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Ozet

Bir enerji kaynag1 ve hava kiitlelerinin hareketi olarak bilinen riizgar, enerji ihtiyacint karsilamasi bakimindan
ekonomik ve cevresel olarak c¢ok biiyiik 6neme sahiptir. Hava hareketleri, temel olarak giinesin diinyay1
isitmasindaki 1s1l farklar ve basing farkliliklarindan kaynaklanmaktadir. Riizgart yapisindaki tiirbiilansh

calkantilardan dolayi analitik olarak incelemek zordur.

Enerji tiretiminin ve Riizgar Enerji Sistemlerinin(RES) planlanmasinda riizgar hizinin tahmin edilmesinin ¢ok
biyilk 6nemi vardir. Bu ¢alismada, stokastik autoregresif-hareketli ortalama ARMA (p, q) yaklasimi ile
Tiirkiye’nin Karabiik ilinin riizgdr hiz1 zaman serisini tahminlemek i¢in uygulanmistir. Calismada olusturulan
modellerle, ge¢misteki veriler kullanilarak, gelecekteki riizgar hizlar1 kestirilmistir. Karabiik ilinde riizgar hizi
tahmini i¢in degisik modeller iizerinde ¢aligmalar yapilmigtir. Modellerin {irettigi verilerin hata hesaplamalari

yapilarak, gercek verilerle ve modellerin birbirleriyle karsilagtirmasi yapilmustir.
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Abstract
Wind known as a movement of air masses and an energy source, with regard to providing the energy

requirement has a great importance economically and environmentally. Air movements fundamentally result
from thermal differences and pressure differences while the sun heats the earth. It is difficult to investigate the

wind analytically due to turbulences in its structure.

It has a big importance for estimating the wind speed in the planning of the energy generation and The Wind
Energy Systems (WES). In this study, the stochastic autoregresif-moving average ARMA (p, q) approach was
applied to estimate the time series of the wind speed of Karabiik the province of Turkey. The future wind speeds
has been estimated with the models created in this study by using prior data.The studies were conducted on
various models to estimate the wind speed in the province Karabiik. The actual data and the models' have been

compared with each other by calculating the error computation of the data produced by the models.
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1. Giris

Riizgar enerjisinden teknolojik olarak faydalanmak igin; yararlanma imkanlarinin bilinmesi,
yiiksek riizgar enerjisi potansiyeline sahip bolgelerin belirlenmesi, riizgar karakteristiklerinin
ve riizgar hizlarinin tahmin edilebilir olmasi1 ¢ok énemlidir.

Riizgar enerjisi alaninda yapilan tahmin ¢alismalari temel olarak ikiye ayrilir. Birincisi riizgar
enerjisi potansiyeli hesaplamalaridir. Ikincisi zaman eksenli gelecekteki riizgar hizini tahmin
etmedir. Her iki alanda da, literatiirde ¢ok sayida ¢alisma vardir[1,7,9,10,13].

Riizgar enerjisinin  kullanilabilmesi riizgar rejiminin  dogru modellenmesine ve
karakteristiklerin dogru ortaya konmasina baghdir. Bu anlamda riizgar enerjisi potansiyelin
hesaplanmasinda olasilik dagilim fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Weibull dagilimi sekil
parametresine gore esneklik oldugu i¢in riizgar enerjisi potansiyelinin hesaplamalarinda sikg¢a
kullanilmaktadir[7,16]. Bu ¢alismada bu konu {izerinde durulmayacaktir.

Ikinci bir tahmin grubu ise zaman eksenli gelecekteki riizgar hizin1 tahmin etme calismalar1
olup, tahmin kullanim amacina bagh olarak farkli zaman 6l¢eklerinde olusturulabilir. Anlik
Tahminler: Tiirbin kontroli i¢in kullanilan ve birka¢ dakika i¢in yapilan tahminlerdir. Cok
kisa siireli tahmin: 0-6 saat arasi i¢in yapilan ve gili¢ sisteminin yonetimi i¢in kullanilan
tahminlerdir. Kisa siireli tahmin: 0-72 saat arasi i¢in yapilan ve gii¢ sisteminin yonetimi ile
enerji ticareti i¢in kullanilan tahminlerdir. Orta siireli tahmin: 0-7 giin arasi i¢in yapilan ve
bakim onarim amagl kullanilan tahminlerdir[1,3,6,7].

Zaman eksenli gelecekteki riizgar hizin1 tahmin etme ile ilgili cok fazla model ve ¢alisma
vardir. Modellerin hepsinin kendine has karakteristik 6zellikleri vardir. Onlarin bazilar1 kisa
stireli tahminde 1y1 olmasina ragmen digerleri uzun siireli tahminde daha iyidir; bazilar1 basit
ve yaygin olarak uygulanirken diger karmasik olanlarin daha kesin sonuglari vardir. Son
zamanlarda matematik teknikler ve yapay zekadaki gelismelerle birlikte bircok yeni metot
ileri siiriilmiistiir[6,8,10].

Son yillarda bu alanda bir hayli arastirma yapilmaktadir. Elektrik dagitim sirketlerinin,
giivenilir ve onceden tahmin edilebilir riizgar enerji santrallerine(RES) ihtiyaglart vardir.
Anlik ve ya kisa siireli ikili anlagsmalar ile enerji teminine spot piyasa denmektedir.[7,15] Bu
acidan da kisa siireli enerji planlamasinin biiyiik 6nemi vardir.

Serbest enerji piyasalarindaki en Onemli Ozellik enerji tretim ve elektrik dagitim
planlamasidir. AB iilkelerinde mevzuat geregi enerji dagitim sirketleri dagitilan enerjiye belli
oranda Yenilenebilir Enerji Kaynag1 (YEK) aktarmak zorundadir. Sirketler YEK kullanim
zorunlulugunu yerine getirmek icin en azindan 0-48 saatlik enerji planlamasi yapmak
istemektedirler. Planlama asamasinda konvansiyonel enerji kaynaklarinda planlama sikintisi
olmamakta ancak YEK planlamasinda sorun ortaya ¢ikmaktadir. Avrupa’daki sirketler, riizgar
enerjisi tahmin modelleri kullanmaktadir[15].

Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi (TEIAS) tarafindan riizgar santral isletmecilerinden
saatlik bazda bir giinliik tahminler zorunlu olarak istenmektedir. Ulkemizde, yurtdis1 kaynakli
sirketlerin kurduklari modeller ile Tiirkiye’nin ihtiyacini gidermeye ¢alismaktadirlar.

Bu ¢aligmada, stokastik otoregresif-hareketli ortalama ARMA (p, q) yaklasimi ile Tiirkiye’nin
Karabiik ilinde riizgdr hizi zaman serisini tahminlemek amag¢lanmistir. Olusturulan
modellerle, gecmisteki veriler kullanilarak, gelecekteki riizgar hizlart tahmin edilmeye
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calisilmistir. . Karabiik ilinde riizgar hizi tahmini i¢in degisik modeller {izerinde ¢alismalar
yapilmigtir. Modellerin iirettigi verilerin hata hesaplamalar1 yapilarak, gercek verilerle ve
modellerin birbirleriyle karsilastirmasi yapilmistir.

2.  Metot ve Materyal
2.1 Stokastik Siire¢c (Zaman Serisi Siireci)

Tanim olarak, zaman (t) endeksi tasiyan rassal degiskenlerin olusturdugu diziye stokastik
slire¢ veya zaman serisi siireci denir. Zaman serisi modelleri tek degiskenli bir zaman
serisinin ge¢mis degerleri ve hatalarina dayali olarak kurulan modelleri i¢ermektedir.
Modelleme matematiksel olarak;

Ve = f(Ve1, Vie2, o) € -1, €42, -) 1)
degiskenleriyle ifade edilir ve ele alinir.

Zaman serisinin ortalama ve varyansinda sistematik degisme yoksa bu zaman serisi duragan
zaman serisi olarak bilinir. Stokastik siirecin 6zelliklerinden dolayr zamana bagli olarak
duragan olmayan zaman serileri ortaya c¢ikmaktadir. Bu tiir serilerin modellenmesi igin
logaritma alma, fark alma gibi duraganlastirma islemleri yapilmaktadir. Zaman serisinin
ortalama ve varyansinda bir trendin olup olmadigin1 tespit etmede lizerinde ittifak edilmis bir
yontem olmamakla birlikte, veri grafigi incelemenin en kolay yontem oldugu
belirtilmektedir[11].

Box-Jenkins Modeli olarak da bilinen, Otoregresif (Auto Regressive-AR) AR(p), hareketli
ortalama (Moving Average-MA) MA(q) ve bunlarin birlesimi ARMA(p,q) modelleri duragan
zaman serilerine uygulanirken, duragan olmayan zaman serilerine ARIMA(p,d,q)
(Autoregressive Integrated Moving Average) modelleri kullanilmaktadir. Bu modellerin
amaci, zaman serisine en 1yl uyan ve en az parametre igeren lineer stokastik siire¢ modelini
kurabilmektir.

Model belirleme sathasinda otokovaryans ve otokorelasyon fonksiyonlari, modelin
ARMA(p,q) veya ARIMA(p,d,q) modellerinden hangisine uygun oldugunu belirlemede
onemlidir. Zaman serisi analizinde iki rassal degisken arasindaki kovaryans,

Kov(Ve, X¢) = E(V; — E(V)) (X¢ — E(X0) @)
seklindedir. Benzer bigimde aralarinda k periyot bulunan V;, V,_y i¢in otokovaryans;
Yk = Kov(V,, Ve_y) = E[(Vt - E(Vt))(vt—k — E(Ve—i))] (3)

seklinde ifade edilmektedir.

Bir zaman serisinde k gecikme i¢in otokorelasyon, gercek serinin k zaman degeri kadar geri

taginarak elde edilen seri ile orijinal seri arasindaki korelasyonun hesaplanmasidir. Gecikme

degeri k icin otokorelasyon katsayist;

oy = E[(Ve-p) (Vi—x—ul (4)
VE[(Ve-)2]E[(Ve—g—1)?]

bagintisiyla hesaplanmaktadir. Bu baginti;

E[(Vi-w) Ve~
= t HG‘ZIt k—H (5)
— Yk
Pr =1 (6)

seklinde de ifade edilebilir. Zaman serisi normal dagilima sahip ve duragan oldugunda
po = 1 olmaktadir. Otokovaryans ve otokorelasyon ile ilgili; yy =vy_x Ve px = p_x
esitlikleri vardir. Otokorelasyon fonksiyonu zaman serisinin duraganligini belirlemede
kullanilmaktadir.
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2.2 AR(p) Modelleri

Gozlemlenen riizgar hizi degerleri, V; rastsal degisken olmak iizere, V; zaman serisinin p
dereceden bir ototregresif siirecin istatistiksel modeli AR(p);

Vt =6+ ®1Vt_1 + @zvt_z + et (Z)th_p + e (7)
bagintisiyla tanimlanabilir. Burada; 6, kesme(sabit) terimi, V; stokastik siirecinin ortalamasini
gosterir, @, : (@q, @, ..., @, bilinmeyen otoregresif parametreleri, e, hata terimi olmak iizere
ortalamasi 0 (sifir) ve o2 varyansh korelasyonsuz rastsal degiskenler olarak varsayilir.

Vt = 8 + ®1Vt—1 + et (8)
ile tanimlanan birinci derce otoregresif modeli AR(1) siireci ve
Vt = 8 + ®1Vt—1 + ®2Vt—2 + et (9)

ile tanimlanan ikinci derce otoregresif modeli AR(2) siireci olarak bilinir. Modelin
derecesinin bir olmast V.’nin bir 6nceki degere V._;’e ve e; hata terimine bagli olmasi,
modelin derecesinin iki olmast V,’nin iki onceki degere V,_, ile V._;’e ve e, hata terimine
bagli olmas1 anlamina gelmektedir.

2.3 MA(q) Modelleri

Hareketli ortalama siireci bir zaman serisinin t donemdeki degerinin, rassal bir degisken olan
hata(/kalinti)larin ve ge¢cmis donemdeki degerlerinin agirlikli ortalamasi olarak ifade edilen
bir siire¢ olarak bilinmektedir[11]. Matematiksel olarak;

Vi=u+01eq1+0ze 5+ 0qeq+e (10)
bagintisiyla ifade edilir. Burada MA modelinde p, zaman serisi V; nin ortalamsini,
01,0, ...0, katsayilar1 kayan ortalamalar parametresini ve e; ise sifir ortalama ve sabit 03
varyansa sahip hata terimidir. MA(1) modeli ve MA(2) modeli

Vi=p+ 01601 + e (11)
Vi=p+ 0,61 + 0,6, + € (12)
bagntilartyla ifade edilmektedirler.

2.4  ARMA(p,q) Modelleri

Bazi duragan rastgele siirecler, piir otoregresif veya piir hareketli ortalama siireci ile
modellenemeyebilir; o takdirde, zaman serisi bu iki siireci birlikte igerebilir. Yani zaman
serisi modeli hem AR, hem de MA bilesenleri p ve q dereceden olmak iizere ARMA(p,q)
olarak modellenebilir. Modelin matematiksel gosterimi;

Vt = 8 + ®1Vt_1 + -+ Q)pvt_p + Glet_l + .- qut_q + €¢ (13)
olarak ifade edilebilmektedir.

2.5 Modelin Olusturma Asamalart

Zaman serisi modeli olusturmada, Box-Jenkins yaklasiminin temel fikri cimrilik prensibine
dayanir. Cimrilik prensibi ise, zaman serisi verilerinin 6zelliklerini ortaya koyan en uygun
sayida parametre veya serbestlik derecesini bulunduran bir model kurmay1 6ngérmektedir. Bu
yaklasimda temel adimlar; dort asamalidir.[14]

2.5.1 Modelin Belirlenmesi
Modeli belirleme asamasinda tahmin edilen otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlarina dayanarak orneklem verileri i¢in deneme niteliginde bir ARIMA modeli
belirlenir.
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Modelin derecesi belirlemek i¢in serinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarindan faydalanilir. AR modelinde anlamli kismi otokorelasyon ve MA modelinde
anlaml1 otokorelasyon katsayilarinin sayisiyla model derecesi belirlenmektedir[11].

AR(p) ise otokorelasyon katsayilari iistel olarak sifira yaklasabilirler, kismi otokorelasyon
katsayilarimin sifir olmasi p gecikme sonra olmaktadir. MA(q) modellerinde ise otokorelasyon
katsayilar1 q gecikme sonra sifir olmakta, buna karsilik kismi otokorelasyon katsayilari tistel
olarak sifira yaklagsmaktadir. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilari {istel azalma
gostermekle birlikte siniis dalgasi sekline benzer bir yapida da olabilir. ARMA(p,Q)
modellerinde ise otokorelasyon katsayilar1 ve kismi otokorelasyon katsayilarinin sifira
yaklagmasi iistel olur veya siniizoidal dalgalanmalar seklinde de olabilirler[11].

2.5.2 Model Parametreleri Tahmini

Model belirlendikten sonra modelin otoregresif ve hareketli ortalama parametrelerinin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Parametre tahmininde en kiigiik kareler yontemi kullanilabilmektedir.
Hata terimlerinin dagilimi incelendiginde, dagilim normal ise, tahmin yontemi olarak
Maksimum Benzerlik yontemi de kullanilmaktadir[11].

AR ve MA parametrelerinin istatistik agidan anlamli olmalar1 gerekmektedir Parametrelerin
anlamlilig1 t-testi ile belirlenmektedir, anlamsiz parametreler modelden c¢ikartilarak model
parametreleri tekrar tahmin edilir. Tahmin edilen parametrelerin, istatistik olarak anlamli,
duraganlik ve gevrilebilirlik sinirlar1 iginde olmalari ¢ok dnemlidir[11].

2.5.3 Modelin Uygunluk Testi

Bu asamada genellikle gézlem serisi ile modelden elde edilen tahmin serisinin zaman serisi
grafigi karsilastirilir(Sekil 1). Bunun disinda gozlem serisi ile tahmin serisinin otokorelasyon
fonksiyonlar1 incelenebilmektedir[11].

Modelin olusturulmasi ve parametrelerinin tahmininden sonra modelin uygunlugunu
arastirmada hipotez testlerinden bagka, bilgi temelli model se¢im kriterleri yani bilgi kriterleri
1970’lerden itibaren kullanilmaya baslanmistir. Bu kriterlerden yaygin kullanilan iki
tanesinden, ilki Akaiki Bilgi Kriteri (AIC), bagintis1 (14) ile verilmektedir,

AIC = In(o3) + = (14)
o2 hata terimleri varyansi, K sabit terim de dahil olmak iizere modeldeki parametre sayisi
(k=p+g+1) ve n gdzlem sayisidir. Ikinci olarak Schwartz’in Bayesian Bilgi Kriteri(SBIC) ise,
BIC = In(02) + =~ In(n) (15)
bagintis1 ile verilir. Model se¢imlerinde en kiigiik bilgi kriteri degerine sahip model uygun
model olarak tercih edilir[11].

2.5.4 Tahminleme ve Model Performansinin Belirlenmesi

En uygun modelin verilere uygun olmasi ve bununla birlikte tahmin basarisinin da ¢ok iyi
olmas1 gerekmektedir. Modellerin tahmin basarilarinin kiyaslanmasi maksadiyla cesitli
degerlendirme kriterleri  kullanilmaktadir. Bu kriterlerden bazilari; Hata Kareleri
Toplami(HKT), Ortalama Hata Karesi(OHK) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata(OMYH)
hesaplamalaridir. Bunlar ise,

(HKT) = YL, (yi — yi)? (16)
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(HKO) = =%, (v — y1)? (17)
(OMYH) = - i;ll“yé“l- 100 (18)

formiilleri ile hesaplanirlar[11].

3. Uygulama ve Bulgular

Yukarida anlatilan modeli uygulamak igin Karabiik Meteoroloji Il miidiirliigiinden temin
edilen, Karabiik Merkez riizgar hiz verilerinden 2010 yili1 Ocak ayinin ilk haftasinin saatlik
ortalamalar1 kullanilmistir(Sekil 1). Bunun icin saatlik bazda ortalamalar i¢in 24 gecikmeli
zaman serisi veri seti olusturulmustur. Modeller i¢in bu veriler kullanilmastir.
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Sekil 1 Karabiik Ili Merkez Riizgar Hiz Verileri ve SPSS ile ARIMA(1,1,9) model tahminleri 5 Giinliik

Karabiik riizgar verileri igin SPSS ve Excel 2010 programlari kullanilarak model AR(p)
modelleri ve ARIMA(p,d,q) modelinin parametreleri hesaplanmis ve (Tablo 1, 2,3,4)
gosterilmistir. Olusturulan modellerle tahminleri gergeklestirilmistir (Sekil 1, 2).

Tablo 1 Excel de Hazirlanan AR(2) Model Parametreleri

OZET CIKISI | AR(2) [Vt 1,Vt 5]
Regresyon Istatistikleri

Coklu R 0,93236

R Kare 0,869296

Ayarli R Kare |0,867062
Standart Hata | 0,152917

Gozlem 120

Katsayilar | Standart Hata t Stat P-degeri
Sabit Terim 0,24733 | 0,04629 5,343049 | 4,57E-07
X Degiskeni 1 |0,988759 |0,035825 27,59974 | 4,68E-53
X Degiskeni 2 |[-0,21788 | 0,035897 -6,06958 1,63E-08

Tablo 2 Excel de Hazirlanan AR(3) Model Parametreleri

OZET CIKISI | AR(3)[ Vt 1,Vt 5Vt 14]
Regresyon Istatistikleri

Coklu R 0,939267

R Kare 0,882223

Ayarli R Kare |0,879177
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Standart Hata | 0,145782

Gozlem 120
Katsayilar | Standart Hata t Stat P-degeri
Sabit Terim 0,530337 0,090763 5,843099 | 5E-08
X Degiskeni 1 ]0,917608 0,039548 23,20229 | 2E-45
X Degiskeni 2 |-0,265104 | 0,036692 -7,22509 6E-11
X Degiskeni 3 |-0,138786 | 0,038895 -3,56826 5E-04

Tablo 3 Excel de Hazirlanan AR(16) Model Parametreleri

OZET CIKISI | AR(16)

Regresyon Istatistikleri
Coklu R 0,943816
R Kare 0,890789
Ayarli R Kare |0,873824
Standart Hata | 0,148977
Gozlem 120

Katsayilar | Standart Hata t Stat P-degeri

Sabit Terim 0,594948 0,130257 4,567486 1E-05
X Degiskeni 1 | 0,954021 0,097511 9,783735 | 2E-16
X Degiskeni 2 [-0,00488 0,13437 -0,03632 0,971
X Degiskeni 3 [-0,097738 0,132111 -0,73982 0,461
X Degiskeni 4 [-0,052482 0,131951 -0,39774 0,692
X Degiskeni 5 |-0,101933 0,132539 -0,76908 0,444
X Degiskeni 6 [-0,082197 0,132435 -0,62066 0,536
X Degiskeni 7 | 0,085286 0,131939 0,646409 0,519
X Degiskeni 8 |-0,002884 0,131977 -0,02185 0,983
X Degiskeni 9 [-0,155502 0,133568 -1,16422 0,247
X Degiskeni 10 {0,105922 0,127723 0,829311 0,409
X Degiskeni 11 [-0,054326 0,127224 -0,42701 0,67
X Degiskeni 12 [-0,060026 0,128384 -0,46755 0,641
X Degiskeni 13 [0,106686 0,126728 0,841848 0,402
X Degiskeni 14 [-0,237153 0,126784 -1,87053 0,064
X Degiskeni 15 [0,14141 0,130306 1,085216 | 0,28
X Degiskeni 16 [-0,089848 0,093636 -0,95954 0,34

Tablo 4 SPSS ile Olusturulan ARIMA(1,1,9) Model Parametreleri

ARIMA(1,1,9) Model Parametreleri

Vt-Model_1 Estimate SE t Sig.
Natural AR |Lag1 0,643| ,125| 5,147 ,000
Logarithm | Difference 1
MA Lagl 0,478 ,133]| 3,590 ,000
Lag9 0,395| ,092| 4,278 ,000

a. Best-Fitting Models according to Stationary R-squared (larger values
indicate better fit).
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Sekil 2 Hesaplanan Parametrelerle Yapilan 24 saatlik Tahmin Grafigi

4. Sonug ve Degerlendirme

Yapilan hesaplarda en uygun AR(p) modelinin AR(3) oldugu, SPSS sonucu olan Tablo 5 ile
Excel de yapilan hesaplamalarla Tablo 6 ve 7 gostermektedir.

Tablo 5 SPSS AR Modelinin Bagli Oldugu Gecikme Serileri Bilgi Kriteri Sonuglari

Model Building Summary Target: Vt
Step
1 2 3
Information Criterion -86 295 -132 174 -136 BET
Vt_1_transformed Y/ Y/ Y/
Effect Vt_22_transformed y/ V/
Vt_5_transformed \/

The model building method is Forward Stepwise using the
Infarmation Criterion. o _
A checkmark means the effect is in the model at this step.

Tablo 5 incelendiginde su anki riizgar hizinin 1 saat 6nce, 5 saat 6nce ve 22 saat onceki
hizlarin bir lineer kombinasyonu olarak tahminlenebilecegini géstermektedir.

Sonuglar degerlendirdiginde, hata degerlerinde de goriildiigli gibi, AR(p) modellerinin
ARIMA(1,1,9) modelinden daha iy1 sonug verdigi ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 6 Modellerin Tahmin Performansi igin Hata Degerleri

Hatalar AR(2) AR(3) AR(16) ARIMA(1,1,9)
Korelasyon 0,926018 0,932343 |0,939313 |0,870569188
HKT 0,450896 0,422551 |0,384887 |1,806630465
HKO 0,018787 0,017606 |0,016037 |0,075276269
Ortalama Mutlak

Yiizde Hata 10,9548 10,6116 |10,33563 |22,98791542

Tablo 7 AR Modellerinin Uygunlugu i¢in Bilgi Kriteri Sonuglari
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Burada Tablo 1, 2, 3 incelendiginde AR(2) ve AR(3) sonuglar1 birbirine yakin olup AIC
bilgi kriterine (Tablo 7) ve korelasyon iligkisine ve hatalarla birlikte (Tablo 6) parametre
sayist goz Oniine alindiginda, AR(3) modelinin Karabiik riizgarlarin1 tahminlemek ig¢in
kullanilabilir oldugu sonucuna varilmaistir.
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