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RUZGAR TURBIN MODELLERI KULLANARAK KASTAMONU ILI RUZGAR ILE ELEKTRIK
URETIM POTANSIYELI TAHMINI

oz

Bu calismada, c¢esitli riizgar tirbin verileri ile iki farkli model
olusturularak Kastamonu 1ili rilzgar glici potansiyeli tahmin edilmeye
calisilmistir. Modelleme icin secilen tlrbinler Nordex 50, Vestas V66,
Neg Micon 1000/60, Bonus 2MW, Vestas V90 ve Power Wind 90’dir. Bu
tlirbinlere ait veriler tirbin iiretici kataloglarindan alinan glic-rizgér
hizi1i egrilerinden elde edilmistir. Gl¢ tahmini ic¢in kullanilan 2015
yilina ait Kastamonu 1ili glnlik maksimum rlzgdr hizi verileri,
Meteoroloji Genel Miidiirliiginden alinmistir. Iki modelleme icin sirasiyla
Yapay sinir aglari (YSA) ve c¢oklu adaptif bulanik sinir aglari (ANFIS)
yontemleri kullanilmistir. Sonu¢ olarak kullanilacak tiirbin tipine gore

Uretilebilecek maksimum giic¢ degerleri tahmin edilmistir. Tahmin
sonuc¢larina gdre Kastamonu’nun rizgdr potansiyelinin oldukca iyi oldudu
ve verimli tirbinlerle yuksek kapasiteli enerji Uretiminin

saglanabilecedi goriilmiistiir.
Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Riuzgdr, Rizgdr Tirbinleri,
Rizgar Enerji Potansiyeli, Enerji

WIND ENERGY POTENTIAL ESTIMATION VIA ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

In this study, various turbines are modelled using two modelling
method in order to estimate the wind power potential of the Kastamonu
province. These turbines are Nordex 50, Vestas V66, Neg Micon 1000/60,
Bonus 2MW, Vestas V90 and Power Wind 90. Their data were obtained from
power production curves versus wind speed in manufacturer catalogues.
The maximum daily wind speed data of the Kastamonu province in 2015 were
obtained from The General Directorate of Meteorology for power
estimation. Artificial Neural Networks (ANN) and Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System (ANFIS) methods were used for modelling respectively.
As a result maximum power values that can be produced have been
estimated in terms of the turbine types. Results show that, wind
potential of Kastamonu province is quite good and high energy capacity
can be provided using productive turbines.
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1. GIRis (INTRODUCTION)

Elektrik enerjisine olan ihtivyacg sanayi ve teknolojinin
gelismesiyle daha da artmistir. Artan enerji talepleri ilkemizde mevcut
olan bazi enerji kaynaklarinin kullanilmasi yoninde Dbir gereksinim
olusturmustur. YerylUzinde dodal enerji kaynaklari hizla tikenmektedir.
Bu durumdan dolayi toplumlar, dodal enerji kaynaklari yerine daha ucuz
ve g¢evreyl kirletmeyen 0Ozelliklerdeki yenilenebilir enerji kaynaklari
izerinde ¢alismalarini yodunlastirmislardir [1]. Tirkiye'nin cografi
yapisl yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi ac¢isindan avantajlzi
bir konumdadir. Hem cevre kirliligi hem de sirdiriilebilir bir kalkinma
i¢cin enerji tiketiminde yenilenebilir enerji kaynaklarinin payinin hizla
arttirilmasi kacinilmazdir [2]. Dinyanin doéniisii ve ylizeydeki diizensiz
1sinma ve sodguma O6zelliginden kaynaklanan rizgar, tikenmesi ig¢in =zaman
bigcilen fosil kaynaklarin aksine tlkenmeyecek bir enerji kaynagidir [3].
Turkiye’de ilk riizgar enerji santrali invanina sahip 1.5 MW’1lik Germiyan
santrali 1998 vyilinda Izmir Alacati’da kurulmasina karsin riizgar
santralleri kurulu gii¢ artisi 2004 yi1li sonrasinda baslamistir [4].

Gincel verilerle Tlurkiye sahip oldugu 72.500 MW civari kurulu
glicle 260.000GWh civari elektrik enerjisi lretmekte ve bir o kadar da
tiketmektedir. 2014 yili verileriyle riizgar santrali kurulu giict 3600MW,
dretilen enerji ise 8366 GW civarina ulasmistir. Yani 2014 vyilinda
toplam kurulu glicin %5'i ile toplam {retilen enerjinin %3.3'14 rizgar
enerjisinden dretilmistir. Glncel olarak bu deferler %6.5 ve %4.8
civarinda olup hizla artmakta ve tilketilen enerjinin %10 unun rizgar
enerjisinden karsilanmasi kisa vadeli hedef olarak gorinmektedir [5 ve
6]. Kastamonu ile ise 54MW civarindaki kurulu glclnin biytk kismi
hidrolelektrik enerjiye dayalidir. Rizgar santrali 50MW giice sahip bir
santral planlanmistir. Asagida Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi
Yenilenebilir Enerji Genel Miudurliginden alinan Kastamonu ili riizgar hiz
dagilimi ve kullanilamaz alanlar ile 50 m’deki riizgar hizi baz alinarak
toplam  kurulabilecek  tretim glici potansiyeli  hakkinda bilgiler
verilmistir [5 ve 6].
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Sekil 1. Kastamonu ili riizgar hiz haritasi ve kullanilamaz alanlar [7]
(Figure 1. Kastamonu province wind speed map and unavailable areas [7])
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Tablo 1. Kastamonu iline kurulabilecek riizgar tirbin glicti tahmini [7]
(Table 1. Power estimation of wind turbines that can be set up in
Kastamonu Province [7])

50 m'de RiUzgar 50 m'de Rizgar Toplam Alan Toplam Kurulu
Glicl (W/m?) Hizi (m/sn) (km?) Gug (MW)
300 - 400 6.8 - 7.5 79.9 399.52
400 - 500 7.5 - 8.1 18.56 92.80
500 - 600 8.1 - 8.6 4.51 22.56
600 - 800 8.6 - 9.5 0.00 0.00
> 800 > 9.5 0.00 0.00
102.98 514.88

Tokyo’da bir bdlge i¢in tim yenilenebilir enerji c¢esitleri
kullanildiginda enerji potansiyeli hesaplanmis ve sanayi sektdri disinda
sehrin ihtiyacindan daha fazla enerji {retilebilecedi belirtilmistir
[8]. Hindistan'ain bir bdlgesinde 2013 yilina ait saatlik 10 m’de 0&6lc¢iilen
rlizgar hizi verileri kullanilarak aylik dedisim grafikleri elde edilmis
ve rizgar gicil dagilimi hesaplanmistir [3]

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Rizgar santralleri kurulurken mevcut olan kaynadin daha verimli
kullanilmasi ig¢in santrallerin kuruldugu yerler oSnemlidir. Rlizgar verimi
yiksek olan yerleri tespit etmek rizgar santrallerinin verimini
yikseltecektir. Ancak verimli oldugu halde arazi sartlari nedeniyle
potansiyelin kullanimi her yerde mimkin degildir. Kastamonu ilinde
bugiine degin rizgar enerjisinden elektrik Uretimi
gerceklestirilememistir. Bu c¢alismada Kastamonu il merkezinin rizgar hiz
verileri kullanilarak belirlenen alti adet tirbin tipi ile Uretilecek
toplam enerji tahmin c¢alismasi vyapilmistir. Tirbin tiplerinin rizgar
hizina gdre enerji Uretim dederleri YSA ve ¢oklu A-BSA ile
modellenmistir. Bu baglamda Kastamonu ilinde vyapilacak riizgar enerji
potansiyelinin Onemine dikkat g¢ekilerek rlizgar enerji yatirimlarina yon
verilmesi amaclanmistir.

3. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

3.1. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks)

Bilim adamlari insan beyninin {stiin &zelliklerinden faydalanmak
icin beynin norofiziksel vyapisindan esinlenerek matematiksel modeli
¢ikarmaya c¢alisilmislardir. Beynin bitin davranislarini tam olarak
modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin dodru olarak modellenmesi
gerektigi distncesi ile cesitli yapay hiicre wve ag modelleri
gelistirilmistir. BoOylece Yapay Sinir A§lari denilen yeni bir bilim dalz
ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglari gunumuz bilgisayarlarinin
algoritmik hesaplama yonteminden farkli Dbir hesaplama algoritmasina
sahiptir [9]. YSA, insan beynindeki nodron olarak isimlendirilen bircok
sinir hiicresinden olusan biyolojik sinir aglarinin calisma
mekanizmasindan esinlenerek gelistirilmistir. Beynin temel O6zelliklerini
modellemeye calisarak verileri isleyecek sekilde tasarlanan bir
sistemdir. Elektronik devrelerden olusan vyapilarla ya da bilgisayar
yazilimlari ile benzetimi yapilarak uygulanan YSA; beynin bilgi isleme
yontemine uygun bir Odrenme slUrecinden sonra, bilgiyi toplama, bilgiyi
saklama ve genelleme yetenedine sahip bir islemcidir [10]. Orneklerden
elde ettikleri bilgiler ile kendi deneyimlerini olusturur ve daha sonra
benzer konularda benzer kararlar verirler [11]. Literatirde 100'den
fazla YSA modeli vardir. Bazi bilim adamlari, beynimizin gii¢cli disinme,
hatirlama ve  problem ¢cdzme yeteneklerini bilgisayara aktarmaya
calismislardir. Bazi arastirmacilar ise, beynin fonksiyonlarini kismen
yerine getiren Dbircok modelleri olusturmaya c¢alismislardir [12]. YSA'/
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lar 6zellikle eksik, belirsiz, karmasik ve bulanik bilgileri islemekteki
basarilari nedeniyle, bircok endiistriyel probleme uygulanabilmektedir.
Onlarin gergek zamanli olaylarda c¢alismalarini saglayan en Dbiyik

O0zellikleri ise c¢ok hizli calisabilmeleridir [13]. Yapay ndéronlarin
birbirleriyle baglantilar araciligiyla bir araya gelmeleri YSA’y1
olusturmaktadir. YSA ile aslinda biyolojik sinir adinin modeli

olusturulmak istenmektedir [14].

3.2. Adaptif Bulanik-Sinir Aglara
(Adaptif Neuro-Fuzzy Inference system)

ANFIS vyapisi, Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel OJrenme
kabiliyetine sahip bir ad yapisi olarak temsilinden ibarettir. Bu ag,
her biri belli bir fonksiyonu gerceklestirmek iizere, katmanlar halinde
yerlestirilmis diglimlerin birlesiminden olusmustur [15]. ANFIS
yapisinda, hem yapay sinir aglari hem de bulanik mantik kullanilir [16].
Yapi bakimindan ANFIS, bulanik c¢ikarim sistemindeki eJer-ise kurallari
ve giris ¢ikis bilgi c¢iftlerinden olusur [17]. Ancak sistem editiminde
ve denetiminde YSA &frenme algoritmalari kullanilir. Sekil 3’te birinci
dereceden iki girisli bir ANFIS yapisi gOsterilmistir. ANFIS, 5 tabakali
ileri beslemeli bir yapay sinir agdi yapisina sahiptir. Bu tabakalarin
gorevleri su sekilde Ozetlenebilir [18].

e 1. Tabaka: Girdi de§iskenlerinin her biri adaptif bir baglanti ucu
(node) olusturur, vyani, node sayisi girdi dediskeni sayisina
esittir. Bu degiskenlerin idyelik fonksiyonlari node fonksiyonu
olarak kullanilir. Bu lyelik fonksiyonlarinin parametreleri “oncil
parametreler” olarak adlandirilair.

e 2. Tabaka: Nodlar sabit karakterdedir. Node sayisi kural sayisina
esittir. Node girdileri, kurallarin o6ncil kismindaki degiskenlerin
ilyelik fonksiyon degerleri, node c¢iktilari ise, kurallarin adirlik
dereceleri (firing strenght) dir

e 3. Tabaka: Node girdileri, kurallarin agirlik dereceleri,
¢iktilari ise, normalize edilmis adirlik dereceleridir. Yani bu
tabakanin goérevi, kurallarin adirliklarini normalize etmektir.

e 4. Tabaka: Bu tabakadaki nodlar adaptifdir. ©Node fonksiyonu,
Sugeno Sistemi’nde, herhangi bir mertebeden (cogunlukla 1.
mertebe) bir fonksiyondur. Model parametreleri, “berraklastirma”
veya “sonuc¢ parametreleri” olarak adlandirilir.

e 5. Tabaka: Tek noddan ibaret olan bu tabakanin ¢iktisi, crisp
karakterde model c¢iktisidir.

katman |

katman 2 katman 3 l

Sekil 2. Birinci dereceden iki girisli ve iki kuralli ANFIS yapisi
(Figure 2. First order ANFIS structure with two inputs and two rules)
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Bu yapinin parametreleri; o6nciil ve sonug¢ parametreleridir. EJitim
veri seti, bu vyapay sinir adina tanitilir ve herhangi bir egitme
algoritmasi vasitasiyla, editim veri setinde girdi-c¢ikti fonksiyonel
iliskisini en iyi sekilde 0Odgrenir. Aslinda bu islem bir optimizasyon
isleminden baska bir sey degildir. Model c¢iktisi ile egitim veri seti
¢iktisi (6lglm, deneysel sonu¢ vs.) arasindaki farkin kareler toplami
seklinde ifade edilen hata fonksiyonunun minimum oldugu sartlarain
bulunmasi, yani, parametrelerin optimum dederlerinin tespiti hedeflenir
[19].

3.3. Riuzgar Tirbinlerinin Modellenmesi
(Modelling of the Wind Turbines)
Nordex 50, Vestas V66, Neg Micon 1000/60, Bonus 2MW, Vestas V90,
Power Wind 90 tipi rlizgar tiurbinlerinde 0-26 m/s arasi rizgar hizlarina
verdikleri gili¢ cevaplari grafiksel olarak Sekil 4’ de gOrilmektedir.
Secilen tirbinlere ait grafiklerden egitim asamasinda kullanilacak
degerler elde edilmis ve toplu bir sekilde Tablo 1 de gésterilmistir.

4000 -
] = Nordex NS0 e Neg Micon 1000/60
3500 A \estas V66 v Bonus 2MW
< Power Wind 90 » Vestas VS0
3000 o o O o o =
] B
2500 A Pgettedqaqaedtsaesa
3 1 oy
= 2000 X
‘: 1 vvvrvvvvvvvvv
2 1 ' AAhAALALALALALALG
8 1500 4 v A
. *y A
1000 e®®® 0o e,
VvV A L
] ,vAo:.-".""-Hll--
500 4 & .
spt-
0 ‘_'_|_"#J’ T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Wind speed (m/s)
Sekil 3. Sec¢ilen rizgar tirbinleri ig¢in glic egrileri [20]

(Figure 3. The power curves for the selected wind turbines [20])

YSA modeli tasarimi ve egitimi ig¢in Matlab nntool arayiizi
kullanilmistir. Ileri beslemeli YSA yapisinda riizgar hizi giris, 6 adet
tirbin tipi glici ise ¢ikis olarak kullanilmistir. EJitim asamasinda
6grenme algoritmasi olarak “Levenberg Marquardt” yontemi, performans
fonksiyonu olarak ortalama karesel hata “mse” kullanilmistir. Ag§
yapisinda sirasiyla 10 ve 9 hiticreli 2 gizli katman kullanilmis ve tim
veriler randomize sekilde %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak

ayrilmistir. Egitim asamasi ve durma kriterleri Sekil 5'te
Ozetlenmistir.

Progress

Epoch: 0 ﬂ 10 iterations | 500

Tirne: | o:00:m |

Performance: 1es [ 0000802 | 000
Gradient: 100 (000 T | 1.00e-10

Mu 0.00100 | 0.00100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 3 | 6

Sekil4d. YSA ydntemi efitme parametreleri
(Figure 4. Training parameters of the ANN)
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Tablo 2. Modellemede kullanilan tirbinlere ait veriler
(Table 2. The turbine data used in modelling)

Giris Cikis Glici (kW)

Riizgar Hizi | Nordex Neg Micon | Vestas | Bonus | Power Wind Vestas
(M/sn) N50 (1) |[1000/60 (2) | V66(3) |2MW (4) 90 (5) Vo0 (6)
1 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0
4 50 50 50 50 50 50
5 70 80 90 100 100 110
6 100 120 170 200 300 300
7 200 220 250 400 570 570
8 250 300 470 600 900 900
9 370 510 570 800 1250 1270
10 490 600 800 1190 1670 1700
11 600 810 1100 1400 2100 2150
12 700 900 1250 1750 2300 2520
13 780 980 1470 1890 2500 2800
14 800 1050 1520 2000 2500 3000
15 780 1000 1680 2000 2500 3000
16 750 1000 1680 2000 2500 3000
17 760 1000 1680 2000 2500 3000
18 750 1000 1680 2000 2500 3000
19 750 1000 1680 2000 2500 3000
20 750 1000 1680 2000 2500 3000
21 750 1000 1680 2000 2500 3000
22 750 1000 1680 2000 2500 3000
23 750 1000 1680 2000 2500 3000
24 750 1000 1680 2000 2500 3000
25 750 1000 1680 2000 2500 3000
26 750 1000 1680 2000 2500 3000

ANFIS yapisi 6 adet ¢ikisa izin vermedigi ig¢in 6 adet tek c¢ikisla
modelin birlesiminden olusan coklu ANFIS yapisi kullanilmistir [21]. Tim
verideki egitim, dodrulama ve test gruplari, karsilastirma acisindan YSA
da kullanilan indislerle elde edilmistir. Ucgen {iiyelik fonskiyonu, 50
iterasyon, 0.04 minimum ortalama hata ve hibrid optimizasyon metodu
kullanilan egitim parametreleridir. Sekil 6 wve 7'de YSA wve ANFIS
modellerinde her bir tlrbine ait c¢ikis grafikleri gbdsterilmistir. Tablo
2"de YSA ve ANFIS’te her bir tirbin modeli i¢in eJitme performansina ait
regresyon dederleri verilmistir.
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3000 | ..o o T

Y SA tlirbin model giigleri

500, 5 10 15 20 25 30

rizgar hiz verisi
Sekil 5. YSA modeline ait tirbin ¢ikis gligleri
(Figure 5. Outputs of the turbines modelled by ANN)
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Sekil6.. ANFIS modeline ait tlrbin ¢ikis glicleri
(Figure 6. Outputs of the turbines modelled by ANFIS)

Tablo 3. Coklu ANFIS ve YSA ig¢in tirbin modellerine ait regresyon dederleri
Table 3. Regression values of the turbine models for multi-output ANFIS and

ANN
Cikislar Egitim | Dogrulama Test Tim
1 ANFIS | 1,0000 0,9780| 0,9999| 0,9948
YSA | 0,9996 0,9976| 0,9986| 0,9975
5 ANFIS | 1,0000 0,9838| 0,9995| 0,9960
YSA | 0,9995 0,9829| 0,9984| 0,9971
3 ANFIS | 1,0000 0,9745| 0,9985| 0,9956
YSA | 0,9996 0,9856| 0,9991| 0,9976
4 ANFIS | 1,0000 0,9961| 0,9997| 0,9993
YSA | 0,9999 0,9976| 0,9958| 0,9969
5 ANFIS | 1,0000 0,9947| 0,9997| 0,9986
YSA | 0,9998 0,9865| 0,9994| 0,9981
6 ANFIS | 1,0000 0,9990| 0,9999]| 0,9997
YSA | 0,9998 0,9927| 0,9994| 0,9989
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3.4. YSA ve ANFIS Ile Kastamonu Ilinin Riizgar Giicii Potansiyelinin
Tahmini (Estimation of Wind Power Potential of Kastamonu
Province via ANN and ANFIS)

Kastamonu 1li aylik ortalama riizgar hiz verilerine karsilik olarak
her bir tlirbine ait gli¢ degerleri Tablo 2’de gOsterilmistir. Rizgar
verileri Meteoroloji midirliglinden alinan 2015 vyilina ait ginlik

maksimum hiz deferlerinin aylik ortalamasi olarak hesaplanmistair.

Tablo 4. YSA ve ANFIS modellerine gdre tahmin edilen anlik glic¢
degerleri
(Table 4. Instantaneous power values estimated by multi-output ANFIS and
ANN)
Giris Verileri Cikis Verileri
Neg
Rilzgar Nordex Micon Vestas | Bonus Eower Vestas
Aylar Hiz1 N50 1000/60 V66 2MW Wind 90 V90
(1) (2) (3) (4) (5) (6)
Ocak 45 YSA 25,74 32,73 80,89 68,96 0,00 24,63
! ANFIS| 110,81 121,091 29,91 | 101,26 73,24 73,27
Subat 6,9 YSA 155,61 198,43 244,31 | 368,84 | 442,43 474,93
ANFIS| 197,38 216,98 234,69 | 380,60 | 549,35 545,45
Mart 6,2 YSA 109,11 141,06 170,57 | 222,94 | 248,92 276,74
ANFIS| 123,78 147,86 179,56 | 236,43 | 363,49 356,68
Nisan 8 8 YSA | 289,56 388,02 602,81 | 681,73 | 1068,70 |1121,80
! ANFIS| 321,45 429,72 733,58 ]768,06| 1326,33 | 1275,03
Mayis 7,6 YSA | 203,21 257,45 393,80 1|527,85| 673,38 707,31
ANFIS| 224,75 257,06 367,40 | 518,66 | 740,96 749,51
Haziran 7,2 YSA 177,54 225,12 305,15 | 443,55 | 544,74 578,50
ANFIS| 206,48 228,68 284,27 (439,10 | 617,95 623,65
Temmuz 74 YSA 191,06 241,89 350,46 | 489,03 | 611,64 645,56
! ANFIS| 214,74 241,05 323,41 1478,65| 674,95 683,50
ASustos 7,4 YSA 191,06 241,89 350,46 | 489,03 | 611,64 645,56
ANFIS| 214,74 241,05 323,41 1478,65| 674,95 683,50
Eylil 6 5 YSA 127,19 163,67 192,00 | 276,40 | 321,25 350,51
! ANFIS| 170,44 202,00 189,89 | 301,30 | 473,33 453,33
Ekim 5,3 YSA 68,74 89,13 132,83 131,85 93,44 135,98
ANFIS| 63,42 74,65 119,63 | 115,64 | 139,48 150, 68
Kasim 46 YSA 31,04 39,60 88,72 76,46 0,00 36,10
! ANFIS| 99,65 110,22 43,00 98,27 74,68 77,50
Aralik 5 0 YSA 53,52 69,15 116,81 | 108,26 37,87 92,79
! ANFIS| 69,99 79,99 90,00 99,99 99,99 109, 99

Buna gore en fazla gice
vo0’dir.

sahip tirbin tipi Power Wind ve VESTAS
Maksimum 1MW civarinda gice ¢i1kildidi gorilmektedir.

4. SONUGC VE ONERILER (CONCLUSION AND RECOMMENDATIONS)

Bu calismadaki temel amac alta farkla rizgar tirbininin
modellenmesi ve tahmin yodntemlerini kullanarak en kiciik hata 1ile
Kastamonu ilinin rizgar glcl potansiyelini Dbelirlemektir. Tirbin
modelleme calismalarinda 26 adet verinin bir kismi doJrulama bir kismi
da test grubu olarak ayrilmistir. Modelleme edgrilerine bakildiginda
ANFIS’e ait veriler daha gilivenilir gozitkmektedir. Ancak YSA’daki gibi
alti c¢ikis tanimlanamadiindan 1-giris 1-g¢ikisli 6 model olusturmak
gerektiginden ANFIS’te bu problem i¢in is yiki fazla olmaktadir.
Uretilecek giic Ekim-Subat aralidinda 500kW’ 1in altinda Mart-Eylil
araliginda ise 500kW tzerinde olmakla Dbirlikte sadece Nisan ayinda
1000kW’ 1 asmaktadir. Buna gdre maksimum IMW'lik tlrbin kullanmak verim
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acisindan daha mantikli olacaktir. Alti adet tirbinin her birinin
avantaj ve dezavantajlari vardir. Bunlardan en Onemlisi de maliyettir.
Bu c¢alismadan yola c¢ikarak rizgar tlurbinlerinin maliyet analizleri ve
fizibilite c¢alismalari vyapilabilir. Bu calismada riizgar hizlarinin
gecerli oldugu ylkseklik wve slire bilgisi eksik olduundan bu bilgileri
de iceren ayrintili verilerle daha sagdlikli olarak enerji potansiyeli
hesaplamasi yapilabilir.
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