bu nedenle uygun gecikme
vektorlerinin secilmesi gerekir. Ayrica ANN’in O8renme siireci, hiperparametre
secimine kargs1 hassastir ve Batman gibi yiiksek varyanslh serilere sahip bolgelerde asiri

ogrenme (overfitting) egilimi gosterebilir.

Literatiirde yapay sinir aglart (ANN) ile riizgar siddeti tahmini ¢caligsmalarinin biiyiik
boliimil, yiiksek frekansli (1 dakika ve alt1) verilerden ziyade 10 dakikalik, 30 dakikalik
veya saatlik zaman ¢oziiniirliiklerinde gerceklestirilmistir. Ozellikle Li ve Shi, ANN
modellerini kisa vadeli riizgéar siddeti tahmini i¢in saatlik veriler iizerinde uygulamig
ve bu coziiniirliiklerde yiiksek dogruluk saglandigini gostermistir [48]. Mohandes
ve arkadaslar1 ile Mohandes ve Rehman c¢alismalarinda, ANN tabanli modeller 10
dakikalik ve saatlik riizgar tahminlerinde kullamilmistir [49,50]. Benzer bi¢cimde
Sfetsos, ¢esitli tahmin yontemlerini karsilastirdi@i ¢alismasinda ANN’nin 6zellikle
saatlik ortalama riizgar siddetinde etkili oldugunu rapor etmistir [51]. Ghiassi ve
Cadenas & Rivera ise ANN modellerini 10 dakikalik riizgar siddeti verileri iizerinde
uygulayarak bu bantta basarili sonuclar elde etmislerdir [52,53]. Enerji iiretimi

baglaminda Oh, saatlik riizgar giicii tahmininde ANN modellerinin uygunlugunu
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gostermistir. Daha yakin tarihli calismalar, daha kisa siireli tahminlerde de ANN’nin
kullanilabildigini ortaya koysa da (6r. Nguyen [54]’te), bu uygulamalar hélen sinirl
sayidadir [55]. Dolayisiyla, ANN modellerinin agirlikli olarak 10 dakika ile 60 dakika
arasindaki zaman ¢oziiniirliiklerinde arastirildig1 goriillmektedir. Bu durum, 1 dakikalik
yiiksek ¢Oziiniirliiklii riizgar tahmini konusunda literatiire katkida bulunmak adina bu

tezde ele alinacaktir.

2.5 LSTM Tabanh Derin Ogrenme Yaklasimlar:

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) aglari, tekrarlayan
sinir aglarinin (RNN) zaman icinde bilgi tasima kapasitesini gelistirerek ozellikle
uzun bagimliliklara sahip zaman serilerinin tahmininde yiiksek bagsari saglayan
derin 6grenme modelleridir. Hochreiter ve Schmidhuber [28] tarafindan gelistirilen
LSTM mimarisi, klasik RNN’lerin egitimi sirasinda ortaya ¢ikan “vanishing gradient”
sorununu kapt mekanizmasi araciligiyla ortadan kaldirarak, uzun siireli bilgi
tasiyabilmektedir. Bu 6zellik, atmosferik sinir tabakasinda kisa zaman Olceklerinde
olusan ani tiirbiilans girdileri, riizgar siddetindeki dalgalanmalar ve yon degisimleri

gibi siire¢lerin modellenmesinde 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

LSTM felsefesi "Unutma ama gereksiz seyleri de hatirlama." seklindedir. Hangi bilgiyi
hatirlayacagini, hangi bilgiyi silecegini zaman igerisinde kendisi 6grenir. LSTM, bir
hiicre durumu (cell state, C;) ile bu duruma bilgi girisini ve c¢ikisim diizenleyen ii¢

temel kapidan olusur:
unutma kapist (f7),
giris kapisi (i;),

cikis kapist (o).

Bu kapilar sigmoid aktivasyon fonksiyonu (o) ile calisir ve her biri 0—1 arasinda bir
deger iireterek bilginin ne kadar tasinacagini veya giincellenecegini belirler. LSTM nin

temel denklemleri asagidaki gibidir [28,32].
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Unutma Kapisi (Forget Gate):

Bu kapi, onceki hiicre bilgisinin ne kadarinin korunacagini belirler:

= G(fot + Ufh(t —1)+ bf) 2.2)

Jfr: unutma kapisi ¢ikisi, x;: t anindaki girdi (6rnedin riizgar siddeti), ht — 1): 6nceki

zaman adimimn ¢iktt durumu, Wy, Uy, by: 68renilen parametreler.

Riizgdr zaman serisinde bu, modelin onceki riizgdr yapisin1 ne kadar hatirlamasi

gerektigini belirler.
Giris Kapisi (Input Gate):

Yeni bilginin hiicreye ne kadar eklenecegini belirler:

iy = 6(Wix, + Uh(t — 1) + by) (2.3)

Hiicreye aday bilgi (C;) ise tanh fonksiyonu ile hesaplanir:

C, = tanh(Wcx; + Uch, 1 +bc) (2.4)

Hiicre Durumunun Giincellenmesi Hiicre durumu hem unutma hem giris kapisinin
bilesimiyle giincellenir:

C=f-Ct—1)+i-C (2.5)

Bu ifade, LSTM’nin uzun siireli bagimhiliklar1 tagiyabilmesinin temel nedenidir. Cikis

Kapisi (Output Gate):

Hiicreden c¢ikacak bilginin ne kadarinin disariya aktarilacagini belirler:

0y = 6(Wox, +Upht — 1) +b,) (2.6)

LSTM’in zaman adimu ¢iktis1 agagidaki sekilde elde edilir:

h[ = 0" tanh(C;) (27)

Bellek mekanizmal1 tekrarlayan sinir ag1 yapist olan LSTM, kisa vadeli riizgér siddet

tahmini ¢alismalarinda one ¢ikan modern yontemlerden biridir ve atmosferik sinir
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tabakasina 6zgii ¢ok olgekli dinamikleri temsil etme kapasitesi nedeniyle literatiirde
genis bir uygulama alan1 bulmustur. Riizgar siddeti zaman serileri; ani hizlanmalar
(gust), disiik frekansli dalgalanmalar, basin¢ alanindaki de8isimler ve topografya
kaynakli kanalizasyon etkileri gibi hem kisa hem de uzun zaman 6lgeklerine yayilan
karmagik bagimlilik yapilar icermektedir. LSTM, kap1 mekanizmasi sayesinde bu
bagimliliklarin zaman i¢indeki seyrini koruyabilmekte ve klasik tekrarlayan aglarin
karsilastig1 bilgi kayb1 sorunlarin1 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir. ARIMA gibi dogrusal
modeller ise riizgdr akisinin dogasinda bulunan dogrusal olmayan bilesenleri ve
kompleks topografya ile konvektif siireglerin tetikledigi ani de8isimleri temsil etmede
stnirli kalabilmektedir [23,47]. Geleneksel yapay sinir ag1 (ANN) modelleri kisa siireli
iligkileri 68renebilse de, LSTM hem kisa hem de uzun 6lcekli bagimliliklar1 ayni anda
modelleyebilmesi sayesinde kisa vadeli tahminlerde giiriiltii ve tiirbiilans etkilerine
kars1 daha esnek bir yapr sunmaktadir. Literatiirde yapilan ¢alismalar, LSTM’nin
cesitli bolgelerde ARIMA ve ANN modellerine kiyasla daha diisiik hata degerleri
elde edebildigini gostermektedir [29,32] ancak bu sonuglar cogunlukla farkli cografi
kosullar altinda elde edildiginden, LSTM’nin Batman gibi topografyasi karmagsik

alanlarda nasil bir performans gosterecegi ayrintili bicimde ele alinacaktir.

2.6 Hibrit Modeller: CNN-LSTM, GRU, GAN-LSTM ve Modern Yaklasimlar

Derin 6grenme yontemlerinin riizgar tahmini performansini artirmak amaciyla hibrit
mimarilerin gelistirilmesi son yillarda 6nemli bir arastirma alani1 haline gelmistir.
Hibrit modellerin temel motivasyonu, atmosferik zaman serilerinin hem dogrusal
olmayan hem de ¢ok Olcekli bilesenlerini ayni cati altinda isleyebilmektir. LSTM
modelleri zamansal bagimliligi temsil etmede basarili olmasina ragmen, yiiksek
frekansh giiriiltii bilesenlerini filtrelemek veya mekansal ozellikleri yakalamak
konusunda sinirli kalabilmektedir. Bu nedenle literatirde CNN, GRU ve GAN gibi

farkli mimarilerin LSTM ile birlestirildigi yontemler gelistirilmistir [30,31].

CNN-LSTM modelleri, ozellikle kisa vadeli riizgdr tahmininde yaygin kullanim
alam1 bulmugtur. CNN katmanlar1 zaman serisindeki yiiksek frekansli bilesenleri
filtreleyerek belirgin ozellikleri ¢ikarirken, LSTM katmanlar1 daha diisiik frekansh

bagimliliklar1 68renir. Bu yapi, riizgér siddetindeki ani artig ve diistislerin daha dogru
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temsil edilmesine olanak saglar. Meteorolojik verinin hem zamansal hem spektral
bilesenlere sahip olmasi nedeniyle CNN-LSTM modellerinin bircok aragtirmada
yiiksek dogruluk sagladig1 gosterilmistir [31]. GRU tabanli hibrit modeller, LSTM’ye
kiyasla daha az parametre icermesi nedeniyle hesaplama verimliligi agisindan
avantaj saglar. Riizgar tahmini calismalarinda GRU nun LSTM’ye benzer performans
sundugu, ozellikle kisa vadeli kestirimlerde daha kararli sonuglar iiretebildigi rapor
edilmigtir [30]. Bununla birlikte, GRU nun uzun dénem bagimliliklarin1 LSTM kadar
etkili 6grenemedigi durumlar 6zellikle topografik etkilerin baskin oldugu bolgelerde

goriilebilmektedir.

GAN tabanli hibrit modeller, riizgar siddetinin istatistiksel dagiliminin daha gercekg¢i
bir bicimde Ogrenilmesini hedefler. GAN mimarilerinde generative ag, riizgar
siddetinin muhtemel dagilimlarini iiretirken, discriminator bu dagilimlar1 gézlemsel
veri ile karsilastirarak modelin gercek riizgar davranigsini daha iyi yansitmasin saglar.
Ren ve arkadaslari, GAN-LSTM hibrit modellerinin ani riizgar degisimlerini temsil
etmede klasik LSTM’ye gore daha basarili oldugunu gostermistir [34]. Ozellikle
Batman gibi ani hizlanma ve mikro 6lcekli girdaplarin sik goriildiigii bolgelerde GAN
tabanli modellerin potansiyel olarak iistiinliikk saglayabilecegi degerlendirilmektedir

[47].

Son yillarda derin 6grenme tabanli modeller, 6zellikle uzun sekansli zaman serilerinin
islenmesinde klasik RNN tabanli yaklasimlarin 6tesine ge¢cmistir. Vaswani tarafindan
Onerilen transformer mimarisi, dikkat mekanizmasi sayesinde uzun bagimliliklarin
hesaplanmasinda 6nemli bir devrim yaratmig ve riizgar tahmini uygulamalarinda
giderek daha fazla kullanilmaya baslanmistir [35]. Bu ilerlemenin bir uzantisi
olarak Zhou, uzun sekans tahmin gorevleri i¢in gelistirilen informer mimarisinin,
ozellikle yiiksek degiskenlige sahip meteorolojik zaman serilerinde klasik transformer
modellerine gore daha verimli ve daha diisiik hesaplama maliyetli oldugunu
gostermistir [56]. Bu nedenle informer, riizgar siddeti ve giic tahmini gibi uzun
patern bagimlilif1 iceren problemlerde 6ne ¢ikan modern yaklagimlardan biridir.
Bununla birlikte, mekansal bagimliliklarin belirgin oldugu durumlarda (6rnegin
kompleks topografya, istasyonlar arasi etkilesim, riizgar akisindaki kanalizasyon

etkileri), grafik sinir aglar1 (GNN) giiclii bir alternatif sunmaktadir. Li, GNN tabanl
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yapilarin mekansal korelasyonlar1 klasik derin 6grenme yontemlerine gore daha
basarili bicimde modelleyebildigini gostermistir [36]. Benzer sekilde, Y. Li ve
calisma arkadaslari, yiiksek ¢oziiniirliiklii riizgar tahmini ve bolgesel akis Oriintiilerinin
temsilinde modellerin daha diisiik hata degerleri saglayabildigini rapor etmistir. Bu
sonuglar, LSTM gibi modellerin riizgar tahmininde giderek artan bicimde kullanilan

modern yontemler oldugunu gostermektedir [57].

2.7 Kompleks Topografya ve ABL Uzerindeki Etkileri: Dag—Vadi Sistemlerinde

Literatiir

Kompleks topografya, atmosferik sinir tabakasinin (ABL) yapisim1 belirleyen en
onemli faktorlerden biri olup, riizgar akisinin hem yatay hem dikey dogrultuda belirgin
olciide heterojenlesmesine yol agmaktadir. Ozellikle dag, vadi, plato, keskin egim
degisimleri ve arazi kullanimindaki cesitlilik gibi yiizey 6zellikleri, riizgar akiminin
hiz, yon ve tiirbiilans karakteristiklerini biiyiik oOl¢iide degistirmektedir. BeluSic¢
ve Giittler, kompleks arazi kosullarinda riizgarin mekansal siireksizlikler, hizlanma
bolgeleri, kanalizasyon etkileri ve ani sapmalar sergiledigini gostermistir [8]. Benzer
sekilde Emeis, ylizey piiriizliiliigiindeki degisimlerin ABL’nin alt tabakalarinda 6nemli
hiz gradyanlar1 olusturdugunu ve bunun logaritmik riizgar profili varsayimlarinda
sapmalara yol acabilecegini vurgulamaktadir [9]. Batman bdolgesi de topografik
olarak heterojen bir yapiya sahiptir. Arazi oOrtiisii tipleri, ylizey piiriizliilik siniflar
ve arazi yiikseltileri kisa mesafelerde anlamli farkliliklar gostermekte; bu durum
sinir tabakasinda yerel Olcekte hizlanma, yavaglama ve yon degistirme bolgeleri
olusmasina neden olabilmektedir. Ozellikle yerlesim alanlari, tarim yiizeyleri,
ciplak arazi ve tepelik yapilarin birbirine yakin konumlandi1 bolgelerde riizgar
akimlarinin logaritmik profil varsayimindan sapma egilimi artmaktadir. Bu sapmalar,
sabit piriizlilik parametresi veya tek tip yiizey kabul eden modellerde ek
belirsizlik yaratmaktadir. Panofsky ve Dutton, heterojen yiizeylerde riizgr profilinin
klasik logaritmik yapidan sistematik olarak ayrilabilecegini, bu nedenle parametrik
yaklagimlarin karmagik yiizeylerde daha dikkatli uygulanmasi gerektigini belirtmistir
[16]. Kompleks topografya sadece hiz profilini degil, ayn1 zamanda tiirbiilans tiretimini

de onemli Olciide artirmaktadir. Chow ve Street, e§imli arazilerde mekanik tiirbiilansin
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keskin bicimde giiclendigini, kanalizasyon etkileri nedeniyle riizgar alanlarinin dar
koridorlar i¢inde hizlanabildigini, bunun da hem yerel riizgar iklimini hem de sayisal
model performansini etkileyebildigini ortaya koymustur [58]. Batman gibi topografik
cesitliligin bulundugu bolgelerde, bu etkilesimler sonucunda riizgarin kisa zaman
Olceklerinde (1-5 dakika) yiiksek frekansh salinimlar gostermesi beklenmektedir. Bu
durum ozellikle kisa vadeli riizgar tahmini ¢caligmalarinda 6ngoriilmesi zor mikro 6lgek

siireclerin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir.

Yerel topografyanin neden oldugu hizlanmalar, riizgar yoniindeki ani sapmalar, ters
akimlar, dalgali akis bolgeleri ve piiriizliilik gecisleri; hem fiziksel temelli hem de
istatistiksel 6grenme tabanli modeller icin ek zorluklar olusturur. Dogrusal yaklasimlar
(ARIMA), istasyonerlik varsayimina bagh oldugundan bu tiir ani degisimlerde
performans kayiplar1 yasayabilmektedir. Dogrusal olmayan yapay sinir ag1 tabanl
modeller (ANN) ile LSTM gibi hafizali derin 6grenme yaklasimlari ise zamansal
bagimliliklar1 daha iyi yakalayabilse de, yiizey kaynakli ani girdiler ve kompleks
topografya nedeniyle olusan yiiksek frekansh tiirbiilans, bu modellerde de belirsizlik
artirict bir faktordiir. Chow ve Street tarafindan ortaya kondugu iizere, kompleks
topografya ve heterojen yiizey sartlari, model performansimi dogrudan degil fakat

potansiyel olarak etkileyen bir belirsizlik kaynagidir [58].

Sonug olarak, kompleks topografya ve heterojen yiizey ozellikleri, kisa vadeli riizgar
tahminlerinde modelleme zorluklarini artirmakta; logaritmik profil varsayimindaki
sapmalar, tiirbiilans iiretimindeki artis ve yon degiskenligi nedeniyle hem fiziksel hem
veri odakli modellerin hata seviyeleri yiikselme egilimi gostermektedir. Bu nedenle,
Batman gibi topografik cesitliligin yiiksek oldugu bolgelerde yiiksek ¢oziiniirliiklii (1
dakika) riizgar tahmini ¢alismalar1t hem bilimsel hem operasyonel agidan kritik bir

gerekliliktir.

2.8 Sayisal Hava Tahmini Modelleri ve Siirlar

Sayisal hava tahmin modelleri (Numerical Weather Prediction, NWP), atmosfer
dinamiklerinin temel fizik yasalarina dayali olarak coziimlenmesiyle riizgar tahmi-
ninde 6nemli bir aractir. Modern NWP modelleri; yiiksek ¢oziintirliiklii grid yapilari,

gelismis sinir tabakas1 (PBL) semalari, bulut mikro fizigi paketleri, yilizey atmosfer
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etkilesimi parametrizasyonlar1 ve kapsamli veri asimilasyon sistemleri sayesinde
bolgesel Olgekte detayli tahmin iiretebilmektedir. Bununla birlikte, atmosferik sinir
tabakasinin yiiksek derecede kaotik, c¢ok Olcekli ve yerel topografyaya duyarh
yapis1 nedeniyle kisa vadeli (0—6 saat) riizgar tahminleri halen 6nemli belirsizlik
barindirmaktadir. Bauer, NWP modellerinin kiiresel olcekte basarili olsa dahi,
kisa zaman Olgeklerinde smir tabakasi siireglerinin temsilinde ciddi zorluklarla
karsilastiZini gostermistir [7]. NWP tahminlerindeki belirsizligin temel nedenlerinden
biri, ABL (Atmospheric Boundary Layer) siireclerinin karmagiklifidir. Yiizey
piiriizliiliigiindeki de8isim, arazi egimi, arazi kullanim tiirleri, inversiyon katmanlari,
zayif karisim kosullari, konvektif girdiler ve yon degistiren lokal akiglar; riizgar
siddetindeki kisa siirede gozlenen ani degisimlere ve yliksek frekansh tiirbiilans

uretimine neden olabilmektedir.

Holton ve Panofsky & Dutton, ABL’nin bu ¢ok dl¢cekli yapisinin 6zellikle kisa vadeli
riizgar tahminlerinde deterministik modellerin dogrulugunu smirlayan en Onemli
faktorlerden biri oldugunu belirtmektedir [2,16]. Kompleks topografya kosullarinda
NWP modellerinin kisitlar1 daha da belirgin hale gelmektedir. Egimli arazi, vadiler,
tepelik yapilar ve piriizliillik gecisleri; riizgar akiminda hizlanmayi, kanalizasyon
etkilerini, yon degisimlerini ve rotor benzeri kiiciik olcekli girdaplar1 artirarak
model alanlarinda ¢6ziinemeyen siireclerin payim genisletmektedir. Chow ve Street,
kompleks arazi kosullarinda sinir tabakasi semalarinin tiirbiilans liretimini ve kesme
etkisini dogru temsil etmekte zorlandigini, bunun da model performansini potansiyel
olarak olumsuz etkiledigini gostermistir [58]. Yiiksek ¢coziiniirliiklii bolgesel modeller,
bu zorluklar1 gidermek amaciyla gelistirilmig olsa da, belirsizlik tamamen ortadan
kalkmamaktadir. Ozellikle 3 km ¢oziiniirliiklii HRRR (High Resolution Rapid Refresh)
gibi operasyonel modeller, sik giincellenen veri asimilasyonu ve gelismis fizik
paketleri ile kisa vadeli riizgar tahmini i¢in yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. Ancak
Benjamin tarafindan gerceklestirilen kapsamli degerlendirme [48]’de, HRRR’nin
yiikksek c¢oziiniirliklii yapisina ragmen kompleks topografya kosullarinda arazi
kaynakli hizlanma bolgelerini, ani yon sapmalarini, piiriizlillik sinifi gegislerini ve
yiizeye yakin tiirbiilansin neden oldugu lokal etkileri tam olarak yakalayamadigim

gostermigtir. Bu bulgular, modern NWP modellerinin dahi kisa vadeli riizgar
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tahminlerinde mikro Olcek siirecler karsisinda belirli simirliliklar tasidigimi ortaya
koymaktadir. NWP modellerinin kisa vadeli riizgar tahmini performansim etkileyen
bir diger onemli unsur ise konvektif sistemlerdir. Konvektif hiicrelerin, squall
hatlarinin, ani riizgar siddetlenmelerinin (gust front), riizgar yonii doniiglerinin ve
mikrodalga yagis bantlarinin hem zaman hem mekéan acisindan yiiksek degiskenlik
gostermesi; parametrizasyon temelli modellerde 6nemli hatalara neden olabilmektedir.
Bu tiir hizli gelisen olaylar, 6zellikle 1-5 dakikalik coziiniirliiklerde operasyonel
uygulamalar agisindan kritik olup NWP modellerinin ¢oziiniirliik ve zaman adimi
gerekliliklerini zorlamaktadir. Bu nedenlerle, kisa vadeli riizgar siddetinin dogru
tahmini i¢in tek bagina fizik tabanli NWP modellerinin kullanilmasi cogu zaman yeterli
olmamakta; model hatalarinin post processing adimlariyla diizeltilmesi, istatistiksel
veya derin O0grenme tabanli hibrit yapilarin uygulanmasi gerekmektedir. Rasp ve
Thuerey ile Li, NWP ciktilarinin makine 6grenmesi yontemleriyle diizeltilmesinin
(bias correction) kisa vadeli tahmin performansim1 anlamli bi¢cimde artirabilecegini
gostermistir. Bu baglamda, 6zellikle kompleks topografya ve 1 dakikalik gibi yiiksek
zaman c¢oziiniirlikli tahminlerde veri odakli yontemler kritik bir tamamlayici rol
istlenmektedir [31,33]. Sonug¢ olarak, modern NWP modelleri atmosfer dinamigini
fiziksel temelli bir ¢ercevede temsil eden giiclii araclar olsa da, kisa vadeli riizgar
tahminlerinde kompleks topografya, yiizey heterojenligi, konvektif siirecler ve mikro
Olcek tiirbiilans nedeniyle belirgin simirhiliklar tagimaktadir. Bu durum, ozellikle
Batman gibi topografik cesitliligin yiiksek oldugu bolgelerde yiiksek ¢oziiniirliiklii
(1 dakika) veri odaklt modellerin kullanimini hem bilimsel hem operasyonel agidan

gerekli kilmaktadir.

2.9 Literatiirdeki Bosluklar ve Bu Tezin Konumlandirilmasi

Kisa vadeli riizgar siddeti tahmini iizerine yapilan ¢alismalarin biiyiik bir boliimii,
belirli zaman ¢oziiniirliiklerinde (cogunlukla 10 dakika, 30 dakika veya saatlik) ve
belirli topografik kosullarda gelistirilmis modellere dayanmaktadir. ARIMA, ANN ve
LSTM gibi yaygin kullanilan yontemlerin performanslart literatiirde kapsamli bicimde
karsilastirilmig olmakla birlikte, bu degerlendirmeler ¢ogunlukla nispeten homojen

topografyaya sahip bolgeler veya diisilk zaman ¢oziiniirliiklii veri setleri iizerinden
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yapilmistir [24,27,29,32]. Belusi¢, Emeis ve Chow & Street tarafindan ortaya
konuldugu iizere, kompleks topografya riizgar alanin1 hem yatay hem dikey dogrultuda
onemli Olciide heterojenlestirmekte ve bu durum kisa vadeli tahmin modellerinin
hata seviyelerini belirgin bicimde etkileyebilmektedir [8,9,58]. Bu nedenle, kompleks
topografyaya sahip bolgelerde yiiksek ¢coziiniirliiklii riizgar tahminleri hélen literatiirde
onemli bir eksiklik olarak durmaktadir. Ayrica, ANN ve LSTM gibi derin 68renme
tabanlt modeller literatiirde genellikle 10-60 dakikalik coziiniirliiklerde uygulanmis
olup, 1 dakikalik veya alt dakikalik veri setleri iizerinde yapilan caligmalar
oldukca siirhdir [48,54]. Bu durum, smir tabakasinin (ABL) yiiksek frekansh
tiirbiilans bilegenlerinin temsil edilebilmesi acgisindan mevcut literatiiriin 6nemli bir
kisitim1 olusturmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii veri kullanimi, modellerin kisa zaman
Olceklerinde goriilen ani hiz deisimlerini, konvektif etkilesimleri ve topografya
kaynakli hizlanma bolgelerini daha dogru temsil edebilmesi acisindan kritik dneme

sahiptir.

Diger taraftan, NWP modellerinin (6zellikle HRRR gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii
sistemlerin) kompleks topografya altinda kisa vadeli riizgar tahminlerinde belirli
stnirliliklara sahip oldugu cesitli ¢calismalarla ortaya konmustur [7,49,58]. HRRR nin
arazi kaynakli mikro-6l¢ek hizlanmalari, yon deg8isimlerini ve piiriizliilik gecislerini
tam olarak temsil edememesi, veri odakli post processing yontemlerinin onemini daha

da artirmaktadir.

Bu baglamda, Batman bolgesi hem topografik cesitliligi hem de operasyonel
ihtiyaglar1 nedeniyle literatiirde ayrintili bir gsekilde ele alinmamis Ozgiin bir
calisma alam1 sunmaktadir. Batman Meydani’nin ¢evresinde kisa mesafelerde degisen
piiriizliillik simiflar1, yerlesim,tarim,ciplak arazi gecisleri ve tepelik yapilarin varligi,
riizgar alaninin zamansal ve mekansal heterojenligini artirarak yiiksek ¢oziiniirliiklii
modelleme ihtiyacini gii¢lendirmektedir. Literatiirde Batman’a 6zgii ¢oklu model ve
coklu ¢oziiniirliik (1 dakika, 5 dakika, 10 dakika, 30 dakika, 60 dakika) karsilagtirmasi

yapan kapsamli bir caligma bulunmamaktadar.

Bu tez, ARIMA, ANN ve LSTM modellerinin Batman gibi kompleks topografyaya

sahip bir bolgede yiiksek coziiniirlikklii riizgar verileriyle karsilagtirmali olarak
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degerlendirilmesiyle literatiirdeki bu bogslugu doldurmayir amaglamaktadir. Farklh
zaman c¢Oziniirliiklerinin (1-60 dakika) model performans: iizerindeki etkisinin
sistematik olarak incelenmesi, hem riizgar enerjisi uygulamalar1 hem de havacilik

operasyonlar1 i¢in dnemli bilimsel ve pratik katkilar sunmaktadir.
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3. UYGULAMA

3.1 Amag¢

Bu boliimde, Batman Meydan’da elde edilen yiiksek coziiniirliikkli riizgar verileri
kullanilarak, kisa vadeli riizgar siddeti tahmininde kullanilan ii¢ farkli yaklagimin
Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA), Yapay Sinir Aglari
(ANN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) performanslart ayrintili bicimde

incelenmigtir. Uygulamanin amaci, modellerin:

e farkli zaman coziiniirliiklerindeki davraniglarini,

atmosferik siireclerle olan uyumlarini,

secilen parametrelerin fiziksel ve istatistiksel gerekgelerini,

literatiirde a¢iklanan teorik temellerin pratik karsiligini

ortaya koymaktir. Bu kapsamda, tiim modeller ayni veri seti, ayni test donemleri
ve aym degerlendirme metrikleri kullanilarak karsilagtirilmig; hem modelleme
asamasinda kullanilan kod parametreleri hem de tahmin ¢iktilar1 meteorolojik fizik

ve zaman serisi modelleme literatiirii ile iligkilendirilerek yorumlanmastir.

Batman Meydani’nin operasyonel gereklilikleri dogrultusunda, kisa vadeli riizgar
tahminlerinin dogrulugu yalmzca model c¢iktilarinin kendi i¢ tutarliligiyla degil,
ayn1 zamanda sahadaki gercek meteorolojik kosullarin SHT (Sayisal Hava Tahmin)
kapsaminda yayimlanan TAF ve tahakkuk etmis METAR verileriyle ne Olciide
ortistigliyle de degerlendirilmektedir. Bu nedenle calismada kullanilan tahmin
modelleri incelenirken, 6zellikle riizgar yoni, riizgar siddeti, hamle (gust) degerleri,
goriis mesafesi ve bulutu olusturan meteorolojik parametrelerin zaman icerisindeki
degisimleri SHT c¢iktilartyla karsilagtinlmistir. Batman Meydan’da gozlenen topog-
rafik etkiler, piiriizliiliik gecisleri, konveksiyon ve gece giindiiz kararlilik degisimleri
nedeniyle yiiksek zamansal degiskenlik gostermektedir. Bu atmosferik degiskenlik,

ozellikle yaklagsma—kalkis asamalarinda kritik 6neme sahip olan operasyonel riizgar
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tahminlerinde belirgin belirsizlikler olusturmakta; SHT ve TAF tahminleri ile aynm
donemlere ait METAR tahakkuklar1 karsilastirildiginda sistematik ve donemsel
uyusmazliklar ortaya ¢ikmaktadir. SHT/TAF tahminlerinin ani riizgar siddetindeki
degisimler, hamleler ve konvektif gecislere duyarliliginin diisiik olmasi, operasyonel
karar siireclerinde gereksinim duyulan yiiksek dogrulugu sinirlamakta ve sahada

emniyet odakli degerlendirmeleri gii¢lestirmektedir.

Bagh oldugu Metar/Taflar /

LTCJ 0114507 VRBO4KT 9999 FEWO025CE BKNO35 BKNO230 19/15 Q1014
NOSIG RMK RWY20 VRBEO4KT 1CB025 5CU035 7AC090 =

AnaTaf  LTC) 011040Z 0112/0212 15012KT CAVOK TEMPO 0112/0115
__~ 15015G30KT BECMG 0113/0115 FEW040 BKN100 TEMPO 0115/0119
VRB15G30KT -TSRA FEW025CB BKNO35 BKNOS0 TEMPO 0119/0123
VRB15G30KT -TSRA FEW025CB BKNO35 BKNO90 TEMPO 0123/0203 -
TSRA FEW025CB BKNO35 BKNO90 TEMPO 0203/0207 -TSRA
FEW025CB BKN035 BKNO9O =

BECMG 0113/0115 FEW(040 BKN100

Metar

Bagh Oldugu ig Taf

Sekil 3.1: 1 Mayis 2025 tarihine ait METAR.

Bagh oldugu Metar/Taflar

LTCJ 2416207 23003KT CAVOK 25/07 Q1005 NOSIG RMK RWY20
21004KT SKC =

LTCJ 2404407 2406/2506 18012KT CAVOK BECMG 2406/2409 FEW040
SCT100 TEMPO 2409/2413 18015G25KT TEMPO 2413/2417

= 21015G25KT BECMG 2417/2419 CAVOK BECMG 2422/2424 FEW040
BKN100 =

Bagh Oldugu Ic Taf  TEMPO 2413/2417 21015G25KT

Metar

Ana Taf

Sekil 3.2: 24 May1s 2024 tarihine ait METAR.
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Cum 2

2718 00 06 12 18 00 06

Cum 2

Sekil 3.3: 1 Mayis 2025 tarihine ait METEOGRAM.

Cmt3

37.9N-41.1E, Yediyol,Batman_Merkez ilge,Batman, 551m

Meteogram

IFS - Tarih:01052025 - Run:0

Pzt5 Sal6

18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00

Crs7

@ Yagis @ Kar  «. Basing — Nem

— Bulut Taban Yiiksekligi

2m Sicaklik ve 2m Isba degerleri model

Cmt3

= 2m Sicaklik

7{/,/
12 18 00 06 1218 00" 06 12 18 00

= Riizgar

— 2m isba

06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 ©06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00

@ Yiiksek Bulut Kap.

@ Orta Bulut Kap.

06 12 18 00 06 12 18

Prs8 Cum9

@ Algak Bulut Kap.

Cmt 10

00 06 12 18 00 06 12 18

-
12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 0f 12 18

* Riizgar Flag @® Hamle

Pzts Sal 6

~— 850hPa Sicaklik

41
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==*+ 700hPa Sicaklik
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Prss Cum9

=+++ Hissedilen Sicakhik
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Meteogram
IFS - Tarih:24052024 - Run:0
37.9N-41.1E, Yediyol Batman_Merkez lige,Batman, 551m
Cum 24 Cmt25 Paz 26 Pzt 27 Sal 28 Crg29 Prg 30 Cum 31 Cmt1 Paz2
4mm 1016hPa 104
2mm ,.~". ................ 1008hPa
o E
Oomm 1000hPa
00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00O 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00
® vags @® Kar  ---- Basing — Nem
36000 Ft
24000 Ft
12000 Ft
0Ft —_ —_
06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 06 12 18 00 O6 12 18 00 06 12 18 00 O6 12 18 00 06 12 18 0D 06 12 18 00 06 12 18 00
/ — Bulut Taban Yiiksekligi @ Yiiksek Bulut Kap. @ Orta Bulut Kap. @ Algak Bulut Kap.
25knot 46 kmih
20knot 37 kmih
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Sekil 3.4: 1 May1s 2025 tarihine ait METEOGRAM.

3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4 numaral sekillerde de goriildiigii lizere, Batman Meydani’nda
kisa vadeli riizgdr yapist hem zamansal hem de konvektif siireclere bagli olarak
yiiksek degiskenlik gostermektedir. Ozellikle 24 May1s 2024 tarihine ait METAR ve
SHT/TAF karsilastirmalarinda, tahmin edilen riizgar siddeti ve yoniiniin, gerceklesen
ile ortiismedigi; riizgar siddeti tahminlerinin uyumlu olmadig1 agik¢a goriilmektedir.
Benzer bigimde, 1 Mayis 2025 tarihine ait METAR-SHT degerlendirmesinde
de operasyonel TAF/SHT tahminleri, yiizeye yakin riizgar alanindaki kisa siireli

dalgalanmalari, konvektif gecisleri ve topografya kaynakli mikro-6lgekli etkileri

42



yakalamakta yetersiz kalmig; bu durum 6zellikle yaklasma—kalkis asamalart acisindan
kritik 6neme sahip olan riizgar siddeti tahminlerinde belirgin hatalara yol agmustir.
Sekillerden de anlasilacag lizere, mevcut operasyonel tahmin—gerceklesme uyusmaz-
liklar1, yliksek zaman ¢oziiniirliiklii ve veri odakli modellerin kullaniminin tahminlerde
fayda saglayacagi diisiiniilmekte ve bu tez calismasinin temel amaci séz konusu
uyumsuzluklar1 azaltarak riizgar siddeti tahmininin dogrulugunu ve operasyonel

giivenilirligini artirmaktir.

Calismada incelenen ornekler, kisa vadeli riizgdr tahminlerinin hem enerji iiretim
planlamalar1 acisindan hem de havacilik sektorii i¢in kritik 6nemini agik bicimde
ortaya koymaktadir. Ornegin Sekil 3.2 ve Sekil 3.4’te incelenen 24 Mayis tarihi igin
16-20 Z saat aralig1 i¢cin 6ngoriilen riizgar siddetinin ortalama 15 kt, hamle degerlerinin
ise 25 kt diizeylerine ulasacagi tahmin edilmis olmasina karsin, gerceklesen riizgar
siddetinin yalmzca 3 kt seviyelerinde kaldig1 goriilmiistiir. Beklenen ve gergeklesen
riizgar siddetleri arasindaki bu belirgin fark, kisa vadeli iiretim tahminlerinde anlaml
sapmalara neden olabilecegi gibi, tiirbin giic egrilerinin diisiik hiz bolgelerinde
yiiksek duyarlilik gdstermesi nedeniyle enerji ¢iktisinin ciddi bicimde azalmasina yol
acmaktadir. Benzer bir durum 1 Mayis tarihindeki orneklemde de gozlenmistir; bu
tarihte yaklasik 15 kt’lik riizgar siddeti ve 30 kt seviyelerine ulagsmasit ongoriilen
hamle degerleri beklenirken, gerceklesen riizgar siddetinin cesitli yonlerden yalnizca
4 kt diizeyinde seyretmesi, riizgara dayali gii¢ liretimi agisindan operasyonel anlamda

diisiik verimlilik kosullarina isaret etmektedir.

Bununla birlikte, bu tiir uyumsuzluklarin yalnizca iki 6rnek olaya 6zgii olmadigi,
calismada degerlendirilen diger bes olay giiniinde de benzer davraniglarin tekrarlandigi
goriilmiistiir. Ozellikle konvektif sistemlerin etkin oldugu zaman araliklarinda;
kiimiilonimbus (CB) gecisleri, oraj gecisleri ve ani yagis siireclerinin hizli atmosferik
kararsizlik yarattigi, bunun da riizgar siddetinin kisa zaman oOlceklerinde belirgin
sekilde dalgalanmasina yol a¢tig1 anlasilmaktadir. Bu kosullar altinda riizgar siddetinin
hem diisey hem yatay bilesenlerinde ortaya ¢ikan ani ivmelenmeler, kisa vadeli tahmin

modelleri acisindan 6nemli bir belirsizlik kaynagi olusturmaktadir.
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3.2 Veri Hazirlama ve On Isleme

3.2.1 Veri kaynagi, topografik etki ve zaman coziiniirliikleri

Batman Meydani, plato yiizeyi, vadi kanallari, topografik sirt ¢izgileri ve piiriizliiliik

gecisleri ile karakterize edilen, sinir tabakas tiirbiilansinin giiglii oldugu bir bolgedir.

Bu nedenle riizgar verisi:

Ani hizlanma ve yavaglamalar,
Konvektif sicramalar,

Termal kararsizliklar,

Yon degisimleri,

Mikro 6lcek topografik kanalizasyon

gibi davraniglar gosterir. Bu oOzellikler, 6zellikle 1 dakikalik ¢oziiniirliikte yiiksek

frekansl tiirbiilans bilesenlerinin belirginlesmesine neden olur. Literatiirde belirtildigi

iizere [2,5,12], riizgar sinyali:

Tiirbiilansin yliksek frekansh bilesenleri baskindir.

Hem yiiksek frekansh tiirbiilansin bir kismi1 korunur hem de 1 dakikalik giiriiltii
filtrelenir. Bu coziiniirliik, kisa vadeli operasyonel tahminlerde ¢ok kritik kabul
edilir ¢iinkiit ABL’deki kararsiz yap1 5-20 dakikalik dongiilerle gelisir.

Konvektif hiicrelerin yiikselis—¢okiis yapilari daha belirgin hale gelir; sinyal daha
dengelidir.

Diisiik frekansh bilesenler baskin hale gelir, tiirbiilansin ¢ogu ortalanir.

Sinyal neredeyse tamamen dogrusal davranir.

Bu nedenle veri ayn1 donemler i¢in 1 dk, 5 dk, 10 dk, 30 dk ve 60 dk ¢oziiniirliiklerde

yeniden orneklenmis ve her ¢oziiniirliikte iic model ayr1 ayri egitilmistir.
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3.2.2 Kalite kontrol ve veri doniisiimleri

Riizgdr zaman serileri, meteorolojik sensorlerin bulundugu cevresel kosullar, rotor
etkisi, yagis sicramalari, sensor titresimleri ve kisa siireli elektriksel kesintiler

nedeniyle hatalar icerir.

Bu nedenle veri iizerinde su islemler yapilmistir:

3.2.2.1 Uc deger temizleme:

Tek bir u¢ deger bile 6zellikle 1 dakikalik veride ANN ve LSTM’in gradyan akisini

bozabileceginden, istatistiksel dagilima uymayan asir1 degerler temizlenmistir.

3.2.2.2 Eksik veri islemleri:

Tiirbiilans yliksek frekansli oldugundan doldurma islemi sinyalin yapisin1 bozmakta-

dir. Bu ylizden 1-3 dakikalik eksikler dolduruldu.

3.2.2.3 Zamam yeniden o6rnekleme:

Saniyelik riizgar olciimleri ABL'nin en yiiksek frekansli tiirbiilans bilesenlerini
icerdiginden, dogrudan tahmin modellerine uygulanmasi hem giiriilti kaynakl
belirsizligi artirmakta hem de modellerde gereksiz karmasiklifa yol agmaktadir.
Literatiirde belirtildigi lizere [12], saniyelik tiirbiilans enerji spektrumu, kisa vadeli
tahminler icin anlamsiz olan yiiksek frekansli bilesenlerle doludur. Bu nedenle veri
once 1 dakikalik ortalamaya indirgenmis, daha sonra 5, 10, 30 ve 60 dakika gibi daha

biiyiik zaman pencereleri bu temel ¢6ziiniirliik tizerinden elde edilmistir.

3.2.2.4 Normalizasyon :

Modelleme siirecinde kullanilan yapay sinir ag1 (ANN) ve uzun-kisa siireli bellek
(LSTM) modellerinin istikrarli ve verimli bir bi¢cimde egitilebilmesi i¢in veri
seti iizerinde normalizasyon uygulanmigtir. ARIMA modeli ise ham veri iizerinde
calistinlmigtir. Bunun temel nedeni ARIMA’nin matematiksel yapisinin, verinin

mutlak 6lgegi ve fiziksel deger araligi ile dogrudan iligkili olmasidir. ARIMA modeli,
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zaman serisinin kendi ge¢mis degerleri ile hata terimlerinin dogrusal kombinasyonuna
dayanan bir model oldugundan, veri setine uygulanan her tiirli dogrusal olmayan
doniisiim ARIMA’nin otokorelasyon yapisini, varyansini ve duraganlik ozelliklerini
yapay bicimde degistirmektedir. MinMaxScaler gibi dlcekleme yontemleri ANN ve
LSTM icin sayisal kararlilik saglarken, ARIMA’da tam tersine modelin yapisini
bozarak yanlis p—d—q (p:Autoregressive, d:Differencing, q:Moving Average) derecesi
secimine ve Onyargil tahminlere yol agabilir. Literatiirde, 6zellikle [23] metodolojisi,
ARIMA’nin verinin orijinal 6l¢eginde, yalnmizca gerekliyse fark alma (differencing)
islemi ile duraganlastirilarak uygulanmasini 6nermektedir. Bu nedenle ARIMA
modelinin performansi i¢cin normalizasyon degil, serinin duraganlig: esastir; ANN ve
LSTM’de ise normalizasyon, modelin egitimi i¢in kritik bir gerekliliktir. Dolayisiyla
ARIMA’nin ham veri ile, ANN ve LSTM nin ise normalize edilmis veri ile egitilmesi

metodolojik olarak dogru ve literatiir ile tamamen uyumludur.

3.3 Model Formiilasyonlari ve Kod Parametre Secimlerinin Bilimsel Gerekcesi

Bu boliimde, her model i¢in kullanilan parametrelerin neden secildigi, bu parametrele-
rin Boliim 2°de agiklanan atmosferik siireclerle ve literatiirdeki modellerle nasil iligkili

oldugu ac¢iklanmaktadir.

3.3.1 ARIMA modeli parametreleri

Bu tezde kullanilan ARIMA modelinin uygulama adimlar1 Ek A.1°de ayrintili olarak
sunulmugtur. Ek A.1.2’de gosterildigi tizere ARIMA modelinin p, d ve q parametreleri
hem ACF-PACF analizleri hem de literatiirde Box—Jenkins metodolojisinin onerdigi
adimlar dogrultusunda sec¢ilmigtir. Parametre aramasi ic¢in kullanilan dongiilii yapi
(Ek A.1.5) riizgar serilerinde sik goriilen kisa siireli otokorelasyon kiimelerini
yakalayabilmek iizere tasarlanmistir. Riizgar siddetindeki ani dalgalanmalar dogrusal
modellerde artan hata {irettigi i¢in, olusturulan Python fonksiyonlar1 yalnizca
istatistiksel uygunlugu degil, ayn1 zamanda fiziksel yapilabilirligi de gézeterek model
secimini gerceklestirmistir. Boylece ARIMA, literatiirde Onerildigi bicimde hem

benchmark model hem de dogrusal bilesenlerin ayristirilmasi i¢in kullanilmistir.
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Kodda sabit olarak tanimlanan D_FIXED = 1 degeri (Ek A.1.2), riizgr siddetinin
atmosferik dogas1 gere8i orta ve uzun vadede birinci dereceden entegre bir siire¢
gibi davranmasindan kaynaklanir. Riizgar siddeti, ozellikle 30-60 dakikalik zaman
coziiniirligiinde trend icermeyen, fakat hafif kaymali bir yap1 gosterir. Hem literatiirde
[2,12] hem de operasyonel meteoroloji verilerinde riizgar serisinin ¢cogu zaman birinci
farkta duraganlastig1 bilinmektedir. Ek A.1.5’te AIC’e dayali model aramasi da bu
varsayimla uyumludur; yiiksek d degerleri hem fiziksel agidan anlamsiz hem de
modelin asir1 yumugsamasina yol acacagindan tercih edilmemistir. Dolayisiyla d=1
secimi hem ARIMA teorisine hem de atmosferik veri 6zelliklerine uygun, en kararl

yapiy1 sunmaktadir.

Ek A.1.5te hem p hem q parametreleri P_LIST = [0,1,2], Q_LIST =
[0,1,2] olacak sekilde siirlandirilmistir. Riizgar serilerinde oOzellikle 1 saatlik
coziiniirliikte otokorelasyon genellikle kisa vadeli ve hizli soniimlii oldugu i¢in yiiksek
p ve q degerleri hem fiziksel acidan anlamli degildir hem de yontemsel olarak asir
uyum (overfitting) riskini artirir. Box—Jenkins literatiirii, atmosferik verilerde p,q <
2’nin biiyiik cogunlukla yeterli oldugunu gosterir. Ek A.1 ACF ve PACF analizlerinde
de ilk iki gecikmenin anlamli oldugu gézlendiginden, parametre aramasi istatistiksel
ve fiziksel sinirlar icinde tutulmustur. Benimsenen bu yaklasim, hem hesaplama
verimliligini artirmakta hem de asir1 parametreli modellerin hata varyansini yiikseltme

riskini azaltmaktadir.

Ek A.1.5’te ARIMA modelinin AIC (Akaike Information Criterion) degerine gore
secilmesi, literatiirde kisa vadeli riizgar tahmini i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden
biridir. AIC, model karmasikligi ile dogruluk arasinda denge kuran bir kriterdir. Riizgar
veri setleri giiriltiilii, ani sigcramalara agik ve heterojen oldugu icin klasik RMSE’ye

gore model segmek asir1 uyuma yol agar; AIC bu nedenle daha giivenilir bir ol¢iittiir.

Smoothing degeri 2 se¢ilmistir. Bu, meteorolojide kullanilan median filter prensibiyle
uyumludur ve 6zellikle ani dalgalanmalar1 yumusatarak ARIMA’nin tahmin egrisinin
daha okunakli hale gelmesini saglar. Modeli matematiksel olarak degistirmez, sadece

gorsel yorumu giiclendirir.
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3.3.2 ANN modeli parametreleri

Bu calismada kullanilan Yapay Sinir Ag1 (ANN) modeli, riizgar siddetinin ozellikle
kisa ve orta zaman Olgeklerinde gosterdigi belirgin nonlineer davraniglart temsil
etmede giiclii bir yaklasim sundugundan, parametre se¢imleri atmosferik siireclerin
zaman Olcekleri dikkate alinarak yapilmistir. ANN mimarisinin kurulmasindan 6nce
gerceklestirilen veri Olgeklendirme adimi (Ek A.2.2), riizgar siddetinin istatistiksel
dagilim 6zellikleri nedeniyle kritik 6neme sahiptir. Riizgér verileri genellikle pozitif
tanimli, saga carpik ve yiiksek varyansa sahip bir yap1 gosterir. Bu nedenle modelde
MinMaxScaler kullanilarak tiim gozlemler O ile 1 araligina doniistiiriilmiis; boylece
gradyan hesaplamalar1 kararli hale gelmis ve agin 68renme dinamikleri normalize
edilmigtir. Literatiirde kisa vadeli riizgdr tahminlerinde Ol¢ceklendirme yapilmadan
egitilen sinir aglarimin ani siddet degisimlerini yakalamakta basarisiz oldugu rapor

edildiginden, bu adim hem istatistiksel hem fiziksel agidan zorunludur.

Ek A.2.3’te gosterilen gecikme yapisi (lag/sekans) olusturulurken LAG_STEPS =
12 degeri tercih edilmistir. Riizgar siddetleri, yaklasik 5 ile 60 dakika arasindaki
zaman Olce8inde giiclii bir zaman bagimliligi sergiler ve bu aralik atmosferik
sinir tabakasi icerisinde tiirbiilans—konveksiyon etkilesiminin baskin oldugu zaman
penceresini temsil eder. Bu nedenle 12 saatlik ge¢mis bilginin modele sunulmast,
hem riizgarin hafiza davranisin1 dogru sekilde temsil etmekte hem de ANN’in kisa
vadeli dalgalanmalar1 yakalama kapasitesini artirmaktadir. Bu yaklasim, literatiirde

kisa vadeli riizgar tahminlerinde kullanilan ideal gecikme araliklariyla uyumludur.

ANN mimarisinde kullanilan iki gizli katman (Ek A.2.4), riizgar serilerinin dogrusal
olmayan yapisini modellemek i¢in yeterli esnekligi saglamaktadir. Birinci katmandaki
64 noron ve ikinci katmandaki 32 noron, kisa vadeli riizgar tahmini ¢alismalarinda stk
kullanilan optimum araliklardadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak secilen ReLLU, hem
hesaplama verimliligi hem de negatif olmayan riizgar verisi dagilimlari ile uyumlulugu
nedeniyle tercih edilmistir. ReLU’nun gradyan kaybimi azaltarak ogrenme siirecini
hizlandirmasi, 6zellikle ani riizgar degisimlerinin hakim oldugu veri setlerinde biiyiik

avantaj saglamaktadir.
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Model egitiminde kullanilan EPOCHS = 30, BATCH = 64 ve
validation_split = 0.10 degerleri hem literatiirde Onerilen araliklarla
uyumludur hem de bu calismanin veri setine yonelik yapilan 0n testler sonucunda
belirlenmigtir. Riizgar serilerinin yiiksek varyansh ve giiriiltiilii dogas1 dikkate
alindiginda, ¢ok yiiksek epoch degerleri asir1 uyuma yol acabileceginden egitim siireci
30 epoch ile sinirlandirilmistir. Batch size degerinin 64 olarak se¢ilmesi, optimizasyon
slirecinin stabilitesini artirmis ve 68renme siirecini hizlandirmistir. Validasyon orani
ise modelin egitim sirasinda asirt uyuma girmesini onlemek amaciyla %10 olarak

tercih edilmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU secilmistir; ciinkii riizgar siddetinin fiziksel
olarak negatif deger almamasi, ani hizlanmalarin (gust) pozitif yonlii ve keskin
karakteristigi, ReLU’nun giiriiltiilii sinyallerde doygunluga girerek bilgi kaybina
neden olabilen sigmoid veya tanh fonksiyonlarina kiyasla daha uygun olmasini

saglamaktadir.

Tiim bu parametreler birlikte ele alindiginda ANN modelinin riizgar siddetindeki
kisa olgekli, yiiksek varyanshi ve nonlineer atmosferik siirecleri basarili bir sekilde

o0grenmesine olanak sagladig1 goriilmektedir.

3.3.3 LSTM modeli parametreleri

Bu caligmada kullanilan Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeline iligkin uygulama
adimlar1 Ek A.3 boliimiinde ayrintili olarak sunulmugstur. LSTM, zaman bagimlilig
yiiksek olan meteorolojik veriler iizerinde basarili performansi nedeniyle tercih
edilmigtir. Riizgar siddeti, atmosferik sinir tabakasi siireclerine bagl olarak kisa ve
orta vadede giiclii bir hafiza etkisi gosterdiginden, klasik derin 6grenme yaklagimlarina
kiyasla LSTM’nin kap1 mekanizmalar1 (input, forget ve output gates) bu tiir
dinamikleri daha etkili bicimde temsil eder. Literatiirde riizgar gibi giiriiltiilii ve
dogrusal olmayan siireclerde LSTM’nin hem ani degisimleri hem de uzun siireli

bagimliliklar1 6§renmede iistiin performans gosterdigi belirtilmektedir.

Ek A.3.4°te gosterilen gecikme penceresi olusturma adiminda LOOKBACK = 12

degerinin segilmesi, riizgar siddetinin 20-60 dakika aralifinda belirgin zaman
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bagimlilig1 tasidigina iligkin atmosferik literatiirle uyumludur. Bu lookback penceresi,
LSTM katmanlarina hem yakin gecmisin tiirbiilans etkilerini hem de sinoptik
kiiciik olgekli dongiileri aktarmak acisindan optimal bir uzunluk saglamaktadir. Cok
kiigiik lookback degerleri hafiza etkisini zayiflatirken, asir1 biiyiik degerler model
karmagikligimi artirip 68renmeyi zorlastirmaktadir. Bu nedenle 12 adimlik ge¢cmis

bilgisi hem fiziksel hem istatistiksel acidan dengeli bir secimdir.

Bu calismada kullanilan LOOKBACK = 12 parametresi, modelin her tahmini
iretirken 6nceki 12 zaman adimini (60 dakikalik ¢oziiniirliikte 12 saatlik gecmis) girdi
olarak kullanmasi anlamina gelmektedir. Boylece LSTM, riizgar siddetinin kisa vadeli
tiirbiilans bilesenlerini ve daha uzun 0lcekli konvektif/topografik etkileri ayni anda

temsil edebilmektedir.

Modelin egitim siirecinde EPOCHS = 40 degeri tercih edilmistir. Riizgar serilerinin
yiiksek varyansh ve giiriiltiilii dogasi nedeniyle cok yiiksek epoch degerleri modelin
agir1 6grenme egilimini artirmaktadir. On testler, 30-50 epoch araliginin en dengeli
performansi verdigini gostermis; bu nedenle 40 epoch degeri hem 6grenme siirecinin

tamamlanmasi hem de asir1 uyum riskinin azaltilmasi a¢isindan uygun bulunmustur.

LSTM mimarisinde kullanilan iki katmanl yapr (Ek A.3.5) riizgar siddetinin hem
diisiik frekansli hem de yiiksek frekansl bilesenlerini modellemek icin uygundur. Ik
LSTM katmanindaki 128 néron, girdilerden karmagik zamansal iligkiler ¢ikarirken;
ikinci LSTM katmani 64 noron ile daha yogun olmayan bir temsil olusturarak yiiksek
seviyeli 0zellikleri siizer. Bu yapu, literatiirde riizgar tahmini i¢in Onerilen ¢cok katmanl
LSTM mimarileriyle tutarlidir. Son katmandaki Dense (1) ¢ikis birimi ise dogrudan

riizgar siddetinin (m/s) tahmin edecek sekilde yapilandirilmisgtir.

Modelde kullanilan Dropout katmanlar1 (Ek A.3.5) riizgér serisinin yliksek varyansh
dogas1 nedeniyle asir1 O0grenmeyi engellemek igin kritik bir bilesendir. LSTM
modelleri, yiikksek parametre sayilari nedeniyle asir1 uyuma egilimlidir; bu nedenle
yiizde 10 ile yiizde 20 araliginda dropout uygulanmasi, modelin genelleme kapasitesini
arttirir. Dropout, 6zellikle ani hiz degisimleri iceren donemlerde modelin belirli

noronlara agirt bagiml hale gelmesini engelleyerek daha dengeli bir temsil tiretir.
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Modelin egitim sirasinda agirt uyuma girmesini onlemek amaciyla verinin %12’si
dogrulama (validation) icin ayrimistir (VAL_SPLIT = 0.12). Riizgar siddetinin
zamansal degiskenligi yiiksek oldugundan, dogrulama setinin yeterli biiyiikliikte

olmasi modelin genel performansini daha saglikli izlemesini saglamaktadir.

Erken durdurma mekanizmasi olarak PATIENCE = 6 degeri kullamilmistir. Bu
parametre, dogrulama kaybinda art arda alti epoch boyunca iyilesme goriilmediginde
egitimin durdurulmasini saglamaktadir. Boylece modelin gereksiz yere uzun siire
egitilmesi engellenmis, hem asir1 uyum (overfitting) riski azaltilmis hem de egitim

siiresi optimize edilmistir.

Egitim siirecinde kullanilan EarlyStopping ve ReduceLROnPlateau callback
mekanizmalart (Ek A.3.5) literatiirde LSTM egitim stabilitesini artirmak icin en
cok Onerilen stratejiler arasindadir. EarlyStopping, validasyon kaybinda iyilesme
olmadiginda egitimi durdurarak agir1 uyumu onlerken, ReduceLROnPlateau 6grenme
hizinin dinamik bi¢cimde ayarlanmasim saglar. Riizgar siddetinin giiriiltiilii yapis1
nedeniyle optimizasyon siireci zaman zaman “plateau” olarak bilinen duraklama
bolgelerinde takilabildiginden, bu mekanizmalarin birlikte kullanimi modelin daha

hizli ve kararli bicimde yakinsamasini saglamaktadir.

Bu calismada gecikme yapisinin ve model parametrelerinin se¢imine iligkin yapilan
tim acgiklamalar, 60 dakikalik zaman coziiniirligiine sahip veri seti icin gegerlidir.
Riizgar siddetinin 5 ile 60 dakika arasindaki zaman Ol¢ceginde belirgin bir hafiza
etkisi gostermesi nedeniyle, 60 dakikalik veride kullanilan LAG_STEPS = 12 degeri
hem fiziksel hem istatistiksel acidan uygun bir temsil saglamaktadir. Daha yiiksek
veya daha diisiik ¢oOziiniirliklere sahip veri setlerinde (6rnegin 1, 5, 10 veya 30
dakikalik serilerde) riizgarin karakteristik zaman Olcekleri degiseceginden, gecikme
adimlarinin yeniden belirlenmesi gerekmektedir. Dolayisiyla bu boliimde sunulan
gecikme penceresi, Ol¢eklendirme yaklasimi ve model yapilandirmas: yalmzca 60

dakikalik zaman aralig1 icin optimize edilmistir.

51






4. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER
Bu boliimde model ¢ikt1 grafiklerinin meteorolojik ve istatistiksel yorumu yapilmugtir.

4.1 Meteorolojik Degiskenlerin Incelenmesi

Model performansi girdi duyarlilif1 agisindan degerlendirebilmek i¢in ilk asamada
yalmzca riizgar degiskeni kullamlarak tahmin ciktilari elde edilmistir. Tkinci asamada
girig setine sicaklik degiskeni eklenmis; boylece atmosferin termodinamik yapisinin
kisa vadeli riizgar degisimlerine katkis1 modellenmistir. Uciincii asamada modele
basing degiskeninin dahil edilmesiyle atmosferik kararlilik ve biiyiik 6l¢ekli basing
gradyanlarina bagl riizgar davranisi daha tutarl sekilde temsil edilmistir. Bu boliimde,
modellerin (ARIMA, ANN, LSTM) farkli ¢oziiniirliiklerdeki tahmin performansi

Ek B’de sunulan tablolar ve sekiller iizerinden degerlendirilmistir.

Cizelge 4.1: Yalnizca riizgar verileri ile modellere ait hata metriklerinin
karsilastirilmasi (1 dk).

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 9.809280 3.131977 2.342993 -0.173391
ANN 0.772904 0.879150 0.623524 0.907545
LSTM 0.605414 0.778083 0.519290 0.927580

Cizelge 4.2: Riizgar ve sicaklik girdileri kullanilarak elde edilen modellere ait hata
metriklerinin karsilagtirilmasi (1 dk).

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 0.796416 0.892421 0.657508 0.904732
LSTM 1.224951 1.106775 0.825252 0.853471
ARIMA 12.920835 3.594556 2.664601 -0.545596
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Cizelge 4.3: Riizgar, sicaklik ve basing verileri kullanilarak elde edilen modellere ait
hata metriklerinin karsilagtirilmasi (1 dk).

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 0.609730 0.780852 0.524770 0.927064
ANN 1.919172 1.385342 1.063342 0.770428
ARIMA 13.599141 3.687701 2.733698 -0.626735

10-12 Nisan 2023 donemine ait modellerin 1 dakikalik c¢o6ziiniirliikteki hata
metrikleri incelendiginde, yalmzca riizgar girdilerinin kullanildigi Cizelge 4.1°de
LSTM modelinin en diisik MSE, RMSE ve MAE degerlerini iireterek acik ara en
basarili performansi sergiledigi goriilmektedir. ANN modeli orta diizeyde bir dogruluk
sunarken, ARIMA modeli hem yiiksek hata degerleri hem de negatif R? katsayisi
ile kisa vadeli degisimlere uyum saglamakta yetersiz kalmistir. Bu sonuclar, tek
degiskenli riizgadr tahminlerinde dogrusal olmayan 6grenme yontemlerinin (LSTM,

ANN) belirgin bir iistiinliige sahip oldugunu gostermektedir.

Riizgar ve sicaklik girdilerinin birlikte kullanildigi Cizelge 4.2 incelendiginde,
model performanslarinda dikkate deger iyilesmeler gozlenmektedir. Ozellikle ANN
modelinin sicaklik kaynakli yavas trendleri basarili bicimde temsil ederek hata
metriklerinde belirgin diisiis sagladig: goriilmektedir. LSTM modeli ise girdi setine
sicakligin eklenmesiyle kisa 6lcekli dalgalanmalar1 daha kararl bir sekilde yakalamus,
ancak bu senaryoda ANN ile benzer bir dogruluk diizeyi elde etmistir. ARIMA modeli
ise sicaklik degiskeninin eklenmesine ragmen dogrusal yapisinin sinirlart nedeniyle
gelismis modellerin oldukc¢a gerisinde kalmistir. Bu bulgu, sicakligin riizgar siddetinin

kisa vadeli varyasyonlari iizerinde anlamli bir bilgi katkis1 sundugunu gostermektedir.

Riizgar, sicaklik ve basing girdilerinin birlikte degerlendirildigi Cizelge 4.3’te ise
model performansinin en yiiksek seviyeye ulastig1 acik¢a goriilmektedir. LSTM modeli
iic degiskenli veri setinde en diisiik hata degerlerini iireterek hem kisa vadeli hem de
trend bilesenli degisimleri en bagarili bicimde temsil etmistir. ANN modeli de giiclii bir
performans sergilemis, ancak LSTM’in kiigiik 6l¢cekli giiriiltiilii degisimlere daha hizl
tepki verme kapasitesi nedeniyle ikinci sirada kalmistir. ARIMA modeli ise basing

degiskeninin eklenmesine ragmen belirgin bir iyilesme saglayamamis ve modern derin
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o0grenme modellerinin olduk¢a gerisinde kalmistir. Bu karsilagtirma genel olarak,
ozellikle basin¢ degiskeninin eklenmesiyle fiziksel siireclerin daha biitiinciil sekilde
temsil edildigini ve veri odakli modellerin tahmin dogrulugunun anlamli bi¢imde

arttigin1 gostermektedir.

Ayrica bu calisma kapsaminda yalmizca Ornek niteligindeki tarihler degil, in-
celenen 5 farkli tarihe ait modellerin yalnizca riizgar, riizgar&sicaklik ve riiz-
gar&sicaklik&basing girdileri kullanilarak elde edilen 1, 5, 10, 30 ve 60 dakikalik
coziiniirlikteki tiim hata metrikleri ve zaman serisi ¢iktilar1 ayrintili bigimde
degerlendirilmigtir. Bu kapsamli sonuglar, karsilastirmali incelemelerin biittinligiinti

saglamak amaciyla Ek 2’de toplu sekilde sunulmustur.

4.2 Belirlenen Tarihler icin Model Sonuclari

Bu boliimde, calisma kapsaminda secilen bes farkli tarihe ait kisa vadeli riizgar siddeti
tahmin performanslar1 ayrintili bicimde degerlendirilmistir. Her bir tarih i¢in 1, 5,
10, 30 ve 60 dakikalik zaman coziiniirliiklerinde model ¢iktilart iiretilmis; boylece
hem yiiksek frekanslh ani degisimlerin hem de daha uzun 6lgekli egilimlerin temsil

yeterliligi karsilagtirmali olarak incelenmisgtir.

Calismada, kisa vadeli riizgar siddeti tahminini etkileyen atmosferik kosullarin
biitiinciil bir ¢ercevede degerlendirilmesi amaciyla riizgar, sicaklik, basing, yagis ve
nem olmak iizere bes temel meteorolojik degisken birlikte ele alinmis ve modeller
bu ¢ok bilesenli veri seti lizerinden test edilmistir. Bu coklu degisken yaklagimu,
riizgar siddetinin atmosferik kosullara bagli karmasik yapisinin daha biitiinciil bir
sekilde temsil edilmesini amacglamakta olup, farkli ¢coziiniirliikklerde ve farkli giinlerde
gozlenen model performans farkliliklarinin meteorolojik siireclerle iligkisini ortaya

koymay1 hedeflemektedir.
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4.2.1 1 Subat-12 Nisan 2023 tarihine ait sonuclar

4.2.1.1 1 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gergek ve Tahmin Kiyasl (1 dk)
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Sekil 4.1: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyasl (1 dk)
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Sekil 4.2: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)
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Sekil 4.3: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge 4.4: 10-12 Nisan 2023 (1 dakika) — model kargilastirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 0.796416 0.892421 0.657508 0.904732
LSTM 1.224951 1.106775 0.825252 0.853471
ARIMA 9.809280 3.131977 2.342993 -0.173391

1 Subat—12 Nisan 2023 donemine ait 1 dakikalik riizgar siddeti verilerinin modellen-
mesine iligkin sonuclar incelendiginde, Sekil 4.1-4.3 ile Cizelge 4.4’te de goriildiigii
tizere, iic model arasinda yalnizca ANN’in tatmin edici bir performans sergiledigi,
LSTM’in sinirlt Olgiide basarili oldugu, ARIMA modelinin ise yiiksek zaman
coziiniirlikli veriyi temsil etmede belirgin bicimde yetersiz kaldig1 anlagilmaktadir.
ARIMA modelinin tahmin egrisi (Sekil 4.1), gozlenen riizgar siddetindeki yiiksek
frekansl dalgalanmalar1 neredeyse tamamen diizlestirerek diisiik varyansh bir yapi
tiretmis; Ozellikle ani artis ve azaliglarin yasandig1 zaman dilimlerinde gercek seriden
sistematik ve biiyiikk sapmalar vermigtir. LSTM modeli (Sekil 4.3) genel egilim ve
orta Olcekli degisimleri kismen yakalayabilse de, pik degerleri ve kisa siireli siddetli
dalgalanmalar1 bastirarak daha yumusak bir tahmin iiretmis ve bu nedenle ANN’e
kiyasla daha yiiksek hata degerlerine sahip olmustur. Cizelge 4.4’te sunulan metrikler
de bu gozlemleri sayisal olarak dogrulamakta; ANN modelinin en diisiik MSE, RMSE
ve MAE degerleri ile en yiiksek R? katsayisina sahip oldugu, LSTM’in ise orta
diizeyde bir dogruluk sunarken ARIMA’nin negatif R? degeri ile temel bir dogrusal
modelin dahi gerisinde kaldig1 goriilmektedir. Bu sonuglar, s6z konusu donem igin
1 dakikalik zaman c¢oziiniirliigiine sahip riizgar verilerinin modellenmesinde yalnizca
ANN modelinin operasyonel anlamda kullanilabilir nitelikte oldugunu, LSTM’in ise
ancak ikincil veya destekleyici bir model olarak degerlendirilebilecegini, ARIMA

yaklagiminin ise bu ¢oziiniirliikte uygun olmadigini ortaya koymaktadir.
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4.2.1.2 5 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuglar:

WS2M (m/s)

WS2M (m/s)

WS2M (m/s)

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)
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Sekil 4.4: ARIMA modeli tahmin-gézlem karsilagtirmasi.
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Sekil 4.5: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Kiyasl (5 dk)
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Sekil 4.6: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

58



Cizelge 4.5: 10-12 Nisan 2023 (5 dakika) — model kargilastirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.409689 1.187303 0.914460 0.818707
LSTM 2.469512 1.571468 1.213533 0.682408
ARIMA 12.342017 3.513121 2.656758 -0.587245

10-12 Nisan 2023 donemine ait 5 dakikalik riizgar siddeti verilerinin modellenmesine
iliskin ¢iktilar incelendiginde, Sekil 4.4-4.6 ile Cizelge 4.5’te sunulan performans
metrikleri, modeller arasinda belirgin bir ayrisma oldugunu gostermektedir. ARIMA
modelinin tahmin egrisi (Sekil 4.4), gozlenen riizgar siddetindeki orta ve yiiksek
frekansh dalgalanmalar1 temsil edemeyerek asir1 diizlesmis bir yap:1 ortaya koymus;
ozellikle pik degerler ile hizli yon degisimlerinin yasandigi zaman araliklarinda
gercek seriden biiyiik sapmalar vermistir. LSTM modeli (Sekil 4.6), genel egilimleri
ve olaylarin zamanlamasim1 kismen yakalayabilmis olmakla birlikte, ani hizlanma
ve yavaslamalari sistematik bicimde yumusatarak tahmin genligini diisiirmiis ve bu
nedenle ANN modelinin gerisinde kalmistir. Buna karsilik ANN modeli (Sekil 4.5),
hem riizgér siddetinin genlik yapisint hem de kisa zaman 6lcekli degisimlerini yiiksek
dogrulukla temsil ederek gozlem serisiyle biiyiik dl¢iide cakigan bir tahmin iiretmistir.
Cizelge 4.5’te sunulan MSE, RMSE ve MAE degerleri de bu gozlemleri sayisal olarak
desteklemekte; ANN modelinin en diisiik hata metriklerine ve en yiiksek R? degerine
sahip oldugu, LSTM’in orta diizeyde performans gosterdigi, ARIMA modelinin ise
negatif R? degeri ile temel dogrusal egilimleri dahi yakalayamadig1 anlagilmaktadir. Bu
sonuglar, 5 dakikalik zaman ¢6ziiniirliigiine sahip riizgar verilerinin modellenmesinde
ANN yaklasiminin en giivenilir ve operasyonel olarak en uygun yontem oldugunu,
LSTM’in ek bir yardimc1 model olarak degerlendirilebilecegini, ARIMA'nin ise bu

coziiniirliikte kullanilabilirliginin son derece sinirl kaldigini ortaya koymaktadir.
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4.2.1.3 10 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gergcek ve Tahmin Kiyaslamasi (10 dk)
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Sekil 4.7: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil 4.8: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Kiy (10 dk)
12 — Gergek
N\ LSTM Tahmin
10 ‘ / \
|
2 61 i \\ | ‘l JJ "0\ \
3 L) W/ \ ' \
W b PN
| | M \
] "V‘ { “ ‘ /
o]
: & [ N N
S & o § o
& & & & & o
> > & ; > &
' > hed i >

Sekil 4.9: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.




Cizelge 4.6: 10-12 Nisan 2023 (10 dakika) — model karsilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.749393 1.322646 1.005611 0.762488
LSTM 3.237982 1.799439 1.421735 0.560385
ARIMA 10.445628 3.231970 2.414160 -0.418184

10-12 Nisan 2023 donemine ait 10 dakikalik riizgar siddeti verilerinin modellenmesine
iligkin elde edilen sonuglar incelendiginde, Sekil 4.7-4.9 ile Cizelge 4.6’da da
goriildiigii tizere, ANN modelinin bu zaman coziiniirliigiinde en basarili performansi
sergiledigi belirlenmistir. ANN tahminleri, 6zellikle orta ©lcekli dalgalanmalarin
genlifini ve zamanlamasini yiiksek dogrulukla yakalayarak gozlem serisi ile biiyiik
Olciide cakisan bir yapr sunmustur. LSTM modeli ise genel egilimleri takip etmesine
ragmen, ani hizlanma ve yavaglamalar1 sistematik bicimde yumusatmis; bu nedenle
tahmin genliginde belirgin azalmalar gozlenmis ve ANN’in gerisinde kalmistir.
ARIMA modelinin tahmin egrisi (Sekil 4.7), riizgar siddetindeki degigkenligi temsil
etmekte bariz bir yetersizlik gostermis; diisiik varyansli ve diizlesmis bir tahmin yapisi
ortaya koyarak gercek seriden 6nemli sapmalar tiretmistir. Cizelge 4.6’da sunulan hata
metrikleri de bu degerlendirmeleri desteklemekte; ANN modelinin en diisitk MSE,
RMSE ve MAE degerlerine ve en yiiksek R? katsayisina sahip oldugu, LSTM’in orta
diizeyde performans sundugu, ARIMA'nin ise negatif R? degeri ile temel dogrusal

egilimleri dahi yakalayamadig1 goriilmektedir.

4.2.1.4 30 Dakikalik zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.10: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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ANN Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.11: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil 4.12: LSTM modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.

Cizelge 4.7: 10-12 Nisan 2023 (30 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 2.284922 1.511596 1.184581 0.655273
LSTM 5.180350 2.276038 1.823651 0.218439
ARIMA 7.589214 2.754853 2.044901 -0.144987

10-12 Nisan 2023 donemine ait 30 dakikalik riizgar siddeti verilerinin modellenmesine

iliskin sonuglar incelendiginde, Sekil 4.10-4.12 ile Cizelge 4.7°de goriildiigii iizere,

ANN modelinin bu ¢o6ziiniirlikte de en basarili tahmin performansini sundugu

belirlenmigstir.  ANN tahminleri, gozlenen serinin genlik yapisini ve olaylarin

zamanlamasin biiylik oranda korumus; model, hem pik degerleri hem de gecis

bolgelerini makul dogrulukla yakalamistir. LSTM modeli ise diisiik frekansh bir

tahmin yapis: tretmis, Ozellikle hizli degisimlerin yasandigi donemlerde genligi

belirgin bicimde bastirarak gercek seriden sapmistir. ARIMA modeli, 6nceki zaman
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coziiniirliklerinde oldugu gibi, riizgar siddetindeki degiskenligi temsil etmekte
yetersiz kalmig; diizlesmis tahmin egrileri nedeniyle gozlem serisinin dinamik yapisini
yakalayamamustir. Cizelge 4.7°de sunulan hata metrikleri bu bulgular1 desteklemekte;
ANN modelinin en diisiik MSE, RMSE ve MAE degerlerine, LSTM’in orta diizey bir
performansa, ARIMA’nin ise negatif R? degeri ile zay1f bir temsil giiciine sahip oldugu

goriilmektedir.

4.2.1.5 60 Dakikalik zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.13: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.14: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.15: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge 4.8: 1012 Nisan 2023 (60 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 3.335609 1.826365 1.373851 0.450470
LSTM 6.352466 2.520410 2.005110 -0.046546
ARIMA 6.716475 2.591616 1.903531 -0.106516

10-12 Nisan 2023 donemine ait 60 dakikalik riizgar siddeti verilerinin modellenmesine
iliskin sonugclar incelendiginde, Sekil 4.13—4.15 ile Cizelge 4.8’de goriildiigii iizere,
ANN modelinin bu c¢oziiniirlikte de diger modellere kiyasla daha basarili bir
performans sergiledigi belirlenmistir. ANN tahminleri, diisiik 6rnekleme frekansinin
getirdigi bilgi kaybina ragmen, gozlenen serinin genel egilimlerini ve pik yapilarii
makul dogrulukla yakalamistir. LSTM modeli ise yiiksek genlikli degisimleri belirgin
bicimde yumusatarak tahmin genligini diisiirmiis ve 6zellikle pik degerlerde gercek
serinin gerisinde kalmistir. ARIMA modeli, 6nceki c¢oziiniirliiklerde oldugu gibi,
riizgar siddetinin dinamik yapisimi temsil etmekte yetersiz kalmig; diizlesmis tahmin
egrileri nedeniyle gdzlem serisinden biiyiik sapmalar iiretmistir. Cizelge 4.8’de sunulan
hata metrikleri bu degerlendirmeleri desteklemekte; ANN modelinin en diisiik hata
degerleri ve en yiiksek R? katsayisina sahip oldugu, LSTM’in sinirli dogruluk sundugu,

ARIMA’nin ise negatif R? degeri ile zayif temsil giiciine sahip oldugu goriilmektedir.
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4.2.2 1 Eyliil-20 Kasim 2023 tarihine ait sonuclar

4.2.2.1 1 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclar:

ARIMA Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi(1dk)
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Sekil 4.16: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)
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Sekil 4.17: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Kiyasl (1 dk)
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Sekil 4.18: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge 4.9: 18-20 Kasim 2023 (1 dakika) — model karsilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.028355 1.014079 0.609907 0.953674
LSTM 2.671957 1.634612 1.063316 0.879631
ARIMA 65.327276 8.082529 6.579237 -1.942921

18-20 Kasim 2023 donemine ait 1 dakikalik riizgar siddeti verilerinin modellenmesine
iliskin bulgular, Sekil 4.16—4.18 ile Cizelge 4.9’da sunuldugu iizere, modeller arasinda
belirgin bir performans farklilig1 oldugunu gostermektedir. ANN modeli, hem diisiik
hem yiiksek riizgar siddetlerinde gercek serinin genlik yapisini ve gecis bolgelerini
basartyla yakalayarak donem boyunca en tutarli ve en dogru tahminleri liretmistir.
LSTM modeli de genel egilimi temsil etme agisindan giiclii bir performans sergilemis;
ancak oOzellikle siddetli riizgar artiglarinin yasandigr zamanlarda tahmin genligini
kismen yumusatarak ANN’in gerisinde kalmistir. ARIMA modeli ise yiiksek zaman
coziiniirligline sahip bu veri setini temsil etmekte belirgin bigcimde yetersiz kalmus;
tahmin egrisi diisiik varyansh ve agir1 diizlestirilmis bir yap1 gostermis, bu nedenle pik
degerlerin neredeyse tamaminda gergek seriden uzaklagsmistir. Cizelge 4.9’da sunulan
hata metrikleri de bu degerlendirmeleri dogrulamakta; ANN modelinin en diisiik MSE,
RMSE ve MAE degerleri ile en yiiksek R? katsayisina sahip oldugu, LSTM’in orta
diizeyde bir dogruluk sundugu, ARIMA’nin ise negatif R? degeri ile temel egilimleri

dahi yakalayamadig1 goriilmektedir.

4.2.2.2 5 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)
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Sekil 4.19: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)

25
— Gergek
» ANN Tahmin
I
_ ‘ ﬁ\ L\,.! m
My
= I W) f 3
N 10 i \ \" 1 \f \ '
£ i \ \' \fl ‘ {Vh iy ’
\ ’, N 9 i
Y i/ “f’l’\,~1\ﬂ'f WA W Ay Wi
g / ' WV ! NN
AT WA T ML W
& I & I & IS &
QNCPQ D{»,O Q{JD 6@‘0 6&9 q’f’:\? Q"C’VQ
X@‘W \@0 @& @& m@"} ,9,0@ V\*‘W
Sekil 4.20: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi(5 dk)
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Sekil 4.21: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge 4.10: 18-20 Kasim 2023 (5 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.636991 1.279450 0.929263 0.922356
LSTM 2.738218 1.654756 1.217543 0.870124
ARIMA 66.242485 8.138949 6.701517 -2.141946

18-20 Kasim 2023 donemine ait 5 dakikalik riizgar siddeti verilerinin modellenmesine

iligkin sonuglar incelendiginde, Sekil 4.19-4.21 ile Cizelge 4.10’da sunulan

performans metrikleri, ANN modelinin bu c¢oziiniirliikte de en basarili yontem

oldugunu ortaya koymaktadir. ANN tahminleri, hem diisiik hem yiiksek riizgar

siddetlerinde gercek seri ile yiiksek uyum gostermis; ozellikle dalgalanmalarin genlik

ve zamanlama 6zelliklerini basariyla yakalamigtir. LSTM modeli genel egilimi temsil

etmekte etkili olsa da, ani hizlanma ve yavaglamalarin goriildiigii zamanlarda tahmin

genligini yumusatmis ve ANN’in gerisinde kalmisti. ARIMA modeli ise yiiksek
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zaman coziiniirliigiindeki davranisini bu ¢oziiniirliikkte de siirdiirmiis; diisiik varyansh
ve asir1 diizlestirilmis tahmin egrileri nedeniyle gercek seriyi temsil etmede belirgin
sekilde yetersiz kalmistir. Cizelge 4.10’daki hata metrikleri de bu degerlendirmeleri
desteklemekte; ANN modelinin en diisik MSE, RMSE ve MAE degerlerine ve
en yiikksek R? katsayisina sahip oldugu, LSTM’in orta diizeyde bir performans
sundugu, ARIMA’nin ise negatif R? degeri ile basarisiz bir tahmin ortaya koydugu

goriilmektedir.

4.2.2.3 10 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclari
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Sekil 4.22: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmas.

ANN Modeli Ger¢ek ve Tahmin Kiyaslamasi (10 dk)
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Sekil 4.23: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (10 dk)
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Sekil 4.24: LSTM modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.

Cizelge 4.11: 18-20 Kasim 2023 (10 dakika) — model karsilastirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.914355 1.383602 1.013749 0.909138
LSTM 4.125128 2.031041 1.512200 0.804208
ARIMA 45.577828 6.751135 5.072346 -1.163272

18-20 Kasim 2023 donemine ait 10 dakikalik riizgar siddeti verilerinin modellen-
mesine iligkin sonuglar incelendiginde, Sekil 4.22-4.24 ve Cizelge 4.11 modeller
arasindaki performans farklarini agik bir bicimde ortaya koymaktadir. ANN modeli,
hem diisiik hem yiiksek siddet rejimlerinde gozlenen serinin genlik yapisini basariyla
yakalamug, pik degerlerin zamanlamasin biiyiik dl¢iide dogru temsil etmistir. LSTM
modeli ise genel egilimi makul Olciide takip etmekle birlikte, ozellikle ani hiz
artiglarinin yasandigi zaman araliklarinda genligi bastirma egilimi gostermis ve bu
durum modelin hata metriklerine yansimisti. ARIMA modeli ise Onceki zaman
coziiniirliklerinde oldugu gibi, serinin yiiksek frekansh bilesenlerini temsil edememis;
diizlesmis tahmin egrileri nedeniyle hem genlik hem varyans acisindan gercek seriden
onemli Slgiide sapmustir. Cizelge 4.11°de sunulan MSE, RMSE, MAE ve R? degerleri,
ANN’in acik ara en diisiik hata seviyesine ve en yiiksek dogruluk katsayisina sahip
oldugunu; LSTM’in orta diizeyde bir performans sergiledigini; ARIMA’nin ise negatif
R? degeri ile bu ¢oziniirliikte riizgar siddetinin degisken yapisini temsil etmekte

yetersiz kaldigin1 gostermektedir.
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4.2.2.4 30 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclari
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Sekil 4.25: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.26: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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ARIMA Modeli Gergcek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)

Sekil 4.27: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge 4.12: 18-20 Kasim 2023 (30 dakika) — model karsilastirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 4.154103 2.038162 1.525332 0.795318
LSTM 9.366401 3.060458 2.291354 0.538497
ARIMA 41.544002 6.445464 4765115 -1.046963

18-20 Kasim 2023 donemine ait 30 dakikalik riizgar siddeti modelleme sonuclari
incelendiginde, Sekil 4.25-4.27 ile Cizelge 4.12’de sunulan bulgular, ANN modelinin
bu c¢oziiniirlikte de acik bicimde en basarili yaklasim oldugunu gostermektedir.
ANN tahminleri, hem pik degerlerin genlik yapisim1 hem de geg¢is donemlerindeki
artis—azalis egilimlerini biiyiik 6l¢iide dogru temsil etmis; model, yiiksek frekansh
dalgalanmalarin bir kismin1 yumusatsa da genel dinamigi koruyarak gézlem serisine
oldukca yakin bir davranig ortaya koymugstur. LSTM modeli ise orta diizeyde bir
performans sergilemis; Ozellikle ani hiz artiglarinin ve hizli diisiislerin yasandigi
zaman dilimlerinde genligi belirgin bicimde bastirmis ve gézlem degerlerinin altinda
kalmisti. ARIMA modeli ise diisiik varyansli ve asir1 diizlestirilmis tahmin yapisi
nedeniyle gercek serinin dinamiklerini yakalayamamig; hem pik degerleri hem de olay
zamanlamalarin temsil etmekte basarisiz olmustur. Cizelge 4.12’deki hata metrikleri
bu degerlendirmeleri desteklemekte olup ANN modelinin en diisik MSE, RMSE ve
MAE degerleriyle en yiiksek R? katsayisina ulastigi, LSTM’in simrli diizeyde bir
dogruluk sagladigi, ARIMA nin ise negatif R? degeriyle zayif performans sergiledigi

goriilmektedir.

4.2.2.5 60 Dakikalik zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.28: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.29: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

200 LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.30: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge 4.13: 18-20 Kasim 2023 (60 dakika) — model karsilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 5.702257 2.387940 1.814683 0.713721
LSTM 19.477407 4.413322 3.246618 0.022146
ARIMA 40.347862 6.351997 4.677212 -1.025644

18-20 Kasim 2023 donemine ait 60 dakikalik riizgar siddeti modelleme sonuclari

incelendiginde, Sekil 4.28-4.30 ile Cizelge 4.13’te goriildiigi tizere, ANN modeli

bu zaman ¢oziiniirliigiinde de en basarili performansi gostermistir. ANN

tahminleri,

ozellikle pik degerlerin zamanlamasi ve orta dlcekli degisimlerin biiyiikliigii agisindan

gozlem serisiyle yiiksek uyum saglamis; model, dalgalanma genliklerini

yumusatmakla birlikte genel dinamigi biiyiik dl¢iide korumugtur. LSTM

bir miktar

modeli ise

60 dakikalik c¢oziiniirlikte belirgin bicimde zayiflamis; hem yiikselis hem diisiis

evrelerinde genlik kaybr gozlenmis ve yiiksek hizlarin yasandigi donemlerde gercek
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degerlerin oldukca altinda kalmisti. ARIMA modeli ise diisilk varyansh, asiri
diizlestirilmis yapisi nedeniyle serinin hem ani degisimlerini hem de tepe degerlerini
temsil edememis; uzun donemli egilimi takip etmeye caligsa da gercek seriden
belirgin bicimde ayrilmistir. Cizelge 4.13’deki hata metrikleri bu degerlendirmeleri
desteklemekte olup ANN modelinin en diisiik MSE, RMSE ve MAE degerlerine ve
en yiiksek R? katsayisina ulastig;; LSTM’in olduk¢a simirli bir dogruluk sundugu;
ARIMA’nin ise negatif R? degeriyle ¢oziiniirliigiin artmasiyla performans kaybinin

daha da belirginlestigi goriilmektedir.

4.2.3 1 Mart-25 Mayis 2024 tarihine ait sonuclar

4.2.3.1 1 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclar:

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)
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Sekil 4.31: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)
16 1 —— Gergek
14 4 ANN Tahmin
12|
9 104
E
= 8
S
£ 5
al
2]
|
09 Y
O o O S o O S
@9 o® N x"'g 06’0 \,"’.9 @Q
o W 4 Y o B o
& & X & & % &
N & N N & N &
Ll i A A o : Ao

Sekil 4.32: ANN modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)

I L e
¥ | il il
2 o | L“ rl‘ M}J’ [“\T J'_ | J"’Il{\wﬁ’ g J}‘:‘Iﬁkﬂw ’[W#“W\J"ﬂu {h “ (ﬂ\”rﬁ,\ N ﬂ 'L“Wr

4 Al INIYRT' 1hk | il TR A | ‘_‘ ‘I ! | \v‘: | ‘

il WV YR M i

Sekil 4.33: LSTM modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.

Cizelge 4.14: 23-25 May1s 2024 (1 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 0.762339 0.873120 0.561050 0.920951
LSTM 1.447883 1.203280 0.862361 0.849866
ARIMA 8.103503 2.846665 2.253644 0.159728

1 Mart-25 Mayis 2024 donemine ait 1 dakikalik riizgar siddeti tahminleri
incelendiginde, iic modelin performans diizeyleri arasinda belirgin farkliliklar ortaya
cikmugtir. Sekil 4.32 ve Sekil 4.33 incelendiginde, ANN ve LSTM modellerinin hem
diisiik frekansh dalgalanmalara hem de ani hiz de8isimlerine yiiksek uyum sagladigi,
ozellikle de siddetin arttigi 23 Mayis ve 24 Mayis 6gle saatlerinde gercek seriyle
neredeyse cakisan tahminler tirettigi goriilmektedir. Buna karsilik ARIMA modelinin
tahmin egrisi (Sekil 4.31), yiiksek varyansh yapiy1 temsil etmekte acikca yetersiz
kalmais; riizgar siddetindeki ani artiglar1 diizlestirerek gercek degerlerin oldukca altinda
tahminler tiretmistir. Cizelge 4.14 sonuclar1 bu gozlemi desteklemekte olup, ANN
modelinin en diisiik hata degerlerini iirettizi ve en yiiksek R? katsayisina ulasti;
LSTM’nin ise kabul edilebilir ancak daha zayif bir dogruluk sergiledigi goriilmektedir.
ARIMA modeli ise hem mutlak hata 6l¢iitlerinde hem de determinasyon katsayisinda
diger modellerin belirgin bigcimde gerisinde kalmistir. Bu bulgular, incelenen donemde
yapay sinir ag1 tabanli modellerin degisken atmosferik kosullar1 temsil etmede daha

etkin oldugunu ortaya koymaktadir.
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4.2.3.2 5 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclar:

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)
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Sekil 4.34: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilastirmasi.
ANN Modeli Gergek ve Tahmin Kiyasl (5 dk)
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Sekil 4.35: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)
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Sekil 4.36: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge 4.15: 23-25 May1s 2024 (5 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.395318 1.181236 0.878041 0.845235
LSTM 2.054247 1.433265 1.058850 0.772148
ARIMA 7.478348 2.734657 2.145690 0.170522

23-25 Mayis 2024 donemine ait 5 dakikalik riizgar siddeti tahmin sonuclar
incelendiginde, Sekil 4.34, Sekil 4.35 ve Sekil 4.36 modellerin gozlem serisiyle
karsilagtirmali davranigini ortaya koymaktadir. Cizelge 4.15’te sunulan hata metrikleri,
bu donemde ANN modelinin diger yontemlere gore daha tutarli ve diisiik hatali
tahminler trettigini gostermektedir. ANN ciktilari, kisa siireli hiz degisimlerini ve
ani artis—azalis fazlarin1 gercege oldukca yakin sekilde izleyebilmis, bu da modelin
yiiksek zaman ¢oziiniirliigiine etkili bicimde uyum sagladigim gostermektedir. LSTM
modeli genel egilimleri basariyla yansitmasina ragmen, oOzellikle keskin piklerde
ANN kadar duyarl1 davranamamis ve bazi1 lokal maksimumlart belirgin bigimde
yumusatmistir. Yine de Cizelge 4.15°teki goreli diisiik hata degerleri, modelin orta
Olcekli varyasyonlar1 temsil etmede yeterli performans sundugunu gostermektedir.
Buna karsilik ARIMA modeli, 5 dakikalik ¢oziiniirliikte riizgar siddetinin yiiksek
degiskenlik iceren yapisina uyum saglamakta zorlanmis; tahmin egrisi asir1 diizlesmis
ve goOzlem serisinin genlik davranisin1 yakalayamamistir. Hem MSE ve RMSE
degerlerinin yiiksek olmasi hem de negatif egilimli R? katsayisi, bu modelin donem
icerisindeki dogruluk diizeyinin sinirli kaldigini agikca ortaya koymaktadir. Genel
olarak degerlendirildiginde, 23-25 Mayis 2024 siiresince ANN modeli 5 dakikalik
zaman coziiniirliigiinde en basarili performansi sergilemis, LSTM kabul edilebilir
fakat ikinci diizeyde bir dogruluk sunmus; ARIMA ise riizgar siddetindeki hizli

dalgalanmalar1 temsil etmekte yetersiz kalmigtir.
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4.2.3.3 10 Dakikalik zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gergek ve Tahmin Kiyasl (10 dk)
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Sekil 4.37: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Sekil 4.38: ANN modeli tahmin-gozlem kargilastirmasi.
LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (10 dk)
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Sekil 4.39: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge 4.16: 23-25 May1s 2024 (10 dakika) — model karsilastirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.499826 1.224674 0.916454 0.826998
LSTM 3.296858 1.815725 1.240999 0.619715
ARIMA 8.274803 2.876596 2.079541 0.045520

23-25 Mayis 2024 donemine ait 10 dakikalik ¢oziiniirliik analizinde, modellerin
davranig1 belirgin bicimde ayrismaktadir. Sekillerde de (Sekil 4.37—4.39), goriildiigii
tizere ANN modeli, o6zellikle ani hizlanmalar ve giin i¢i gecislerde gercek zaman
serisinin yapisini yiiksek dogrulukla yakalamig; hem tepe degerleri hem de cukur
noktalar1 basarili bicimde takip etmistir. Bu durum Cizelge 4.16’da da goriildigi gibi
ANN’in MSE, RMSE ve MAE metriklerinde diger yaklasimlara gore daha diisiik
hata iiretmesi ve R? degerinde yaklasik 0.83 gibi yiiksek bir uyum saglamasiyla
da desteklenmektedir. LSTM modeli, zaman bagimhiligini yakalamada tutarli olsa
da, ozellikle pik riizgar siddetlerinde ANN’e gore daha yumusak tepki vermis ve
genlikleri bir miktar bastirmistir. Buna ragmen genel egilimi dogru takip etmis, hatalari
ANN’den yiiksek olsa da kabul edilebilir bir performans sergilemistir. ARIMA modeli
ise hem ani degisimleri temsil etmekte zorlanmis hem de riizgar siddetinin kisa siireli
dalgalanmalarina tepki veremedigi i¢in tahmin egrisi ciddi ol¢iide diizlesmistir. Bu
nedenle hem hata metrikleri diger modellere kiyasla belirgin bicimde yiiksek kalmais,
hem de R? degeri yaklagik 0.05 seviyesinde oldukga zayif bir iligkinin varligina isaret
etmigtir. Genel olarak, bu zaman aralifinda ANN modeli kisa vadeli riizgar siddetinin
dinamik yapisini en iyi temsil eden yontem olurken, LSTM makul bir ikinci alternatif

sunmus; ARIMA ise yiiksek frekansli degisimleri yakalamakta yetersiz kalmistir.
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4.2.3.4 30 Dakikalik zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.40: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.41: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.42: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge 4.17: 23-25 May1s 2024 (30 dakika) — model karsilastirmasi.

Model MSE RMSE MAE R? n

ANN 2.595575 1.611079 1.104754 0.676469 121
LSTM 4.468926 2.113984 1.459289 0.442962 121
ARIMA 7.704506 2.775699 2.020531 0.039656 121

23-25 Mayis 2024 donemine ait 30 dakikalik riizgar siddeti tahminleri ve
Sekil 4.40—-4.42 incelendiginde, yapay sinir ag1 (ANN) modelinin hem genligi hem de
zamanlamay1 diger yontemlere gore daha tutarli bicimde yakaladig1 Cizelge 4.17°de
gorilmektedir. ANN 0Ozellikle ani hiz artiglarinin yasandigi zaman araliklarinda
gozlem serisine yakin degerler iiretmis ve hata metrikleri acisindan en diisiik MSE,
RMSE ve MAE degerlerine ulagmistir. LSTM modeli genel egilimi dogru sekilde
izlese de, pik degerleri bastirma egilimi gostermis ve ANN’in gerisinde kalmistir.
ARIMA modeli ise diisiik varyanshi ve yumusatilmig bir tahmin yapisi nedeniyle
gercek riizgar degisimlerini temsil etmekte yetersiz kalmis, bu durum 6zellikle negatif
egilimli R? degeri ile de dogrulanmistir. Bu sonuglar, 30 dakikalik ¢oziiniirliikte veri
odakl1 yapay sinir ag1 mimarisinin kisa vadeli dalgalanmalari en 1yi yakalayan yontem

oldugunu gostermektedir.

4.2.3.5 60 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.43: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.44: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.45: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge 4.18: 23-25 May1s 2024 (60 dakika) — model karsilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 4.107759 2.026761 1.387953 0.468149
LSTM 4.652387 2.156939 1.577718 0.397634
ARIMA 7.311286 2.703939 1.918564 0.053374

60 dakikalik ¢oziiniirliikte elde edilen sonuglar, veri seyrekliginin artmasina bagh

olarak tiim modellerin performansinda belirgin bir zayi1flama oldugunu Sekil 4.43-4.45

ve Cizelge 4.18’de gostermektedir. ANN modeli, MSE ve MAE acisindan en diisiik

hata degerlerini (MSE = 4.10, MAE = 1.38) tiretmis ve bu nedenle diger yontemlere

kiyasla daha istikrarli bir yapr sergilemistir. LSTM modeli, e8ilim degisimlerini

kismen yakalayabilse de 6zellikle keskin hiz artiglarinda gecikmeli tepki verdiginden

hata metriklerinde ANN’nin gerisinde kalmigtir. ARIMA modeli ise dogrusal yapisinin

bir sonucu olarak hem genligi hem de kisa siireli dalgalanmalar1 temsil etmede
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yetersiz kalmus; diisiik R? degeri (0.05) bu uyumsuzlugu acik¢a ortaya koymustur.
Genel olarak, saatlik veride ANN yaklagimi goreli olarak en giivenilir tahmin
performansini sergilerken, LSTM’nin basaris1 ¢oziiniirliik diistiikce zayiflamis ve

ARIMA’nin karmasik riizgar yapisini temsil etme kapasitesi oldukg¢a sinirl kalmisgtir.

4.2.4 1 Eyliil-15 Aralik 2024 tarihine ait sonuclar

4.2.4.1 1 Dakikahk zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 Dakika)
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Sekil 4.46: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil 4.47: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)
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Sekil 4.48: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge 4.19: 13-15 Aralik 2024 (1 dakika) — model karsilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 0.490995 0.700710 0.459386 0.890676
LSTM 1.036107 1.017893 0.719477 0.769302
ARIMA 7.073642 2.659632 2214078 -0.575004

13-15 Aralik 2024 donemine ait 1 dakikalik riizgar siddetinin tahmin sonuglari
Sekil 4.46-4.48’de incelendiginde, yapay sinir ag1 (ANN) modelinin hem hata
biiyiikliikleri hem de korelasyon agisindan diger yaklasimlara gore belirgin bigcimde
daha basarili oldugu goriilmektedir. ANN modelinin diisiik MSE (0.49) ve MAE
(0.46) degerleri ile yiiksek R? katsayis1 (R? = 0.89), hizli degisen riizgar oriintiilerini
etkili bir sekilde yakaladigin1 Cizelge 4.19°da gostermektedir. LSTM modeli kisa
siireli dalgalanmalari ANN kadar iyi temsil edemese de, R* = 0.77 degeri ve orta
diizey hatalar1 ile makul bir performans sergilemistir. Ozellikle yerel maksimum ve
minimumlara verdigi tepkinin ANN’e kiyasla daha yumusak olmasi, ani degisimlerin
takibinde sinirliliga isaret etmektedir. ARIMA modeli ise duragan siire¢ varsayimina
daha bagimli oldugu i¢in bu donemdeki yiiksek frekansh degisimi temsil edememis,
tahmin egrisi gercek serinin oldukca gerisinde kalmigtir. Yiiksek MSE (7.07) ve negatif
R? degeri, modelin aciklayiciliginin zayif oldugunu ortaya koymaktadir. Genel olarak
degerlendirildiginde, bu zaman aralifinda en iyi performansi gosteren yontem ANN
olurken, LSTM daha 1limh fakat kabul edilebilir bir dogruluk saglamis; ARIMA ise

kisa aralikl1 ve diizensiz riizgar paternlerini temsil etmede yetersiz kalmistir.

83



4.2.4.2 5 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuglar:

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin K (5 Dakika)
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Sekil 4.49: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)
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Sekil 4.50: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiy (5 dk)
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Sekil 4.51: LSTM modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.

Cizelge 4.20: 13-15 Aralik 2024 (5 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.059166 1.029158 0.801518 0.738884
LSTM 1.658612 1.287871 0.994064 0.591102
ARIMA 5.087898 2.255637 1.798064 -0.254320
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13-15 Aralik 2024 donemine ait 5 dakikalik riizgér serilerinde, yapay sinir aglarinin
(ANN) diger modellere kiyasla daha tutarli bir performans sergiledigi goriilmiistiir.
ANN tahminleri, hem zamansal dalgalanimlari hem de kisa siireli riizgér siddetinin
degisimlerini basariyla yakalayarak diisiik hata degerleri (MSE = 1.059, RMSE =
1.029, MAE = 0.802) ve yiiksek dogruluk katsayis1 (R*> = 0.739) saglamistir. LSTM
modeli, ANN’e gore daha yiiksek hata degerlerine sahip olsa da (MSE = 1.659, RMSE
= 1.288) ozellikle hizli degisim donemlerinde gozlenen tepki yetenegi sayesinde
makul bir tahmin dogrulugu sunmustur. Buna karsin ARIMA modeli, dogrusal yapisi
nedeniyle yiiksek frekansli varyasyonu temsil edememis; hem hata metriklerinde
belirgin artis (MSE = 5.088, RMSE = 2.256) hem de negatif R> degeri ile bu periyotta
yetersiz kalmigtir. Bu bulgular, kisa vadeli ve yiiksek degiskenlik igeren riizgar serileri
i¢cin veri odakli derin 6grenme yaklasimlarinin daha uygun oldugunu Sekil 4.49-4.51

ve Cizelge 4.20’de gostermektedir.

4.2.4.3 10 Dakikalik zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (10 Dakika)

Mwﬂw'vm"n\/MvﬁV/\mM“wmm@[\m \MU\UU

— Gergek
ARIMA Tahmin

WS2M (m/s)
6 kb N W & U @ 4 ®

M\WL

P

© o ©
< o § o
BPQ . N.\"V h.q() 3 N\’V
& & < & & &
& ¥ & & & & &
> 2 L By 2 ~ o

Sekil 4.52: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil 4.53: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (10 dk)

N I
I(\ /\/\(\\ ” \”/ﬂ : |
Jird W WA

L 9 O L Q S L
s § s < s <§ s
$ % S 2 s

—— Gergek
LSTM Tahmin

WS2M (m/s)
o L M W B U O N o

00
2,
0,

Sekil 4.54: LSTM modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.

Cizelge 4.21: 13-15 Aralik 2024 (10 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.173578 1.083318 0.845066 0.688119
LSTM 1.889721 1.374671 1.087393 0.497802
ARIMA 5.204566 2281352 1.779033 -0.383126

13-15 Aralik 2024 donemine ait 10 dakikalik riizgar siddetleri tizerinde yapilan model
karsilagtirmasi, yapay sinir aglarinin (ANN) bu zaman c¢oziiniirlii§iinde en basaril
yaklasim oldugunu sekillerde (Sekil 4.52-4.54) ve Cizelge 4.21°de gostermistir. ANN
modeli, hem diisiik hata degerleri (MSE = 1.174, RMSE = 1.083, MAE = 0.845)
hem de yiiksek dogruluk katsayis1 R*> = 0.688 ile gozlenen degisimleri tutarli bicimde
temsil etmistir. LSTM modeli, ani hiz artiglarina verdigi goreceli daha iyi tepkiye
ragmen ANN’e kiyasla daha yiiksek hata degerleri iiretmis (MSE = 1.890, RMSE
= 1.375) ve orta diizeyde bir R = 0.498 degerine sahiptir. ARIMA ise dogrusal
varsayimlarinin  sinirliligt nedeniyle hem hizli varyasyonlart hem de ani riizgar
degisimlerini yakalayamamus; yiiksek hata metrikleri (MSE = 5.205, RMSE = 2.281)
ve negatif R? degeri ile bu periyotta en zayif performansi sergilemistir. Sonug olarak,
10 dakikalik ¢oziiniirliikte riizgar siddetinin ayrintili dinamiklerini yakalayabilmek i¢in

veri odakli yapay 6grenme modellerinin acik bir iistiinliik sundugu goriilmektedir.
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4.2.4.4 30 Dakikalk zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gergcek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 Dakika)
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Sekil 4.55: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.56: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.57: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge 4.22: 1315 Aralik 2024 (30 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.422243 1.192578 0.904195 0.554864
LSTM 2.445699 1.563873 1.269903 0.234541
ARIMA 4704676 2.169026 1.679152 -0.472478

30 dakikalik zaman c¢oziiniirliigiinde elde edilen bulgular, yapay sinir ag1 (ANN)
modelinin diger iki modele gore daha yiiksek tahmin performansi sergiledigini
Sekil 4.55-4.57 ve Cizelge 4.22°de gostermektedir. ANN modeli, MSE=1.422,
RMSE=1.192 ve MAE=0.904 degerleri ile hem hata metriklerinde en diisiik
degerlere ulasmis hem de R?> = 0.554 ile aciklanan varyans oraninda en basarili
sonucglart vermistir. LSTM modeli, ANN’e kiyasla daha yiiksek hata degerleri
iiretmis (MSE=2.446, MAE=1.270) ve orta diizeyde bir iliski yakalamustir (R*> =
0.235). ARIMA modeli ise dogrusal yapisi gere8i yiiksek frekansli de8isimleri
temsil etmekte yetersiz kalmis, hata metrikleri belirgin bi¢imde daha yiiksek
gerceklesmis (MSE=4.705, RMSE=2.169) ve negatif R> degeri (-0.472) modelin
varyans1 agiklamada basarisiz oldugunu ortaya koymustur. Bu sonuglar, kisa vadeli
riizgar siddetindeki hizli dalgalanmalarin modellenmesinde veri odakli yapay sinir ag1

tabanli yontemlerin iistiin performans gosterdigini dogrulamaktadir.

4.2.4.5 60 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 Dakika)

— Gergek
6 ARIMA Tahmin

WS2M (m/s)

Sekil 4.58: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmast.
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ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.59: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.60: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge 4.23: 13-15 Aralik 2024 (60 dakika) — model kargsilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.627174 1.275607 1.055354 0.436299
LSTM 4.111302 2.027635 1.586140 -0.424275
ARIMA 4.819363 2.195305 1.749173 -0.669568

Sekil 4.58, Sekil 4.59, ve Sekil 4.60 incelendiginde, 60 dakikalik ¢oziiniirliikte en
iyi tahmin performansint Yapay Sinir A81 (ANN) modelinin sagladig1 goriilmektedir.
Cizelge 4.23’te sunulan hata metriklerine gore ANN modeli (MSE = 1.627, RMSE
= 1.276, MAE = 1.055, R? = 0.436) ile hem hata degerlerini diisiik tutmus hem
de gozlenen riizgar siddetindeki degisimleri LSTM ve ARIMA’ya gore daha basarili
sekilde yakalamistir. LSTM modeli orta diizeyde bir performans sergilemis olup (MSE
= 4.111, MAE = 1.586, R*> = -0.424) ozellikle ani riizgar degisimlerini yumusatma
egilimindedir. ARIMA modeli ise dogrusal yapisi geregi riizgar siddetindeki yiiksek
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frekansli dalgalanmalara uyum saglayamamis ve negatif determinasyon katsayisi1 (R>

=-0.669) ile bu zaman ¢oziiniirliigiinde en zay1f performansi gostermistir. Bu sonuclar,

60 dakikalik ornekleme araliginda dogrusal olmayan yontemlerin belirgin sekilde

ustiinliik sagladigini ortaya koymaktadir.

4.2.5 1 Mart-3 Mayis 2025 tarihine ait sonuglar

4.2.5.1

1 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuglar:

ARIMA Modeli Ger¢cek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)
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Sekil 4.61: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmas.
ANN Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)
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Sekil 4.62: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (1 dk)
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Sekil 4.63: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge 4.24: 1-3 May1s 2025 (1 dakika) — model karsilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 0.697408 0.835110 0.535445 0.912377
LSTM 1.469458 1.212212 0.839932 0.815375
ARIMA 8.923858 2.987283 2.450219 -0.121207

1-3 Mayis 2025 donemine ait 1 dakikalik ¢oziiniirliikteki riizgar siddeti tahmin
sonuglari incelendiginde, yapay sinir ag1 (ANN) modelinin tiim metriklerde en basarili
performansi sergiledigi goriilmektedir. ANN modeli, MSE=0.6974, RMSE=0.8351 ve
MAE=0.5354 degerleri ile hem hatayi en diisiik seviyede tutmus hem de R?=0.9123
ile gercek degiskenligi en yiiksek dogrulukla yakalamigtir. LSTM modeli ANN’e
kiyasla daha yiiksek hata degerlerine sahip olsa da (MSE=1.4695, RMSE=1.2122,
MAE=0.8399), R?=0.8154 ile kisa olcekli dalgalanmalari biiyilkk olciide temsil
edebilmigtir. Buna karsiik ARIMA modelinin hem MSE (8.9239) hem RMSE
(2.9873) hem de negatif R? degeri (-0.1212) ile bu donemde zayif bir performans
sergiledigi, ozellikle hizli degisim goOsteren ani riizgar artiglarin1 yakalayamadigi
goriilmektedir. Bu sonuclar, yiiksek zaman ¢oziiniirliigiinde dogrusal olmayan yapilari
yakalayabilen veri odakli derin 6grenme modellerinin, 6zellikle ANN mimarisinin,
klasik istatistiksel modellere gore belirgin iistiinliik sagladigini Sekil 4.61-4.63 ve

Cizelge 4.24’te ortaya koymaktadir.

91



4.2.5.2 5 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuglar:

ARIMA Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)
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Sekil 4.64: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.

ANN Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)
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Sekil 4.65: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (5 dk)
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Sekil 4.66: LSTM modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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Cizelge 4.25: 1-3 May1s 2025 (5 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 3.048749 1.746067 1.184220 0.583280
LSTM 3.231430 1.797618 1.198125 0.558311
ARIMA 7.109153 2.666300 2.063618 0.028282

Sekil 4.64, Sekil 4.65 ve Sekil 4.66’da 1-3 Mayis 2025 donemine ait 5 dakikalik
coziiniirlikte ARIMA, ANN ve LSTM modellerinin gercek riizgar siddeti ile tahmin
degerleri karsilastirllmaktadir. Sekillerden goriildiigii iizere hem ANN hem de LSTM
modelleri ani dalgalanmalar ve kisa siireli pik degerlere yiiksek duyarlilik gosterirken,
ARIMA modelinin zaman serisi yapis1 nedeniyle sinyali asir1 diizlestirdigi ve 6zellikle
hizli degisim donemlerini yakalayamadigi acik¢a goriilmektedir. Cizelge 4.25°te
verilen performans metrikleri bu gozlemleri nicel olarak dogrulamaktadir. ANN
modeli, MSE=3.05, RMSE=1.75 ve MAE=1.18 degerleri ile en disiik hata
performansini gostermis ve R?=0.583 ile aciklanan varyans oraninda LSTM modeline
gore daha basarili olmustur. LSTM modelinin R? degerinin 0.558 olmasi, bu modelin
de kisa vadeli dalgalanmalar1 basarili bicimde yakaladigim1 gostermektedir. Her iki
derin 6grenme modelinin ARIMA’ya kiyasla agik iistiinliigii, ARIMA 'nin yiiksek hata
degerleri (MSE=7.11, RMSE=2.67, MAE=2.06) ve olduk¢a diisiik R? degeri (0.028)
ile belirgin hale gelmektedir. Sonug olarak, 5 dakikalik zaman ¢oziiniirliigiinde ANN
ve LSTM modellerinin hem trend hem de yerel varyasyonlar1 yakalama kapasitesinin
yiiksek oldugu; ARIMA modelinin ise yiiksek frekansli ve hizli de8isen riizgar

oriintiilerinde yetersiz kaldig1 dogrulanmastir.
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4.2.5.3 10 Dakikalik zaman ¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gergek ve Tahmin Kiy (10 dk)
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Sekil 4.67: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil 4.68: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Gergcek ve Tahmin Kiyasl (10 dk)
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Sekil 4.69: LSTM modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.
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Cizelge 4.26: 1-3 May1s 2025 (10 dakika) — model karsilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 3.790559 1.946936 1312150 0.438317
ANN 4.143243 2.035496 1.330621 0.386057
ARIMA 7.210186 2.685179 1.972536 -0.068401

1-3 Mayis 2025 donemine ait 10 dakikalik coziiniirliikte gerceklestirilen model
karsilastirmasi, Sekil 4.67, Sekil 4.68 ve Sekil 4.69°da sunulmaktadir. Bu sonuclar,
LSTM modelinin hem hata metrikleri hem de zaman serisi yapisinin izlenmesinde
diger yontemlere kiyasla daha istikrarli bir performans sergiledigini Cizelge 4.26’da
da gostermektedir. Ozellikle LSTM’in RMSE ve MAE degerlerinin ANN’e gore
daha diisiik olmasi, modelin kisa vadeli dinamik degisimleri daha basarili sekilde
yakalayabildigini ortaya koymaktadir. ANN modeli genel egilimleri takip etmede
yeterli goriinse de, pik riizgar siddetindeki yer yer gecikmeli tepki vermektedir.
ARIMA ise riizgar siddetindeki ani degisimleri temsil etmekte yetersiz kalmus;
dogrusal yapist nedeniyle hem R? degerlerinin diisiik kaldigi hem de zaman serisi
grafiklerinde gozle goriiliir bir diizlestirme etkisi yaratti§1 gozlenmistir. Bu bulgular, 10
dakikalik zaman ¢oziiniirliigiinde veri odakli derin 68renme modellerinin kisa vadeli

rlizgar tahmini icin daha uygun oldugunu dogrulamaktadir.

4.2.5.4 30 Dakikalik zaman coziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.70: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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ANN Modeli Gergek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.71: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (30 dk)
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Sekil 4.72: LSTM modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.

Cizelge 4.27: 1-3 May1s 2025 (30 dakika) — model karsilastirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 3.911741 1.977812 1.452458 0.330376
ANN 4.586247 2.141553 1.565269 0.214912
ARIMA 6.426904 2.535134 1.895809 -0.100177

Sekil 4.70, Sekil 4.71, ve Sekil 4.72 incelendiginde, 1-3 Mayis 2025 doneminde
30 dakikalik zaman c¢oziiniirliiglinde tim modellerin riizgar siddetindeki genel
egilimleri yakalayabildigi, ancak dogruluk seviyelerinin belirgin bicimde farklilastig1
goriilmektedir. Cizelge 4.27 sonuglarina gore LSTM modeli (MSE = 3.91, RMSE
= 1.97, MAE = 1.45, R? = 0.330) bu zaman c¢oziiniirliigiinde en iyi performansi
sergilemis ve Ozellikle gecis donemlerinde gercek gozlemleri daha tutarli takip
etmistir. ANN modeli (MSE =4.58, RMSE = 2.14, MAE = 1.56, R =0.215) LSTM’ye

gore daha yiiksek hata degerlerine sahip olmakla birlikte, genel varyasyonlar1 tatmin
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edici diizeyde temsil edebilmistir. ARIMA modeli ise (MSE = 6.42, RMSE =
2.53, MAE = 1.89, R* = —0.100) riizgar siddetindeki hizl1 degisimleri yakalamada
yetersiz kalmis; tahminlerinin diisiik frekansl, asiri diizlestirilmis bir yapida kaldig:
Sekil 4.70’te acik¢a goriilmektedir. Bu bulgular, 30 dakikalik ¢oziiniirliikte dogrusal
olmayan 0grenme kapasitesine sahip derin 6grenme modellerinin 6zellikle kisa siireli

dalgalanmalarin temsilinde daha basarili oldugunu géstermektedir.

4.2.5.5 60 Dakikalik zaman c¢oziiniirliigii sonuclari

ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.73: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.74: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)
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Sekil 4.75: LSTM modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.

Cizelge 4.28: 1-3 May1s 2025 (60 dakika) — model kargilagtirmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 2.401594 1.549708 1.154722 0.497221
LSTM 3.195743 1.787664 1.398515 0.330965
ARIMA 5.482850 2.341549 1.797289 -0.147845

Sekil 4.73, Sekil 4.74, ve Sekil 4.75’te, 1-3 Mayis 2025 donemine ait 60
dakikalik riizgar siddeti tahminlerinin modeller arasinda belirgin farkliliklar gosterdigi
goriilmektedir. ANN ve LSTM modelleri, 6zellikle diisiik ve orta siddetteki riizgar
degisimlerinde gozlenen zamansal egilimleri basariyla yakalayarak gercek seri ile
yiiksek derecede uyum saglamistir. Buna karsilik ARIMA modelinin tahmin egrisi,
ozellikle ani hiz de8isimlerinin yasandigi saatlerde gercek riizgir siddetindeki
dalgalanmalar1 temsil etmekte yetersiz kalmistir. Model performans metriklerinin
karsilastirildigr Sekil 4.74’dan da goriilebilecegi tizere, ANN modeli en diigiik hata
degerlerine (MSE = 2.40, RMSE = 1.55, MAE = 1.15) ve en yiiksek dogruluk
katsayisina (R? = 0.497) ulasarak 60 dakikalik tahminlerde en basarili model olmustur.
LSTM modeli ikinci sirada yer alirken, ARIMA modeli hem hata biiyiikliikleri
hem de negatif R> degeri ile bu zaman ¢oziiniirliigiinde zayif performans sergiledigi

Cizelge 4.28°de de goriilmektedir..

Bu grafiksel degerlendirmeler, riizgar enerjisinin enerji sistemi icerisindeki konu-
munun yalnizca kapasite ve lretim biiyiikliikleri iizerinden degil, ayni zamanda
sistemsel isleyis, denge mekanizmalar1 ve planlama siirecleri iizerinden birlikte

ele alinmas1 gerektigini ortaya koymaktadir. Kurulu giic ve tiretim dagilimlarinin
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birlikte degerlendirilmesi, riizgar enerjisinin enerji sisteminde statik bir kaynak
degil, dinamik bir iiretim bileseni olarak konumlandigini gostermektedir. Bu
baglamda, riizgir enerjisinin sistem i¢indeki roliiniin dogru bi¢cimde anlagilabilmesi,
yalnizca mevcut iiretim verilerinin incelenmesiyle degil; iiretimi belirleyen temel
meteorolojik parametrelerin, 6zellikle riizgar siddetinin 6ngoriilebilirligi tizerinden
degerlendirilmesiyle miimkiin héle gelmektedir. Dolayisiyla grafiksel bulgulardan
hareketle yapilan bu sistemsel degerlendirme, ¢alismanin riizgar tahmini boyutuna

gecis icin dogal bir zemin olusturmaktadr.

Riizgar siddetinin kisa vadeli ve yiiksek dogrulukla tahmin edilmesi, dogrudan iiretilen
elektrik enerjisi miktarini ve buna bagli ekonomik ¢iktiy1 etkileyen temel bir parametre
olarak degerlendirilmektedir. Riizgér siddetindeki kiiciik 6lcekli degisimlerin dahi tiir-
bin gii¢ egrisi iizerinden enerji tiretimine dogrusal olmayan bicimde yansimasi, tahmin
hatalariin iiretim planlamasi, sistem dengesi ve ekonomik performans iizerinde carpan
etkisi olusturmasina neden olmaktadir. Bu baglamda riizgar tahmin dogrulugundaki
her iyilesme, yalnizca teknik iiretim performansini degil, ayn1 zamanda piyasa
katilimi, gelir 6ngoriilebilirligi, dengesizlik maliyetleri ve isletme karlilig1 tizerinde
dogrudan etkiler iiretmektedir. Uretilen enerji miktarinin daha isabetli 6ngoriilmesi,
tiretim—tiiketim dengesinin daha etkin yonetilmesine olanak saglarken, ayni1 zamanda
enerji piyasalarinda olusabilecek sapmalarin ekonomik karsiligin1 azaltmakta ve sistem
isletmecileri ile iiretim sirketleri acisindan finansal belirsizlikleri minimize etmektedir.
Bu yoniiyle riizgar siddeti tahmini, yalnizca meteorolojik bir problem alani degil;
enerji iiretimi, sistem isletimi ve ekonomik siirdiiriilebilirlik arasinda koprii kuran

biitiinciil bir yapisal bilesen olarak degerlendirilmektedir.
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5. ONERILER

Bu calisma kapsaminda elde edilen bulgular dogrultusunda, kisa vadeli riizgar tahmin
modellerinin yalnizca akademik modelleme calismalar1 olarak degil, enerji sistem-
lerinin planlama ve isletme siireclerini destekleyebilecek bilimsel altyapilar olarak
degerlendirilmesi Onerilmektedir. Gelecek calismalarda, meteorolojik degiskenlerin
yan1 sira sebeke yiik verileri, tiretim gecmisi, bakim kayitlar1 ve piyasa gostergeleri
gibi ¢oklu veri kaynaklarinin biitiinlesik bicimde kullanilmasi, tahmin modellerinin

daha kapsamli ve temsil giicii yiiksek yapilar haline gelmesine katki saglayacaktir.

Modelleme perspektifinden bakildiginda bu tezin temel amaci, operasyonel riizgar
tahmininde farkli zaman c¢oziiniirlikklerinde (1, 5, 10, 30 ve 60 dakika) istatistiksel
ve derin 6grenme tabanli modellerin performanslarini karsilagtirmali olarak incelemek
ve yiiksek zamansal ¢Oziintirliiklii meteorolojik verilerle kisa vadeli riizgar tahmininin
dogrulugunu artirmaktir. Bu kapsamda, ARIMA, ANN ve LSTM modelleri
Batman Havalimani’na ait gozlemsel veriler kullanilarak gelistirilmis, farkli girdi
kombinasyonlar1 altinda test edilmis riizgar enerjisi ve havacilik operasyonlari

acisindan en uygun tahmin yaklasiminin belirlenmesi hedeflenmistir.

Enerji sistemleri baglaminda, kisa vadeli riizgar tahmin ¢iktilarimin tiretim planla-
masl, sistem igletimi ve dengeleme siirecleriyle biitiinlesik bicimde ele alinmasi,
yenilenebilir enerji entegrasyonunun giivenli ve siirdiiriilebilir bi¢cimde yonetilmesine
katki saglayacaktir. Bu dogrultuda tahmin modellerinin, gercek zamanli izleme
sistemleriyle birlikte degerlendirilmesi, sistem gegislerinin daha 6ngoriilebilir bigimde

yonetilmesine olanak taniyabilecek bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tiirkiye elektrik piyasasi 6zelinde degerlendirildiginde, EPIAS tarafindan isletilen giin
oncesi, giin ici ve dengeleme piyasalarinin yapisi dikkate alindiginda, iiretim tahmin
dogrulugunun artmasinin piyasa istikrarin1 destekleyen yapisal bir unsur oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle gelecekteki ¢alismalarda, riizgar tahmin ¢iktilarinin piyasa

mekanizmalartyla iligkisini kavramsal ve yapisal diizeyde ele alan disiplinlerarasi
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arastirmalarin gelistirilmesi, yenilenebilir enerji entegrasyonunun sistemsel boyutunun

daha biitiinciil bicimde anlasilmasina katki saglayacaktir.

Bu calismada elde edilen bulgular, kisa vadeli riizgar tahmininde model perfor-
mansinin hem zaman ¢oziiniirliigiine hem de atmosferik siireclerin dlgegine giiclii
bicimde bagl oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle 1 ve 5 dakikalik yiiksek
coziiniirliklii verilerde ANN ve LSTM modellerinin ARIMA modeline kiyasla
daha diisiik hata degerleri iiretmesi, dogrusal olmayan ve yiiksek frekansh riizgar
dalgalanmalarinin veri tabanli yaklasimlar tarafindan daha etkin bicimde temsil
edilebildigini gostermektedir. ANN’nin bu calismada one c¢ikmasi, uygun gecikme
(lag) yapilarinin ve secilen girdi kombinasyonlarinin kisa siireli riizgar degiskenligini
yakalamada yeterli temsil giicli sagladigina isaret etmektedir. LSTM modeli ise kisa
siireli bellek mekanizmasi sayesinde ani riizgar degisimlerini yakalamada basarili bir
model olmustur. Zaman c¢oziiniirligii azaldikca (10-30-60 dk) modeller arasindaki
performans farkinin belirgin bir sekilde azalmasi, daha uzun zaman Olceklerinde
riizgar serilerinin gorece daha kararli ve dogrusal bir yapiya yoneldigine isaret
etmektedir. Bu baglamda, operasyonel uygulamalarda tek bir model yaklagimi yerine
zaman ¢Oziinlirligiine ve hakim meteorolojik kosullara duyarli model se¢imlerinin
yapilmasi onerilmektedir. Ayrica, 6zellikle konvektif aktivitenin ve ani riizgar siddeti
degisimlerinin beklendigi donemlerde, veri tabanli tahmin modellerinin sinoptik
haritalar, SHT ¢iktilar ile radar ve uydu gozlemleriyle birlikte degerlendirilmesi, kisa
vadeli riizgar tahminlerinin giivenilirliini ve operasyonel karar destek siireclerindeki
etkinligini artiracaktir. Bu calismaya akademik ag¢idan bakildiginda calismanin, yiiksek
cOziiniirliikklii zaman serileri lizerinde gelistirilen kisa vadeli riizgar tahmin modelleri
icin karsilagtirmali bir bilimsel referans cercevesi sundugu degerlendirilmektedir.
Gelecek aragtirmalarda, farkli cografi bolgelerde, farkli topografik yapilarda ve farkl
iklim kosullarinda gerceklestirilecek benzer ¢alismalar, model genellenebilirliginin

test edilmesi acisindan onemli katkilar saglayacaktir.
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EK A: Modellerde Kullanilan Python Kodlar1

Bu ek boliimiinde, ARIMA, ANN ve LSTM modellerinin kurulumu, egitim siirecleri
ve tahmin adimlarinda kullanilan Python kodlar1 sunulmaktadir. Kodlar, her model icin
ayri alt bagliklar altinda diizenlenmistir.

A.1 ARIMA Modelinde Kullanilan Python Kodlari

Bu boliimde, calismada kullanilan ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) modelinin Python ortaminda uygulanmasina iligkin tam kodlar ve kodun
temel adimlart agiklanmaktadir. Kod yapisi; kiitiiphanelerin yiiklenmesi, model
ayarlari, yardimci fonksiyonlar, veri hazirlama, parametre arama, performans
degerlendirmesi, sonuclarin kaydedilmesi ve grafik iiretimi olmak iizere sekiz ana
boliim altinda sunulmustur.

A.1.1 Kiitiiphanelerin Yiiklenmesi

import warnings
warnings.filterwarnings ("ignore™)

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import statsmodels.api as sm

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error,
r2_score

import matplotlib.dates as mdates

import locale

A.1.2 Model Ayarlar1 ve Parametreler

INPUT_CSV = "2024_Eylul_Aralikl13-15_60dk_BIRLESIK_IMPUTED.csv"
TARGET = "WS2M"

RES_MIN = 60

TRAIN_START = "2024-09-01 00:00:00"

TRAIN_END = "2024-12-12 23:59:59"

TEST_START = "2024-12-13 00:00:00"

TEST_END = "2024-12-15 23:59:59"

D _FIXED = 1

P_LIST = [0, 1, 2]

Q_LIST = [0, 1, 2]

DAY _PERIOD = int (round(24 * 60 / RES_MIN))
K_FOURIER = 6
EARLY_STOP_DELTA = 1.0
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A.1.3 Yardimci Fonksiyonlar

def to_float (s: pd.Series) —-> pd.Series:
s = s.astype(str).str.replace(",", ".", regex=False)
num = s.str.extract (r" ([-+]2\d*x\.2\d+)") [0]
return pd.to_numeric (num, errors="coerce")

def fourier_terms (index: pd.DatetimelIndex, period: int, K: int) ->
pd.DataFrame:
t = np.arange(len(index), dtype=float)

out = {f"sin_{k}": np.sin(2*np.pixk*t/period) for k in range

(1, K+1)}

out .update ({f"cos_{k}": np.cos (2+«np.pixk+t/period) for k in range
(1, K+1)1})

return pd.DataFrame (out, index=index)

A.1.4 Veri Hazirlama

df = pd.read_csv (INPUT_CSV, parse_dates=["CREATEDATE"]) .sort_values
("CREATEDATE") .set_index ("CREATEDATE")

y = to_float (df [TARGET]) .interpolate (limit_direction="both") .
f£fil11() .bfill ()

full_idx = pd.date_range(y.index.min(), y.index.max (), freg=f"
{RES_MIN}min")

y = y.reindex (full_idx) .interpolate(limit_direction="both") .
f£fil11() .bfill ()

train = y.loc[TRAIN_START:TRAIN_END]
test y.loc[TEST_START:TEST_END]

exog_tr sm.add_constant (fourier_terms (train.index, DAY_PERIOD,
K_FOURIER), has_constant="add’)
exog_te = sm.add_constant (fourier_terms (test.index, DAY_PERIOD,
K_FOURIER), has_constant="add’)

A.1.5 Parametre Aramasi

best_aic, best_order, best_model = np.inf, None, None
for p in P_LIST:
for g in Q_LIST:
order = (p, D_FIXED, q)
try:

m = SARIMAX (train, order=order, exog=exog_tr,
simple_differencing=False,
enforce_stationarity=False,
enforce_invertibility=False).fit (disp=False)

if m.aic < best_aic:
best_aic, best_order, best_model = m.aic, order, m
except:
continue
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A.1.6 Tahmin ve Performans Degerlendirmesi

fc = best_model.get_forecast (steps=len(test), exog=exog_te)
y_pred = pd.Series (pd.to_numeric (fc.predicted_mean, errors="coerce"),
index=test.index)

mae mean_absolute_error (test, y_pred)
rmse = np.sqgrt (mean_squared_error (test, y_pred))

r2 r2_score (test, y_pred)

A.1.7 Sonuclarin Kaydedilmesi

res = pd.DataFrame ({"Gercek": test, "ARIMA_Tahmin": y_pred},
index=test.index)

res.to_csv ("ARIMA_results_60DK_2024_Aralikl3-15.csv")
res.to_excel ("ARIMA_results_60DK_2024_Aralikl3-15.x1sx")

A.1.8 Grafik Uretimi

plt.figure(figsize=(18,5))

plt.plot (res.index, res["Gercek"].rolling(2) .median(), label="Gercek"
plt.plot (res.index, res["ARIMA Tahmin"].rolling(2) .median(),
label="ARIMA Tahmin")

plt.title ("ARIMA Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 Dakika)™)
plt.ylabel ("WS2M (m/s)™)

plt.legend()

plt.grid(True, linestyle="--", alpha=0.5)

plt.tight_layout ()

plt.savefig ("ARIMA_60DK_2024_ Aralikl3-15_Grafik.png", dpi=200)
plt.show ()

A.2 ANN Modelinde Kullamlan Python Kodlar:

Bu ekte, ¢alismada kullanilan ANN (Artificial Neural Networks) modelinin Python
uygulamasina yonelik kodlar sunulmaktadir. Kod; veri hazirlama, olceklendirme,
sekans (lag) olusturma, modelin kurulumu, tahmin, performans metrikleri, ¢iktilarin
kaydedilmesi ve grafik iiretimi olmak iizere sekiz boliimde verilmistir.

A.2.1 Veri Setinin Yiiklenmesi ve Temizlenmesi

PREF_60MIN = "2024_Eylul Aralikl13-15_60dk_BIRLESIK_IMPUTED.csv"
INPUT_CSV = PREF_60MIN

TARGET = "Wws2Mm"

TRAIN_START = "2024-09-01 00:00:00"

TRAIN_END = "2024-12-12 23:59:59"

TEST_START = "2024-12-13 00:00:00"

TEST_END = "2024-12-15 23:59:59"

LAG_STEPS = 12
EPOCHS 30
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AW

BATCH = 64

af pd.read_csv (INPUT_CSV, parse_dates=["CREATEDATE"])
df = df.dropna(subset=["CREATEDATE"]) .set_index ("CREATEDATE") .
sort_index ()

data = df[[TARGET]].copy ()
data[TARGET] = pd.to_numeric (data[TARGET], errors="coerce")
data = data.interpolate (method="time").£f£fi11 () .bfill ()

A.2.2 Veri Olceklendirme

train data.loc[TRAIN_START:TRAIN_END] .copy ()
test = data.loc[TEST_START:TEST_END].copy ()

scaler = MinMaxScaler ()
train_s = scaler.fit_transform(train.values)
test_s = scaler.transform(test.values)

A.2.3 Sekans (Lag) Yapisinin Olusturulmasi

def create_dataset (series_2d, lag=10):

X,y =11, 11

s = series_2d[:, 0]

for i in range(len(s) - lag):
X.append(s[i:i+lag])
y.append(s[i+lag])

return np.array(X), np.array(y)

X_train, y_train create_dataset (train_s, lag=LAG_STEPS)
X _test, vy_test = create_dataset(test_s, 1lag=LAG_STEPS)

A.2.4 ANN Modelinin Kurulumu ve Egitilmesi

model = Sequential ([
Dense (64, activation="relu", input_shape=(LAG_STEPS,)),
Dense (32, activation="relu"),
Dense (1)

1)

model.compile (optimizer="adam", loss="mse")

model.fit (X_train, y_train, epochs=EPOCHS, batch_size=BATCH,

verbose=1, validation_split=0.1)

A.2.5 Tahmin ve Ters Olceklendirme

y_pred_s = model.predict (X_test, verbose=0)

y_test_inv = scaler.inverse_transform(y_test.reshape(-1,1)).flatten()

y_pred_inv = scaler.inverse_transform(y_pred_s) .flatten()
test_index = test.index[LAG_STEPS:]

results = pd.DataFrame ({
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"Gercek": y_test_inv,
"Tahmin": y_pred_inv
}, index=test_index)

A.2.6 Performans Metrikleri

mae = mean_absolute_error (results["Gercek"], results["Tahmin"])
rmse = np.sqgrt (mean_squared_error (results["Gercek"], results
["Tahmin"]))

r2 = r2_score(results["Gercek"], results["Tahmin"])

A.2.7 Sonuclarin Kaydedilmesi

pred_series = results["Tahmin"].rename ("Tahmin")

pred_series.to_csv ("ANN_tahmin_60DK_2024_Aralikl3-15_lookbackl2.csv")

results.to_csv ("ANN_results_60DK_2024_Aralikl3-15_lookbackl2.csv")

A.2.8 Grafik Uretimi

plt.figure(figsize=(18,5))

plt.plot (results.index, results["Gercek"], label="Gercek")
plt.plot (results.index, results["Tahmin"], label="ANN Tahmin")
plt.title ("ANN Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)")
plt.ylabel ("WS2M (m/s) ™)

plt.legend()

plt.grid(True, linestyle="--")

plt.tight_layout ()

plt.show ()

A.3 LSTM Modelinde Kullanilan Python Kodlar:

Bu ekte, calismada kullanilan LSTM (Long Short-Term Memory) modeline ait
Python kodlar1 sunulmaktadir. Kod; yardimci fonksiyonlar, veri setinin yiiklenmesi,
egitim siireci,sekans olusturma, model kurulumu ve egitimi, tahmin, performans
degerlendirme, sonuglarin kaydedilmesi ve grafik iiretimi olmak iizere sekiz boliim

altinda verilmistir.

A.3.1 Yardimci Fonksiyonlar

PREF_60MIN = "2024_Eylul_Aralikl1l3-15_60dk_BIRLESIK IMPUTED.csv"
TARGET = "Wws2M"

TRAIN_START = "2024-09-01 00:00:00"

TRAIN_END = "2024-12-12 23:59:59"

TEST_START = "2024-12-13 00:00:00"

TEST_END = "2024-12-15 23:59:59"

LOOKBACK =12

EPOCHS = 40

BATCH_SIZE = 64

VAL_SPLIT = 0.12
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PATIENCE = 6

def safe_num(s: pd.Series) —-> pd.Series:
s = pd.to_numeric (s, errors="coerce")
return s.interpolate("time") . .£f£i11() .bfill ()

def add_time_features (idx: pd.DatetimeIndex) —-> pd.DataFrame:
hour = idx.hour.values
dow = idx.dayofweek.values
tf = pd.DataFrame (index=idx)

tf["tod_sin"] = np.sin(2+np.pi * hour / 24.0)
tf["tod_cos"] = np.cos(2+np.pi * hour / 24.0)
tf["dow_sin"] = np.sin(2xnp.pi * dow / 7.0)
tf["dow_cos"] = np.cos(2+«np.pi * dow / 7.0)

return tf

def make_sequences (X: np.ndarray, y: np.ndarray, lookback: int):
S, T = 1[1, I[1]
for i in range (lookback, len(X)):
S.append (X[i-lookback:i, :1)
T.append(y[i])
return np.array(S), np.array(T)

A.3.2 Veri Setinin Yiiklenmesi

df = load_60min () .sort_index ()
need = ["WS2M","wD2M", "TEMP", "HUMID", "ONH", "INSTRAIN"]
for c in need:
if ¢ not in df.columns: df[c] = np.nan
df [c] = safe_num(df(c])
ang = (df["WwD2M"] % 360.0) .astype(float)
df ["WD2M_sin_raw"] = np.sin(np.deg2rad(ang))
df ["WD2M_cos_raw"] = np.cos(np.deg2rad(ang))

df = pd.concat ([df, add_time_features (df.index)], axis=1l)

shift_cols = ["WS2M", "TEMP", "HUMID", "QNH", "INSTRAIN", "WD2M_sin_raw",
"WD2M_cos_raw"]
for ¢ in shift_cols:

df [c+"_lagl"] = df[c].shift (1)

FEATS = [
"WS2M_lagl", "TEMP_lagl", "HUMID_lagl","ONH_lagl", "INSTRAIN_lagl",
"WD2M_sin_raw_lagl", "WD2M_cos_raw_lagl",
"tod_sin", "tod_cos", "dow_sin", "dow_cos"
]
df ["TARGET"] = df["WwS2M"]

data = df[FEATS + ["TARGET"]].dropna ()
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A.3.3 Egitim-Test Ayrim ve Olceklendirme

train = data.loc[TRAIN_START:TRAIN_END] .copy ()
test data.loc[TEST_START:TEST_END] .copy ()

X _train_df, y_train = train[FEATS], train["TARGET"].values
X_test_df, y_test test [FEATS], test ["TARGET"] .values

X_scaler = MinMaxScaler () .fit (X_train_df.values)

X_train_s = x_scaler.transform(X_train_df.values)

X_test_s = x_scaler.transform(X_test_df.values)

y_scaler = MinMaxScaler().fit (y_train.reshape(-1,1))

y_train_s = y_scaler.transform(y_train.reshape(-1,1)) .reshape(-1)

A.3.4 Lookback Sekanslarimin Olusturulmasi

X_train_seq, y_train_seqg = make_sequences (X _train_s, y_train_s,
LOOKBACK)

X_test_seq, y_test_seq = make_sequences (X_test_s, y_test,
LOOKBACK)
n_steps, n_feats = X_train_seqg.shapel[l], X_train_seq.shape[2]

A.3.5 LSTM Modelinin Kurulumu ve Egitimi

model = Sequential ([
Input (shape=(n_steps, n_feats)),
LSTM (128, return_sequences=True),
Dropout (0.2),
LSTM(64),
Dropout (0.1),
Dense (1)

1)

model.compile (optimizer="adam", loss="mse")
es = EarlyStopping(monitor="val loss", patience=PATIENCE,

restore_best_weights=True, verbose=1l)
rlr = ReduceLROnPlateau (monitor="val_ loss", factor=0.5,
patience=max (2, PATIENCE//2), min_lr=1le-5, verbose=1)

model.fit (
X_train_seq, y_train_seq,
epochs=EPOCHS, batch_size=BATCH_SIZE,
validation_split=VAL_SPLIT,
callbacks=[es, rlr],
verbose=1
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A.3.6 Tahmin ve Performans Metrikleri

y_pred_scaled = model.predict (X_test_seq, verbose=0).

reshape (-1)

y_pred = y_scaler.inverse_transform(y_pred_scaled.reshape(-1,1)).
reshape (-1)

test_index = X_test_df.index[LOOKBACK:]

n = min(len(test_index), len(y_test_seq), len(y_pred))
test_index = test_index[:n]

y_true = y_test_seqg[:n]

y_pred y_pred[:n]

mae = mean_absolute_error (y_true, y_pred)
rmse = np.sqrt (mean_squared_error (y_true, y_pred))
r2 = r2_score(y_true, y_pred)

A.3.7 Sonuclarin Kaydedilmesi

out_csv = f"LSTM results_60DK_2024_Aralikl1l3-15_lookback {LOOKBACK}.
csv"
out_xlsx = out_csv.replace(".csv", ".xlsx")

pd.DataFrame ({"Gercek": y_true, "Tahmin": y_pred}, index=test_index).
to_csv (out_csv)

A.3.8 Grafik Uretimi

res_plot = pd.DataFrame ({"Gercek": y_true, "Tahmin": y_pred},
index=test__index)

res_plot ["Gercek_smooth"] = res_plot["Gercek"].

rolling (2, min_periods=1) .median ()

res_plot["Tahmin_smooth"] = res_plot["Tahmin"].
)

rolling (2, min_periods=1) .median ()
plt.figure(figsize=(18,5))

plt.plot (res_plot.index, res_plot["Gercek_ smooth"],
label="Gercek")

plt.plot (res_plot.index, res_plot["Tahmin_smooth"],
label="LSTM Tahmin")

plt.title("LSTM Modeli Gercek ve Tahmin Kiyaslamasi (60 dk)")
plt.ylabel ("WS2M (m/s)")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout ()

plt.show ()

116




EK B

B.1 2 Subat-12 Nisan 2023 Tarihine Ait Ciktilar

B.1.1 Yalmzca Riizgar Girdileri

B.1.1.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.1: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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Sekil B.2: ANN modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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LSTM Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (1 dk)
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—— LSTM Tahmin
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Sekil B.3: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

Cizelge B.1: Modellere ait hata metriklerinin kargilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 9.809280 3.131977 2.342993 -0.173391

ANN 0.772904 0.879150 0.623524 0.907545

LSTM 0.605414 0.778083 0.519290 0.927580
B.1.1.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (5 dk)
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Sekil B.4: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.5: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.6: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

Cizelge B.2: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 11.420788 3.379466 2.532451 -0.455927
ANN 1.391981 1.179822 0.892129 0.822550
LSTM 1.388730 1.178444 0.884066 0.822964
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B.1.1.3 10 Dakikahk Veriler Kullamlan Ciktilar

ARIMA Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (10 dk)
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Sekil B.8: ANN modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.

LSTM Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (10 dk)

= I
@ 5 N}

WS2M (m/s)

~ -
=
—

)

—— Gergek
LSTM Tahmin

Sekil B.9: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.3: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiriimast.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 10.060937 3.171898 2.355560 -0.357651
ANN 1.669575 1.292120 1.003088 0.774703
LSTM 1.675574 1.294440 1.000008 0.773893

B.1.1.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.10: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.11: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.12: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.4: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 6.947562 2.635823 1.953514 -0.067329
ANN 2.208325 1.486043 1.137958 0.660743
LSTM 2260179 1.503389 1.151945 0.652777

B.1.1.5 60 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.13: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.14: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.15: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.5: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiriimast.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 6.467888 2.543204 1.861236 -0.077838
ANN 3.382870 1.839258 1.395223 0.436263
LSTM 3.321535 1.822508 1.396706 0.446484
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B.1.2 Riizgar & Sicaklik Girdileri

B.1.2.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Modeli Riizgar ve Sicaklik Girdileri (1 dk)
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Sekil B.16: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.17: ANN modeli tahmin-gozlem kargsilastirmasi.
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Sekil B.18: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.
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Cizelge B.6: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 0.796416 0.892421 0.657508 0.904732
LSTM 1.224951 1.106775 0.825252 0.853471
ARIMA 12.920835 3.594556 2.664601 -0.545596

B.1.2.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.19: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.20: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (5 dk)
14 1 — Gergek
[ LSTM Tahmin
12 I ‘n |
, ‘ AN

. 10 /l I “ i I

Z g i f

£ I | I ‘ |

z [ ] h | / | M‘ | \ Fl A | |

: | N Y | |
Al A/ | | | \‘ A U L ' / ‘/

I N AN \ ' AT Naalk [l N1
1 {ld "y | AT
o : U
& <& $ & & & %
Q,ffe $ .,5’0 e,;;ec q;';;L Q,ffe $ 0.,5'0 6{50“
& & & & & & &
N < o o 9 9 o

Sekil B.21: LSTM modeli tahmin-gézlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.7: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 1.390018 1.178990 0.888108 0.822800
ANN 1.416644 1.190229 0.902973 0.819406
ARIMA 11.484772 3.388919 2.560667 -0.464083
B.1.2.3 10 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.22: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.23: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.24: LSTM modeli tahmin-gézlem karsilastirmasi
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Cizelge B.8: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiriimast.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.666251 1.290834 0.996037 0.775151
LSTM 1707003 1306523 1.008078 0.769652
ARIMA 10.437450 3.230704 2.446010 -0.408458

B.1.2.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar

ARIMA Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (30 dk)

12 — Gergek
Tahmin
44 L /\/\ /\\//V\\ v f/\ /j\ ~ AH\ /\/\ /\J /\L
Jooy oy | v
.o(’cg .\”‘Qe s° .«7‘90 :a@eg .\’“‘QG .o(’"cg
& & & & & & &
Sekil B.25: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.26: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.27: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.9: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 2.200165 1.483295 1.141364 0.661997
LSTM 2.949982 1.717551 1355791 0.546805
ARIMA 8.053995 2.837956 2.114654 -0.237306
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Sekil B.28: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.29: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.30: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge B.10: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 3.251846 1.803287 1.391449 0.458098
LSTM 3.259087 1.805294 1.385677 0.456891
ARIMA 6.441173 2.537947 1.857010 -0.073386

B.1.3 Riizgar & Sicakhik & Basing Girdileri

B.1.3.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.32: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.31: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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LSTM Tahmini Riuzgar,Sicaklik,Basing Girdileri(1 dk)
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Sekil B.33: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.

Cizelge B.11: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R2

LSTM 0.609730 0.780852 0.524770 0.927064

ANN 1.919172 1.385342 1.063342 0.770428

ARIMA 13.599141 3.687701 2.733698 -0.626735

B.1.3.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
ARIMA Modeli Riizgar, Sicaklik,Basing Girdileri (5 dk)
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Sekil B.35: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Sekil B.34: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Riizgar,Sicaklik,Basing Girdileri (5 dk)
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LSTM Tahmini Riuzgar,Sicaklik,Basing Girdileri(5 dk)
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Sekil B.36: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
Cizelge B.12: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R? n
LSTM 1.387451 1.177901 0.886131 0.823127
ANN 1.483351 1.217929 0.919472 0.810902
ARIMA 11.484772 3.388919 2.560667 -0.464083
B.1.3.3 10 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA deli Ri Sicaklik, ¢ Girdileri (10 dk)
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Sekil B.37: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Riizgar,Sicaklik,Basing Girdileri (10 dk)
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Sekil B.38: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Tahmini Riuzgar,Sicaklik,Basing Girdileri(10 dk)
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Sekil B.39: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.

Cizelge B.13: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
ANN 1.665702 1.290621 1.002461 0.775226
LSTM 1.690177 1.300068 1.003862 0.771923
ARIMA 10.437450 3.230704 2.440610 -0.408458

B.1.3.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar

ARIMA Modeli Riizgar, Sicaklik,Basing Girdileri (30 dk)
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Sekil B.40: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Riizgar,Sicaklik,Basin¢ Girdileri (30 dk)
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Sekil B.41: ANN modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.
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LSTM Tahmini Riizgar, Sicaklik,Basing Girdileri(30 dk)
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Sekil B.42: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.14: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 2.340860 1.529987 1.180453 0.640382
LSTM 3.091226 1758188 1.387770 0.525106
ARIMA 6.947562 2.635823 1.953514 -0.067329

B.1.3.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.43: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

ANN Modeli Riizgar,Sicaklik,Basing Girdileri (60 dk)
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Sekil B.44: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Tahmini Riizgar, Sicaklik,Basing Girdileri(60 dk)
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Sekil B.45: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.

Cizelge B.15: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 2.340860 1.529987 1.180453 0.640382
LSTM 3.091226 1.758188 1.387770 0.525106
ARIMA 6.947562 2.635823 1.953514 -0.067329

B.2 1 Eyliil-20 Kasim 2023 Tarihine Ait Ciktilar

B.2.1 Yalmzca Riizgar Girdileri

B.2.1.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.46: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.47: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.48: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.16: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 62.665426 7.916150 6.330734 -1.746971
ANN 1.623576 1.274196 0.816682 0.928830
LSTM 1.788001 1.337162 0.788545 0.921622
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B.2.1.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.49: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
ANN Modeli Yalniz Ruzgar Girdileri (5 dk)
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Sekil B.50: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Sekil B.51: LSTM modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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Cizelge B.17: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 61.211897 7.823803 6.275026 -1.778597
ANN 1.789309 1337651 0.960104 0.918778
LSTM 1.518956 1.232459 0.894947 0.931050

B.2.1.3 10 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.52: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.53: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.54: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
Cizelge B.18: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
ARIMA 44.114656 6.641886 4.932596 -1.039638
ANN 2.076121 1.440875 1.056352 0.904011
LSTM 1.819757 1.348984 0.977695 0.915864
B.2.1.4 30 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
ARIMA Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (30 dk)
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Sekil B.55: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.56: ANN modeli tahmin-gozlem kargilastirmasi.
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Sekil B.57: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.19: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 40.504551 6.364319 4.658788 -0.959620
ANN 3.190333 1.786150 1.321307 0.845651
LSTM 2.617554 1.617886 1.191429 0.873362
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B.2.1.5 60 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.58: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmast.
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Sekil B.59: ANN modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.
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Sekil B.60: LSTM modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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Cizelge B.20: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 39.904871 6.317030 4.607340 -0.986621
ANN 5.294922 2.301070 1.706203 0.736398
LSTM 4.496093 2.120399 1.583116 0.776167

B.2.2 Riizgar & Sicaklik Girdileri

B.2.2.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.61: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmast.
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Sekil B.62: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Riizgar & Sicaklik Girdileri (1 dk)

Sekil B.65: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.63: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.
Cizelge B.21: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmast.
Model MSE RMSE MAE R2
LSTM 1.123703 1.060048 0.605178 0.950742
ANN 1.281173 1.131889 0.673038 0.943839
ARIMA 80.991347 8.999519 7.369214 -2.550298
B.2.2.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (5 dk)
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Sekil B.64: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.66: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
Cizelge B.22: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 3.574370 1.890600 1.329452 0.839662
ANN 4.281078 2.069077 1.441707 0.807961
ARIMA 48.853339 6.989516 5.240825 -1.191447
B.2.2.3 10 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (10 dk)
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Sekil B.67: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.68: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Rizgar & Sicakhk Girdileri (10 dk)
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Sekil B.69: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.
izelge B.23: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.
izelge B.23: Modell t hat trikl kargilastiril
Model MSE RMSE MAE R2
LSTM 4.883157 2.209787 1.592172 0.780576
ANN 5.468759 2.338538 1.646427 0.754262
ARIMA 41.692910 6.457005 4.488909 -0.873466
B.2.2.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (30 dk)
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Sekil B.70: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.71: ANN modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.
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Sekil B.72: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
Cizelge B.24: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 8.573917 2.928125 2.198451 0.626956
ANN 18.157798 4.261197 3.050776 0.209970
ARIMA 42.048230 6.484461 4.472298 -0.829483
B.2.2.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (60 dk)
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Sekil B.73: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Ruzgar, Sicaklik, Basing (60 dk)
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Sekil B.74: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Riizgar & Sicaklik Girdileri (60 dk)
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Sekil B.75: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.

Cizelge B.25: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 10.654073 3.264058 2.321707 0.462620
ANN 15.284229 3.909505 2.926518 0.229080
ARIMA 38.399049 6.196697 4.472055 -0.936807

B.2.3 Riizgar & Sicakhik & Basing Girdileri
B.2.3.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (1 Dakika)
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Sekil B.76: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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ANN Modeli Riizgar, Sicaklik, Basing (1 dk)

Sekil B.77: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Tahmini Rizgar, Sicaklik, Basing (1 dk)
Sekil B.78: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
Cizelge B.26: Modellere ait hata metriklerinin kargilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 1.007944 1.003964 0.595394 0.955457
ANN 1.183061 1.087686 0.642224 0.947718
ARIMA 82.097826 9.060785 7.465471 -2.628057
B.2.3.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
ARIMA Modeli Riizgar + Sicaklik + Basing (5 Dakika)

Sekil B.79: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

147




ANN Modeli Ruzgar, Sicaklik, Basing (5 dk)
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Sekil B.80: ANN modeli tahmin-gozlem kargsilastirmasi.
LSTM Tahmini Riizgar, Sicaklik, Basing (5 dk)
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Sekil B.81: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.
Cizelge B.27: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 2.986099 1.728033 1.218318 0.864936
ANN 3.841491 1.959972 1.364079 0.826246
ARIMA 68.001026 8.246273 6.710188 -2.075751
B.2.3.3 10 Dakikalk Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Riizgar + Sicaklik + Basing (10 Dakika)
. J,LLM"J

Sekil B.82: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.83: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Tahmini Rizgar, Sicaklik, Basing (10 dk)
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Sekil B.84: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
Cizelge B.28: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 3.858091 1.964202 1.415059 0.825160
ANN 6.940850 2.634549 1.871982 0.685457
ARIMA 42.180047 6.494617 4.536561 -0.911502
B.2.3.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (30 Dakika)
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Sekil B.85: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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ANN Modeli Ruzgar, Sicaklik, Basing (30 dk)
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Sekil B.86: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Tahmini Riizgar, Sicaklik, Basing (30 dk)
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Sekil B.87: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
Cizelge B.29: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 8.113974 2.848504 2.051442 0.645277
ANN 21.093765 4.592795 3.231370 0.077831
ARIMA 42.339111 6.506851 4.497722 -0.850964
B.2.3.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Riizgar + Sicaklik + Basing (60 Dakika)
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Sekil B.88: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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ANN Modeli Riuzgar, Sicaklik, Basing (60 dk)
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Sekil B.89: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Tahmini Riizgar, Sicaklik, Basing (60 dk)
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Sekil B.90: LSTM modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.30: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 10.832938 3.291343 2.343825 0.453598
ANN 14.133050 3.759395 2.831179 0.287144
ARIMA 38.399049 6.196697 4.472055 -0.936807
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B.3 1 Mart-25 Mayis 2024 Tarihine Ait Ciktilar

B.3.1 Yalmzca Riizgar Girdileri

B.3.1.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.91: ARIMA modeli tahmin-gozlem kargilagtirmast.

ANN Modeli Yalmiz Riizgar Girdileri(1 dk)
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Sekil B.92: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Yalniz Riizgar Girdileri(1dk)
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Sekil B.93: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge B.31: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 1.487694 1.219710 0.871672 0.845737
ANN 1.605091 1.266922 0.879932 0.833564
ARIMA 8.108340 2.847515 2.253013 0.159227
B.3.1.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
ARIMA Modeli Yalniz Rizgar Girdileri(5 dk)
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Sekil B.94: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.95: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
LSTM Modeli Yalniz Ruzgar Girdileri (5 dk)
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Sekil B.96: LSTM modeli tahmin-gézlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.32: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 1.433189 1.197159 0.887378 0.841035
LSTM 2.132730 1.460387 1.076183 0.763443
ARIMA 7.459512 2.731211 2.166049 0.172611

B.3.1.3 10 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.97: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.98: ANN modeli tahmin-gozlem kargsilagtirmasi.
LSTM Modeli Yalniz Ruzgar Girdileri (10 dk)
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Sekil B.99: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Cizelge B.33: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?
ANN 1.634295 1.278396 0.940996 0.811488
LSTM 2.800761 1.673547 1.171120 0.676939
ARIMA 8.277906 2.877135 2.075931 0.045162
B.3.1.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (30 dk)
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Sekil B.100: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.101: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Sekil B.102: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.34: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 5.283343 2.298552 1792423 0.650259
ANN 5.724373 2.392566 1.913045 0.621064
ARIMA 20.961926 4.578420 3.511426 -0.387614

B.3.1.5 60 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.103: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.104: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.105: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.35: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 15.123219 3.888858 2.770215 -0.174516
ANN 4.343095 2.084009 1.532436 0.662702
LSTM 4.100686 2.025015 1.466612 0.681528
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B.3.2 Riizgar & Sicaklik & Basing Girdileri

B.3.2.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.106: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Ruzgar&Sicaklik Girdileri (1 dk)
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Sekil B.107: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
LSTM Riizgar&Sicaklik Girdileri (1 dk)
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Sekil B.108: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.36: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 0.779858 0.883096 0.564834 0.919135
ANN 1.452638 1.205254 0.834606 0.849372
ARIMA 8.174808 2.859162 2.340457 0.152335

B.3.2.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Ruzgar&Sicakhik Girdileri (5dk)

14
—— Gergek
12 —— ARIMA Tahmin
10
@
£ 8
g6
]
= A >
4 A s
~ ) v — A e B
2 o & -
! T
0
L O L S L O L S O O O
& &° & & & & & o ¢° & &
& S & S & & NS & S & s
o oY oY o o o oY o oY o o
§ S $ S K \$ K K S s 8
A ~ » b A A ~ A A & A
. . . .
Sekil B.109: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Rizgar & Sicaklik Girdileri (5 dk)
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Sekil B.110: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
LSTM Rizgar&Sicaklik Girdileri (5 dk)
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Sekil B.111: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.37: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 1.377904 1.173841 0.864704 0.847167
ANN 1.417512 1.190593 0.872453 0.842773
ARIMA 10.033730 3.167606 2.318266 -0.112914

B.3.2.3 10 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.112: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Riizgar & Sicaklik Girdileri (10 dk)
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Sekil B.113: ANN modeli tahmin-godzlem karsilagtirmas.
LSTM Riizgar&Sicaklik Girdileri (10 dk)
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Sekil B.114: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.38: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R? n
LSTM 1.545927 1.243353 0.929955 0.821681
ANN 1.611854 1.269588 0.924486 0.814076
ARIMA 11.464515 3.385929 2.446744 -0.322406

B.3.2.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.115: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Riizgar & Sicaklik Girdileri (30 dk)
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Sekil B.116: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.117: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.39: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R? n
ANN 5.014052 2.239208 1.673536 0.589985
LSTM 5.268811 2.295389 1.771154 0.569152
ARIMA 19.662126 4.434200 3.264935 -0.607835

B.3.2.5 60 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.118: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmas.
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Sekil B.119: ANN modeli tahmin-godzlem karsilagtirmas.
LSTM Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (60 dk)
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Sekil B.120: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.40: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R? n
ANN 5.563487 2.358704 1.829936 0.542879
LSTM 6.293163 2.508618 1.998558 0.482925
ARIMA 16.040935 4.005114 2.964621 -0.317996

B.3.3

Riizgar & Sicakhik & Basing Girdileri

B.3.3.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.121: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Riizgar, Sicaklik ve Basing Girdileri (1 dk)
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Sekil B.122: ANN modeli tahmin-gézlem kargilagtirmasi.
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LSTM Riizgar, Sicaklik ve Basing Girdileri (1 dk)
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Sekil B.123: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
Cizelge B.41: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 1.147142 1.071047 0.800395 0.863410
ANN 1.811999 1.346105 0.987764 0.784245
ARIMA 10.237208 3.199564 2.338069 -0.218944
B.3.3.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.124: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmas.
ANN Modeli Rizgar, Sicaklik ve Basing Girdileri (5 dk)
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Sekil B.125: ANN modeli tahmin-gézlem karsilagtirmasi.
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LSTM Rizgar, Sicaklik ve Basing Girdileri (5 dk)

141 — Gergek
121 ' LSTM Tahmin
a ] | ““‘ [ \
E 8y “ 1 N
Z .l \ \ i i |
£ LMV \ m U
4l | Ik | | am
'\ L ‘ \ | I
2 “" ! I L WL \
o]
$ N & & N & & & N & N & &
s o 5 a R B & ,@' S 2 a s
0&0“ ﬁww s:'”&h sﬂ&u sﬁ&h sr”&h @”’“@ sﬁ&h @”&h s)”&h &“&h @”&h sﬁ&u
o P 2 2 B » B » 2 ; ; ; &
Sekil B.126: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
Cizelge B.42: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R? n
LSTM 1.113724 1.055331 0.769856 0.868446
ANN 1.350620 1.162162 0.848515 0.840464
ARIMA 10.944946 3.308315 2.406598 -0.292824
B.3.3.3 10 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.127: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Riizgar, Sicaklik ve Basing Girdileri (10 dk)
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Sekil B.128: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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LSTM Riizgar, Sicaklik ve Basing Girdileri (10 dk)
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Sekil B.129: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
Cizelge B.43: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
ANN 1.535775 1.239264 0.914708 0.816859
LSTM 1.552505 1.245996 0.915835 0.814864
ARIMA 10.752802 3.279147 2.365271 -0.282273
B.3.3.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
1. ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (30 Dakika)
T IR JU\/\/H\/\ My
y W Ny 9
2 \J/\\/ //\ Y V V V\J W \_/V\_/ u
Sekil B.130: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
» ANN Modeli - Ruzgar, Sicaklik, Basing (30 dk)
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Sekil B.131: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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LSTM Tahmini - Riizgar + Sicaklik + Basing (30 dk)
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Sekil B.132: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
Cizelge B.44: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 5.283343 2.298552 1.792423 0.650259
ANN 5.724373 2.392566 1.913045 0.621064
ARIMA 20.961926 4.578420 3.511426 -0.387614
B.3.3.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (60 Dakika)
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Sekil B.133: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Sekil B.134: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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LSTM Tahmini - Riizgar + Sicaklik + Basing (60 dk)
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Sekil B.135: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.45: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ANN 6.232637 2.496525 2.019764 0.580416
LSTM 9.645262 3.105682 2.493332 0.350676
ARIMA 20.460241 4.523300 3.427178 -0.377393

B.4 1 Eyliil-15 Aralik 2024 Tarihine Ait Ciktilar

B.4.1 Yalmzca Riizgar Girdileri

B.4.1.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Modeli Yalniz Riuzgar Girdileri (1 dk)
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Sekil B.136: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Sekil B.137: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.

LSTM Modeli Yalmiz Riizgar Girdileri (1 dk)
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Sekil B.138: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.46: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 6.614064 2.571782 2.148266 -0.475686
ANN 0.539433 0.734461 0.500841 0.879645
LSTM 0.524952 0.724535 0.479921 0.882876
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B.4.1.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.139: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (5 dk)
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Sekil B.140: ANN modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
LSTM Modeli Yalniz Rizgar Girdileri (5 dk)
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Sekil B.141: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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WS2M (m/s)

WS2M (m/s)

Cizelge B.47: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R?
ARIMA 4.218696 2.053946 1.735680 -0.041776
ANN 1.075917 1.037264 0.799079 0.734310
LSTM 1.068709 1.033784 0.805960 0.736090
B.4.1.3 10 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (10 dk)
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Sekil B.142: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (10 dk)
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Sekil B.143: ANN modeli tahmin-gézlem kargilagtirmasi.
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LSTM Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (10 dk)
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Sekil B.144: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
Cizelge B.48: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R’
ARIMA 5.139561 2.267060 1.768836 -0.367112
ANN 1.236876 1.112149 0.893000 0.670994
LSTM 1.194327 1.092853 0.844350 0.682312
B.4.1.4 30 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
ARIMA Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (30 dk)

Sekil B.145: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.146: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.147: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.49: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

ARIMA 4.357052 2.087355 1.631157 -0.358826
ANN 1.400651 1.183491 0.937422 0.563181
LSTM 1.400181 1.183292 0.939098 0.563328
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B.4.1.5 60 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.148: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

ANN Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (60 dk)
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Sekil B.149: ANN modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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Sekil B.150: LSTM modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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WS2M (mfs)

Cizelge B.50: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model

MSE RMSE MAE R?

ARIMA 4053229 2.013263 1.556827 -0.422665
ANN 1.576067 1.255415 1.026521 0.446807
LSTM 1.561755 1.249702 1.022421 0.451831

B.4.2 Riizgar & Sicaklik Girdileri
B.4.2.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.151: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Riuzgar & Sicaklik Girdileri (1 dk)
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Sekil B.152: ANN modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Riizgar & Sicaklik Girdileri (1 dk)
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Sekil B.153: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
Cizelge B.51: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 0.492403 0.701715 0.440943 0.890362
ANN 1.111462 1.054259 0.802621 0.752524
ARIMA 4.592060 2.142909 1.802262 -0.022460
B.4.2.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.154: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Riuzgar & Sicaklik Girdileri (5 dk)
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Sekil B.155: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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LSTM Modeli Riizgar & Sicaklik Girdileri (5 dk)
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Sekil B.156: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.52: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 1.735118 1.317239 1.037176 0.618758
ANN 1.889163 1.374468 1.077514 0.584911
ARIMA 6.236994 2.497398 1.993588 -0.370400

B.4.2.3 10 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar

WS2M (m/s)

ARIMA Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (10 dk)

I‘IJW“I‘l h

m Jl MJ ,l“

Jl“l

I H]

— Gergek

&
"8
V?r)

B
o
&

B bt
9 o o
v V Vv

o > N

o 5 Y
1 hd Y

mwm IH1

"v
N 3
. "
& -

Sekil B.157: ARIMA modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.158: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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LSTM Modeli Riizgar & Sicaklik Girdileri (10 dk)
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Sekil B.159: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
Cizelge B.53: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 2.321213 1.523553 1.211708 0.502379
ANN 2.662018 1.631569 1.278517 0.429317
ARIMA 5.873860 2.423605 1.933996 -0.259237
B.4.2.4 30 Dakikalk Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA deli RUzgar & S Girdileri (30 dk)
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Sekil B.160: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (30 dk)
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Sekil B.161: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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LSTM Modeli Rizgar & Sicakhik Girdileri (30 dk)
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Sekil B.162: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.54: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 3.707155 1.925397 1.527057 0.309639

ANN 3.781443 1.944593 1.571863 0.295805

ARIMA 6.761544 2.600297 2.050218 -0.259162
B.4.2.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.163: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Sekil B.164: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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Sekil B.165: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

Cizelge B.55: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 4.950562 2.224986 1760362 0.056419
ANN 4.624280 2.150414 1.701597 0.118608
ARIMA 6.430075 2.535759 1.971016 -0.225578

B.4.3 Riizgar & Sicakhik & Basing Girdileri

B.4.3.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

10 1

ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (1 Dakika)
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Sekil B.166: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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ANN Modeli Riuzgar, Sicaklik, Basing (1 dk)
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Sekil B.167: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.

LSTM Tahmini - Rizgar + Sicaklik + Basing (1 dk)
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Sekil B.168: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.56: Modellere ait hata metriklerinin kargilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 1.194327 1.092853 0.844350 0.682312
ANN 1.236876 1.112149 0.893000 0.670994
ARIMA 5.139561 2.267060 1768836 -0.367112

B.4.3.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.169: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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ANN Modeli Rizgar, Sicaklik, Basing (5 dk)
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Sekil B.170: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.
LSTM Tahmini Ruzgar + Sicaklik + Basing (5 dk)
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Sekil B.171: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.57: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 1.494622 1.222548 0.944364 0.648066
ANN 1.691940 1.300746 0.998104 0.601605
ARIMA 4.738307 2.176765 1.834820 -0.115713

B.4.3.3 10 Dakikalk Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.172: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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ANN Modeli Rizgar, Sicaklik, Basing (10 dk)
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Sekil B.173: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
LSTM Tahmini Rizgér + Sicaklik + Basing (10 dk)
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Sekil B.174: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
Cizelge B.58: Modellere ait hata metriklerinin kargilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R’
LSTM 2.482262 1.575520 1.242976 0.503483
ANN 2.790364 1.670438 1.296479 0.441855
ARIMA 7.905630 2.811695 2.276318 -0.581330
B.4.3.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (30 Dakika)
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Sekil B.175: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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ANN Modeli Riazgar, Sicaklik, Basing (30 dk)
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Sekil B.176: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.

LSTM Tahmini Rizgér + Sicaklik + Basing (30 dk)
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Sekil B.177: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

Cizelge B.59: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 4211818 2.052271 1.727570 0.287424
ANN 4.347670 2.085107 1.695492 0.264439
ARIMA 8.059595 2.838943 2.274081 -0.363562

B.4.3.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.178: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.179: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.

LSTM Tahmini Riizgar + Sicaklik + Basing (60 dk)
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Sekil B.180: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.60: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 2.373560 1.540636 1.174424 0.226866
ANN 3.221828 1.794945 1.372123 -0.049438
ARIMA 5.001677 2.236443 1.805340 -0.629183
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B.5 1 Mart-3 Mayis 2025 Tarihine Ait Ciktilar

B.5.1 Yalmzca Riizgar Girdileri

B.5.1.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.181: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Yalniz Riizgér Girdileri (1 dk)
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Sekil B.182: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.183: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.61: Modellere ait hata metriklerinin kargilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LST™M 0.711656 0.843597 0.516644 0.910115

ANN 0.729697 0.854223 0.545715 0.907837

ARIMA 8.911811 2.985266 2.451660 -0.12559%4

B.5.1.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
ARIMA Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (5 dk)
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Sekil B.184: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.185: ANN modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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Sekil B.186: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.62: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 1.921709 1.386257 0.948606 0.738919
ANN 1.879669 1.371010 0.941898 0.744631
ARIMA 7.139349 2.671956 2.066652 0.030057
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B.5.1.3 10 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar

ARIMA Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (10 dk)

—— Gergek
—— Tahmin
15.0
12.5 4
A 10.0 4
£
£
: 754
H
5.0 1 — =
. WU Yy ~ RNy
2.5 - | i b ' —
0.0
N N ‘ & & ‘ & & ‘ &
N ~ INd ~ INd ~ INd
& & & o o o o
&° &° & & $° $° @
Sekil B.187: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.188: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Yalniz Riizgar Girdileri (10 dk)
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Sekil B.189: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
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Cizelge B.63: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 2.586304 1.608199 1.053601 0.621576
ANN 2.613281 1.616564 1.068673 0.617629
ARIMA 7.306229 2.703004 1.983471 -0.069035

B.5.1.4 30 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
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Sekil B.190: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.191: ANN modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.

190



WS2ZM (m/s)

LSTM Modeli Yalmz Riizgar Girdileri (30 dk)

iy

| [
|

—— Gergek

h
\”\f \ \/f\/\/\//\/\ \f \N/\J\

LSTM Tahmin

o K o S oS oS
o » S N I N
& & & & & &
& & & & & &

Sekil B.192: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.64: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 3.410028 1.846626 1.209160 0.425248
ANN 3.425862 1.850908 1.211382 0.422579
ARIMA 6.541019 2.557542 1.905345 -0.102474

B.5.1.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.193: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.194: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.195: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.65: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 2.467594 1.570858 1.181521 0.483404
ANN 2.405271 1.550894 1.163653 0.496452
ARIMA 5.482850 2.341549 1.797289 -0.147845
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B.5.2 Riizgar & Sicaklik Girdileri

B.5.2.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (1 dk)
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Sekil B.196: ARIMA modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.197: ANN modeli tahmin-gézlem kargilagtirmasi.
LSTM Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (1 dk)
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Sekil B.198: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.66: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 0.700139 0.836743 0.527977 0.912023
ANN 0.750683 0.866420 0.577287 0.905672
ARIMA 8.426974 2.902925 2.307012 -0.058904
B.5.2.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar
ARIMA Modeli Riuzgar & Sicaklik Girdileri (5 dk)
50 \ L l | i ! . - ———
25 '! ~ I
@&0 ef& &&p ev&s @@0 @96) @&D
Sekil B.199: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmas.
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Sekil B.200: ANN modeli tahmin-godzlem karsilagtirmas.
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Sekil B.201: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.67: Modellere ait hata metriklerinin kargilagtiritlmasi.

Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 1.905616 1.380441 0.947773 0.744855
ANN 1.941191 1.393266 0.953667 0.740092
ARIMA 7.591641 2.755293 2.110217 -0.016454
B.5.2.3 10 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.202: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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Sekil B.203: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Rizgar & Sicaklik Girdileri (10 dk)
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Sekil B.204: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.68: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 2.748509 1.657863 1.089796 0.623740
ANN 2.791543 1.670791 1.111976 0.617849
ARIMA 8.378881 2.894630 2.138830 -0.147034

B.5.2.4 30 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Modeli Riuzgar & Sicakhk Girdileri (30 dk)
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Sekil B.205: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

ANN Modeli Ruzgar & Sicaklik Girdileri (30 dk)
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Sekil B.206: ANN modeli tahmin-godzlem karsilagtirmas.
LSTM Modeli Riizgar & Sicaklik Girdileri (30 dk)

Sekil B.207: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.
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Cizelge B.69: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 1.570765 1.253302 1.038794 0.461521
ANN 1.157056 1.075666 0.887146 0.603346
ARIMA 2.545843 1.595570 1.271775 0.127252

B.5.2.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar

ARIMA Modeli Rizgar & Sicaklik Girdileri (60 dk)
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Sekil B.208: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Ruzgéar & Sicaklik Girdileri (60 dk)
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Sekil B.209: ANN modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
LSTM Modeli Ruzgar & Sicakhik Girdileri (60 dk)
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Sekil B.210: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmas.
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Cizelge B.70: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 2.332842 1.527364 1.291262 0.256067
ANN 1.370284 1.170591 0.905381 0.563023
ARIMA 3.728199 1.930854 1.472893 -0.188905

B.5.3 Riizgar & Sicaklik & Basing Girdileri

B.5.3.1 1 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Modeli Rizgar + Sicaklik + Basing (1 Dakika)

Sekil B.212: ANN modeli tahmin-gozlem kargilagtirmasi.
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Sekil B.211: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.
ANN Modeli Rizgar + Sicaklik + Basing (1 Dakika)
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LSTM Tahmini - Riizgar + Sicakhk + Basing (1 dk)
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Sekil B.213: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.

Cizelge B.71: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R2

LSTM 0.700139 0.836743 0.527977 0.912023

ANN 0.750683 0.866420 0.577287 0.905672

ARIMA 8.921682 2.986918 2.449430 -0.121067
B.5.3.2 5 Dakikalik Veriler Kullanilan Ciktilar

ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (5 Dakika)
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Sekil B.214: ARIMA modeli tahmin-gdzlem karsilagtirmas.

ANN Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (5 Dakika)
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Sekil B.215: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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LSTM Tahmini - Rizgar + Sicaklik + Basing (5 dk)
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Sekil B.216: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
Cizelge B.72: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R?
LSTM 1.599151 1.264575 0.870782 0.798378
ANN 1.605366 1.267030 0.876980 0.797595
ARIMA 9.452378 3.074472 2.251459 -0.191761
B.5.3.3 10 Dakikalk Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (10 Dakika)
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Sekil B.217: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilastirmas.

ANN Modeli Ruzgar + Sicakhk + Basing (10 Dakika)
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Sekil B.218: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.
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LSTM Tahmini - Riizgar + Sicaklik + Basing (10 dk)
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Sekil B.219: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmas.
Cizelge B.73: Modellere ait hata metriklerinin karsilastirilmasi.
Model MSE RMSE MAE R2
LSTM 2.599043 1.612155 1.053772 0.620929
ANN 3.774654 1.942847 1.328275 0.449466
ARIMA 7.613582 2.759272 2.031341 -0.110443
B.5.3.4 30 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
ARIMA Modeli Ruzgar + Sicaklik + Basing (30 Dakika)
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Sekil B.220: ARIMA modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
ANN Modeli Rizgar + Sicaklik + Basing (30 Dakika)
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Sekil B.221: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilastirmasi.
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10 4

LSTM Tahmini - Rizgar + Sicakhik + Basing (30 dk)

—— Gercek
LSTM Tahmin

/\ V\VM \/\/\/\ P
; \//\W T \AW \/\ﬁwﬁﬁ LJ\/\/\/\/ /\\/AW\/’\

®
& & oy
¥ S

O,
e
%
G
%

Lyt (S
& B &

Sekil B.222: LSTM modeli tahmin-gozlem karsilastirmasi.

Cizelge B.74: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 4776215 2.185455 1.712389 0.299879
ANN 2.203326 1.484360 1.113960 0.677026
ARIMA 7.654409 2.766660 2.105347 -0.122020

B.5.3.5 60 Dakikalik Veriler Kullamlan Ciktilar
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Sekil B.223: ARIMA modeli tahmin-gozlem karsilagtirmasi.

ANN Modeli Rizgar + Sicaklik + Basing (60 Dakika)
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Sekil B.224: ANN modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

202



LSTM Tahmini - Riizgar + Sicakhik + Basing (60 dk)

— Gergek
LSTM Tahmin

ﬂ\w/\ W\ Nl

& g

78 Se o o D9
S 6‘6 &9 S NS N
c?‘ 0 & & 8

Sekil B.225: LSTM modeli tahmin-g6zlem karsilagtirmasi.

Cizelge B.75: Modellere ait hata metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model MSE RMSE MAE R?

LSTM 3.565474 1.888246 1.470472 0.246222
ANN 2.168914 1.472723 1.120564 0.541469
ARIMA 5.253467 2.292044 1.676843 -0.110637
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