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OZET

RUZGAR HIZININ FARKLI YONTEMLERLE TAHMINLENMESI iLE
ILGILi ORNEK BiR UYGULAMA

ALTIN, Muhammed Cihat
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Mihendisligi Anabilim Dal
Tez Danigmani: Dog. Dr. Ridvan SARACOGLU
Aralik 2019, 69 sayfa

Diinyada elektrik enerji talebini karsilamak i¢in Oncelikli olarak kullanilan fosil
kokenli yakitlar elektrik enerji liretiminde asir1 miktarlarda sera gazlarinin salinimini
olusturdugundan dolay1 insanlar saglik problemleri ile karsi karsiya kalmaktadir. Fosil
kokenli kaynaklarin gelecek yillarda rezervleri azalarak tiikenecek olmasindan dolay1
temin edilmesi daha pahali olacaktir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 temiz, ¢evreye
zararsiz ve lretim i¢in herhangi bir hammadde ihtiyaci olmayan enerji kaynaklaridir.
Yenilebilir enerji kaynaklari iiretiminde 6n plana ¢ikan riizgar enerjisi iiretim Sistemleri,
tilkemizin var olan riizgar enerjisi potansiyeli goz Oniinde alindiginda, Onem
kazanmaktadir. Riizgar enerjisinden elektrik tiretimi artmasina ragmen, elektrik sebekesi
icin halen giivenli bir enerji kaynagi olarak goriilmemektedir. Riizgar degisken
(istikrarsiz ve diizensiz) bir kaynak oldugu icin tahmin edilmesi zordur. Uretilen
enerjinin sebekeye uyum sorunlari olmamasi i¢in ve iiretilen enerjiden etkin bir sekilde
faydalanmak i¢in riizgar tretim tahminlerine ihtiya¢ vardir. Bu ¢alismada Mardin
Bolgesi i¢in 2000-2010 yillart arasindaki on bir yillik riizgar ve meteorolojik degerleri
kullanarak yapay sinir aglari, radyal tabanli sinir aglari, tekrarl sinir aglar1 ve regresyon
analizi yontemleri kullanilarak gelecege yonelik riizgdr hiz tahmini yapilmaya
calisilmistir. Kullandigimiz yontemler en iyi Ortalama Mutlak Yiizde Hata degerleri
bulunarak karsilagtirilmistir. Bunun sonucunda Regresyon ve Tekrarli Sinir Aglarinin
yillik Ortalama Mutlak Yiizde Hata degerlerine gore karsilagtirdigimizda bu

yontemlerin diger yontemlere daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Riizgar hizi, Regresyon analizi, Sinir aglari, Tahmin






ABSTRACT

A SAMPLE PRACTICE ABOUT ESTIMATION OF WIND SPEED WITH
DIFFERENT METHODS

ALTIN, Muhammed Cihat
M.Sc.Thesis, Electrical-Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU

December 2019, 69 pages

Since fossil fuels, which are used primarily in the world to meet the demand for
electric energy, generate excessive amounts of greenhouse gases in the production of
electricity, people face health problems. Procuring of fossil-based resources will be
more expensive as their reserves will decrease and deplete in the next years
Renewable energy sources are clean, harmless to the environment and do not require
any raw material for production. Wind power generation systems, which come to the
forefront in the production of renewable energy sources, gain importance when our
country's existing wind energy potential is taken into consideration. on. Although
electricity generation from wind energy has increased, it is still not seen as a safe
energy source for the electrical grid. Since wind is a volatile (unstable and erratic)
resource, it is difficult to predict. Wind generation estimates are needed to ensure that
the generated energy does not have grid adaptation problems and to benefit from the
generated energy effectively. In this study, the future wind speed estimation has been
tried to be made by using eleven-year wind and meteorological values between 2000
and 2010 for the Mardin Region by using artificial neural networks, radial based
neural networks, recurrent neural networks and regression analysis methods The
methods we used were compared by finding the best Mean Absolute Percent Error
values. As a result, when we compare the Regression and Recurrent Neural Networks
according to the annual Mean Absolute Percent Error values, it is seen that this
method gives better results than other methods

Keywords: Estimation, Neural networks, Regression analysis, Wind speed
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1. GIRIS

Teknolojinin ilerlemesine bagli olarak; hizlanan endistrilesme, sehirlesme
politikalar1, yiikselen yasam sartlar1 ve ¢ogalan niifus nedeniyle elektrik enerjisi ihtiyaci
artmaktadir. Bu gereksinim biiyiik oranda fosil kokenli kaynaklardan elde edilmektedir.
Bu kaynaklar ¢evreye ve sagliga biiyiik zararlar vermektedir (Giiler, 2005).
Yenilenebilir enerji teknolojileri, fosil yakitlarin neden oldugu sera gazlari yayilimina
bagli olarak diizensiz iklim degisimleri, kaynaklarin tiikkenmesi, dis iilkelere bagimlilik
ve cari a¢ik gibi olumsuz 6zelliklere sahip degildir. Bu sebeplerden dolay: yenilenebilir
enerji teknolojine yonelimler artmakta teknolojinin hizla gelisimi ve desteklenmekte
olan temiz enerji politikalariyla yenilenebilir enerji sistemlerinin maliyetlerinde fosil
yakitlarla rekabet edebilecek diizeyde diisiisler gerceklesmektedir (Akatas, 2015).
Diinya geneli incelendiginde fosil tabanli enerji kaynaklarinin rezervlerinin sinirh
olmasi, sadece diinyanin belirli kesimlerinde yogunlasmis olmasi ve tabiata olan
olumsuz etkileri nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklarma olan ilginin giin gectikce
arttign goriilmektedir. Ulkeler riizgardan elektrik enerjisi iiretimini saglamak amaci ile
teknolojik, ekonomik ve kurumsal olarak gerekli yapiyr kurmaya calismaktadirlar.
Tiirkiye riizgar enerjisi potansiyeli agisindan zengin bir iilkedir. Bu agidan 6niimiizdeki
yillarda riizgar enerjisi alanina olan yatirimlarin artarak, toplam enerji Uretimindeki
paymin yiikselecegi ongoriilmektedir. Bu alanda potansiyeli tespit etmek amaciyla
riizgar olgiimleri yapilmakta, cesitli tesvik programlari ile riizgar enerjisine yatirimlar
Ozendirilmeye calisilmaktadir (Senol, 2017). Yenilenebilir Enerji teknolojileri arasinda
en hizli biiyiiyen enerji tiirli riizgardir. Son yillarda, elektrik enerji sebekelerine riizgar
enerjisi iretimini entegre etmenin Onemi hizla artmaktadir. Elektrik sebekesi icine
rliizgar enerjisini entegre etmenin en biiyiik zorlugu, riizgar enerjisinin degiskenligi ve
stireksizligidir. Bu durumla basa ¢ikmak i¢in en iyi yaklasim, riizgar enerjisi liretiminin
gelecekteki degerlerini tahmin etmektir. Diislik hatalar ile riizgar hizi tahmin sistemleri
bu sorunlari en aza indirmek i¢in kullanilirlar. Riizgar enerjisinden elektrik tiretimi hizli
biliylimesine ragmen, elektrik sebekesi i¢in halen giivenli bir enerji kaynagi olarak
goriilmemektedir. Diizensiz riizgar hizi yapilari enerji sorunun en 6nemli nedenlerinden
biridir. Bu yiizden riizgar santrallerini daha giivenilir bir yapiya sokmak i¢in dogru

riizgar hiz1 tahminleri yapmak sarttir. Riizgar hizinin tahmin yontemleri de 6nem arz



etmektedir. Riizgar hizlarinin olusumuna yol acan Onemli girdilerden bazilari,
atmosferik basing, sicaklik ve nemdir (Senkal, 2014).

Riizgar hizinin  6zelliklerinden biri, dogrusal olmayan dalgalanan bir
fonksiyondur. Bu, riizgdr hizindaki tahmin ic¢in normal tahmin yOntemlerinin
uygulanamamasina neden olur. Bu noktada, gelecekteki riizgar hiz1 hakkinda 6ngoriide
bulunmak icin dogrusal olmayan bir yontem uygulanmalidir. Yapay sinir aglar
dogrusal olmayan tahmin yontemlerinden biridir. Dogrusal olmayan bir problemi ¢6zme
teknigi, sinir ag1, genetik algoritma, kaos fraktal, vb. ile temsil edilen akilli miihendislik
kullanma yéntemidir. (Ogiit, 2014) Riizgar enerjisi konusunda yapilan g¢aligmalara
bakildiginda riizgar potansiyelinin belirlenmesi ve bu potansiyelin nasil kullanilacagina
yonelik uygulamali, istatistiksel ve fiziksel yapiya bagli calismalarin oldugu
goriilmektedir. Bu c¢alismalarin bir kismi her iilkenin ilgili kurumlarinca ya da
uluslararasi bazi organizasyonlarca desteklenmektedir. Bir kismi ise bilimsel niteligi ve
veri analizi agirlikl tezlerden ve makalelerden olusmaktadir. Ozellikle Tiirkiye merkezli
bilimsel c¢alismalarin farkli yorelerdeki riizgadr hizi tahminleriyle iliskilendirildigi
sOylenebilir. Zira yoresel olarak riizgar hizi, potansiyeli ve kullanim1 farklilasmaktadir.
S6z konusu c¢aligmalar agisindan en biiyiik sorun verilerin elde edilmesi ve farkli analiz
yontemlerinin uygulanmasidir. Konuyla alakali verilerin genellikle Devlet Meteoroloji
Isleri Genel Miidiirliigii’nden temin edildigi anlagilmaktadir. Riizgar enerjisi iiretimi
rliizgar hizi ile dogru orantilidir. Riizgar hiz1 ise arazi yapisina baglidir. Bunun diginda

cok degisik meteorolojik etkenler de bulunmaktadir.

1.1. Tezin Amac ve Onemi

Ulkelerin gelismislik diizeylerini belirleyen en énemli kistaslardan biri elektrik
enerjisi kullanimidir. Ilerlemekte olan teknoloji ile birlikte elektrik enerjisi kullanimi
artmaktadir ve bu artig yeni elektrik enerjisi tiretim kaynaklari arayisin1 da beraberinde
getirmektedir. Enerji, sanayinin oldugu kadar giinlilk yasamin da 6nemli girdilerinden
biridir. Bilindigi gibi enerji; fosil kokenli yakitlardan ve yenilenebilir enerji
kaynaklarindan elde edilmektedir. Kaynaklar1 giderek tiikenen fosil kokenli yakitlar ve
bu yakitlarin ¢evreye geri dondiiriilemez zararlar ver vermesi ve temininde artan

maliyetler nedeniyle dikkatleri yenilenebilir enerji kaynaklarina yoneltmektedir. Bu



enerji kaynaklarindan riizgar enerjisi, diinyada yaklasik 150 iilkenin elektrik tiretiminde
tercih ettigi bir durum haline gelmistir. Son yillarda Tiirkiye’de de fosil kokenli
yakitlarin yerine tercih edilen riizgar enerjisi, elektrik iiretiminde en ¢ok yatirim yapilan
alanlar arasinda yer almaktadir.

Riizgar enerjisinin en 6nemli bilesenlerinden olan riizgar hizinin tahmin edilmesi
icin, o bolgede riizgar hizi ve yonilin belirli bir siire boyunca kaydedilmesi
gerekmektedir. Elde edilen bu kayitlarin analizi bolgede bir rlizgar santralinin kurulup
kurulamayacagi konusunda énemli fikirler verir. Hatta uzun vadeli kurulan biiyiik gii¢li
rliizgar santrallerinin planlanmasinda ge¢mise doniik ¢cok uzun yillar1 kapsayan kapsamli
analizleri yapmak gereklidir. Bu analizler gelecek yillardaki riizgar enerji potansiyelinin
belirlenmesinde onemli bilgiler igermektedir. Baska bir deyisle, kisa bir gelecekte
(birkag y1l) riizgar santraline herhangi bir nedenle yatirimin yapilamayacagi bilinen
bolgeler i¢in uzun vadede riizgar hizlarin (en az bes yil sonrasi i¢gin) dngoriilebilmesi
gerekmektedir. Mardin igin detayli bir arastirma olma 6zelligi tasiyan bu g¢alismada
bolgede kurulmasi diistiniilecek riizgar enerjisi iiretim sistemlerinden temin edilecek
enerjinin onceden hesaplanarak, enerji giivencesinin yiikselisi ve sistemi etkileyebilecek
rliizgar kaynakli ariza ve yipranmalar1 6nceden tespit edilecektir. Bu sayede tiirbinlerin
caligma giivenligi arttirarak olasi kazalarin Oniine gecilebilecek, sistem saglamligi
saglanmaya calisilacak, sistem daha giivenilir enerji arzi yapilabilebilmesiyle enerji
piyasasinda olusabilecek en {ist seviyede ani inis ¢ikislarin ongoriilebilmesine imkéan

saglayacaktir.






2. KAYNAK BILDIRISLERI

Minaz (2011), Bilecik ilinin 2000-2009 yillar1 arasi riizgar hizi, basing ve
sicaklik verilerini kullanarak 2010 yili degerlerini Uyarlanir Bulanik Sinir Sistemi
(ANFIS) ve dogrusal ¢oklu regresyon modelleriyle tahmin etmis ve bu iki modelin
tahmin degerlerini gercek degerlerle karsilastirmistir.

Kani ve Ardehali (2011), cok kisa zaman riizgar hiz tahmininde yapay sinir ag1
ve markov zinciri modellerini birlikte kullandilar ve etkinligini kanitladilar. Tahmin
hatalarinin azaltilabilecegi, tahminlerin belirsizliginin ve hesaplama siiresinin azaldigini
tespit etmislerdir.

Tascikaraoglu ve Uzunoglu (2011), Dalgacik doniisiimii ve yapay sinir aglari
kullanarak riizgar hizi tahmini yapmislardir.

Chen ve ark. (2011), Cin'in Hubei eyaletindeki bir riizgar parkindan elde ettikleri
rliizgar verilerini, saatlik riizgdr hizim1 bir ila dort saat onceden tahmin etmek igin
otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modelini ve yapay sinir agini1 (YSA)
kullanmisglardir.

Akimcr (2011), Batman bolgesinin YSA yontemiyle kisa vadeli riizgar hizi
tahmin etmistir. Veriler, Tiirkiye Cumhuriyeti Meteoroloji Servisi (TCMS) tarafindan
on yil boyunca, ilgilenilen yerdeki olglim istasyonlar1 agi aracilifiyla toplanmustir.
Tiirkiye Devlet Meteoroloji Servisi'nden alinan 10 yillik veri dlglimlerini kullanarak
Batman, Tirkiye'deki kisa vadeli riizgar hizi tahminleri i¢in farkli YSA modelleri
gelistirmistir.

Zhang ve ark. (2011) kaotik teori ve faz uzayi rekonstriiksiyonu teknolojisine
dayali riizgar hiz1 tahmin yontemi gelistirmislerdir. Faz uzay1 rekonstriikksiyonu ve
tahmin metodu i¢in en uygun parametreleri incelemisglerdir.

Guo ve ark. (2011), geri yayilma (BP) sinir agina ve mevsimsel tistel ayari
kullanarak gercek riizgdr hiz1 veri setlerinden mevsimsel etkileri ortadan kaldirma
fikrine dayanan yeni bir hibrit riizgar hizi tahmin yontemi dnermislerdir. Bu yontem,
2001-2006 yillar1 aras1 Cin Mingin bolgesinden alinan riizgar hiz1 veri seti kullanilarak
bir y1l 6ncesinden giinliik ortalama riizgar hizini, 6nceki ¢caligmalara kiyasla daha diisiik

ortalama mutlak hatalarla tahmin edebilmistir.



Liu ve ark. (2012), EMD-ANN melez yénteminin ve ARIMA y&ntemlerinin
rliizgar hiz tahmin sonuglarini karsilastirmislardir.

Liu ve ark. (2012), Zaman serisi, YSA ve Kalman Filtresi yontemlerini tekil ve
birlesik sekilde riizgar hiz tahmin sonuglarini karsilastirmislardar.

Assareh ve ark. (2012), Iran Manijii istasyonundan 1993-2004 yillar1 arasinda
toplanan hava sicakligi, bagil nem ve buhar basinci verileri yapay sinir aglar1 kullanarak
gelecekteki bir zaman diliminde riizgar hiz1 tahminleri i¢in kullanmislardir.

Lee ve ark. (2012), Jeju bolgesi i¢in YSA kullanarak riizgdr hizi tahmin
modelini gelistirmiglerdir. 10 yil boyunca toplanan ge¢mis veriler i¢in, aylik hiz
degisimi esas olarak izleme ve sonuglanan hata kaliplar1 tizerindeki mevsimsel etkiyi
bulmak i¢in modelleme yapmislardir. 3 katmanl bir model, deneysel olarak gizli diigtim
sayisini 10 segerek ve her biri giris ve bir tahmin ciktist olarak 5 ardisik hiz degerinden
olusan 115 oriintiiden olugmustur.

Akinct ve Nogay (2012), Giineydogu Anadolu bolgesinde bulunan alti1 farkl
riizgar Ol¢iim istasyonundan aldiklari verileri kullanarak komsu istasyonlarin riizgar
hizin1 tahmin etmek i¢in YSA kullanarak riizgar hizi korelasyonunu belirleme yontemi
sunmuslardir.

Ramesh Babu ve ark. (2012), kisa konvansiyonel istatistiksel yontem ve yapay
sinir aglar1 kullanarak riizgar hizi tahmini terimi geri yayilma ag (BPN),
genellestirilmis regresyon sinir agi (GRNN) ve radyal temelli fonksiyon aglari (RBFN)
kullanarak riizgar hiz tahmini yapmiglardir.

Lee ve ark. (2012), riizgar hizinin GRNN kullanarak tahmin performansini
degerlendirmek i¢in 2006'dan 2008'e kadar ti¢ yilin 5 giinii (120 saat), bir 6rnek olarak
se¢mislerdir.

Senkal ve Ozgonel (2013), On Dokuz Mayis Universitesinde Bulunan
Meteoroloji Istasyonlarindan elde ettikleri onar dakikalik riizgar verilerinden YSA ve
Dalgacik Sinir Aglart (DSA) yontemleriyle riizgar hiz tahmini yapmislar elde edilen
bulgular1 karsilastirmislardir.

Minaz ve ark. (2013), Bilecik ili riizgar hizi, sicaklik ve basing tahmini igin
Uyarlanir Bulanik Sinir Sistemi (ANFIS) ve dogrusal coklu regresyon analizi

yontemlerini karsilagtirmiglardir.



Sheela ve Deepa (2013), Riizgar hiz tahmini i¢in Kendi Kendini Diizenleyen
Ozellik Haritalart ve Cok Katmanli Perceptron agini biitiinlestiren Onerilen hibrit
hesaplama modeli kullanmiglar. Bu yontemin avantajlar1 arasinda daha yiiksek
dogruluk, hassasiyet ve minimum hata sayilabilir. Sonuglar, egitim ve test
metodolojileri ile hesaplanmaktadir. Deneysel sonug, geleneksel sinir agi modelleriyle
karsilastirildiginda, onerilen hibrit modelin hatalarin en aza indirilmesi agisindan daha
1yl performans gosterdigini gérmislerdir.

Douak ve ark. (2013), Cezayir'deki Alger, Djelfa, Bechar, Oran, Sétif ve In
Ameénas' dl¢lim istasyonlarindan elde ettikleri 2001 ve 2010 yillar1 arasi riizgar hizi
verileriyle ¢cok bloklu bir GRNN yontemiyle riizgar hizi tahmin etmislerdir.

Chen ve Yu (2014), Massachusetts Amerika'daki ii¢ bolgede toplanan kisa
stireli riizgdr hizi dizilerini tahmin etmek i¢in Yeni SVR-UKF (destek vektor
regresyonu- kokusuz kalman siizgeci) yontemi, YSA, SVR, otoregresif (AR) ve Kalman
filtresi ile bitiinlesmis otomatik ilerletici (AR-Kalman) yaklagimlart ile
karsilastirmislardir.

Chang (2014), Riizgar hiz tahmini ilizerine literatiir ¢alismasi yaparak farkli
yontemlerin giivenilirligini karsilagtirmistir

An ve ark. (2014), Bulanik boliim, bulanik yaklagim ve regresyon degerlerinin
tahmininden olusan bulanik kaba kiimelere dayanan bir regresyon algoritmasi
kullanarak riizgar hiz tahmini yapmislardir.

Salas ve ark. (2014), Riizgar Hiz tahmin yontemleri olan YSA ve otoregregresif
biitiinlesmis hareketli ortalama metotlarinin sonuglar1 detaylica karsilastirmislardir.

Olaofe (2014), Riizgar istasyonlar i¢in levenberg marquardt geri yayilma (BP)
algoritmasin1 kullanan katman tekrarlayan sinir ag1 modeliyle uzun siireli riizgar gii¢ ve
hiz tahmini yapmustir.

Azad ve ark. (2014), Malezya'daki iki meteoroloji istasyonundan (Kuala
Terengganu ve Mersing) elde edilen riizgar hiz1 6l¢lim numunesi, veri setini egitmek ve
test etmek i¢in kullanmiglardir. Ertesi yil saatlik riizgar hizi verilerini tahmin etmek igin
temelde iki farkli yaklasim olan istatistiksel ve sinir agi temelli yaklasimlar
gelistirmislerdir.

Kilig ve Arabact (2015), Burdur ilinin gelecekteki riizgar hizlarini YSA

yontemiyle tahmin etmislerdir.



Maatallah ve ark. (2015), Iki farkli bélgeden elde ettikleri 2006-2009 yillari
rliizgar verilerinden 1-24 saat arasi riizgar hiz tahminini YSA ve ARIMA yontemleriyle
yapmuslar, elde ettikleri bulgular karsilagtirmislardir.

Abdel-Aal ve ark. (2015), Sinir aglar1 iceren modern makine 6grenme teknikleri
ile 1994-2005 yillar1 mayis ayr riizgar verilerine dayanarak Oniimiizdeki yillar igin
rliizgar hiz tahmini yapmuslardir.

Koo ve ark. (2015), Riizgar istasyonlarindan elde ettikleri riizgar verilerinden
YSA yontemiyle riizgar hizi tahmini yapmislar ve elde edilen bulgular1 gercek
degerlerle karsilastirmislardir.

Duran ve ark. (2015), yaklasik kisa vadeli riizgar hizi tahmini i¢in, Tirkiye'nin
Eskisehir bolgesindeki gercek iic yillik saatlik ortalama riizgdr hizi degerleri ile
egitilmis / test edilmistir. Ileri beslemeli geri yayilim ag1 ve Levenberg-Marquardt
algoritmalar1 analiz i¢in kullanilmis ve tanimlanan dort ag modeli ortalama karesel hata
degerleri agisindan karsilastirilmistir.

Ramasamy ve ark. (2015), Himalayalarda 11 bolge i¢in sicaklik, hava basinci,
giines radyasyonu ve riizgdr hiz1 degerleriyle YSA yontemiyle riizgar hiz tahmini
yapmislardir.

Tagliaferri ve ark. (2015), YSA ve SVM modellerinin riizgar hiz tahminleri
karsilastirmislardir.

Mohammadi ve ark. (2015), Riizgar enerjisi yogunlugunu tahmin etmek asirt
Ogrenme makinesi teknigi kullanmiglar ve bu teknigi SVM, YSA ve GP (Genetik
Programlama) teknikleriyle karsilastirarak dogrulamislardir.

Bilgi¢ ve ark. (2016), Hatay bolgesinde Olgiilen basing ve sicaklik verilerine
dayali olarak olusturulan istatistik veriler ile giinlilk maksimum, minimum ve ortalama
rlizgar hiz1 verileri YSA ve dogrusal ¢oklu regresyon analizi yontemi ile tahmin etmeye
calismiglardir.

Moustris ve ark. (2016), Hibrit enerji sistemleri (riizgar ve giines enerji tabanli)
i¢cin gegmis riizgdr ve hava basinci verilerinden YSA yoOntemiyle 24 saatlik riizgar hiz
tahmini yapmislardir.

Noorallahi ve ark. (2016), Iran’da bulunan ii¢ gdzlemevinden elde edilen saat
rlizgar hiz1 verilerinden YSA kullanarak hem zamansal hem de mekénsal boyutlar

icinde rlizgar hiz tahmini yapmislardir.



Kirbas ve ark. (2016), Mehmet Akif Ersoy Universitesi kampiisiinde yapilan
farklr yiiksekliklerde / irtifalarda riizgar hizi, riizgar yonii, sicaklik, basing ve nem gibi
meteorolojik verileri igeren 25777 veri dosyasiyla ¢ok katmanli algilayicit ve radyal
tabanli fonksiyon yontemleriyle 61 m’de riizgar hizi tahmini yapmislardir.

Savita ve ark. (2016), Hindistan'daki biiyiik riizgar enerjisi potansiyel
durumlarinin uzun vadeli riizgar hizi tahmini i¢in GRNN kullanmiglardir. Giris sicakligi
olarak hava sicakligi, toprak sicakligi, bagil nem, giinliik giines radyasyonu, yiikseklik,
enlem, 1sitma derecesi giinleri, sogutma derecesi giinleri, don giinleri, boylam ve
atmosferik basing verilerinden faydalanmislardir.

Fazelpour ve ark. (2016), iran Yenilenebilir Enerji Kurumu (SUNA) tarafindan
saglanan 1 saatlik araliklarla 6lgiilen riizgar hiz1 verileri giris olarak kullanilarak radyal
temel fonksiyonlu YSA, uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi, YSA-GP hibrit ve
YSA pargacik siirlisii optimizasyonu yontemlerini kullanarak riizgar hizi tahmin
etmislerdir.

Kumar ve ark. (2016), Boylam, Enlem, giinlik giines 1simimi yatay, hava
sicakligl, bagil nem, toprak sicakligi, yiikseklik, sogutma derecesi giinleri, 1sitma
derecesi giinleri, atmosferik basing degerlerini kullanarak Hindistan'm 67 schrinde
GRNN ve Cok Katmanl algilayic1 (MLP) yontemleriyle riizgar hizi tahmin etmisler ve
iki modelin ortalama karesel hatalarini karsilagtirmiglardir.

Azeem ve ark. (2017), Hindistan Rajashtan bolgesi i¢in maksimum sicaklik,
ortalama sicaklik, minimum sicaklik, ortam sicakligi, ciglenme noktas1 sicakligi,
atmosferik basing, hava basinci, buhar basinci, giines 1s1nimi, rakim, boylam, riizgar
yonii, ortalama deniz seviyesi, bagil nem, giiniin saati, su buhari, riizgar enerjisi
verilerini kullanarak YSA yontemini kullanarak riizgar hiz tahmini yapmiglardir.

Chang ve ark. (2017), Tayvan yakinlarinda riizgar ¢iftligi giiclinii tahmin i¢in bir
hata geri bildirim diizeni ile gelistirilmis radyal tabanli sinir ag1 modeli (IRBFNN-EF)
onermisler. Onerilen model tarafindan elde edilen sonuglar bu ii¢ diger YSA tabanl
(Geri beslemeli sinir aglari, Radyal tabanli sinir aglari, Uyarlamali ag tabanl bulanik
¢ikarim sistemi) tahmin yontemlerinin sonuglar ile karsilagtirmiglardir.

Ayodele ve Ogunjuyigbe (2017), Giiney Afrikamin Bati Cape bodlgesinde
Noupoort'un riizgar hizlari, geri besleme egitim yoOntemiyle ileri beslemeli YSA

kullanarak iklim verilerinden tahmin etmislerdir.
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Petkovi¢ ve ark. (2017), yumusak hesaplama yontemleri ile riizgdr hizi
dalgalanma tahmini gelistirmek i¢in fraktal enterpolasyon kullanilmigtir. Fraktal
enterpolasyona dayali riizgdr hizi dalgalanmasini tahmin etmek i¢in farkli egitim
algoritmalarina sahip Y SA kullanmislardir.

Yesilbudak ve ark. (2017), riizgar hizi, riizgar yonii, baro metrik basing ve hava
sicakligi verilerinden faydalanilarak, k-en yakin komsu siniflandiricisina (k-NN)
dayanan ¢ok kisa vadeli riizgar enerjisi tahmin modeli kullanmislardir.

Lu ve ark. (2017), ¢ok amagl1 bir ates bocegi algoritmasi (MOFA) kullanarak bir
GRNN aginda parametreleri optimize ederek riizgar hizinin kisa vadeli tahmini i¢in
yiikksek dogruluk ve giiclii kararlilikla yeni bir hibrit model sunmuslardir. Bu hibrit
algoritmanin etkinligini degerlendirmek i¢in, Cin Penglai, bolgesindeki dort riizgar
santralinden elde edilen verilerle riizgar hizinm1 kisa vadeli olarak tahmin etmek icin
kullanmislar, bunun yan1 sira geri yayilan sinir ag1 (BPNN), radikal olan dort tipik YSA
tabanli model temel fonksiyon sinir agi, dalgacik sinir agi (DSA) ve GRNN
yontemleriyle karsilagtirmiglardir.

Zhang ve ark. (2017), Cin'in dogu kiy1 bolgelerindeki dort riizgar santralinden
elde ettikleri 15 dakikalik riizgar hiz1 verileriyle biitiinlesik deneysel mod ayristirma
uyarlanabilir giirtiltiiyii (CEEMDAN), ¢igek tozlagsma algoritmasi kaotik yerel arama
(CLSFPA), bes sinir ag1 ve olumsuz kisitlama teorisi (NNCT) ile birlestiren yeni bir
birlestirilmis model kullanarak riizgar hizi tahmini yapmislardir.

Han ve ark. (2017), riizgar hizin1 dogru bir sekilde tahmin etmek igin
Parametrik olmayan modelleri benimseyerek iki hibrit model, yani hibrit otoregresif
hareketli ortalama / parametrik olmayan ve hibrit parametrik olmayan / otoregresif
hareketli ortalama modeller Onerilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir.
Karsilastirmalar igin, hibrit modelleme i¢in BPNN, SVM ve rastgele orman modelleri
de tamtilmistir. Gergek saatlik riizgar hizi zaman serileri lizerinde c¢esitli testler
uygulanarak, hem tekli hem de hibrit modellerin tahmin performansi karsilastirilarak ve
ayrintili olarak degerlendirilmigtir.

Akcay ve ark. (2017), yeni bir riizgar hiz1 tahmin g¢ergevesi sunarak onerdikleri
cercevenin performansi, Tiirkiye'nin Marmara bolgesindeki bes meteoroloji
istasyonundan toplanan riizgdr hizi Olglimleri ile degerlendirilmektedir. Deneysel

sonuglar, giinliik, haftalik, aylik ve dl¢timlerdeki yillik modellerin kesilmesinin tahmin
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dogrulugunu o6nemli olgiide arttirdigimi  gdstermektedir. Onerilen ¢ergeve, son
zamanlarda gelistirilen bir alt uzay yontemi ile verilerin egilimini azaltma, kovaryans
faktoringi ve bir adim 6nde ve / veya ¢ok adim 6nde Kalman filtresi tahmin fikirleri
tlizerine kurulmustur.

Yuan ve ark. (2017), Kisa vadeli riizgar enerjisini tahmin etmek igin hibrit
otoregresif fraksiyonel olarak entegre hareketli ortalama ve en kiigiik kare SVM modeli
onermislerdir. Onerilen hibrit model, ilk olarak, otomatik korelasyon fonksiyonu
analizi, riizgar enerjisi serisinin uzun hafiza 6zelliklerini tespit etmek i¢in kullanmislar
ve otoregresif kesirli biitiinlesik hareketli ortalama modeli, riizgar enerjisi serisinin
dogrusal bilesenini tahmin etmek i¢in uygulamislar. Ardindan, riizgar hizi, riizgar yonii
ve otoregresif fraksiyonel olarak entegre hareketli ortalama modelinin artik hata serisini
kullanarak riizgar enerjisi serisinin dogrusal olmayan bilesenlerini tahmin etmek i¢in en
kiigiik kare SVM modeli olusturmuslar. Son olarak, iki modelin tahmin sonuglarinin
birlestirilmesiyle riizgar giiciinlin tahmini elde etmislerdir.

Mori ve ark. (2017), YSA yontemiyle RBFN'nin performansini arttirmak igin,
RBFN'ye iki teknik uygulamislardir. Bunlardan biri, giris degiskenlerinin 6zellik
cikarimi i¢in S-Transform'un 6n filtreleme teknigini kullanmaktir. Digeri ise riizgar hizi
zaman serisine iki asamali bir tahmin y&ntemi uygulamaktir. Onerilen ydntem
Japonya'daki rlizgar hizinin gergek verilerine basartyla uygulanmistir.

Filik ve ark. (2017), ¢alismalarinda, riizgar hizi, sicaklik ve basing degerleri
gibi farkli yerel meteorolojik ol¢timleri farkli bir sekilde kullanan YSA tabanli modeller
onermisler ve YSA tabanli ¢ok degiskenli modelin riizgar hizi tahminlerinin gesitli
durumlar i¢in iyilestirilebilecegi gdstermislerdir.

Huang ve ark. (2017), Tayvan Merkez Hava Biirosu'ndan elde edilen riizgar
giicii kapasitesi ve riizgar hizi tahminlerine dayanarak, ¢oklu destek vektor regresyon
(SVR) modelleri kullanan belirleyici bir riizgar enerjisi tahmin yontemi kullanmiglardir.
Daha sonra her bir SVR modeli i¢in parametreleri tahmin etmek igin gelistirilmis bir
uyum arama (EHS) algoritmasi1 kullanmislar. Bir elektrik sebekesinde riizgar enerjisi
tahminleriyle iligkili riski degerlendirmek i¢in, riizgar enerjisi tahminlerine iligkin gliven
araliklarin1 dogru sekilde yansitan bir EHS tabanli nicelik regresyon yontemi sunmuslar.
Onerilen yaklagim, 15 dakikalik adimlar halinde gelecek 3 saat boyunca riizgar enerjisi

tahminlerini ve ilgili tahmin belirsizligini saglamaktadir. Ug pratik riizgar enerjisi
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tiretim sistemi {lizerinde test sirasinda, Onerilen yontem daha iyi tahmin dogrulugu
saglamis ve mevcut yontemlerden daha makul gliven araliklart sagladigt
gbzlemlenmistir.

Wang ve ark. (2018), ¢ok asamali riizgar hiz1 tahmini i¢in, {i¢ fazli bir sinyal
ayristirma teknigine (TPSD), oziitleme ozelligine (FE) ve agirhikli diizenli asir1 ug
o6grenme makinesine (WRELM) dayanan yeni bir karma strateji gelistirdiler.

Luna ve ark. (2018), siiper kisa vadeli (30 saniyenin altinda) riizgar hizi
tahminleri i¢in YSA metodolojisi sunmuslardir.

Khosravi ve ark. (2018), riizgar hizini, riizgar yoniinii ve riizgar tiirbininin ¢ikis
giiciinii tahmin etmek igin ii¢ makine dgrenme algoritmasi modeli uygulamuslar. Ilk
model, farkli veri egitim algoritmalar1 ile egitilmis, ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir
agidir. Ikinci model, radyal temel islevli (SVR-RBF) destek vektdr regresyonudur.
Ucgiincii model, kismi bir siirii optimizasyon algoritmasi1 (ANFIS-PSO) ile optimize
edilmis ANFIS tir.

Huang ve ark. (2018), riizgar hizi tahminindeki zorluklarin iistesinden gelmek
icin, bu makale kisa vadeli tahminler i¢cin yeni bir evrimsel sinir ag1 algoritmasi
onermisler, onerilen algoritmanin tahmin performansi, riizgar hizi tahmininde yaygin
olarak kullanilan dort yapay zeka algoritmasiyla karsilastirmislardir.

Liu ve ark. (2018), EEMD ve SVM 'den olusan yeni bir kisa vadeli riizgar hizi
tahmin yontemi kullanmiglar, parametreler, gelistirilen Cuckoo arama algoritmasi
(CSO) ile optimize edilmistir.

Yu ve ark. (2018), riizgar hiz1 sekansi i¢in Ampirik Mod Ayristirma (EMD) ve
Otomatik-Regresyonlu Hareketli Ortalama modeline (ARMA) dayali bir hibrit tahmin
yontemi énermislerdir. Tlk olarak, yontem orijinal riizgar hiz1 dizisini bir dizi Igsel Mod
Islevine (IMFS) ve orijinal dizilerden daha kararli olan bir tortuya ayirmak i¢in EMD'yi
kullanmiglar. Ardindan, ARMA modeli, siralar1 tahmin etmek i¢in kullandilar Riizgar
hizinin tahmin sonucu, alt sonuglarin 6ngdriilen sonuglari eklenerek elde etmisler.

Khosravi ve ark. (2018), cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (IBYSA), (SVR),
bulanik ¢ikarim sistemi (FIS), ANFIS, grup veri isleme tipi sinir agi, ANFIS-PSO ve
zaman serisi riizgar hizi verilerini tahmin etmek i¢in genetik algoritma ile optimize

edilmis ANFIS-GA gelistirmiglerdir.
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Zhang ve ark. (2018), riizgar hiz tahmini i¢in Lorenz bozukluguna dayanan
IPSO-BP sinir agin1 test etmislerdir.

Moreno ve ark. (2018), riizgar hizi tahmini ile ilgili literatiirde nadiren uygulama
sunan Tekil Spektrum Analizini ve ANFIS’i birlestiren karma bir yaklasim
onermiglerdir.

Chen ve ark. (2018), kisa vadeli riizgar enerjisi tahminleri i¢in ARMA, YSA ad1
verilen bir zaman serisi temelli yontem ve YSA ve ANFIS olarak adlandirilan Bulanik
Mantik't hibritlemeye dayali {i¢c yontemi karsilastirmiglardir.

Prema ve ark. (2018), riizgar hiz tahmini i¢in YSA kullanan hibrit modeller

sunmuslardir.






3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ¢alismada kullanilan matematiksel, istatiksel yontemler ve uygulama

adimlar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

3.1.Regresyon Analizi

Regresyon analiz yontemi tek olgiit parametresi ile tek ya da daha fazla kestirim
parametreleri arast bagi sayisal duruma g¢evirmede yonlendirilen istatistiksel analiz
bi¢imidir. Regresyon analizi genelinde parametreler arasi bagitinin 6zelligini anlamay1
amagclar. Kestirim parametresi olarak tek parametre kullanildiginda basit regresyon,
kestirim parametreleri olarak iki veya daha ¢ok parametre kullanildiginda g¢oklu
regresyon analizini ¢oziimlemek olanaklidir. Amag¢ her tahmin parametresinin o6lgiit
parametresindeki toplam degisimdeki paymin bulunmasi ve dolayisiyla tahmin
parametrelerinin  diizenli  birlesiminin  degerinden hareketle Olgiit degerinin
bulunmasidir. Iki ya da daha fazla parametre arasinda bagin bulunup bulunmadigi, bag
bulunuyorsa yoniinii ve seviyesini arastiran “korelasyon analizi” ile parametrelerden
birisinde belirli bir kisim degisirse digerine nasil bir fark olusturdugunu arastiran
“regresyon analizi” sayisal bilimlerde yayginlikla Onerilen istatistiksel yontemdir.
Regresyon analizi, belirtilerden, bilmedigimiz gelecekteki olgulara dair kestirimler
yapilmasinit saglar. Regresyon, bagimli ve bagimsiz parametre(ler) arasi bagi ve
dogrusal egri kavrami yardimiyla kestirime dair denklem arar. Parametreler arasi ilgi
diizeyi belirlenirse, bagimsiz parametre(ler) in degeri bilinirse bagimli parametrenin
degeri bulunabilir. Bagimli Parametre (y), regresyon yonteminde yanitlanan ya da
kestirilen Parametredir. Bu Parametrenin bagimsiz parametre ile bagi oldugu diisiiniiliir.
Bagimsiz Parametre (X), regresyon yonteminde agiklayan parametredir; bagiml
parametrenin karsiligin1 bulmak amaciyla kullanilir. Parametreler arasinda diizenli iliski
olabilecegi gibi, diizensiz bir iliskide olabilir. Bundan dolay1, dagilim grafigi ¢izilmeden
(baglant1 yok/diizenli baglant1 var/diizensiz baglanti var) ve parametreler arasi

korelasyon durumuna karsilasilmadan regresyon analizi disiiniilmemelidir.  Bu
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dogrultuda, tek/cok parametreli diizenli regresyon c¢oziimlemelerin yani sira, tek/cok
parametreli diizensiz regresyon ¢oziimlemeler bulunmaktadir. Bagimli parametre ile
bagimsiz parametre arasi diizenli iliski yanitlayan tek parametreli regresyon modeli ™
Es. 3.1" deki gibidir:

Y=a+b.x (3.1)

Denklemde; y = Bagimli parametre degeri a = Regresyon dogrusunun kesisim
degeri (Sabit deger) b = Regresyon dogrusunun egimi x = Bagimsiz parametrenin

sonucunu vermektedir (Kilig, 2013).

3.1.1 Dogrusal ¢coklu regresyon

Dogrusal ¢oklu regresyon birden ¢ok parametre (X1,Xo, ........ , Xn) ile bagiml
tek parametre (Y) arasi bagi gosterir. Bu durumda bagimsiz parametrelerin bagimli

parametreyle ilgisi " Es. 3.2", deki gibidir.

Y=a+h; X1+ by X, + by X3 +...... + b, X, (32)

Denkleminde dogrusal bir katsayist (b) yerine n tane net ya da kismi regresyon
katsayist bulundurur. Bu katsayilar her bir katsayi ile ilgili bagimsiz parametrede
olusabilecek bir degisikligin bagimli parametre iizerine yansimasini gosterir. Temel
regresyon ¢oziimlemesinde goriildiigi lizere ¢oklu regresyon fonksiyonu elde etmek

icin en kiigiik kareler yontemi " Es. 3.3" deki gibi kullanilabilir.

Y =a+b;. X1 +by. X5 (33)

" Es. 3.2 " deki gibi ¢oklu regresyon modelinde asagidaki dogrusal denklemlerin

birlikte ¢oziimii gerekir.

2Y=na+bXX;+hb XX> (34)
TXiY=a XXl +bi X2+ b Xy Xo (3.5)



17

TX,.Y=a.XXo+b. XXy Xo+ by T X2 (3.6)

iki bagimsiz parametrenin bulundugu regresyon modelinde parametrelerin
bulunmasinda matris yontemleri kullanildiginda genellikle yaygin karsilasilan hatalar
tespit etmekte avantajli olur. Tek bagimsiz parametrenin bulundugu dogrusal regresyon

modelinde B, ve B; parametre tahminleri olan by ve b, istatistikleri;

b.(XT.X)*X"Y = (3.7)

Cozimiyle bulunur. Bu denklem iki ve daha g¢ok bagimsiz parametrenin

bulundugu sistemlerde de kullanilir (Unver ve Gamgam, 2008).

3.2. Yapay Sinir Aglari

YSA, merkezi sinir sistemimizin yonetim organizasyonunun benzetimini
yaparak 6grenme stratejileriyle yeni bilgiler ¢ikarabilme ve bulma gibi kabiliyetleri, hig
destek almadan kendiliginden yapabilmek amaci ile ilerletilen mantik
programlamalaridir. YSA; insan sinir sisteminden 6ziimsenerek, 6grenebilme kuraminin
sayisal olarak modellenmesi amaciyla olusturulmustur. Buna bagli olarak konuyla ilgili
arastirmalar ilk dnce sinir sistemini meydana getiren biyolojik néronlarin modellenmesi
ve bilgi sistemlerine uyarlanmasi ile baglamis, daha sonralari bilgi sistemlerinin
ilerlemesiyle akabinde benzeri degisik sektorler kullanmaktadir. Sinir Sisteminin
yonetme yontemini 6ziimseyerek kullanan bu metotlar, zamanimizda nano teknolojiler
hizli bir ilerleme goéstermis, islem hizlar1 nano saniyeler seviyesine diistiigiinde bile,
degil sinir sistemimizi, basit tek hiicrelinin sinir sistemini bile taklit edememektedir.
Nano saniyeler siiresinde inen bilgi isleme hizlari ile YSA'lar, saniyenin binde bir
stirelerindeki isleme hizlart ile is yapan sinir sisteminin islevselligine ¢ok
yaklasamamaktadir. Sinir sistemimizde yaklasik 10! sinir hiicresi oldugu diistiniilmekle
birlikte, bu saymin sayisal olarak modellenmesinin higbir teknolojiyle imkani1 yoktur.

Ancak tepki siiresi bakimindan sinir sistemimize rakip olamasalar da, YSA'lar
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islevsellikler ve hassas denklesmelerin basarili yapabilmeleri ile zamanla artarak tercih
edilmektedir.

YSA yogun olarak; smiflandirma, modelleme ve Kestirim uygulamalar1 ve
degisik bircok sektorde denenmektedir. Basarili durumlar incelenirse, g¢ogunlukla
YSA'lara fazla boyutlu, yiiksek harmonikli, kompleks, istikrarsiz, noksan, kusurlu, hata
ihtimali fazla duyarli verilerinin olmasi ve sorunun ¢oziimiinde sayisal modelin ve
yazilimlarin olmadigi, sadece orneklerin bulundugu durumlar i¢in ragbet edilmektedir.
Buna bagl olarak gelistirilen aglar genelde bu gorevler igin kullanilmaktadirlar;
olabilecek fonksiyon tahminleri, Gruplama, iliski kurma ya da &riintii eslestirme, Zaman
serisi ¢coziimlemeleri, Sinyal siizme, Bilgi sikistirma, Oriintii algilama, Diizensiz isaret
isleme, Diizensiz sistem modelleme, Uygun hale getirme ve Kontrol (Oztemel, 2003).

YSA, noron, kisim, hiicre ya da birlesme noktasi diye isimlendirilen degisik
sayida temel islem kisimlarindan olugmaktadir. Her bir ndron, diger bir nérona sabit
agirlikli iletisim aglartyla bulusur. Agirliklar, YSA nimn bir sorunun ¢éztiimiinde gereken
girdiyi saglamaktadir. YSA ¢ok c¢esitli sorunlarin ¢oziimlemesinde kullanilirlar.
Omnegin, verileri ve drekleri depolamada ve daha sonra tekrar denemede, drnekleri
gruplandirmada, giris orneklerinin ¢ikis orneklerine ¢evrilmesinde, benzer 6rneklerin
siiflandirilmasinda ya da dogal olmayan en uygun sekle sokma sorunlarinin
¢Oziimiinde ve degisik alanlarda YSA kullanilabilir.

Her noronun bir i¢ durumu vardir ve bu i¢ durum etkinlesme ya da etkinlesme
diizeyi olarak adlandirilir. Bu diizey, alinan giris degerlerinin bir fonksiyonudur.
Herhangi bir noron, kendi aktivasyonun, genelde sinyal seklinde diger ndronlara
gonderir. Ama bu sinyal birden fazla ndrona ayn1 anda gonderilebilir.

Ornegimiz sekil 3.1°de bulunan bir Y ndéronunun durumunu diisiiniirsek
buradaki néron X;, X, ve X3 néronlarindan giris isaretlerini alir. Etkinlesen néronlarin
cikis isaretleri, sirayla xj, X Ve X3 ’tiir. Bagintilarin agirliklar X3 X, ve X3 néronlarindan
Y noronuna dogru sirastyla w1, W, ve W3 tiir. Ag girisi olan y_in degeri X3, X, ve X3
den Y’ye giden agirliklandirilmis isaretlerin toplamindan olusur. y_in elde edilen

degeri " Es. 3.8" deki gibi bulunur.

Y_IN=w1 X1+ W1 X2+ W3 X3 (3.8)
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SO~ e
S e = S SO

Sekil 3.1. Basit bir yapay noron.

Y néronunun etkinlesmesi y, aga degerlerin giris fonksiyonu olarak " Es. 3.9"

gibi agiklanir.

y =f(y _ in) (3.9)

Bu fonksiyon igin, S-bi¢giminde sigmoid fonksiyon diistiniilebilir. Sigmoid

fonksiyonun sekli " Es. 3.10" da verildigi gibidir.

fx) = ——— (3.10)

1+exp(—x)

Buradaki fonksiyon, oteki etkinlesme fonksiyonlarindan biri de olabilir, Y
noronunun Z; Ve Z, noronlarmma v; ve V, agirliklarina bagli olarak varsayilirsa Bu
durum, sekil 3.2’de goriilmektedir. Y noronu y isaretini Gteki kisimlara iletir. Bu
durumda, genelde Z; ve Z, noronlart araciligiyla gelen isaretler faklidir; ¢iinkii her bir
isaret iletildigi bagintida olan v; ve v, agirliklari ile orantilidir. Z; Ve Z, nin etkinlesme
fonksiyonlar1 olan z; ve z, verileri, yalnizca tek ndérona bagimli olmaz. Kendileri
birbirinden degisik bir veya daha ¢ok nérondan gelen isaretlere baglanmiglardir.

Sekil 3.2” deki YSA karmagsik olmamasina karsin, sakli katmanin goriintiisii ve
diizensiz etkilesimi nedeniyle birden ¢ok sorunu ¢éziimleyebilir. Degisik taraftan sakli
bir kisma sahip YSA’nin egitimi yani agirliklarin en iyi degerleriyle hesaplanmasi
fazlasiyla sikintilidir (Yazici ve ark., 2007 ).
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Sekil 3.2. Basit bir yapay sinir agi.

3.2.1. Biyolojik Sinir Aglar1

Bir biyolojik ndronun ii¢ tip bileseni vardir. Bu bilesenler, dentritler, soma ve
aksondur. Bir¢ok dentrit, sinyalleri diger noronlardan alir. Alinan bu sinyaller, dentritler
arasindaki sinaptik bosluklardan iletilen elektrik tepkileridir. Kimyasal vericilerin
hareketi, giren sinyalleri degistirmektedir. Bunlar, YSA’daki agirliklara benzemektedir
(Akpinar, 1993).

Biyolojik bir noronun yapist sekil 3.3’de gosterilmistir. YSA islem
elemanlarmin  birkag O6nemli o6zellii, biyolojik ndronlarin o6zelliklerini akla
getirmektedir.

Bu ozellikler asagidaki gibidir:
* Her bir islem elemani yani her bir néron, farkli sinyaller alabilir;
* Alinan sinyaller sinapstaki agirliklar tarafindan degistirilebilir;
» Islem elemanlar1 yani néronlar, agirlikl girdileri toplar;
» Uygun kosullar altinda yani yeterli girdi saglandiginda, islem elemani ¢ikis sinyalini
aktarir;
* Belirli bir néronun ¢ikisi diger bir¢ok nérona gidebilir.
YSA’nin biyolojik néronlardan aldig1 6nemli diger 6zellikler asagida verilmistir:
* Bilgi isleme yereldir;
* Bellek ikiye ayrilmistir:
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a) Uzun donemli bellek, ndronun sinapslarindaki agirlik degerlerine bagimli olur

b) Kisa donemli bellek, ndronlar tarafindan gonderilmis daha hizli sinyallere

uymaktadir.
1. Bir sinapsin giicii deneyimlerle degistirilebilir;

2. Noro aktaricilar, sinapslar i¢in hizlandirici ya da yavaslatici olabilir.

YSA’ nin biyolojik sinir sistemiyle paylastigi diger bir karakteristik de hata
toleransidir. Biyolojik noral sisteminde iki hata toleransi olabilir. Birincisinde, giris
sinyallerinde daha 6nce hi¢ goriilmemis bir sinyalle karsilasilabilir. Buna bir 6rnek
olarak, daha dnceden hi¢ goriilmemis ya da ¢ok uzun siire 6nce goriilmiis bir insani, bir
fotografin igcinde hemen tanima yetenedi verilebilir. Ikincisinde, sinir sisteminin
kendisine zarar vermesine izin verilebilir. Insan 100 milyardan fazla ndronla diinyaya
gelir. Noronlarin biiyiik bir kism1 beyindedir ve bu noronlar 6ldiigii takdirde, onlarin
bircogu artik yenilenmez. Insan beyni bircok néronunu kaybetmesine ragmen
ogrenmesine devam etmektedir. Travmatik noron kayiplarinda bile, diger noronlar, 6len
noronlarin fonksiyonlarint yerine getirmek icin egitilebilir. Benzer sekilde, YSA da,
agdaki kiiclik hasarlara kars1 duyarsiz sekilde tasarlanabilir ve sinir ag1 6nemli hasarlar

sonucunda dahi tekrar egitilebilir (Ocakoglu, 2006).

:-"—:} g - Hicre

Sinaptik
bosluk

N

Dijer ndronlarn
dentritleri

5w

Diger bir ndrondan Cekirdek
gelen akson

Sekil 3.3. Biyolojik néronun yapisi.

YSA modelleri, canli birimlerinde mevcut biyolojik sinir sistemi modellenerek
olusturulmuslardir. Oziimsenen yapay sinir elemanlar1 birbirleriyle degisik bigimlerde
birleserek YSA’y1 olustururlar ve genellikle kistm kisim olusturulurlar. Bu kisimlar

ogrenebilme, hafizaya kaydetme, hatirlama, sonug¢ ¢ikarma kabiliyetindedirler. YSA
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hesaplamalarinin giicii, toplam is yiikiinii paylasan islem elemanlarinin yani néronlarin
aralarindaki siki baglardan dolayidir. Sayisal olarak modellenmis bir biyolojik néron
Sekil 3.3’te goriilmektedir. Bu noronlar Mc Culloch-Pits néronu olarak bilinirler.
Birbirleriyle birleserek agi olustururlar. Noron karsi nérondan isaretleri alir, bunlari
harmanlar, ¢evirin ve sayisal bir sonug meydana getirir. Her bir noron siddetine gore
gelen isareti ya durdur ya da yollar. Giristeki degerler her biri bir baglant1 degeriyle
carpilir. Noronlar giris bilgilerini agirliklandirma yapilmasindan sonra, diizenli sekilde
toplar ve esik bu bilgiyi diizenli veya bir diizensiz fonksiyon olarak islenerek ¢ikis
verisine g¢evirir. Bu ¢ikis verisi hiicreye baglantisi olan diger noronlar girdi olarak
alirlar. YSA’ya uyan agirlik setinin belirlenmesi i¢in yapilan ag hesaplamalar1 2
asamadan olusur:

1. Ogrenme: Aglar drneklerle egitilirler. Iki 6grenme stratejisi s6z konusudur:

a. Danigmanli 6grenme: Aga girdi-¢ikt1 vektorleri seklinde ayrintili

egitim ornekleri verilmektedir. Ornege ait hem girdi hem de cikti
veriler aga gonderilir ve her ardisik 6rnege ait ¢ikis degerleri ile agin
cikis degerleri degerlendirilerek agin hatasi hesaplanir. Bu hata en az
oluncaya dek ag, noronlar arasi agirliklari yaklastirarak ardisik

islemlere devam eder. YSA’da en kullanilan 6grenme yontemidir.

b. Danigsmansiz 6grenme: Aga sadece girdiler gonderilir ve bu girdi
veri grubuna uyumlu bir ¢ikt1 verisi tiretebilecek durumda agin

kendisine uyan agirliklart diizeltilmesi beklenir.

2. Hatirlama (Test etme): Agin egitimi durumunda bulunan agirliklardan yararlanilarak
aga benzer bir soruna ait giris degerleri yiiklenir ve bu sorunun ¢oziilmesi beklenir.
YSA, agin kullanildig1 veri grubuna goére simiflandirilabilir. Temelde veriler kalitatif
(kategorik) ve kantitatif (sayisal) olarak 2 ana gruba ayrilir. Kalitatif veriler ile ¢alisan
aglar ister danigmanli ister danismansiz 6grenme kullanilsin, siniflandirma aglari olarak
taninmaktadirlar. Kantitatif bilgileri kullanan, danmigmanli egitim almig YSA ise
genellikle regresyon analizi amaghidir. YSA, yapisal olarak da smiflandirilabilir. Yapisal
olarak YSA, verinin akma yoniine bagli olarak, ndronlar arasindaki bagintilarin yapi

durumundan ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak 2 ana sinifta toplanir.
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1. lleri beslemeli YSA: Arada bulunan sinirleri gecerek girdi katmanindan ¢ikt:
katmanina diizenli veri akisinda tek yonde ilerleyen aglardir. Giris kismu, gizli
kisim ve ¢ikis kismi olarak 3 katmandan olusurlar. Ag lizerinde bilgi akis1 giris
kismindan ¢ikis kismina dogru giderler. Boylelikle noronlar sirali bir sekilde
besleme yaparlar

2. Geri beslemeli YSA: Rastgele bir sinir ¢ikisindan girisine dogru bilgi akisinin
yoneldigi aglardir. Boyle bir ag yapisinda geri besleme bagintilar1 onceliklidir.
Ayrica hem ileri besleme hem de geri yayilim seklinde adlandirilabilecek ag
sistemleride bulunur.

Tiim YSA modelleri arasinda yaygin tercih edilen aglar geri yayilim ile egitilmis
cok katmanl ileri beslemeli aglar (Back Propagation Network), radyal tabanli aglar,
Hopfield ve Kohonen gosterilebilir. Geri yayilmali YSA hem kullanishh hem de
giivenilir olmasindan dolay1 en ¢ok kullanilan ag tiiriidiir. Belirgin 6zelligi tahmin
(prediction) ve gruplama isleri igin rahatlikla uyarlanmasi ve diizensiz yapidaki

sistemlerde genelde elverislidir (Yazici ve ark., 2007).

3.2.2. Cok Katmanh Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Temel ag yapisi, tek girise ve tek c¢ikisa sahip olan, iki katmanli, ileri beslemeli
ag cesididir. Cikti verilerinin bulundugu kisimda bulunan her bir néron,
agirliklandirilmis veriler yardimiyla, giris néronlarinin hepsinden sinyal alir. Genellikle
rastlanan karmasik fonksiyonlarin hesaplanmasi i¢in basit aglar yerine aralarda sakli
katmanlar bulunan ¢ok katmanli IBYSA’lar tercih edilir.

Sekil 3.4 *de goriilen ileri beslemeli yapay sinir agmin (IBYSA) temel yapisinda
giris, sakl ve ¢ikis katmani vardir. Ileri beslemeli agda, sinyaller giristen ¢ikisa bir ya
da daha ¢ok gizli katman istiinden dagilir. YSA, giris vektoriinii bir kez gordiikten
sonra, agirliklari 6grenebilme yetenegiyle hesaplanir. Burada, 6grenme yonteminde

geriye yayilim algoritmasindan faydalanilmistir (Bolat ve ark., 2004).
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Sekil 3.4. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi.

3.2.3. Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlar1

Biyolojik aglardaki sinir hiicrelerine karsilik, YSA’da da yapay sinir sistemleri
vardir. Sekil 3.2 ayn1 zamanda bir yapay sinir hiicresini de gostermektedir. Her yapay
sinir hiicresinin 4 ana elemani vardir. Bu elemanlar; girdiler, agirliklar, transfer
fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktisidir. Girdiler (X3, X, Xs,...,xn) bir yapay sinir agina
disaridan gelen bilgilerdir. Yapay sinir hiicresine disaridan oldugu gibi bagka
elemanlardan veya kendisinden de veriler gelebilir. Agirliklar, yapay sinir Sistemine
iletilen verinin ehemniyetini ve hiicreye tesirini bildirir (Oztemel 2003). Bir islem
elemani, genellikle eszamanli olarak birgok girdi almaktadir. Her girdi (x1, X2, X3,...,Xn)
= gizli katmandaki islem elemanina (yi1, Y2, VY3,...,yn) ; baglanirken bir baglanti
agirligina (w1, Wa, Wa,...,wy) sahip olmaktadir. Gizli katmandaki gizli islem elemanlar
diger bir gizli katmandaki gizli islem elemanlarima ya da baska bir gizli katman
bulunmuyorsa ¢ikti katmanindaki islem elemanlarina (zx; k=1,,....,p) baglanirken de bir
baglant1 agirhigmma (vjk; j=1,...,h; k= 1,...,p ); sahip olmaktadir. Girdi katmanindan gizli
katmana gelen girislerin bu baglant1 agirliklar ile ¢arpilmasi ile gerekli degerler elde

edilir (Anderson ve McNeill, 1992).

3.3. Radyal Tabanh Sinir Aglar1

Cok parametreli model ve yaklasimlarda kullanilan YSA yapilarindan olan

Radyal tabanli sinir aglari (RTSA) canli sinir sistemlerinde goézlenen yerel tepki
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yansimalart 6ziimseyerek 1988 yilinda gelistirilmis ve filtreleme sorununa uygulanarak
Broomhead ve Lowe (1988) tarafindan YSA diinyasina kaydedilmistir. Yerel tepki
karakteristigi, sinir sisteminin farkli kisimlarinda, Ornegin gorme sinirlerinin
tepkilerinde goriilebilir (Poggio ve Girossi, 1990). Bu sinirler gorme alaninda bulunan
farkli seviyelerdeki resimlere karsi hassastir ve her an tepki vermeye odaklanmistir.
Bunlar girdi uzaymi sinirh kiigiik bir kismina tepki verebilmektedir (Aslan, 2008). Bir
RTSA’nin galisma diistincesi, giris bilgisine bagli olarak gizli katmana uyan genislik ve
merkez olciilerinde RTSA’lar1 bularak, ¢ikis katmaninda bu fonksiyonlarin meydana
getirdigi ¢ikis verilerinin uygun agirlik 6l¢iileriyle dogrusal sekilde bir araya getirilerek
giris-¢ikis arasi bagintiyr belirleme siireci olarak yanitlanabilir (Kaynar ve ark., 2016).
CKYSA’ya gore az siirede egitimi ve yerel diisiiklere takilmaksizin en iyi
¢ozlime yaklagmalar1 gibi nedenlere bagli olarak RTSA kestirim, egri benzetme ve
fonksiyon yaklastirma gibi sorunlarin ¢oziimlerinde CKYSA’ya benzer bigimde Sinir
ag1 olarak kullanilmaya baslanmistir (Bianchini ve ark., 1995). Giris katmanindaki giris
degerleri MLP den degisik sekilde agirliklar ile garpim yapilmadan dogrudan gizli
katmana ulastirtlirlar. Gizli katmandaki radyal fonksiyon merkezlerini hesaplayan U;
referans vektorleri ile giris vektorli arasi mesafe oSlgiisiine bagl olarak gizli katman

cikigina " Es. 3.11" goriildiigii tizere bir deger tiiretilir.

@00 = exp (- 521) (31)

202

Degisik uzaklik dlgiileri varligina karsin mesafe birimi olarak ¢cogunlukla Oklid
uzakligr kullanilmaktadir. Giris vektorii, referans vektoriine ne kadar ¢ok yakinsiyorsa
fonksiyonun olusturacagi deger o kadar biiyiik olur. Gizli katman i¢in kullanilmasinda
fazlaca radyal tabanli fonksiyon (Gaussian, Multi-Quadric, Generalized Multi-Quadric,
Thin Plate Spline) yo6nlendirilmesine ragmen uygulama kisimlarinda genellikle
Gaussian fonksiyonu kullanilir. Chen ve ark. 1991 yilinda yaptiklart ¢aligmada agda
tercihen radyal sinir agmin segilmesinin agin basaris1 tizerine gii¢li bir etki

gostermedigini sOylemislerdir.
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Giris K atmany Gizli Kammnan Chakas Flatmans
i= 1. i=1..L k=1..1M

L, .o

Sekil 3.5. Radyal tabanli sinir ag;.

Denklemde goriinen X; sonucu 0 zaman aga iletilen giris vektoriinii U; referans
vektoriind, ||. || mesafe fonksiyonu o ise standart sapma 6lgiisiinii sembolize etmektedir.
o degeri RTSA modelinin basarisin1 yiiksek oranda etkileyen dagilma (spread)
parametresi (s) olarak da bilinmektedir. Gizli katman ¢ikisinda elde edilen ¢;
hesaplamalar1 ardinda wy; agirlik Olgiileri carpilarak toplandiginda " Es. 3.12" de

verildigi gibi agin ¢iktisi bulunur.

Yk = Dieq @yWiej+Wio (3.12)

RTSA yontemlerinin egitilmesi, hiicre merkezlerinin belirlenmesi ve ¢ikis
tabakasindaki agirlik degerlerini uygun hale getirmek iizere iki agsamada
gerceklesmektedir. Kaynaklarda hiicre merkez noktalarimi (Uj) ve cikis agirhik
degerlerinin (W) hesaplanmas: icin degisik metotlar denenmektedir. Hiicre merkez
noktalarin1 hesaplanmasinda i¢in tercih edilen metotlar K ortalamalar (K-means) ve
Kohonen gruplama metotlaridir. Cikistaki agirliklari hesaplamak igin tercih edilen
metotlarsa En Kiigiik Ortalamali Kareler (LMS) ve Moore-Penrose S6zde Ters (Pseudo-
inverse) metotlaridir. Dagilma parametresi ise tercihen elemanlarin tamami igin
degismez kabul edilir. RTSA modellerinde dagilma parametresi igin tahmini esitlikler
olmasina ragmen, bu parametrenin hesaplanmasinda deneme-yanilma teknigi de
kullanilmaktadir.

Bu yontemde RTSA modelinin hiicre merkez noktalar1 (U;) K-ortalamalar

metodu ile hesaplanmigtir. Hiicre merkez noktalarinin hesaplanmasindan sonra, belirli
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bir Q egitim seti igin agin ¢iktt degeri  (y) Denklemdekine yakin sekilde
bulunabilmektedir (" Es. 3.13").

y(@) = 2=t Wik Prx(q),Cx)rq = L2 o . ,Q (3.13)

Bu durumun ardindan, agin tirettigi ¢ikis verileriyle belirlenen ¢ikis verileri
arasindaki farklar degerlendirilmekte ve (" Es. 3.14") devrilen performans

fonksiyonunun en aza indirilmesi amaglanmaktadir.
E(w)=12Y|b(q)-y(q)]Qq=12 =12(b—pw)T(b—pw)=12 (bTb—2bT pw+wT T pw) (3.14)

Burada, E(w) basar1 fonksiyonunu, b agin istenen ¢ikislar1 (beklenen yada
hesaplanmis Ol¢limleri), y agin iirettigi ¢ikis verileri, Q egitim setini ve T ise serinin
transpozunu  simgelemektedir. Denklemde E(w)’nin agirlik degerlerine gore
1.dereceden tiirevi aliarak 0’a esitlenir (6E(W) = =>¢Th + wT T ow = 0) elde edilen
(" Es. 3.15") Moore-Penrose Sozde Ters (Pseudo-inverse) yaklasimi ile hesaplanmis,
agin ¢ikistaki agirlik degerleri bulunmustur (Okkan ve ark., 2012).

w=(p ") 'p"b = p*b (3.15)
3.4. Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglari

Genellestirilmig regresyon sinir aglart (GRSA), RTSA’nin degistirilmis bir
durumudur. Sistem olarak tek radyal tabanli tabaka ile degisik bir dogrusal tabakadan
meydana gelmistir. RTSA’da ana diisiince, bir grup radyal tabanl islevi istenen isleve
yakinlasacak bi¢imde agirliklandirilarak toplanmasidir. GRSA’da ise RTSA’nin merkez
ve bant genisliklerinin egitim girislerinin sabit islevleri olarak belirtilir ve boyle
sistemlerin egitilmesi igin tekrarli metotlar denenmez (Bolat ve ark., 2004).

GRSA dort kistmdan olusur. ik kisim ikinci kisma dogrudan baglanan giris
kismidir. Ikinci kistmda her bir girdiyi temsil eden bir néron vardir. Bu kistm GRSA

sistemlerindeki giris kisminin 6zelligine yakin bir gorev gerceklestirir; girisler ve
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saklanmig bilgiler arasindaki uzaklik &lgiitiinii hesaplayarak cikis iiretirler. Ugiincii
kisim toplama kismi olarak adlandirilir, S-toplama ve D-toplama noronlarindan olusur.
S-toplama noéronlar1 ikinci kismin ¢ikislarinin agirlikli toplamini yapar. D-toplama
noronlari ise bu ¢ikis verilerini agirliksiz olarak toplar. Son kisimdaki ¢ikis néronlarinin
her birine bagli sadece bir S-toplama néronu ve tamamina ortak baglantiyla bir adet D-
toplama néronu bulunur. Ikinci kissmda gauss fonksiyonlari kullanilir. Ugiincii kistmda
ise toplama kisminda agirlikli toplama olarak gosterilecek D-toplami yapilir. Son
Kisimda ise her bir S-toplam D-toplamimna boliinerek ¢ikislar bulunur. GRSA’nin
temelinde standart bir istatistiksel metot olan Kernel yaklagimi kullanilmaktadir
(Specht, 1991; Ekmen, 2006).

Sekil 3.16°da bir GRSA ag yapisi gosterilmektedir. Regresyon, x ve egitim seti
verilirse bir y bagimli parametresine uyan degeri bagimsiz x parametresine bagimli
sekilde tahminler. Regresyon metodu ortak kare hatasini en diisiige azaltacak bigimde y
cikisini tahmin eder. GRSA, bir egitim seti verildiginde x ve y’nin ortak olasilik
yogunluk fonksiyonunu (OYF) Kkestiren yontemdir. OYF girislerden 6n degerlendirme
olmadan bulundugundan sistem genel de uygundur (Sahin, 2007).

f(x,y) OYF’nin binmesi sirasinda, bagimsiz X parametresine gore bagimli y

parametresinin regresyonu (" Es. 3.16") ile gosterilir;

I v Gey)dy

E(lyllx) = = ey

(3.16)

Eger olasilik yogunluk fonksiyonu bildirilmemisse gozlenen x; ve VYi;

degerlerinden (" Es. 3.17") ile bu fonksiyon tahmin edilir.

1 1 (x=xi) " (x=%¢) (y-vi)
(%) = Goerozeem 5 2i=1 exp[ —] exp[ ] (3.17)

Bu denklemde p, x vektoriiniin boyutunu, n, goézlenen veri sayisini, G
yumusatma Parametresidir (Alp ne ark., 2004).
Genel regresyon aglarinda bir x; girisi, agdaki Gauss cekirdeklerinden birinin

merkez noktas1 olarak belirlenir. Herhangi bir giris vektorii x igin i. Radyal tabanli
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kismin ¢ikis verisi (" Es. 3.18") gosterildigi gibi hesaplanir.

T
B; = exp |- EH )] (3.18)

202

o kullanic1 tarafindan tercih edilen yumusatma parametresidir. Herhangi bir x

girisi i¢in agin y ¢ikis degeri (" Es. 3.19") gibi hesaplanir.
y= Zﬁl a;yi (3.19)

(" Es. 3.19") da kullanilan o katsayilar: (" Es. 3.20™) deki gibi hesaplanir:

Bi
Z}{zl Bi

o = (320)

Eger giris vektorii x, herhangi bir x; egitim vektoriine yakin ise x;’ye iliskin a; en
yiiksek olur ve belirlenen ¢ikis y, x;’ye ilgili y; ¢ikis degerine yakinlasir. (Bolat ve ark.
2004; Asma ve ark. 2012).

GRSA’nin yapist Sekil 3.6’da goriilmektedir. Sekilde gosterildigi gibi 6rnek
kismi, girig verilerinin alinarak orneklendigi yani siniflandirildigi kisim, toplama kismi

girdi verilerinin toplanarak olusturdugu kisimdir. Cikis kismi ise ¢ikis degerinin

bulundugu kisimdir.
e NS
O O<NSZ SO -
- I 3 __‘_*_\____..i"i Tl
“ — s ._ - -___.--' "\ —
'-F...}'{ . . \:::}-" ”
Giris Kismu Toplama Kismi Cikrs Kism

Cirnek Kismi

Sekil 3.6. Genellestirilmis regresyon sinir agi.
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3.5. Tekrarh Sinir Aglan

Icinde déngiiler bulunan ve bilginin devam etmesine izin veren aglar olan
Tekrarli Sinir Aglar1 (TSA) Baslangigta Jeff Elman tarafindan denenmistir. TSA’da
gizli katman kendisine geri besler. Her néronun ¢iktisi tekrarli olarak tutulmaktadir.
Tekrarli tutulan ¢iktilar yeni girdiler ile islenmek amactyla kullanilir. Ardisik girdilerin
onceki girdilere bagh islenmesinde genel olarak kullanilmaktadir. EIman bu yontemi
climle simiilasyonlarinda deneyerek her bir s6z grubu i¢in sakli diizeneklerin tstiinde
ortalama Oriintii siiflandirma Sirasinda isim ve fiil gruplann olarak ayirmistir. TSA
kisimlar arasi bagintilarin yonlendirilmis bir dongii olusturan YSA smifidir. Ardisik
bilgileri kullanan, gizli kismin ¢iktisin1 yine gizli kisma giris olarak baglayan bir derin
ogrenme yazilimidir. Ileri beslemeli sinir aglarin aksine, TSA'lar kendi giris bellegini
giris verilerinin rastgele dizilerini islemek i¢in kullanmaktadirlar. TSA’da ana fikir
diizenli verileri kullanmaktir. Goriintii tabanli verilerde tiim giris verilerinin (Veya ¢ikis
verilerinin) birbirine bagli olmamasi diistiniiliir. Fakat NLP gibi zaman parametresi olan
kistm i¢in bu durum uygun olmamaktadir. Ornegin, bir ciimledeki sdzciigii tahmin
etmek icin, o anki sozciikten Once hangi sozciiklerin geldigini bilmeliyiz. TSA
mimarisinin tekrarl (recurrent) olarak isimlendirilmesinin nedeni, bir dizinin her 6gesi
icin (ciimledeki sozciikler gibi) aynmi gorevi Onceki cikislara bagli olarak yerine

gerceklestirmesidir (Seker ve ark., 2017).

Tekrarlayan Ag

Giris Katman:

) ¢
Gizh Katmanlar

Sekil 3.7 Tekrarl1 sinir aglari

Standart TSA, asagidaki sekilde formiillestirilir: giris vektorlerinin dizisi (Xa,.,
X1) gizli katmanlarin dizilimi (h,., hy) ve cikislarin dizilimi (01,., o 1) t =21 ile T

arasinda asagidaki denklemlere gore tekrarlanarak hesaplanir (Sutskever ve ark., 2011).
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h; = tanh(Whth+ Winhe; + bh) (3.21)
0t = Wonht + bo (3.22)

Bu denklemlerde, Wy giris katmani-gizli kisim arasi agirlik matrisi, Wpy gizli
kisimlar arasi (veya tekrarli) agirlik matrisidir, Won gizli kisim ¢ikis kismui aras1 agirlik
matrisidir ve by, ve b, vektorleri sapmalardir. Tanimlanmamis ifade Wyph— t = 1 zamani
icin Ozel bir baslangic sapma vektorii ile degistirilir, hinj;, ve tanh dogrusal olmayan

koordinat bilgisine uygulanir (Sutskever ve ark., 2011).

3.6. Degerlendirme Yontemleri

Yaptigimiz tahminlerdeki hata miktarlarinin kabul edilebilir olup olmadigin

belirlemek i¢in kullandigimiz formiiller asagida verilmistir.

3.6.1. Aritmetik Ortalama Hata (AOH)

ES. 3.23’te hesaplanmasi i¢in gerekli formiil verilmistir.

AOH= L n (OLCUM — TAHMIN) (3.23)

OLCUM-TAHMIN=HATA
AOH=—31| HATA

n: tahmin hatalarinin sayisi
3.6.2. Ortalama Karesel Hata (OKH)

Karesel Ortalama Hata denklem ES. 3.24°te verilen formiil ile hesaplanir.

OKH=—31 ,(OLCUM — TAHMIN)? (3.24)
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OKH degerinin 2. dereceden kokii alinarak ortalama (KOKH) elde edilir.
Genelde tahmin ve olgiilen degerler aras1 degisimi tespit etmeye yarar. KOKH degerleri
olusturulan sistemlerin basarisini kestirilecek zaman kismi i¢in degerlendirmek ve her

bir sistemin basarisini birbirine gére durumunu 6grenmek amaciyla tercih edilir.

3.6.3.0rtalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH)

Ortalama mutlak yiizde hata Es 3.25’da verilen formiil ile hesaplanir.

OLCUM-TAHMIN

—_Llyn
M i=1( OLCUM

100) (3.25)

3.6.4. Determinasyon katsayisi (R?

Korelasyon katsayist olusturulan modeldeki degiskenlerin arasinda olan iliskinin
anlasilmasi i¢in kullanilir. R Es 3.27. ile gosterilir. Determinasyon katsayis1 ise uyumu
yiizde olarak agiklamaya yaramaktadir ve korelasyon katsayisimin karesi (R?) ile ifade
edilir. Determinasyon katsayis1 (R?) Es 3.26. ve Es 3.27. kullamilarak elde edilir. Bu
deger bire yaklastikca basar1 orani artmaktadir. Ayrica determinasyon analizinde vektor

yon problemleri de yoktur (Cohen, 1988).

Y(yi = Yor)® = Xyi —Y™)* + T.(Y™ = Yord)” (3.26)
SST SSR SSE

SST: Toplam Sapma ( degerlerinin ortalamadan farkinin kareleri toplami)

SSR: Aciklanan Sapma (y degerlerinin ortalamadan sapma degeri)

SSE: Aciklanamayan Sapma ( hata karelerinin toplam degeri)

2 _ x(yi" -yort)2
k"= Y(yi -yi")2 + Y (yi* - yort)2 (327)

R = 2 - yort) (3.28)
JZ(yi -yiM)2 + ¥ (yi" - yort)2
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Burada R? determinasyon katsayisini ifade etmektedir. Bu deger sifir ile bir
arasinda degismekte olup bire yaklastik¢a olusturulan modelin basar1 orani1 artmaktadir.
yi bagimli degiskeni, yort analiz sonucu bagimli degiskenin aldig1 beklenen degerlerin

ortalamasini, gozlemlenen degerleri ifade etmektedir.

3.6.5.Kok Ortalama Karesel Hata (KOKH)

Gergek degerin tahmin edilen degerlere mutlak uzakliklarinin ortalamasinin
karekokiidiir. Determinasyon katsayist ve KOKH arasinda ters oranti vardir.
Determinasyon katsayis1 bire yaklastikga model basarisi artar ve buna bagli olarak
KOKH diiser, sifira yaklasir. KOKH degeri i¢in verilen denklem Esitlik 3.29.°da
verilmistir (Emeksiz ve ark., 2016). Burada, X;gozlenen degerleri, N terim sayisini ifade

ederken, Y; tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.

KOKH= \/L YO (Y; — X;)? (3.29)

3.6.6 Standart Sapma

Veri degerlerinin aritmetik ortalamasindan farkinin kareleri ile toplam
degerlerinin toplam veri sayisinin bir eksigine boliinmesiyle elde sonucun ikinci
dereceden kokiidiir.

Esitlik 3.30.’deki gibi hesaplanir.

Standart sapma= \/n_ll 2 (Xi — Xorr)? (3.30)






4. BULGULAR

Bu calismada Mardin meteoroloji miidiirliigiinden alinan veriler kullanilmigtir.
Bu verilerden denemelerde riizgar hizim1 en fazla etkileyen ortalama nem, ortalama
sicaklik ve ortalama basing olmustur. 2000-2010 yillarma ait verilerin nitelik

siniflandirmasi ve istatiksel degerlendirilmesi asagidaki tablodaki gibidir.

Cizelge 4.1. Veri kiimesinde bulunan nitelikler

o L En Kiigiik En Biiyiik
Nitelik Ad1 Birimi Ortalama
Deger Deger
Glin Stiresi Dakika 583 904,6 743,5214832
Giinliik Ortalama Basing Atm 880,8 911,5 897,1744
Giinliik Ortalama Nem (%) 2,7 98 4487731
Toprak Sicakligi 50 Cm (°C) 3,5 32,3 17,93933954
Toprak Sicakligi 20 Cm (°C) -1,8 36,3 17,85681504
Toprak Sicakligi 5 Cm (°0) -3,3 42,3 19,34383848
Toprak Sicakligi 10 Cm (°C) -3,7 39,8 18,5050414
Ortalama Sicaklik (°O) -10,1 37,3 18,92082983
Glinliik Toplam Giineslenme
) Saat 0 13,8 8,400750476
Siiresi
Giinliik Yagis Toplanu (mm) 0 75,7 1,402570689
Ortalama Riizgar Hiz m/s 0,925 10,4625 3,735912662

Cizelgeden gorildiigli tlizere ortalama riizgdr hizi yavas ve ya8is az
gerceklesmektedir. Diger meteorolojik verilerin ortalamasida minimum ve maksimum
degerlerin ortasinda goriilmektedir.

Giintimiizde Sinir Aglar1 ve Regresyon Analizi uygulamalari 6zellikle formiilize
edilmeyen, deneme yanilma c¢alismalariyla sonuca gidilen problemler icin farkli
¢oziimler olusturmustur. Uygulamalarda MATLAB programlama dilinde yazilmis
kodlarla, CDR, IBYSA, RTSA, GRSA, KRTSA, TSA yoéntemleri uygulanmastir.

Calismada verilerin 9/11 ‘i egitime 2/9’u teste ayrilmistir. Yontemlerin tahmin

Ol¢iimleri Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH), Karekok Ortalama Karesel Hata
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(KOKH) ve Determinasyon Katsayisi (R?), Korelasyon Katsayisi (R) degerleri

hesaplanmis OMYH sonuglarina gore basar1 analizleri karsilagtiriimistir.

4.1.Regresyon Sonuclari

Cizelge 4.2°de regresyon yontemiyle tahmin edilen sonuglarin egitim ve test

OMYH ’lar tabloda aylik olarak siralanmis sekilde goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Regresyon test OMYH sonuglari

AYLAR ORTALAMA MUTLAK

YUZDE HATA

EGITIM TEST
Ocak 36.3685 38.4066
Subat 32.5936 34.1826
Mart 30.9165 31.6064
Nisan 30.8569 33.1167
Mayis 26.4026 27.7952
Haziran 23.0931 23.8323
Temmuz  20.2201 20.2140
Agustos 20.7658 21.3487
Eyliil 21.8387 22.4971
Ekim 26.7009 27.2090
Kasim 32.2302 32.8426
Arahk 35.1092 34.3388
Yillik 28,0913 28,9492

Regresyon analizinde giinliikk ortalama nem, sicaklik ve basing degerleri
kullanilmigtir. Besli ¢capraz dogrulama yapilarak yontemin giivenilirligi kanitlanmustir.

Cizelge 4.3 de regresyon analizinde buldugumuz regresyon katsayilar1 goriilmektedir.
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AYLAR BO Bl B2

Ocak -0,125123834566669 -0,00505663157935765 0,00555552451368338
Subat -0,113785790324501 -0,00972378131468563 0,00565508472307626
Mart -0,0929357984630052 -0,0255105946188351 0,00658877209617287
Nisan -0,0588042448648438 -0,0146408886491757 0,00559019775759397
Mayis -0,00941366948571741  -0,00441083270198641 0,00432140987924212
Haziran -0,0474705332490677 0,0120414137336968 0,00533563865514927
Temmuz -0,0478575230161452 -0,0143983888699933 0,00607492224807700
Agustos 0,00911434661202919 -0,00557443715294542 0,00346000722484950
Eyliil -0,0932576583374551 -0,00481670827063195 0,00621724222087993
Ekim -0,0658097924568722 -0,00691320252786694 0,00520619753934548
Kasim -0,141228979674913 -0,00827471593719755 0,00605306733405430
Aralik -0,104616419523926 -0,00844478080004104 0,00575202654678520

Cizelge 4.2°den goriildiigi tizere en disiik test tahmin OMYH Temmuz ayina ait
olup % 79,79 oraninda dogru tahmin yapmistir. Aylarin tamami 20% < OMYH < 50%
araliginda oldugundan Ramasamy ve ark. (2015)’e gore kabul edilebilir tahmin
dogrulugunda ve Riizgar Hiz1 tahmin yontemlerinde OMYH % 25 ile % 40 arasinda
degismektedir (Wang ve ark., 2014; Wang ve ark., 2015; Zhang ve ark., 2013; Guo ve
ark., 2012; Su ve ark., 2014) diislincelerini desteklemektedir.

Sekil 4.1°te goriildiigii lizere en iyi tahmin sonucu olan Temmuz ayinda gercek
test degerleri 1,91-6,89 araliginda degisirken tahmin test degerleri 3,22-3,74 araliginda
degismekte dolayisiyla tahmin test egrisi gercek test egrisine ¢cok yaklagamamaktadir.
Bu durumda bile Test OMYH % 20.2140 oraninda kabul edilebilir tahmin dogrulugu
vermektedir.

Sekil 4.2’de Temmuz ay1 gercek egitim degerleri ile tahmin egitim degerlerinin
karsilastirilmast goriilmektedir. Gergek egitim verileri 1,78-7,72 arasinda degisirken
tahmin egitim verileri 2,97-3,95 degerleri aralifinda degismekte test degerlerinde

oldugu gibi tahmin egitim egrisi gercek egitim egrisine ¢ok yaklasamamaktadir.
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Sekil 4.1. Temmuz ay1 regresyon yontemi test verilerinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.2. Temmuz ay1 regresyon yontemi egitim verilerinin karsilastirilmasi.



39

4.3. leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 Sonuclar

Cizelge 4.4’te YSA ile yapilan tahmin sonuglar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.4. YSA OMYH degerleri

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Aylar Egitim Test

Ocak 43.9031 39.1421
Subat 30.6648 35.4532
Mart 31.8973 33.9900
Nisan 27.6954 29.1477
Mayis 28.0358 24.1304
Haziran 23.9027 29.7176
Temmuz 19.6605 25.2861
Agustos  22.9535 18.1101
Eyliil 20.4049 26.2858
Ekim 27.6303 25.8842
Kasim  33.4901 42.6346
Aralik 38.2109 35.2927
Yilhk 290374 30,4229

YSA uygulamast MATLAB Neural Network Toolbox kullanilarak yapilmustir.
Verilerin egitiminde, sakli katman sayilar1 ve sakli katmanlardaki néron sayilari, egitim
ve transfer fonksiyonlari en iyi hata sonucunu verecek sekilde deneme yanilma yoluyla
belirlenmistir. Mardin Meteoroloji Enstitiisiinden alinan 11 yillik verinin % 81,6’s1
egitim , % 18,4’si test amaciyla rastgele secilmistir. Olusturulan agda 3 adet giris
degiskeni (Gilinliikk Ortalama Nem, Giinliik Ortalama Basing, Glinliikk Ortalama Sicaklik)
ile ¢ikis degiskeni olarak Mardin ili ortalama rlizgar hiz1 kullanilmistir. Olusturulan
agda her bir model i¢in en iyi sonug veren egitim ve transfer fonksiyonlar1 se¢ilmistir.
Yapilan denemelerde tekrar sayisi olarak 5000 degeri kullanilmigtir. Her bir aymn
sonucunu istatiksel dogrulama yapmak i¢in matlab programi 30 defa calistirilmis elde
ettigimiz degerlerin ortalamasi alinmistir. Cizelge 4.5’de goriildiigii lizere her ay i¢in

MATLAB Neural Network Toolbox’ta kullandigimiz parametreler farklidir.
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Cizelge 4.5. Matlab YSA parametreleri

Aylar Katman Noéron Transfer Egitim
sayisl sayilari fonsiyonlari fonksiyonu
Ocak 2 5,2 logsig, tansig, purelin traingda
Subat 1 11 tansig, purelin traingda
Mart 2 9,10 tansig,tansig, purelin traingda
Nisan 1 8 tansig, purelin traingda
Mayis 1 6 tansig, purelin traingda
Haziran 2 2,5 tansig,tansig,purelin traingd
Temmuz 2 2,42 purelin,tansig,tansig, traingda
Agustos 2 5,15 purelin, tansig,tansig traingd
Eyliil 1 4 logsig, tansig traingda
Ekim 1 5 logsig, purelin traingda
Kasim 2 4,3 Logsig,tansig,purelin traingda
Aralik 2 6,5 logsig, tansig traingda

Cizelge 4.4’de goriildiigii lizere regresyon yonteminde benzer sekilde en iyi
sonug agustos aymda % 81,89 dogrulukla elde edilmis ve diger aylara gore daha {istiin
bir tahmin sonucu oldugu goriilmektedir. Agustos ay1 test verisi sekilde goriildiigii izere
riizgar hiz1 degisimleri diger aylara gore daha dar aralikta degismektedir. Kullandigimiz
tahmin yontemleri yaz aylarinda kis aylarina nazaran daha iyi sonuglar vermektedir.
Daha 6nce bahsettigimiz iizere yaz Kis aylarinda mevsimsel degisimlere bagl olarak kis
aylarina nazaran daha dogrusal degisen sicaklik, Basing, Nem degerlerindeki degisimler
riizgar hiz tahmini i¢in 6nemli etkenler arasina girmektedir. Tahmin OMYH < %10 ise
Yiiksek tahmin dogrulugunda, 10% < OMYH < 20% aralifinda iyi tahmin
dogrulugunda, 20% < OMYH < 50% aras1 makul tahmin dogrulugunda, OMYH > 50%
ise yetersiz tahmin dogrulugunda yorumlanir ( Ramasamy ve ark., 2015). Bu kritere
gére Agustos ayi iyi tahmin dogrulugunda diger aylar kabul edilebilir (makul) tahmin

dogrulugundadir.
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Sekil 4.3. Agustos ay1 YSA Yontemi ile test verilerinin Karsilastiriimasi.
|

Sekil 4.4. Agustos ay1 YSA yontemi ile egitim verilerinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.3 de en iyi tahmin sonucu olan agustos ayinda test riizgar hizi gergek
degerleri 1,96-4,9 araliginda degisirken tahmin degerleri 2,51-3,54 araliginda
degismekte dolayisiyla tahmin egrisi gercek egrisine ¢ok yaklasamamaktadir. Bu
durumda bile Test OMYH % 18.1101 oraninda iyi tahmin dogrulugu vermektedir.

Sekil 4.4 de en iyi tahmin sonucu olan agustos ayinda riizgar hizi egitim gergek
degerleri 1,75-6,2 araliginda degisirken egitim tahmin degerleri 2,33-4,36 araliginda
degismekte dolayisiyla egitim tahmin egrisi egitim gergek egrisine ¢ok

yaklagamamaktadir.

4.4. Radyal Tabanh Sinir Aglar1 Sonuglari

Cizelge 4.6’ta Radyal Tabanli sinir aglariyla yapilan tahmin sonuglar

goriilmektedir.

Cizelge 4.6. RTSA OMYH degerleri

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Aylar

Egitim Test
Ocak 44,9461 45.3311

36.8775 38.8746
Subat

33.7461 31.2961
Mart

31.9897 34.1854
Nisan

27.7260 29.3939
Mayis

24.0299 26.0236
Haziran

20.7718 21.5441
Temmuz

22.3835 22.2190
Agustos

21.3867 24.1544
Eyliil

29.6684 30.0681
Ekim

40.7672 42.5065
Kasim

43.5577 46.0676
Aralik

Yillik 31,4876 32,6387
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RTSA uygulamasi MATLAB Neural Network Toolbox faydalanilarak
yapilmistir. Mardin Meteoroloji Enstitlisiinden alinan 11 yillik verinin % 81,6’s1 egitim
, % 18,41 test amaciyla rastgele seg¢ilmistir. Olusturulan agda 3 adet giris degiskeni
(Giinliik Ortalama Nem, Giinliik Ortalama Basing, Giinliikk Ortalama Sicaklik) ile ¢ikis
degiskeni olarak Mardin ili ortalama riizgar hiz1 degerleri kullanilmistir. Olusturulan
agda her bir model i¢in en iyi sonu¢ veren egitim fonksiyonlar1 secilmistir. Yapilan
denemelerde tekrar sayisi olarak 5000 degeri kullanilmistir. Yayilma katsayisi (spread)
deneme yanilma yoluyla en iyi sonu¢ veren deger secilmistir. Katmanda kullanilan
noron sayist en diisiik hatayr verecek sekilde secilmistir. Her bir ag verilerin tamamin1
capraz dogrulama yapabilmek i¢in 5'er kez caligtirilmistir.

Cizelge 4.6’da goriildiigii tizere dnceki yontemlerde farkli olarak en iyi Temmuz
ayinda % 78,45 dogrulukla diger aylara gore daha {istlin tahmin sonucu goriilmektedir.
Temmuz ayi test verisi sekilde gortildiigii tizere riizgar hiz1 degisimleri diger aylara gore
daha dar aralikta degigsmektedir. Kullandigimiz tahmin yontemleri Yaz aylarinda kis
aylarina nazaran daha iyi sonuclar vermektedir. Daha 6nce bahsettigimiz lizere Yaz Kis
aylarinda mevsimsel degisimlere bagli olarak kis aylarina nazaran daha dogrusal
degisen sicaklik, Basing, Nem degerlerindeki degisimler riizgar hiz tahmini i¢in dnemli
etkenler arasina girmektedir. Cizelge 4.7°de Matlab toolbox’ta kullandigimiz ndron
sayisi, yayllma katsayisi ve egitim fonksiyonlar1 goriilmektedir.

Sekil 4.5’te goriildiigli lizere en iyi tahmin ay sonucu olan Temmuz ayinda
gercek degerler 1,91-6,89 araliginda degisirken tahmin degerleri 1,94-3,74 araliginda
degismekte dolayisiyla tahmin egrisi gergek egrisine ¢ok yaklasamamaktadir. Bu
durumda bile Test OMYH % 21,5441 oraninda kabul edilebilir tahmin dogrulugu
vermektedir.

Cizelge 4.7°de RTSA’da kullanilan parametreler goriilmektedir. Her ay igin
kullanilan parametreler fakli olmak iizere ndron sayilar1 genelde girig veri sayis1 kadar
verildiginde en diisiik hata sonucunu vermektedir. Yayilma degerleri ¢ok yliksek
belirlenmis olup en iyi hata degeri verene kadar denenmistir. Egitim fonksiyonlarida

deneme yanilma yoluyla tespit edilmistir.
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Cizelge 4.7. Matlab RTSA parametreleri

AYLAR Yayilma Degeri Noron Sayis1 Egitim fonksiyonu
Ocak 30900 279 trainlm
Subat 36539 255 trainlm
Mart 31960 230 trainbfg
Nisan 11451 250 trainlm
Mayis 15500 279 trainbr
Haziran 30409 270 traingda
Temmuz 14400 230 trainr
Agustos 10000000000 235 traincgb
Eyliil 3550.21 243 trainlm
Ekim 27555.001 279 traingda
Kasim 700059 270 trainlm
Aralik 27037.21 279 -
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Sekil 4.5. Temmuz ay1 RTSA yontemi ile test verilerinin karsilagtirilmast..

Sekil 4.6°ta goriildligi iizere en iyi tahmin ay sonucu olan temmuz ayinda egitim

gercek degerleri 1,78-7,72 araliginda degisirken egitim tahmin degerleri 1,67-4,58
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araliginda degismekte dolayisiyla egitim tahmin egrisi egitim gercek egrisine c¢ok

yaklagamamaktadir.

Riizgar hizi (m/sn)

o 50 100 150 200 250 300

Sekil 4.6. Temmuz ay1 RTSA Yo6ntemi ile egitim verilerinin Karsilastirilmasi.

4.5. Kesin Radyal Tabanh Sinir Aglar1 Sonuclar:

Cizelge 4.8’de Kesin Radyal Tabanli sinir aglariyla yaptigimiz tahmin sonuglari
goriilmektedir. RTSA’nin Matlab tarafindan daha gelistirilmis tlirii olan KRTSA,
Normal RTSA’ya gore daha hizli ve birbirine benzer sonuglar vermektedir. KRTSA
MATLAB Neural Network Toolbox kullanilarak yapilmistir. Mardin Meteoroloji
Enstitlistinden alinan 11 yillik verinin % 81,6's1 egitim , % 18,4’ test amaciyla rastgele
secilmigtir. Olusturulan agda 3 adet giris degiskeni (Giinliik Ortalama Nem, Giinliik
Ortalama Basing, Giinlik Ortalama Sicaklik) ile ¢ikis degiskeni olarak Mardin ili
ortalama riizgar hiz1 degerleri kullanilir Yapilan denemelerde tekrar sayisi olarak 5000
degeri kullanilmistir. Yayilma katsayis1 (spread) deneme yanilma yoluyla en 1yi sonug
veren deger se¢ilmistir. Bu yontem néron sayisi kullanici tarafindan belirlenmeden ve
egitim fonksiyonu tanimlanmadan calismaktadir. Her bir ag verilerin tamamini ¢apraz

dogrulama yapabilmek amaciyla S'er kez calistirilmastir.
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Cizelge 4.8. KRTSA OMYH degerleri

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Aylar
Egitim Test

Ocak 44.1459 45.2665
Subat 37.0919 38.8268
Mart 34.0119 28.7663
Nisan 32.0844 33.8375
Mayis 28.4312 29.2783
Haziran 24.2497 25.4426
Temmuz 20.7685 21.5033
Agustos  22.0056 22.3975
Eyliil 21.6272 23.5654
Ekim 30.8122 32.0716
Kasim  39.2822 41.7113
Aralik 42.5746 46.1326
Yillik 31,4238 32,4000

Cizelge 4.8’de goriildiigi iizere 6nceki yontemlerde farkli olarak en iyi Temmuz
aymda % 78,49 dogrulukla diger aylara gore daha iistiin tahmin sonucu goriilmektedir.
Temmuz ay1 test verisi sekilde goriildiigii lizere riizgar hiz1 degisimleri diger aylara gore
daha dar arahkta degismektedir. Kullandigimiz tahmin yontemleri yaz aylarinda kis
aylarina nazaran daha iyi sonuglar vermektedir. Daha 6nce bahsettigimiz {izere yaz Kis
aylarinda mevsimsel degisimlere bagli olarak kis aylarina nazaran daha dogrusal
degisen sicaklik, Basing, Nem degerlerindeki degisimler riizgar hiz tahmini i¢in 6nemli
etkenler arasina girmektedir. OMYH <%10 ise Yiiksek tahmin dogrulugu, % 10 <
OMYH < % 20 araliginda iyi tahmin dogrulugu, % 20 < OMYH < % 50aras1 makul
tahmin dogrulugu, OMYH > % 50 ise yetersiz tahmin dogrulugunda yorumlanir (
Ramasamy ve ark., 2015). Cizelge 4.9’de her ay i¢in kullandigimiz yayilma degerleri
goriilmektedir. RTSA yonteminde oldugu gibi yayilma degerleri ¢cok yiiksektir.
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Cizelge 4.9. KRTSA Yayilma degerleri

AYLAR Yayilma Degeri
Ocak 12989
Subat 31000000
Mart 40000
Nisan 29700
Mayis 19219990
Haziran 23100000
Temmuz 20100
Agustos 64999895
Eyliil 3550.21
Ekim 86902000
Kasim 23100
Aralik 9810

Sekil 4.7°de gortildiigii tizere en iyi tahmin ay sonucu olan temmuz ayinda test
gercek degerleri 1,91-6,89 araliginda degisirken test tahmin degerleri 2,05-3,74
araliginda degismekte RTSA ya gore tahmin araligi daha dar araliktadir. Bu durumda
bile Test OMYH % 21,5033 oraninda kabul edilebilir tahmin dogrulugu vermektedir.

Sekil 4.8’de goriildiigii iizere en iyi tahmin ay sonucu olan temmuz ayinda
egitim gergek degerleri 1,91-6,89 araliginda degisirken egitim tahmin degerleri 2,05-
3,74 araliginda degismekte RTSA ya gore tahmin araligi daha dar araliktadir. Bu

durumda bile Test OMYH

vermektedir.

% 21,5033 oraninda kabul edilebilir tahmin dogrulugu
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Sekil 4.7. Temmuz Ayt KRTSA yontemi ile test verilerinin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.8. Temmuz ay1 KRTSA yontemi ile egitim verilerinin karsilastiriimasi.

4.6. Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglar1 Sonuclari

Cizelge 4.10’da GRSA ile yapilan tahmin sonuglar1 goriilmektedir. GRSA
uygulamasi MATLAB Neural Network Toolbox kullanilarak yapilmistir. Mardin
Meteoroloji Enstitiisiinden alinan 11 yillik verinin % 81,6's1 egitim , % 18,41 test
amaciyla rastgele secilmistir. Olusturulan agda 3 adet giris degiskeni (Giinliik Ortalama
Nem, Giinliik Ortalama Basing, Giinliik Ortalama Sicaklik) ile ¢ikis degiskeni olarak
Mardin ili ortalama riizgar hiz1 degerleri kullanilmistir. Yapilan denemelerde tekrar

sayist olarak 5000 degeri kullanilmistir. Yayilma katsayist (spread) deneme yanilma
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yoluyla en iyi sonu¢ veren deger secilmistir. Her bir ag verilerin tamamini ¢apraz
dogrulama yapabilmek amaciyla S'er kez calistirllmistir. Cizelge 4.11°de her ay igin
kullandigimiz yayilma degerleri goriilmektedir. Haziran ve Agustos aylarinin yayilma
degerleri ¢ok yiiksek olup diger aylarin yayilma degerleri 3,86-6,19 arasinda olup
bibrbirine yakindir.

Cizelge 4.10. GRSA OMYH degerleri

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Aylar
Egitim Test

Ocak 41.7061 46.3790
Subat 33.0913 44,8909
Mart 31.2549 34.7513
Nisan 31.4517 34.6211
Mayis 27.4096 28.9074
Haziran 25.6236 27.2773
Temmuz 19.8102 20.8553
Agustos  22.6991 22.4870
Eyliil 21.3551 24.1880
Ekim 27.7609 29.5333
Kasim 38.5698 41.7473
Aralik 39.8874 46.0254
Yillik 30,0516 33,4719

Cizelge 4.1°’de GRSA ig¢in kullanilan yayilma degerleri goriilmektedir. RTSA ve
KRTSA yontemlerinin yayilma degerleri ile karsilastirildiginda GRSA ‘da biiyiik
oranda diisiis gostermektedir. En yiiksek yayilma degerleri haziran ve agustos aylarinda

7093 ve 1408 olup diger aylarin yayilma degerleri 3,86-6,19 arasindadir.
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Cizelge 4.11. GRSA Yayilma degerleri

AYLAR Yayilma Degeri
Ocak 4.7
Subat 4.6
Mart 4.4
Nisan 6.19
Mayis 5.1
Haziran 7093
Temmuz 3.86
Agustos 1408
Eyliil 4.5
Ekim 4.617
Kasim 5.51
Aralik 4.4

Cizelge 4.10°da goriildiigii tizere Onceki yontemlerde farkli olarak en iyi
Temmuz ayinda % 79,15 dogrulukla diger aylara gore daha iistiin tahmin sonucu
goriilmektedir. Temmuz ay1 test verisi sekilde goriildiigii lizere riizgar hizi degisimleri
diger aylara gore daha dar aralikta degismektedir. Kullandigimiz tahmin yontemleri Yaz
aylarinda kis aylarina nazaran daha iyi sonuclar vermektedir. Daha once bahsettigimiz
tizere yaz kis aylarinda mevsimsel degisimlere bagl olarak kis aylarina nazaran daha
dogrusal degisen sicaklik, basing, nem degerlerindeki degisimler riizgar hiz tahmini i¢in
onemli etkenler arasina girmektedir.

Sekil 4.9’dan goriildiigii tizere en iyi tahmin sonucu olan temmuz ayinda test
gercek degerleri 1,91-6,89 araliginda degisirken test tahmin degerleri 2,56-3,71
araliginda degismekte Onceki radyal tabanli yontemlere gore tahmin araligi daha dar
araliktadir. Bu durumda bile Test OMYH % 20.8556 oraninda kabul edilebilir tahmin
dogrulugu vermektedir.

Sekil 4.10’da goriildiigii tizere en iyi tahmin sonucu olan temmuz ayinda test
gercek degerleri 1,78-7,72 araliginda degisirken test tahmin degerleri 2,31-4,23
araliginda degismekte onceki radyal tabanli yontemlere gore tahmin araligi daha dar

araliktadir.
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Sekil 4.9. Temmuz ay1 GRSA yontemi ile test verilerinin Karsilastiriimasi.
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Sekil 4.10. Temmuz ay1 GRSA yontemi ile egitim verilerinin Karsilagtirilmasi.
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4.7.Tekrarh Sinir Aglar1 Sonuclari

Cizelge 4.12°de TSA yontemiyle yapilan tahmin sonuglar1 goriilmektedir. TSA
uygulamast MATLAB Neural Network Toolbox kullanilarak yapilmistir. Verilerin
egitiminde, gizli katmanlar, gizli katmanlardaki néron sayilari, ndronlarin agirlik
katsayilari, egitim ve transfer fonsiyonlari her ay icin farklilik gostermektedir. Bu
parametreler deneme yanilma yoluyla aylik verilerde en iyi hata oranma gore
secilmistir. Mardin Meteoroloji Enstitiisiinden alian 11 yillik verinin % 81,6's1 egitim ,
% 18,4’1 test amaciyla rastgele secilmistir. Olusturulan agda 3 adet giris degiskeni
(Giinliik Ortalama Nem, Giinliik Ortalama Basing, Giinliik Ortalama Sicaklik) ile ¢ikis
degiskeni olarak Mardin ili ortalama riizgar hiz1 degerleri kullanilmistir. Yapilan
denemelerde tekrar sayist olarak 5000 degeri kullanilmistir. Her bir ag istatiksel
dogrulama amaciyla 30'ar kez calistinnlmistir. Cizelge 4.13’te TSA icin matlab

toolbox’da kullandigimiz parametreler goriilmektedir.

Cizelge 4.12 TSA OMYH degerleri

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Aylar
Egitim Test

Ocak 41.6426 39.8372
Subat 31.1983 30.5659
Mart 30.7430 30.4711
Nisan 29.2182 25.0437
Mayis 28.0708 23.6064
Haziran 24.5527 26.2418
Temmuz 21.4600 24.7067
Agustos 257166 17.8679
Eyliil 21.6657 24.8331
Ekim 27,8408 26,4651
Kasim  31.7093 38.5837
Arahk ~ 38.4240 34.7518

Yillik 29,3535 28,5812
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Cizelge 4.13 Matlab TSA parametreleri

AYLAR  Katman sayis1 Noron sayilart ~ Agirlik katsayist Egitim fonksiyonu

Ocak 1 9 1:127 traingda
Subat 1 9 1 traingda
Mart 1 9 1:22 traingda
Nisan 1 9 1:487 traingda
Mayis 1 9 1:2 trainlm

Haziran 1 15 1:2 traingda
Temmuz 71 9:79 1 traincgb
Agustos 1 7 122 Traingd
Eylil 1 35 1 Trainbr

Ekim 17 11:27 1 traingda
Kasim 4 7:10 3:10 traingda
Aralik 1 7 1 traingda

Cizelge 4.12°de gorildiigii lizere regresyon yonteminde benzer sekilde en iyi
agustos aymda % 82,13 dogrulukla diger aylara gore daha {istiin tahmin sonucu
goriilmektedir. Agustos ayi1 test verisi sekilde goriildiigii lizere riizgar hiz1 degisimleri
diger aylara gore daha dar aralikta degismektedir. Kullandigimiz tahmin yontemleri Yaz
aylarinda kis aylarina nazaran daha iyi sonuglar vermektedir. Daha 6nce bahsettigimiz
tizere Yaz Kis aylarinda mevsimsel degisimlere bagl olarak kis aylarina nazaran daha
dogrusal degisen sicaklik, Basing, Nem degerlerindeki degisimler riizgar hiz tahmini
icin 6nemli etkenler arasina girmektedir. Riizgar Hiz1 tahmin yontemlerinde OMYH %
25 ile % 40 arasinda degismektedir (Wang ve ark., 2014; Wang ve ark., 2015; Zhang ve
ark., 2013; Guo ve ark., 2012; Su ve ark., 2014).

Sekil 4.11 den goriildiigii tizere en iyi tahmin ay sonucu olan agustos ayinda
gercek degerler 1,96-4,9 araliginda degisirken tahmin degerleri 2,83-3,59 araliginda
degismekte onceki radyal tabanli yontemlere gore tahmin aralifi daha dar araliktadir.

Bu durumda bile Test OMYH % 17.8679 oraninda iyi tahmin dogrulugu vermektedir.
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gercek degerler 1,75-6,72 araliginda degisirken tahmin degerleri 3,33-3,53 araliginda
degismekte onceki radyal tabanli yontemlere gore tahmin araligi daha dar araliktadir.
O

Sekil 4.11. Agustos ay1 TSA yontemi ile test verilerinin Karsilastirilmasi.

) N
(uspw) 121y sebzny

Sekil 4.12. Agustos ay1 TSA yontemi ile egitim verilerinin Karsilastirilmasi.
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4.8. Genel Degerlendirme

Cizelge 4.14 Yillik OMYH degerlerinin karsilagtirilmasi

Yillik Ortalama Mutlak Yiizde Hata
Yontem

Egitim Test
IBYSA 29,0374 30,4229
Regresyon 28,0913 28,9492
RTSA 31,4876 32,6387
KRTSA 31,4238 32,4000
GRSA 30,0516 33,4719
TSA 29,3535 28,5812

Kullanilan yontemlerin  Yillik ortalamalara gore hata performanslarini
inceledigimizde OMYH degerlerinin birbirine yakin oldugu gézlenmektedir. En iyi iki
yontemin Regresyon ve TSA yontemi oldugu goriilmektedir.

Hg
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Giin

Sekil 4.13. Agustos ay1 regresyon ve TSA yontemlerinin Karsilastirilmasi.

Sekil 4.13’de goriildiigli lizere kullandigimiz yontemlerden en iyi sonu¢ veren
aylardan olan agustos ay1 riizgar hizi degisimi ¢ok istikrarsizdir. Riizgar Hizin1 tahmin
etmek icin kullandigimiz yontemlerden en iyi iki tanesi olan TSA ve Regresyon

Analizinde bulunan riizgar hiz1 degerleri gergek riizgar hizi degerleriyle tam olarak
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ortisememekte ve tahmin etmekte zorlanmaktadir. Radyal tabanli yontemler olan
RTSA, KRTSA ve GRSA’da verinin tamami egitim olarak verildiginde uygun yayilma
degerleriyle egitim ve test hatalar sifira yaklasirken, yontemlerden bilinmeyen bir veri
tahmin etmesi istendiginde egitim ve test hatalar1 % 70’lerin iizerine ¢ikmakta sagikli

bir tahmin yapamamaktadir.



5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada Regresyon, iBYSA, GRSA, RTSA, KRTSA ve TSA modelleri
uzun vadeli riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in denenmistir. Bu modellerin egitim, test ve
tahmin asamasi i¢in gerekli veriler Mardin Meteoroloji istasyonundan alinmistir. Bu
veriler Giin Stiresi, Giinliikk Ortalama Basing, Giinliik Ortalama Nem, Toprak Sicakligi
50 Cm, Toprak Sicakligt 20 Cm, Toprak Sicakligt 5 Cm, Toprak Sicakligi 10 Cm,
Ortalama Sicaklik, Sicaklik Farki, Giinlik Toplam Giineslenme Siiresi, Giinliik Yagis
Toplamidir. Bu veriler degisik gruplamalarda denenerek riizgar hizin1 tahmin etmek
icin en etkili faktorler olarak Giinliikk ortalama sicaklik, bagil nem ve basing verileri
secilmistir. Veriler 2000 ve 2010 yillart arasinda 11 yillik bir siireyi kapsamaktadir.
2000-2008 wverileri referans alinarak 2009-2010 yili riizgar hizlar1 tahmin edilmeye
caligilmistir. Her yilin aynmi aylari gruplandirilmigtir. Veriler 9/11°1 egitim kalan 2/11°i
test i¢cin ayrilmigtir. Regresyon analizinde giris ve c¢ikis degiskenleri 5 kathi capraz
dogrulamaya tabi tutularak yontemin gilivenilirligi denenmis test ve egitim en kiiciik
OMYH degerleri hesaplanmistir. YSA’da en iyi sonug veren gizli katman sayisi, gizli
katmanlarda bulunan noron sayisi, egitim ve transfer fonksiyonlar1 secilerek riizgar hizi
tahmin edilmeye calisilmig, tahmin yonteminin istatiksel dogrulamasi i¢in YSA ydntemi
otuz defa tekrarlanarak test ve egitim en kiiciik OMYH degerleri hesaplanmistir. RTSA
da en diisik hatayr verecek sekilde ndron tanimlanarak, uygun spread (yayilma)
katsayist belirlenerek ve en uygun egitim fonksiyonu belirlenmis ve 5 katli gapraz
dogrulamaya tabi tutularak en kiicik OMYH degerleri bulunmugtur. GRSA ve KRTSA
yontemlerinde ndron sayist belirlenmeden yalnizca en uygun spread (yayilma)
parametresi belirlenerek ve 5 kathi capraz dogrulamaya tabi tutularak yontemin
giivenilirligi denenmis test ve egitim en kiicik OMYH degerleri bulunmustur. TSA’da
en iyl sonug veren gizli katman sayisi, gizli katmandaki ndron sayisi, néronlarin agirlik
katsayilar1 ve egitim fonksiyonlar1 segilerek riizgar hizi tahmin edilmeye calisilmais,
tahmin yonteminin istatiksel dogrulamasi i¢in TSA yontemi otuz defa tekrarlanarak test
ve egitim en kiigciik OMYH degerleri bulunmustur. Akademik diinyada ¢ok iyi riizgar
hiz1 tahmin basaris1 elde edenler oldugu gibi yaptigimiz ¢aligmaya benzer sonugta olan

ve literatiirde kabul edilmis calismalar mevcuttur. Ornegin Wang ve ark. (2015)
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yaptiklar1 ¢alismada ARIMA, en kiiciik kare destek vektdr makinesi (LSSVM), en
kiigiik kare destek vektor makinesi-benzetilmis tavlamaya dayanan bir pargacik siiriisii
optimizasyonu modeli (LSSVM-POSA) ve Dalgacik Paket Doniisiimii-en kiigiik kare
destek vektor makinesi-benzetilmis tavlamaya dayanan bir parcacik siiriisi
optimizasyonu modeli (WT-LSSVM-POSA) metotlariyla OMYH degerleri % 18,42 ile
% 32,59 arasinda bulmuslardir. Palomares-Salas ve ark. 2013’te yaptiklar1 ¢caligmada
kullandiklar1 YSA, RTSA, ANFIS ve elman sinir ag1 (ELM) riizgar hiz1 tahmin
metotlartyla hesapladiklart OMYH degerleri % 36.96 ile % 49,84 arasinda
degismektedir. Songlin ve ark., 2010’da yaptiklar1 ¢alismada dalgacik —destek vektor
makinesi (W-SVM) analizi ve destek vektorii makinesi (SVM) riizgar hizi tahmin
metotlariyla bulduklar1 OMYH degerleri % 4,28 ile % 74,85 arasinda degismektedir.
Zhou ve ark. 2012 de yaptiklar1 calismada parametrik olmayan cekirdek yogunlugu
tahminine dayali riizgdr hiz1 tahmin metoduyla hesapladiklart OMYH degerleri %
27,240 ile % 35,20 arasinda degismektedir. Zhang ve ark. 2012’de yaptiklar1 ¢aligmada
birinci dereceden uyarlanir katsayili (FAC), ikinci dereceden uyarlanir katsayili (SAC),
Pargacik Siirii Optimizasyonu birinci dereceden uyarlanir katsayili (PFAC), Pargacik
Siirli Optimizasyonu ikinci dereceden uyarlanir katsayili (PSAC), Mevsimsel iistel ayar
birinci dereceden uyarlanir katsayili (SPFAC) ve Mevsimsel iistel ayar ikinci dereceden
uyarlanir katsayili (SPSAC) riizgar hiz tahmin yontemleriyle hesapladiklarr OMYH
degerleri % 17,11 ile % 52,63 arasinda degismektedir. Qin ve ark. 2016 yilinda
yaptiklar1 ¢aligmada yumusak gegis periyodik otoregresif (SPT)-elman sinir ag1 (ESA)
hibrit riizgar hiz1 tahmin metoduyla hesapladiklart OMYH degerleri % 19,25 ile % 33,4
arasinda degismektedir. Liu ve arkadaslar1 2019 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Ayrik
dalgacik doniisiimii (DWT)-uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM) hibrit riizgar hizi
tahmin metoduyla hesapladiklar1t OMYH degerleri % 11,73 ile % 45,57 arasinda
degismektedir. Cizelge 5.1’de bu arastirmacilarin yaptiklari c¢alismalarin bilgileri

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.1 Farkli riizgar hiz1 tahmin teknolojileri kullanan arastirmacilar

Yayin Veri Veri Kullanilan OMYH
(Arastirmacilar) Boyutu Bolgesi Yontemler Aralig1

A hybrid wind speed 6 yil Zhangye, ARIMA, % 18,42-% 32,59
forecasting model based on Wuwei, LSSVM,

phase space reconstruction Jiuguane, LSSVM-

theory and Markov model: A Mazong dag1 POSA WT-

case study of wind farms in LSSVM-POSA

northwest China

(Wang ve ark., 2015)

A novel neural network 1yl Kuzey Endiiliis YSA, RTSA, % 36.96- % 49,84
method for wind speed (Peiaflor, ANFIS, ELM

forecasting using exogenous Sevilla,

measurements from agriculture Ispanya)

stations

(Palomares-Salas ve ark., 2013)

Forecasting of wind speed based 1 ay Riizgar ciftligi Parametrik % 4,28 - % 74,85
on waveletanalysis and support olmayan

vector machine ¢ekirdek tahmin

(Songlin ve ark., 2010) yontemi

Short-term wind speed 285 giin Belirtilmemis W-SVM, SVM % 27,24 - %35,2
forecasting based on non-

parametric kernel density

estimation

(Zhou ve ark., 2012)

Performance analysis of four 6 yil Jiuguan, FAC, SAC, % 17,11-%52,63
approaches for wind speed Mazongshan, PFAC

forecasting Wuwei ve PSAC, SPFAC

(Zhang ve ark., 2012) Zhangye SPSAC

A hybrid model based on 9 yil Cin Hebei SPT-ESA % 19,25- % 33,4
smooth transition periodic bolgesi

autoregressive and Elman

artificial neural network for

wind speed forecasting of the

Hebei region in China

(Qin ve ark.,2016)

Wind Power Short-Term 1 yil Mogolistan, DWT)-uzun kisa % 11,73-% 45,57
Prediction Based on LSTM Hollanda ve siireli bellek

and Discrete Wavelet Cin'in aglar1 (LSTM)

Transform Yunnan’daki hibrit

(Liu ve ark., 2019) riizgar

ciftlikleri




60

Bu ¢alismada riizgar hizinin gelecek yillardaki degerlerinin tespiti i¢in bir model
olusturulmustur. Bu model kullanilarak riizgar tiretim sistemlerinden temin edilecek
enerjinin O6nceden hesaplanmasi, enerji giivenilirliginin yiikselmesi ve sistemi
etkileyebilecek riizgar kaynakli ariza ve yipranmalarin 6nceden tespit edilmesi, boylece
sistem saglamliginin arttirilabilmesi saglanabilecektir. Riizgar enerjisi endiistrisi bu ve
benzeri caligmalar sayesinde daha giivenilir enerji arzi yapilabilecek, riizgar iiretim
tesislerindeki tiirbinlerin ¢alisma giivenligi arttirarak olasi kazalarin 6niine gegilebilecek
ve ayrica en 1st seviyede enerji piyasasinda olusabilecek ani inis ¢ikislarin
ongoriilebilmesine imkan saglanacaktir.

Calismada Mardin ilinin basing, sicaklik, nem degerleri riizgar hiz tahmininde
kullanilmasina ragmen ayni metot ile degisik bir bolgenin giinliik ortalama basing,
sicaklik, nem degerleriyle riizgdr hiz tahmini yapilabilir. Ayrica riizgar enerjisini
kullanan teknolojilere, degismekte olan atmosferik sartlara hizla uyumun saglanmasi
hedeflenmektedir. Bununla beraber, riizgar gibi diizensiz ve degisken bir veri yapisi i¢in
regresyon ve sinir agi modellerinin kullanim alanlar1 agisindan herhangi bir kisitlama
goriilmemektedir. Daha kararli yapilara sahip meteorolojik verilerin kullanilmasiyla,
veri gruplari igin iyi bir siniflandirma yapilarak, gelistirilen hibrit tahmin metotlari,
giniimiizde dikkatle izlenen ve her gegen giin gelistirilmekte olan yapay zeka
teknolojileri ve daha hizli algoritmalarla ¢alisan bilgisayar sistemleriyle ¢ok daha
basarili riizgar hizi tahmin sonuglar1 elde edilebilecegi diisiiniilmektedir. Bu bulgular,
riizgar hizi tahmini ile ilgili arastirmalar i¢in 6nemli olabilir ve gelecekte takip eden

calismalar1 motive edecektir.
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