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ÖZET 
 
 

 

RÜZGÂR HIZININ FARKLI YÖNTEMLERLE TAHMİNLENMESİ İLE 

İLGİLİ ÖRNEK BİR UYGULAMA 
 

 

ALTIN, Muhammed Cihat 

Yüksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı 

Tez DanıĢmanı: Doç. Dr. Rıdvan SARAÇOĞLU  
Aralık 2019, 69 sayfa 

 

Dünyada elektrik enerji talebini karĢılamak için öncelikli olarak kullanılan fosil 

kökenli yakıtlar elektrik enerji üretiminde aĢırı miktarlarda sera gazlarının salınımını 

oluĢturduğundan dolayı insanlar sağlık problemleri ile karĢı karĢıya kalmaktadır. Fosil 

kökenli kaynakların gelecek yıllarda rezervleri azalarak tükenecek olmasından dolayı 

temin edilmesi daha pahalı olacaktır. Yenilenebilir enerji kaynakları temiz, çevreye 

zararsız ve üretim için herhangi bir hammadde ihtiyacı olmayan enerji kaynaklarıdır. 

Yenilebilir enerji kaynakları üretiminde ön plana çıkan rüzgâr enerjisi üretim sistemleri, 

ülkemizin var olan rüzgâr enerjisi potansiyeli göz önünde alındığında, önem 

kazanmaktadır. Rüzgâr enerjisinden elektrik üretimi artmasına rağmen, elektrik Ģebekesi 

için halen güvenli bir enerji kaynağı olarak görülmemektedir. Rüzgâr değiĢken 

(istikrarsız ve düzensiz) bir kaynak olduğu için tahmin edilmesi zordur. Üretilen 

enerjinin Ģebekeye uyum sorunları olmaması için ve üretilen enerjiden etkin bir Ģekilde 

faydalanmak için rüzgâr üretim tahminlerine ihtiyaç vardır. Bu çalıĢmada Mardin 

Bölgesi için 2000-2010 yılları arasındaki on bir yıllık rüzgâr ve meteorolojik değerleri 

kullanarak yapay sinir ağları, radyal tabanlı sinir ağları, tekrarlı sinir ağları ve regresyon 

analizi yöntemleri kullanılarak geleceğe yönelik rüzgâr hız tahmini yapılmaya 

çalıĢılmıĢtır. Kullandığımız yöntemler en iyi Ortalama Mutlak Yüzde Hata değerleri 

bulunarak karĢılaĢtırılmıĢtır. Bunun sonucunda Regresyon ve Tekrarlı Sinir Ağlarının 

yıllık Ortalama Mutlak Yüzde Hata değerlerine göre karĢılaĢtırdığımızda bu 

yöntemlerin diğer yöntemlere daha iyi sonuç verdiği görülmüĢtür. 

 

Anahtar kelimeler: Rüzgâr hızı, Regresyon analizi, Sinir ağları, Tahmin 
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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. Rıdvan SARAÇOĞLU 

                                                  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. GİRİŞ 
 

 

   Teknolojinin ilerlemesine bağlı olarak; hızlanan endüstrileĢme, ĢehirleĢme 

politikaları, yükselen yaĢam Ģartları ve çoğalan nüfus nedeniyle elektrik enerjisi ihtiyacı 

artmaktadır.  Bu gereksinim büyük oranda fosil kökenli kaynaklardan elde edilmektedir. 

Bu kaynaklar çevreye ve sağlığa büyük zararlar vermektedir (Güler, 2005). 

Yenilenebilir enerji teknolojileri, fosil yakıtların neden olduğu sera gazları yayılımına 

bağlı olarak düzensiz iklim değiĢimleri, kaynakların tükenmesi, dıĢ ülkelere bağımlılık 

ve cari açık gibi olumsuz özelliklere sahip değildir.  Bu sebeplerden dolayı yenilenebilir 

enerji teknolojine yönelimler artmakta teknolojinin hızla geliĢimi ve desteklenmekte 

olan temiz enerji politikalarıyla yenilenebilir enerji sistemlerinin maliyetlerinde fosil 

yakıtlarla rekabet edebilecek düzeyde düĢüĢler gerçekleĢmektedir (AkataĢ, 2015). 

Dünya geneli incelendiğinde fosil tabanlı enerji kaynaklarının rezervlerinin sınırlı 

olması, sadece dünyanın belirli kesimlerinde yoğunlaĢmıĢ olması ve tabiata olan 

olumsuz etkileri nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklarına olan ilginin gün geçtikçe 

arttığı görülmektedir. Ülkeler rüzgârdan elektrik enerjisi üretimini sağlamak amacı ile 

teknolojik, ekonomik ve kurumsal olarak gerekli yapıyı kurmaya çalıĢmaktadırlar. 

Türkiye rüzgâr enerjisi potansiyeli açısından zengin bir ülkedir. Bu açıdan önümüzdeki 

yıllarda rüzgâr enerjisi alanına olan yatırımların artarak, toplam enerji üretimindeki 

payının yükseleceği öngörülmektedir. Bu alanda potansiyeli tespit etmek amacıyla 

rüzgâr ölçümleri yapılmakta, çeĢitli teĢvik programları ile rüzgâr enerjisine yatırımlar 

özendirilmeye çalıĢılmaktadır (ġenol, 2017). Yenilenebilir Enerji teknolojileri arasında 

en hızlı büyüyen enerji türü rüzgârdır. Son yıllarda, elektrik enerji Ģebekelerine rüzgâr 

enerjisi üretimini entegre etmenin önemi hızla artmaktadır. Elektrik Ģebekesi içine 

rüzgâr enerjisini entegre etmenin en büyük zorluğu, rüzgâr enerjisinin değiĢkenliği ve 

süreksizliğidir. Bu durumla baĢa çıkmak için en iyi yaklaĢım, rüzgâr enerjisi üretiminin 

gelecekteki değerlerini tahmin etmektir. DüĢük hatalar ile rüzgâr hızı tahmin sistemleri 

bu sorunları en aza indirmek için kullanılırlar. Rüzgâr enerjisinden elektrik üretimi hızlı 

büyümesine rağmen, elektrik Ģebekesi için halen güvenli bir enerji kaynağı olarak 

görülmemektedir. Düzensiz rüzgâr hızı yapıları enerji sorunun en önemli nedenlerinden 

biridir. Bu yüzden rüzgâr santrallerini daha güvenilir bir yapıya sokmak için doğru 

rüzgâr hızı tahminleri yapmak Ģarttır. Rüzgâr hızının tahmin yöntemleri de önem arz 
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etmektedir. Rüzgâr hızlarının oluĢumuna yol açan önemli girdilerden bazıları, 

atmosferik basınç, sıcaklık ve nemdir (ġenkal, 2014). 

    Rüzgâr hızının özelliklerinden biri, doğrusal olmayan dalgalanan bir 

fonksiyondur. Bu, rüzgâr hızındaki tahmin için normal tahmin yöntemlerinin 

uygulanamamasına neden olur. Bu noktada, gelecekteki rüzgâr hızı hakkında öngörüde 

bulunmak için doğrusal olmayan bir yöntem uygulanmalıdır. Yapay sinir ağları 

doğrusal olmayan tahmin yöntemlerinden biridir. Doğrusal olmayan bir problemi çözme 

tekniği, sinir ağı, genetik algoritma, kaos fraktal, vb. Ġle temsil edilen akıllı mühendislik 

kullanma yöntemidir. (Öğüt, 2014) Rüzgâr enerjisi konusunda yapılan çalıĢmalara 

bakıldığında rüzgâr potansiyelinin belirlenmesi ve bu potansiyelin nasıl kullanılacağına 

yönelik uygulamalı, istatistiksel ve fiziksel yapıya bağlı çalıĢmaların olduğu 

görülmektedir. Bu çalıĢmaların bir kısmı her ülkenin ilgili kurumlarınca ya da 

uluslararası bazı organizasyonlarca desteklenmektedir. Bir kısmı ise bilimsel niteliği ve 

veri analizi ağırlıklı tezlerden ve makalelerden oluĢmaktadır. Özellikle Türkiye merkezli 

bilimsel çalıĢmaların farklı yörelerdeki rüzgâr hızı tahminleriyle iliĢkilendirildiği 

söylenebilir. Zira yöresel olarak rüzgâr hızı, potansiyeli ve kullanımı farklılaĢmaktadır. 

Söz konusu çalıĢmalar açısından en büyük sorun verilerin elde edilmesi ve farklı analiz 

yöntemlerinin uygulanmasıdır. Konuyla alakalı verilerin genellikle Devlet Meteoroloji 

ĠĢleri Genel Müdürlüğü‟nden temin edildiği anlaĢılmaktadır. Rüzgâr enerjisi üretimi 

rüzgâr hızı ile doğru orantılıdır. Rüzgâr hızı ise arazi yapısına bağlıdır. Bunun dıĢında 

çok değiĢik meteorolojik etkenler de bulunmaktadır. 

 

1.1. Tezin Amaç ve Önemi  

  

Ülkelerin geliĢmiĢlik düzeylerini belirleyen en önemli kıstaslardan biri elektrik 

enerjisi kullanımıdır. Ġlerlemekte olan teknoloji ile birlikte elektrik enerjisi kullanımı 

artmaktadır ve bu artıĢ yeni elektrik enerjisi üretim kaynakları arayıĢını da beraberinde 

getirmektedir. Enerji, sanayinin olduğu kadar günlük yaĢamın da önemli girdilerinden 

biridir. Bilindiği gibi enerji; fosil kökenli yakıtlardan ve yenilenebilir enerji 

kaynaklarından elde edilmektedir.  Kaynakları giderek tükenen fosil kökenli yakıtlar ve 

bu yakıtların çevreye geri döndürülemez zararlar ver vermesi ve temininde artan 

maliyetler nedeniyle dikkatleri yenilenebilir enerji kaynaklarına yöneltmektedir. Bu 
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enerji kaynaklarından rüzgâr enerjisi, dünyada yaklaĢık 150 ülkenin elektrik üretiminde 

tercih ettiği bir durum haline gelmiĢtir. Son yıllarda Türkiye‟de de fosil kökenli 

yakıtların yerine tercih edilen rüzgâr enerjisi, elektrik üretiminde en çok yatırım yapılan 

alanlar arasında yer almaktadır. 

     Rüzgâr enerjisinin en önemli bileĢenlerinden olan rüzgâr hızının tahmin edilmesi 

için, o bölgede rüzgâr hızı ve yönün belirli bir süre boyunca kaydedilmesi 

gerekmektedir. Elde edilen bu kayıtların analizi bölgede bir rüzgâr santralinin kurulup 

kurulamayacağı konusunda önemli fikirler verir. Hatta uzun vadeli kurulan büyük güçlü 

rüzgâr santrallerinin planlanmasında geçmiĢe dönük çok uzun yılları kapsayan kapsamlı 

analizleri yapmak gereklidir. Bu analizler gelecek yıllardaki rüzgâr enerji potansiyelinin 

belirlenmesinde önemli bilgiler içermektedir. BaĢka bir deyiĢle, kısa bir gelecekte 

(birkaç yıl) rüzgâr santraline herhangi bir nedenle yatırımın yapılamayacağı bilinen 

bölgeler için uzun vadede rüzgâr hızlarının (en az beĢ yıl sonrası için) öngörülebilmesi 

gerekmektedir. Mardin için detaylı bir araĢtırma olma özelliği taĢıyan bu çalıĢmada 

bölgede kurulması düĢünülecek rüzgâr enerjisi üretim sistemlerinden temin edilecek 

enerjinin önceden hesaplanarak, enerji güvencesinin yükseliĢi ve sistemi etkileyebilecek 

rüzgâr kaynaklı arıza ve yıpranmaları önceden tespit edilecektir. Bu sayede türbinlerin 

çalıĢma güvenliği arttırarak olası kazaların önüne geçilebilecek, sistem sağlamlığı 

sağlanmaya çalıĢılacak, sistem daha güvenilir enerji arzı yapılabilebilmesiyle enerji 

piyasasında oluĢabilecek en üst seviyede ani iniĢ çıkıĢların öngörülebilmesine imkân 

sağlayacaktır.  
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yüksek doğruluk ve güçlü kararlılıkla yeni bir hibrit model sunmuĢlardır. Bu hibrit 

algoritmanın etkinliğini değerlendirmek için, Çin Penglai, bölgesindeki dört rüzgâr 

santralinden elde edilen verilerle rüzgâr hızını kısa vadeli olarak tahmin etmek için 
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hareketli ortalama / parametrik olmayan ve hibrit parametrik olmayan / otoregresif 

hareketli ortalama modeller önerilmiĢ ve performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. 

KarĢılaĢtırmalar için, hibrit modelleme için BPNN, SVM ve rastgele orman modelleri 

de tanıtılmıĢtır. Gerçek saatlik rüzgâr hızı zaman serileri üzerinde çeĢitli testler 

uygulanarak, hem tekli hem de hibrit modellerin tahmin performansı karĢılaĢtırılarak ve 

ayrıntılı olarak değerlendirilmiĢtir. 

 Akçay ve ark. (2017), yeni bir rüzgâr hızı tahmin çerçevesi sunarak önerdikleri 

çerçevenin performansı, Türkiye'nin Marmara bölgesindeki beĢ meteoroloji 

istasyonundan toplanan rüzgâr hızı ölçümleri ile değerlendirilmektedir. Deneysel 

sonuçlar, günlük, haftalık, aylık ve ölçümlerdeki yıllık modellerin kesilmesinin tahmin 
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doğruluğunu önemli ölçüde arttırdığını göstermektedir. Önerilen çerçeve, son 

zamanlarda geliĢtirilen bir alt uzay yöntemi ile verilerin eğilimini azaltma, kovaryans 

faktoringi ve bir adım önde ve / veya çok adım önde Kalman filtresi tahmin fikirleri 
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ve otoregresif kesirli bütünleĢik hareketli ortalama modeli, rüzgâr enerjisi serisinin 

doğrusal bileĢenini tahmin etmek için uygulamıĢlar. Ardından, rüzgâr hızı, rüzgâr yönü 

ve otoregresif fraksiyonel olarak entegre hareketli ortalama modelinin artık hata serisini 

kullanarak rüzgâr enerjisi serisinin doğrusal olmayan bileĢenlerini tahmin etmek için en 

küçük kare SVM modeli oluĢturmuĢlar. Son olarak, iki modelin tahmin sonuçlarının 

birleĢtirilmesiyle rüzgâr gücünün tahmini elde etmiĢlerdir.  

  Mori ve ark. (2017),  YSA yöntemiyle RBFN'nin performansını arttırmak için, 

RBFN'ye iki teknik uygulamıĢlardır. Bunlardan biri, giriĢ değiĢkenlerinin özellik 

çıkarımı için S-Transform'un ön filtreleme tekniğini kullanmaktır. Diğeri ise rüzgâr hızı 

zaman serisine iki aĢamalı bir tahmin yöntemi uygulamaktır. Önerilen yöntem 

Japonya'daki rüzgâr hızının gerçek verilerine baĢarıyla uygulanmıĢtır. 

 Filik ve ark. (2017),   çalıĢmalarında, rüzgâr hızı, sıcaklık ve basınç değerleri 

gibi farklı yerel meteorolojik ölçümleri farklı bir Ģekilde kullanan YSA tabanlı modeller 

önermiĢler ve YSA tabanlı çok değiĢkenli modelin rüzgâr hızı tahminlerinin çeĢitli 

durumlar için iyileĢtirilebileceği göstermiĢlerdir.  

  Huang ve ark. (2017), Tayvan Merkez Hava Bürosu'ndan elde edilen rüzgâr 

gücü kapasitesi ve rüzgâr hızı tahminlerine dayanarak, çoklu destek vektör regresyon 

(SVR) modelleri kullanan belirleyici bir rüzgâr enerjisi tahmin yöntemi kullanmıĢlardır. 

Daha sonra her bir SVR modeli için parametreleri tahmin etmek için geliĢtirilmiĢ bir 

uyum arama (EHS) algoritması kullanmıĢlar. Bir elektrik Ģebekesinde rüzgâr enerjisi 

tahminleriyle iliĢkili riski değerlendirmek için, rüzgâr enerjisi tahminlerine iliĢkin güven 

aralıklarını doğru Ģekilde yansıtan bir EHS tabanlı nicelik regresyon yöntemi sunmuĢlar. 

Önerilen yaklaĢım, 15 dakikalık adımlar halinde gelecek 3 saat boyunca rüzgâr enerjisi 

tahminlerini ve ilgili tahmin belirsizliğini sağlamaktadır. Üç pratik rüzgâr enerjisi 



 
12 

 

 

 

üretim sistemi üzerinde test sırasında, önerilen yöntem daha iyi tahmin doğruluğu 

sağlamıĢ ve mevcut yöntemlerden daha makul güven aralıkları sağladığı 

gözlemlenmiĢtir. 

 Wang ve ark. (2018), çok aĢamalı rüzgâr hızı tahmini için, üç fazlı bir sinyal 

ayrıĢtırma tekniğine (TPSD), özütleme özelliğine (FE) ve ağırlıklı düzenli aĢırı uç 

öğrenme makinesine (WRELM) dayanan yeni bir karma strateji geliĢtirdiler. 

 Luna ve ark. (2018), süper kısa vadeli (30 saniyenin altında) rüzgâr hızı 

tahminleri için YSA metodolojisi sunmuĢlardır. 

 Khosravi ve ark. (2018), rüzgâr hızını, rüzgâr yönünü ve rüzgâr türbininin çıkıĢ 

gücünü tahmin etmek için üç makine öğrenme algoritması modeli uygulamıĢlar. Ġlk 

model, farklı veri eğitim algoritmaları ile eğitilmiĢ, çok katmanlı ileri beslemeli sinir 

ağıdır. Ġkinci model, radyal temel iĢlevli (SVR-RBF) destek vektör regresyonudur. 

Üçüncü model, kısmi bir sürü optimizasyon algoritması (ANFIS-PSO) ile optimize 

edilmiĢ ANFIS‟tir. 

 Huang ve ark. (2018), rüzgâr hızı tahminindeki zorlukların üstesinden gelmek 

için, bu makale kısa vadeli tahminler için yeni bir evrimsel sinir ağı algoritması 

önermiĢler, önerilen algoritmanın tahmin performansı, rüzgâr hızı tahmininde yaygın 

olarak kullanılan dört yapay zekâ algoritmasıyla karĢılaĢtırmıĢlardır. 

 Liu ve ark. (2018), EEMD ve SVM 'den oluĢan yeni bir kısa vadeli rüzgâr hızı 

tahmin yöntemi kullanmıĢlar,  parametreler, geliĢtirilen Cuckoo arama algoritması 

(CSO) ile optimize edilmiĢtir. 

 Yu ve ark. (2018), rüzgâr hızı sekansı için Ampirik Mod AyrıĢtırma (EMD) ve 

Otomatik-Regresyonlu Hareketli Ortalama modeline (ARMA) dayalı bir hibrit tahmin 

yöntemi önermiĢlerdir. Ġlk olarak, yöntem orijinal rüzgâr hızı dizisini bir dizi Ġçsel Mod 

ĠĢlevine (IMFS) ve orijinal dizilerden daha kararlı olan bir tortuya ayırmak için EMD'yi 

kullanmıĢlar. Ardından, ARMA modeli, sıraları tahmin etmek için kullandılar Rüzgâr 

hızının tahmin sonucu, alt sonuçların öngörülen sonuçları eklenerek elde etmiĢler. 

 Khosravi ve ark. (2018), çok katmanlı ileri beslemeli sinir ağı (ĠBYSA),  (SVR), 

bulanık çıkarım sistemi (FIS), ANFIS, grup veri iĢleme tipi sinir ağı, ANFIS-PSO ve 

zaman serisi rüzgâr hızı verilerini tahmin etmek için genetik algoritma ile optimize 

edilmiĢ ANFIS-GA geliĢtirmiĢlerdir. 



 
13 

 

 

 

 Zhang ve ark. (2018), rüzgâr hız tahmini için Lorenz bozukluğuna dayanan 

IPSO-BP sinir ağını test etmiĢlerdir. 

 Moreno ve ark. (2018), rüzgâr hızı tahmini ile ilgili literatürde nadiren uygulama 

sunan Tekil Spektrum Analizini ve ANFIS‟i birleĢtiren karma bir yaklaĢım 

önermiĢlerdir. 

 Chen ve ark. (2018), kısa vadeli rüzgâr enerjisi tahminleri için ARMA, YSA adı 

verilen bir zaman serisi temelli yöntem ve YSA ve ANFIS olarak adlandırılan Bulanık 

Mantık'ı hibritlemeye dayalı üç yöntemi karĢılaĢtırmıĢlardır. 

 Prema ve ark. (2018), rüzgâr hız tahmini için YSA kullanan hibrit modeller 

sunmuĢlardır. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 
 

 

            Bu bölümde çalıĢmada kullanılan matematiksel, istatiksel yöntemler ve uygulama 

adımları hakkında bilgiler verilmiĢtir. 
 
 

3.1.Regresyon Analizi 

 

    Regresyon analiz yöntemi tek ölçüt parametresi ile tek ya da daha fazla kestirim 

parametreleri arası bağı sayısal duruma çevirmede yönlendirilen istatistiksel analiz 

biçimidir. Regresyon analizi genelinde parametreler arası bağıntının özelliğini anlamayı 

amaçlar. Kestirim parametresi olarak tek parametre kullanıldığında basit regresyon, 

kestirim parametreleri olarak iki veya daha çok parametre kullanıldığında çoklu 

regresyon analizini çözümlemek olanaklıdır. Amaç her tahmin parametresinin ölçüt 

parametresindeki toplam değiĢimdeki payının bulunması ve dolayısıyla tahmin 

parametrelerinin düzenli birleĢiminin değerinden hareketle ölçüt değerinin 

bulunmasıdır. Ġki ya da daha fazla parametre arasında bağın bulunup bulunmadığı, bağ 

bulunuyorsa yönünü ve seviyesini araĢtıran “korelasyon analizi” ile parametrelerden 

birisinde belirli bir kısım değiĢirse diğerine nasıl bir fark oluĢturduğunu araĢtıran 

“regresyon analizi” sayısal bilimlerde yaygınlıkla önerilen istatistiksel yöntemdir. 

Regresyon analizi, belirtilerden, bilmediğimiz gelecekteki olgulara dair kestirimler 

yapılmasını sağlar. Regresyon, bağımlı ve bağımsız parametre(ler) arası bağı ve 

doğrusal eğri kavramı yardımıyla kestirime dair denklem arar. Parametreler arası ilgi 

düzeyi belirlenirse, bağımsız parametre(ler) in değeri bilinirse bağımlı parametrenin 

değeri bulunabilir. Bağımlı Parametre (y), regresyon yönteminde yanıtlanan ya da 

kestirilen Parametredir. Bu Parametrenin bağımsız parametre ile bağı olduğu düĢünülür. 

Bağımsız Parametre (x), regresyon yönteminde açıklayan parametredir; bağımlı 

parametrenin karĢılığını bulmak amacıyla kullanılır. Parametreler arasında düzenli iliĢki 

olabileceği gibi, düzensiz bir iliĢkide olabilir. Bundan dolayı, dağılım grafiği çizilmeden 

(bağlantı yok/düzenli bağlantı var/düzensiz bağlantı var) ve parametreler arası 

korelasyon durumuna karĢılaĢılmadan regresyon analizi düĢünülmemelidir.  Bu 
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doğrultuda, tek/çok parametreli düzenli regresyon çözümlemelerin yanı sıra, tek/çok 

parametreli düzensiz regresyon çözümlemeler bulunmaktadır. Bağımlı parametre ile 

bağımsız parametre arası düzenli iliĢki yanıtlayan tek parametreli regresyon modeli " 

EĢ. 3.1" deki gibidir:  

 

Y=a+b.x                                                                                                                       (3.1)  

 

Denklemde; y = Bağımlı parametre değeri a = Regresyon doğrusunun kesiĢim 

değeri (Sabit değer) b = Regresyon doğrusunun eğimi x = Bağımsız parametrenin 

sonucunu vermektedir (Kılıç, 2013). 

 

3.1.1 Doğrusal çoklu regresyon 

 

     Doğrusal çoklu regresyon birden çok parametre (X1,X2, …….., Xn) ile  bağımlı 

tek parametre (Y) arası bağı gösterir. Bu durumda bağımsız parametrelerin bağımlı 

parametreyle ilgisi " EĢ. 3.2", deki gibidir. 

 

Y=a+b1.X1 + b2.X2 + b3. X3 +......+ bn .Xn                                                                    (3.2) 

 

Denkleminde doğrusal bir katsayısı (b) yerine n tane net ya da kısmi regresyon 

katsayısı bulundurur. Bu katsayılar her bir katsayı ile ilgili bağımsız parametrede 

oluĢabilecek bir değiĢikliğin bağımlı parametre üzerine yansımasını gösterir. Temel 

regresyon çözümlemesinde görüldüğü üzere çoklu regresyon fonksiyonu elde etmek 

için en küçük kareler yöntemi " EĢ. 3.3" deki gibi kullanılabilir. 

 

Y =a+b1.X1 +b2.X2                                                       (3.3) 

 

  " EĢ. 3.2 " deki gibi çoklu regresyon modelinde aĢağıdaki doğrusal denklemlerin 

birlikte çözümü gerekir. 

 

Σ Y = n.a + b1.Σ X1 + b2 .Σ X2                                                                                   (3.4) 

Σ X1.Y = a. Σ X1 + b1 Σ X1
2
 + b2Σ X1 X 2                                                                  (3.5) 
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Σ X2 .Y = a .Σ X2 + b .Σ X1. X2 + b2. Σ X2
2
                                                                (3.6) 

 

    Ġki bağımsız parametrenin bulunduğu regresyon modelinde parametrelerin 

bulunmasında matris yöntemleri kullanıldığında genellikle yaygın karĢılaĢılan hataları 

tespit etmekte avantajlı olur. Tek bağımsız parametrenin bulunduğu doğrusal regresyon 

modelinde βo ve β1 parametre tahminleri olan b0 ve b1 istatistikleri; 

 

b.(X
T
.X)

-1
X

T
.Y =                                                                                                       (3.7) 

 

    Çözümüyle bulunur. Bu denklem iki ve daha çok bağımsız parametrenin 

bulunduğu sistemlerde de kullanılır (Unver ve Gamgam, 2008). 

 

3.2. Yapay Sinir Ağları  

 

 YSA,  merkezi sinir sistemimizin yönetim organizasyonunun benzetimini 

yaparak öğrenme stratejileriyle yeni bilgiler çıkarabilme ve bulma gibi kabiliyetleri, hiç 

destek almadan kendiliğinden yapabilmek amacı ile ilerletilen mantık 

programlamalarıdır. YSA; insan sinir sisteminden özümsenerek, öğrenebilme kuramının 

sayısal olarak modellenmesi amacıyla oluĢturulmuĢtur. Buna bağlı olarak konuyla ilgili 

araĢtırmalar ilk önce sinir sistemini meydana getiren biyolojik nöronların modellenmesi 

ve bilgi sistemlerine uyarlanması ile baĢlamıĢ, daha sonraları bilgi sistemlerinin 

ilerlemesiyle akabinde benzeri değiĢik sektörler kullanmaktadır. Sinir Sisteminin 

yönetme yöntemini özümseyerek kullanan bu metotlar, zamanımızda nano teknolojiler 

hızlı bir ilerleme göstermiĢ, iĢlem hızları nano saniyeler seviyesine düĢtüğünde bile, 

değil sinir sistemimizi, basit tek hücrelinin sinir sistemini bile taklit edememektedir. 

Nano saniyeler süresinde inen bilgi iĢleme hızları ile YSA'lar, saniyenin binde bir 

sürelerindeki iĢleme hızları ile iĢ yapan sinir sisteminin iĢlevselliğine çok 

yaklaĢamamaktadır. Sinir sistemimizde yaklaĢık 10¹¹ sinir hücresi olduğu düĢünülmekle 

birlikte, bu sayının sayısal olarak modellenmesinin hiçbir teknolojiyle imkânı yoktur. 

Ancak tepki süresi bakımından sinir sistemimize rakip olamasalar da, YSA'lar 
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iĢlevsellikler ve hassas denkleĢmelerin baĢarılı yapabilmeleri ile zamanla artarak tercih 

edilmektedir. 

YSA yoğun olarak; sınıflandırma, modelleme ve Kestirim uygulamaları ve 

değiĢik birçok sektörde denenmektedir. BaĢarılı durumlar incelenirse, çoğunlukla 

YSA'lara fazla boyutlu, yüksek harmonikli, kompleks, istikrarsız, noksan, kusurlu, hata 

ihtimali fazla duyarlı verilerinin olması ve sorunun çözümünde sayısal modelin ve 

yazılımların olmadığı, sadece örneklerin bulunduğu durumlar için rağbet edilmektedir. 

Buna bağlı olarak geliĢtirilen ağlar genelde bu görevler için kullanılmaktadırlar; 

olabilecek fonksiyon tahminleri, Gruplama, ĠliĢki kurma ya da örüntü eĢleĢtirme, Zaman 

serisi çözümlemeleri, Sinyal süzme, Bilgi sıkıĢtırma, Örüntü algılama, Düzensiz iĢaret 

iĢleme, Düzensiz sistem modelleme, Uygun hale getirme ve Kontrol (Öztemel, 2003). 

 YSA, nöron, kısım, hücre ya da birleĢme noktası diye isimlendirilen değiĢik 

sayıda temel iĢlem kısımlarından oluĢmaktadır. Her bir nöron, diğer bir nörona sabit 

ağırlıklı iletiĢim ağlarıyla buluĢur. Ağırlıklar, YSA‟nın bir sorunun çözümünde gereken 

girdiyi sağlamaktadır. YSA çok çeĢitli sorunların çözümlemesinde kullanılırlar. 

Örneğin, verileri ve örnekleri depolamada ve daha sonra tekrar denemede, örnekleri 

gruplandırmada, giriĢ örneklerinin çıkıĢ örneklerine çevrilmesinde, benzer örneklerin 

sınıflandırılmasında ya da doğal olmayan en uygun Ģekle sokma sorunlarının 

çözümünde ve değiĢik alanlarda YSA kullanılabilir. 

 Her nöronun bir iç durumu vardır ve bu iç durum etkinleĢme ya da etkinleĢme 

düzeyi olarak adlandırılır. Bu düzey, alınan giriĢ değerlerinin bir fonksiyonudur. 

Herhangi bir nöron, kendi aktivasyonun, genelde sinyal Ģeklinde diğer nöronlara 

gönderir. Ama bu sinyal birden fazla nörona aynı anda gönderilebilir. 

   Örneğimiz Ģekil 3.1‟de bulunan bir Y nöronunun durumunu düĢünürsek 

buradaki nöron X1, X2 ve X3 nöronlarından giriĢ iĢaretlerini alır. EtkinleĢen nöronların 

çıkıĢ iĢaretleri, sırayla x1, x2 ve x3 ‟tür. Bağıntıların ağırlıklar X1, X2 ve X3 nöronlarından 

Y nöronuna doğru sırasıyla w1, w2 ve w3 ‟tür. Ağ giriĢi olan y_in değeri X1, X2 ve X3 

‟den Y‟ye giden ağırlıklandırılmıĢ iĢaretlerin toplamından oluĢur. y_in elde edilen 

değeri " EĢ. 3.8" deki gibi bulunur. 

 

y_in= 1.x1+  1.x2+  3.x3                                                                                                                                        (3.8) 
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ġekil 3.1. Basit bir yapay nöron. 

 

     Y nöronunun etkinleĢmesi y, ağa değerlerin giriĢ fonksiyonu olarak " EĢ. 3.9"  

gibi açıklanır. 

 

y =f(y _ in)                                                                                                                (3.9) 

   

   Bu fonksiyon için, S-biçiminde sigmoid fonksiyon düĢünülebilir. Sigmoid 

fonksiyonun Ģekli " EĢ. 3.10" da verildiği gibidir. 

 

  ( )  
 

      (  )
                                                                                                    (3.10) 

  

  Buradaki fonksiyon, öteki etkinleĢme fonksiyonlarından biri de olabilir, Y 

nöronunun Z1 ve Z2 nöronlarına v1 ve v2 ağırlıklarına bağlı olarak varsayılırsa Bu 

durum, Ģekil 3.2‟de görülmektedir. Y nöronu y iĢaretini öteki kısımlara iletir. Bu 

durumda, genelde Z1 ve Z2 nöronları aracılığıyla gelen iĢaretler faklıdır; çünkü her bir 

iĢaret iletildiği bağıntıda olan v1 ve v2 ağırlıkları ile orantılıdır. Z1 ve Z2‟nin etkinleĢme 

fonksiyonları olan z1 ve z2 verileri, yalnızca tek nörona bağımlı olmaz. Kendileri 

birbirinden değiĢik bir veya daha çok nörondan gelen iĢaretlere bağlanmıĢlardır. 

   ġekil 3.2‟ deki YSA karmaĢık olmamasına karĢın, saklı katmanın görüntüsü ve 

düzensiz etkileĢimi nedeniyle birden çok sorunu çözümleyebilir. DeğiĢik taraftan saklı 

bir kısma sahip YSA‟nın eğitimi yani ağırlıkların en iyi değerleriyle hesaplanması 

fazlasıyla sıkıntılıdır (Yazıcı ve ark., 2007 ). 
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ġekil 3.2. Basit bir yapay sinir ağı. 

 

3.2.1. Biyolojik Sinir Ağları 

 

    Bir biyolojik nöronun üç tip bileĢeni vardır. Bu bileĢenler, dentritler, soma ve 

aksondur. Birçok dentrit, sinyalleri diğer nöronlardan alır. Alınan bu sinyaller, dentritler 

arasındaki sinaptik boĢluklardan iletilen elektrik tepkileridir. Kimyasal vericilerin 

hareketi, giren sinyalleri değiĢtirmektedir. Bunlar, YSA‟daki ağırlıklara benzemektedir 

(Akpınar, 1993). 

  Biyolojik bir nöronun yapısı Ģekil 3.3‟de gösterilmiĢtir. YSA iĢlem 

elemanlarının birkaç önemli özelliği, biyolojik nöronların özelliklerini akla 

getirmektedir. 

Bu özellikler aĢağıdaki gibidir: 

• Her bir iĢlem elemanı yani her bir nöron, farklı sinyaller alabilir; 

• Alınan sinyaller sinapstaki ağırlıklar tarafından değiĢtirilebilir; 

• ĠĢlem elemanları yani nöronlar, ağırlıklı girdileri toplar; 

• Uygun koĢullar altında yani yeterli girdi sağlandığında, iĢlem elemanı çıkıĢ sinyalini 

aktarır; 

• Belirli bir nöronun çıkıĢı diğer birçok nörona gidebilir. 

  YSA‟nın biyolojik nöronlardan aldığı önemli diğer özellikler aĢağıda verilmiĢtir: 

• Bilgi iĢleme yereldir; 

• Bellek ikiye ayrılmıĢtır: 
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a) Uzun dönemli bellek, nöronun sinapslarındaki ağırlık değerlerine bağımlı olur 

b) Kısa dönemli bellek, nöronlar tarafından gönderilmiĢ daha hızlı sinyallere 

uymaktadır. 

1. Bir sinapsın gücü deneyimlerle değiĢtirilebilir; 

2. Nöro aktarıcılar, sinapslar için hızlandırıcı ya da yavaĢlatıcı olabilir. 

 YSA‟ nın biyolojik sinir sistemiyle paylaĢtığı diğer bir karakteristik de hata 

toleransıdır. Biyolojik nöral sisteminde iki hata toleransı olabilir. Birincisinde, giriĢ 

sinyallerinde daha önce hiç görülmemiĢ bir sinyalle karĢılaĢılabilir. Buna bir örnek 

olarak, daha önceden hiç görülmemiĢ ya da çok uzun süre önce görülmüĢ bir insanı, bir 

fotoğrafın içinde hemen tanıma yeteneği verilebilir. Ġkincisinde, sinir sisteminin 

kendisine zarar vermesine izin verilebilir. Ġnsan 100 milyardan fazla nöronla dünyaya 

gelir. Nöronların büyük bir kısmı beyindedir ve bu nöronlar öldüğü takdirde, onların 

birçoğu artık yenilenmez. Ġnsan beyni birçok nöronunu kaybetmesine rağmen 

öğrenmesine devam etmektedir. Travmatik nöron kayıplarında bile, diğer nöronlar, ölen 

nöronların fonksiyonlarını yerine getirmek için eğitilebilir. Benzer Ģekilde, YSA da, 

ağdaki küçük hasarlara karĢı duyarsız Ģekilde tasarlanabilir ve sinir ağı önemli hasarlar 

sonucunda dahi tekrar eğitilebilir (Ocakoğlu, 2006). 

   

 
 

ġekil 3.3. Biyolojik nöronun yapısı. 

    

     YSA modelleri, canlı birimlerinde mevcut biyolojik sinir sistemi modellenerek 

oluĢturulmuĢlardır. Özümsenen yapay sinir elemanları birbirleriyle değiĢik biçimlerde 

birleĢerek YSA‟yı oluĢtururlar ve genellikle kısım kısım oluĢturulurlar. Bu kısımlar 

öğrenebilme, hafızaya kaydetme, hatırlama, sonuç çıkarma kabiliyetindedirler. YSA 
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hesaplamalarının gücü, toplam iĢ yükünü paylaĢan iĢlem elemanlarının yani nöronların 

aralarındaki sıkı bağlardan dolayıdır. Sayısal olarak modellenmiĢ bir biyolojik nöron 

ġekil 3.3‟te görülmektedir. Bu nöronlar Mc Culloch-Pits nöronu olarak bilinirler. 

Birbirleriyle birleĢerek ağı oluĢtururlar. Nöron karĢı nörondan iĢaretleri alır, bunları 

harmanlar, çevirin ve sayısal bir sonuç meydana getirir. Her bir nöron Ģiddetine göre 

gelen iĢareti ya durdur ya da yollar. GiriĢteki değerler her biri bir bağlantı değeriyle 

çarpılır. Nöronlar giriĢ bilgilerini ağırlıklandırma yapılmasından sonra, düzenli Ģekilde 

toplar ve eĢik bu bilgiyi düzenli veya bir düzensiz fonksiyon olarak iĢlenerek çıkıĢ 

verisine çevirir. Bu çıkıĢ verisi hücreye bağlantısı olan diğer nöronlar girdi olarak 

alırlar. YSA‟ya uyan ağırlık setinin belirlenmesi için yapılan ağ hesaplamaları 2 

aĢamadan oluĢur: 

  1. Öğrenme: Ağlar örneklerle eğitilirler. Ġki öğrenme stratejisi söz konusudur: 

a. DanıĢmanlı öğrenme: Ağa girdi-çıktı vektörleri Ģeklinde ayrıntılı 

eğitim örnekleri verilmektedir. Örneğe ait hem girdi hem de çıktı 

veriler ağa gönderilir ve her ardıĢık örneğe ait çıkıĢ değerleri ile ağın 

çıkıĢ değerleri değerlendirilerek ağın hatası hesaplanır. Bu hata en az 

oluncaya dek ağ, nöronlar arası ağırlıkları yaklaĢtırarak ardıĢık 

iĢlemlere devam eder. YSA‟da en kullanılan öğrenme yöntemidir. 

      b.   DanıĢmansız öğrenme: Ağa sadece girdiler gönderilir ve bu girdi     

      veri grubuna uyumlu bir çıktı verisi üretebilecek durumda ağın    

      kendisine uyan ağırlıkları düzeltilmesi beklenir.  

     

2. Hatırlama (Test etme): Ağın eğitimi durumunda bulunan ağırlıklardan yararlanılarak 

ağa benzer bir soruna ait giriĢ değerleri yüklenir ve bu sorunun çözülmesi beklenir. 

YSA, ağın kullanıldığı veri grubuna göre sınıflandırılabilir. Temelde veriler kalitatif 

(kategorik) ve kantitatif (sayısal) olarak 2 ana gruba ayrılır. Kalitatif veriler ile çalıĢan 

ağlar ister danıĢmanlı ister danıĢmansız öğrenme kullanılsın, sınıflandırma ağları olarak 

tanınmaktadırlar. Kantitatif bilgileri kullanan, danıĢmanlı eğitim almıĢ YSA ise 

genellikle regresyon analizi amaçlıdır. YSA, yapısal olarak da sınıflandırılabilir. Yapısal 

olarak YSA, verinin akma yönüne bağlı olarak, nöronlar arasındaki bağıntıların yapı 

durumundan ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak 2 ana sınıfta toplanır. 
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1. Ġleri beslemeli YSA: Arada bulunan sinirleri geçerek girdi katmanından çıktı 

katmanına düzenli veri akıĢında tek yönde ilerleyen ağlardır. GiriĢ kısmı, gizli 

kısım ve çıkıĢ kısmı olarak 3 katmandan oluĢurlar. Ağ üzerinde bilgi akıĢı giriĢ 

kısmından çıkıĢ kısmına doğru giderler. Böylelikle nöronlar sıralı bir Ģekilde 

besleme yaparlar 

2. Geri beslemeli YSA: Rastgele bir sinir çıkıĢından giriĢine doğru bilgi akıĢının 

yöneldiği ağlardır. Böyle bir ağ yapısında geri besleme bağıntıları önceliklidir. 

Ayrıca hem ileri besleme hem de geri yayılım Ģeklinde adlandırılabilecek ağ 

sistemleride bulunur. 

 Tüm YSA modelleri arasında yaygın tercih edilen ağlar geri yayılım ile eğitilmiĢ 

çok katmanlı ileri beslemeli ağlar (Back Propagation Network), radyal tabanlı ağlar, 

Hopfield ve Kohonen gösterilebilir. Geri yayılmalı YSA hem kullanıĢlı hem de 

güvenilir olmasından dolayı en çok kullanılan ağ türüdür. Belirgin özelliği tahmin 

(prediction) ve gruplama iĢleri için rahatlıkla uyarlanması ve düzensiz yapıdaki 

sistemlerde genelde elveriĢlidir  (Yazıcı ve ark., 2007). 

 

3.2.2. Çok Katmanlı İleri Beslemeli Yapay Sinir Ağı 

 

   Temel ağ yapısı, tek giriĢe ve tek çıkıĢa sahip olan, iki katmanlı, ileri beslemeli 

ağ çeĢididir. Çıktı verilerinin bulunduğu kısımda bulunan her bir nöron, 

ağırlıklandırılmıĢ veriler yardımıyla, giriĢ nöronlarının hepsinden sinyal alır. Genellikle 

rastlanan karmaĢık fonksiyonların hesaplanması için basit ağlar yerine aralarda saklı 

katmanlar bulunan çok katmanlı ĠBYSA‟lar tercih edilir. 

 ġekil 3.4 ‟de görülen ileri beslemeli yapay sinir ağının (ĠBYSA) temel yapısında 

giriĢ, saklı ve çıkıĢ katmanı vardır. Ġleri beslemeli ağda, sinyaller giriĢten çıkıĢa bir ya 

da daha çok gizli katman üstünden dağılır. YSA, giriĢ vektörünü bir kez gördükten 

sonra, ağırlıkları öğrenebilme yeteneğiyle hesaplanır. Burada, öğrenme yönteminde 

geriye yayılım algoritmasından faydalanılmıĢtır (Bolat ve ark., 2004). 
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ġekil 3.4.  Çok katmanlı ileri beslemeli yapay sinir ağı. 

 

3.2.3. Yapay Sinir Ağlarının Temel Elemanları 

  

 Biyolojik ağlardaki sinir hücrelerine karĢılık, YSA‟da da yapay sinir sistemleri 

vardır. ġekil 3.2 aynı zamanda bir yapay sinir hücresini de göstermektedir. Her yapay 

sinir hücresinin 4 ana elemanı vardır. Bu elemanlar; girdiler, ağırlıklar, transfer 

fonksiyonu ve hücrenin çıktısıdır. Girdiler (x1, x2, x3,…,xn) bir yapay sinir ağına 

dıĢarıdan gelen bilgilerdir. Yapay sinir hücresine dıĢarıdan olduğu gibi baĢka 

elemanlardan veya kendisinden de veriler gelebilir. Ağırlıklar, yapay sinir sistemine 

iletilen verinin ehemniyetini ve hücreye tesirini bildirir (Öztemel 2003). Bir iĢlem 

elemanı, genellikle eĢzamanlı olarak birçok girdi almaktadır. Her girdi (x1, x2, x3,…,xn) 

= gizli katmandaki iĢlem elemanına (y1, y2, y3,…,yh) ; bağlanırken bir bağlantı 

ağırlığına (w1, w2, w3,…,wn) sahip olmaktadır. Gizli katmandaki gizli iĢlem elemanları 

diğer bir gizli katmandaki gizli iĢlem elemanlarına ya da baĢka bir gizli katman 

bulunmuyorsa çıktı katmanındaki iĢlem elemanlarına (zk; k=1,,….,p) bağlanırken de bir 

bağlantı ağırlığına (vjk; j=1,...,h; k= 1,...,p ); sahip olmaktadır. Girdi katmanından gizli 

katmana gelen giriĢlerin bu bağlantı ağırlıkları ile çarpılması ile gerekli değerler elde 

edilir (Anderson ve McNeill, 1992). 

 

3.3. Radyal Tabanlı Sinir Ağları  

 

 Çok parametreli model ve yaklaĢımlarda kullanılan YSA yapılarından olan 

Radyal tabanlı sinir ağları (RTSA) canlı sinir sistemlerinde gözlenen yerel tepki 
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yansımaları özümseyerek 1988 yılında geliĢtirilmiĢ ve filtreleme sorununa uygulanarak 

Broomhead ve Lowe (1988) tarafından YSA dünyasına kaydedilmiĢtir. Yerel tepki 

karakteristiği, sinir sisteminin farklı kısımlarında, örneğin görme sinirlerinin 

tepkilerinde görülebilir (Poggio ve Girossi, 1990). Bu sinirler görme alanında bulunan 

farklı seviyelerdeki resimlere karĢı hassastır ve her an tepki vermeye odaklanmıĢtır. 

Bunlar girdi uzayını sınırlı küçük bir kısmına tepki verebilmektedir (Aslan, 2008). Bir 

RTSA‟nın çalıĢma düĢüncesi, giriĢ bilgisine bağlı olarak gizli katmana uyan geniĢlik ve 

merkez ölçülerinde RTSA‟ları bularak, çıkıĢ katmanında bu fonksiyonların meydana 

getirdiği çıkıĢ verilerinin uygun ağırlık ölçüleriyle doğrusal Ģekilde bir araya getirilerek 

giriĢ-çıkıĢ arası bağıntıyı belirleme süreci olarak yanıtlanabilir (Kaynar ve ark., 2016). 

 ÇKYSA‟ya göre az sürede eğitimi ve yerel düĢüklere takılmaksızın en iyi 

çözüme yaklaĢmaları gibi nedenlere bağlı olarak  RTSA kestirim, eğri benzetme ve 

fonksiyon yaklaĢtırma gibi sorunların çözümlerinde ÇKYSA‟ya benzer biçimde sinir 

ağı olarak kullanılmaya baĢlanmıĢtır (Bianchini ve ark., 1995).  GiriĢ katmanındaki giriĢ 

değerleri MLP den değiĢik Ģekilde ağırlıklar ile çarpım yapılmadan doğrudan gizli 

katmana ulaĢtırılırlar. Gizli katmandaki radyal fonksiyon merkezlerini hesaplayan Uj 

referans vektörleri ile giriĢ vektörü arası mesafe ölçüsüne bağlı olarak gizli katman 

çıkıĢına " EĢ. 3.11"  görüldüğü üzere bir değer türetilir. 

  

  ( )     ( 
⟦    ⟧

   
)                                                                                             (3.11) 

 

 DeğiĢik uzaklık ölçüleri varlığına karĢın mesafe birimi olarak çoğunlukla Öklid 

uzaklığı kullanılmaktadır. GiriĢ vektörü, referans vektörüne ne kadar çok yakınsıyorsa 

fonksiyonun oluĢturacağı değer o kadar büyük olur. Gizli katman için kullanılmasında 

fazlaca radyal tabanlı fonksiyon (Gaussian, Multi-Quadric, Generalized Multi-Quadric, 

Thin Plate Spline) yönlendirilmesine rağmen uygulama kısımlarında genellikle 

Gaussian fonksiyonu kullanılır. Chen ve ark. 1991 yılında yaptıkları çalıĢmada ağda 

tercihen radyal sinir ağının seçilmesinin ağın baĢarısı üzerine güçlü bir etki 

göstermediğini söylemiĢlerdir. 
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ġekil 3.5.  Radyal tabanlı sinir ağı. 

 

  Denklemde görünen Xi sonucu o zaman ağa iletilen giriĢ vektörünü Uj referans 

vektörünü, ‖ ‖  mesafe fonksiyonu σ ise standart sapma ölçüsünü sembolize etmektedir. 

σ değeri RTSA modelinin baĢarısını yüksek oranda etkileyen dağılma (spread) 

parametresi (s) olarak da bilinmektedir. Gizli katman çıkıĢında elde edilen    

hesaplamaları ardında wkj ağırlık ölçüleri çarpılarak toplandığında " EĢ. 3.12" de 

verildiği gibi ağın çıktısı bulunur. 

 

   ∑      
 
   +wk0                                                                                                                                             (3.12)  

   

 RTSA yöntemlerinin eğitilmesi, hücre merkezlerinin belirlenmesi ve çıkıĢ 

tabakasındaki ağırlık değerlerini uygun hale getirmek üzere iki aĢamada 

gerçekleĢmektedir. Kaynaklarda hücre merkez noktalarını (Uj) ve çıkıĢ ağırlık 

değerlerinin (wkj) hesaplanması için değiĢik metotlar denenmektedir. Hücre merkez 

noktalarını hesaplanmasında için tercih edilen metotlar K ortalamalar (K-means) ve 

Kohonen gruplama metotlarıdır. ÇıkıĢtaki ağırlıkları hesaplamak için tercih edilen 

metotlarsa En Küçük Ortalamalı Kareler (LMS) ve Moore-Penrose Sözde Ters (Pseudo-

inverse) metotlarıdır. Dağılma parametresi ise tercihen elemanların tamamı için 

değiĢmez kabul edilir. RTSA modellerinde dağılma parametresi için tahmini eĢitlikler 

olmasına rağmen, bu parametrenin hesaplanmasında deneme-yanılma tekniği de 

kullanılmaktadır. 

 Bu yöntemde RTSA modelinin hücre merkez noktaları (Uj) K-ortalamalar 

metodu ile hesaplanmıĢtır. Hücre merkez noktalarının hesaplanmasından sonra, belirli 
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bir Q eğitim seti için ağın çıktı değeri  (y) Denklemdekine yakın Ģekilde 

bulunabilmektedir (" EĢ. 3.13"). 

 

 ( )  ∑    
 
     ( ( )   )                                                                        (3.13) 

 

 Bu durumun ardından, ağın türettiği çıkıĢ verileriyle belirlenen çıkıĢ verileri 

arasındaki farklar değerlendirilmekte ve (" EĢ. 3.14") devrilen performans 

fonksiyonunun en aza indirilmesi amaçlanmaktadır. 

 

E(w)=12∑⌊𝑏( )− ( )⌋  =12 =12(𝑏−  )𝑇(𝑏−  )=12 (𝑏𝑇𝑏−2𝑏𝑇  + 𝑇 𝑇  )                   (3.14) 

   

 Burada, E(w) baĢarı fonksiyonunu, b ağın istenen çıkıĢları  (beklenen yada 

hesaplanmıĢ ölçümleri), y ağın ürettiği çıkıĢ verileri, Q eğitim setini ve T ise serinin 

transpozunu simgelemektedir. Denklemde E(w)‟nin ağırlık değerlerine göre 

1.dereceden türevi alınarak 0‟a eĢitlenir (E(w)    𝑏          ) elde edilen 

(" EĢ. 3.15") Moore-Penrose Sözde Ters (Pseudo-inverse) yaklaĢımı ile hesaplanmıĢ, 

ağın çıkıĢtaki ağırlık değerleri bulunmuĢtur (Okkan ve ark., 2012). 

 

w (   )    𝑏    𝑏                                                                                       (3.15)  

 

 3.4. Genelleştirilmiş Regresyon Sinir Ağları  

 

     GenelleĢtirilmiĢ regresyon sinir ağları (GRSA), RTSA‟nın değiĢtirilmiĢ bir 

durumudur. Sistem olarak tek radyal tabanlı tabaka ile değiĢik bir doğrusal tabakadan 

meydana gelmiĢtir. RTSA‟da ana düĢünce, bir grup radyal tabanlı iĢlevi istenen iĢleve 

yakınlaĢacak biçimde ağırlıklandırılarak toplanmasıdır. GRSA‟da ise RTSA‟nın merkez 

ve bant geniĢliklerinin eğitim giriĢlerinin sabit iĢlevleri olarak belirtilir ve böyle 

sistemlerin eğitilmesi için tekrarlı metotlar denenmez (Bolat ve ark., 2004). 

 GRSA dört kısımdan oluĢur. Ġlk kısım ikinci kısma doğrudan bağlanan giriĢ 

kısmıdır. Ġkinci kısımda her bir girdiyi temsil eden bir nöron vardır. Bu kısım GRSA 

sistemlerindeki giriĢ kısmının özelliğine yakın bir görev gerçekleĢtirir; giriĢler ve 
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saklanmıĢ bilgiler arasındaki uzaklık ölçütünü hesaplayarak çıkıĢ üretirler. Üçüncü 

kısım toplama kısmı olarak adlandırılır, S-toplama ve D-toplama nöronlarından oluĢur. 

S-toplama nöronları ikinci kısmın çıkıĢlarının ağırlıklı toplamını yapar. D-toplama 

nöronları ise bu çıkıĢ verilerini ağırlıksız olarak toplar. Son kısımdaki çıkıĢ nöronlarının 

her birine bağlı sadece bir S-toplama nöronu ve tamamına ortak bağlantıyla bir adet D-

toplama nöronu bulunur. Ġkinci kısımda gauss fonksiyonları kullanılır. Üçüncü kısımda 

ise toplama kısmında ağırlıklı toplama olarak gösterilecek D-toplamı yapılır. Son 

Kısımda ise her bir S-toplam D-toplamına bölünerek çıkıĢlar bulunur. GRSA‟nın 

temelinde standart bir istatistiksel metot olan Kernel yaklaĢımı kullanılmaktadır 

(Specht, 1991; Ekmen, 2006). 

 ġekil 3.16‟da bir GRSA ağ yapısı gösterilmektedir. Regresyon, x ve eğitim seti 

verilirse bir y bağımlı parametresine uyan değeri bağımsız x parametresine bağımlı 

Ģekilde tahminler. Regresyon metodu ortak kare hatasını en düĢüğe azaltacak biçimde y 

çıkıĢını tahmin eder. GRSA, bir eğitim seti verildiğinde x ve y‟nin ortak olasılık 

yoğunluk fonksiyonunu (OYF) kestiren yöntemdir. OYF giriĢlerden ön değerlendirme 

olmadan bulunduğundan sistem genel de uygundur (ġahin, 2007). 

 f(x,y) OYF‟nin binmesi sırasında, bağımsız x parametresine göre bağımlı y 

parametresinin regresyonu (" EĢ. 3.16") ile gösterilir; 

 

E([ ]| )  
∫   (   )  
 
  

∫  (   )  
 
  

                                                                                           (3.16) 

 

 Eğer olasılık yoğunluk fonksiyonu bildirilmemiĢse gözlenen xi ve yi 

değerlerinden (" EĢ. 3.17") ile bu fonksiyon tahmin edilir. 

 

 (   )  
 

(  )(   )   (   )
 
 

 
∑    * 

(     )
 (     )

   
+ 

      * 
(     )

 

   
+                      (3.17) 

 

 Bu denklemde p, x vektörünün boyutunu, n, gözlenen veri sayısını, σ 

yumuĢatma Parametresidir (Alp ne ark., 2004). 

 Genel regresyon ağlarında bir xj giriĢi, ağdaki Gauss çekirdeklerinden birinin 

merkez noktası olarak belirlenir. Herhangi bir giriĢ vektörü x için i. Radyal tabanlı 
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kısmın çıkıĢ verisi  (" EĢ. 3.18") gösterildiği gibi hesaplanır. 

 

      * 
(     )

 (     )

   
+                                                                                                  (3.18) 

 

 σ kullanıcı tarafından tercih edilen yumuĢatma parametresidir. Herhangi bir x 

giriĢi için ağın y çıkıĢ değeri (" EĢ. 3.19") gibi hesaplanır. 

 

  ∑   
 
                                                                                                                (3.19) 

 

(" EĢ. 3.19") da kullanılan α katsayıları (" EĢ. 3.20") deki gibi hesaplanır: 

 

   
  

∑   
 
   

                                                                                                                  (3.20) 

 

Eğer giriĢ vektörü x, herhangi bir xi eğitim vektörüne yakın ise xi‟ye iliĢkin αi en 

yüksek olur ve belirlenen çıkıĢ y, xi‟ye ilgili yi çıkıĢ değerine yakınlaĢır. (Bolat ve ark. 

2004; Asma ve ark. 2012). 

GRSA‟nın yapısı ġekil 3.6‟da görülmektedir. ġekilde gösterildiği gibi örnek 

kısmı, giriĢ verilerinin alınarak örneklendiği yani sınıflandırıldığı kısım, toplama kısmı 

girdi verilerinin toplanarak oluĢturduğu kısımdır. ÇıkıĢ kısmı ise çıkıĢ değerinin 

bulunduğu kısımdır. 

 

     
 

ġekil 3.6. GenelleĢtirilmiĢ regresyon sinir ağı. 
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3.5. Tekrarlı Sinir Ağları 

 

Ġçinde döngüler bulunan ve bilginin devam etmesine izin veren ağlar olan 

Tekrarlı Sinir Ağları (TSA) BaĢlangıçta Jeff Elman tarafından denenmiĢtir. TSA‟da 

gizli katman kendisine geri besler. Her nöronun çıktısı tekrarlı olarak tutulmaktadır. 

Tekrarlı tutulan çıktılar yeni girdiler ile iĢlenmek amacıyla kullanılır. ArdıĢık girdilerin 

önceki girdilere bağlı iĢlenmesinde genel olarak kullanılmaktadır. Elman bu yöntemi 

cümle simülasyonlarında deneyerek her bir söz grubu için saklı düzeneklerin üstünde 

ortalama örüntü sınıflandırma sırasında isim ve fiil grupları olarak ayırmıĢtır. TSA 

kısımlar arası bağıntıların yönlendirilmiĢ bir döngü oluĢturan YSA sınıfıdır. ArdıĢık 

bilgileri kullanan, gizli kısmın çıktısını yine gizli kısma giriĢ olarak bağlayan bir derin 

öğrenme yazılımıdır. Ġleri beslemeli sinir ağların aksine, TSA'lar kendi giriĢ belleğini 

giriĢ verilerinin rastgele dizilerini iĢlemek için kullanmaktadırlar. TSA‟da ana fikir 

düzenli verileri kullanmaktır. Görüntü tabanlı verilerde tüm giriĢ verilerinin (veya çıkıĢ 

verilerinin) birbirine bağlı olmaması düĢünülür. Fakat NLP gibi zaman parametresi olan 

kısım için bu durum uygun olmamaktadır. Örneğin, bir cümledeki sözcüğü tahmin 

etmek için, o anki sözcükten önce hangi sözcüklerin geldiğini bilmeliyiz. TSA 

mimarisinin tekrarlı (recurrent) olarak isimlendirilmesinin nedeni, bir dizinin her öğesi 

için (cümledeki sözcükler gibi) aynı görevi önceki çıkıĢlara bağlı olarak yerine 

gerçekleĢtirmesidir (ġeker ve ark., 2017).  

 

                                
 

ġekil 3.7 Tekrarlı sinir ağları 

 

Standart TSA, aĢağıdaki Ģekilde formülleĢtirilir: giriĢ vektörlerinin dizisi (x1,., 

xT) gizli katmanların dizilimi (h1,., hT) ve çıkıĢların dizilimi (ơ1,., ơ T) t = 1 ile T 

arasında aĢağıdaki denklemlere göre tekrarlanarak hesaplanır  (Sutskever ve ark., 2011). 



31  
 

 

 

 

ht = tanh(Whxxt + Whhht−1 + bh)                                                                                  (3.21) 

ot = Wohht + bo                                                                                                            (3.22) 

 

 Bu denklemlerde, Whx giriĢ katmanı-gizli kısım arası ağırlık matrisi, Whh gizli 

kısımlar arası (veya tekrarlı) ağırlık matrisidir, Woh gizli kısım çıkıĢ kısmı arası ağırlık 

matrisidir ve bh ve bo vektörleri sapmalardır. TanımlanmamıĢ ifade Whhht−1  t = 1 zamanı 

için özel bir baĢlangıç sapma vektörü ile değiĢtirilir, hinit, ve tanh doğrusal olmayan 

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

 
 

3.6. Değerlendirme Yöntemleri 

 

 

    Yaptığımız tahminlerdeki hata miktarlarının kabul edilebilir olup olmadığın 

belirlemek için kullandığımız formüller aĢağıda verilmiĢtir. 

3.6.1. Aritmetik Ortalama Hata (AOH) 

 

            Eġ. 3.23‟te hesaplanması için gerekli formül verilmiĢtir. 

     

  AOH=
  1  

n
∑ (      𝑇     )

   
n
i=1                                                                  (3.23)  

    

 ÖLÇÜM-TAHMĠN=HATA       

 AOH=
  1  

n
∑   𝑇 n

i=1   

 

  n: tahmin hatalarının sayısı  

 

3.6.2. Ortalama Karesel Hata (OKH) 

 

            Karesel Ortalama Hata denklem Eġ. 3.24‟te verilen formül ile hesaplanır. 

 

OKH=
  1  

n
∑ (      𝑇     ) n

i=1                                                                               (3.24) 
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   OKH değerinin 2. dereceden kökü alınarak ortalama (KOKH) elde edilir. 

Genelde tahmin ve ölçülen değerler arası değiĢimi tespit etmeye yarar. KOKH değerleri 

oluĢturulan sistemlerin baĢarısını kestirilecek zaman kısmı için değerlendirmek ve her 

bir sistemin baĢarısını birbirine göre durumunu öğrenmek amacıyla tercih edilir. 

 

3.6.3.Ortalama Mutlak Yüzde Hata (OMYH)  

 

   Ortalama mutlak yüzde hata EĢ 3.25‟da verilen formül ile hesaplanır. 

 

OMYH=
  1  

n
∑ (

ÖLÇÜM-TAHMĠN

ÖLÇÜM
100)n

i=1                                                                        (3.25) 

 

3.6.4. Determinasyon katsayısı (R
2
)  

 

   Korelasyon katsayısı oluĢturulan modeldeki değiĢkenlerin arasında olan iliĢkinin 

anlaĢılması için kullanılır. R EĢ 3.27. ile gösterilir. Determinasyon katsayısı ise uyumu 

yüzde olarak açıklamaya yaramaktadır ve korelasyon katsayısının karesi (R
2
) ile ifade 

edilir. Determinasyon katsayısı (R
2
) EĢ 3.26. ve EĢ 3.27. kullanılarak elde edilir. Bu 

değer bire yaklaĢtıkça baĢarı oranı artmaktadır. Ayrıca determinasyon analizinde vektör 

yön problemleri de yoktur (Cohen, 1988). 

 

∑(yi – yort)
2  

=  ∑(yi  – yi^)
2  

+ ∑.( yi^ – yort)
2                                                                                         

(3.26) 

       SST                SSR                            SSE 

SST: Toplam Sapma ( değerlerinin ortalamadan farkının kareleri toplamı) 

SSR: Açıklanan Sapma (y değerlerinin ortalamadan sapma değeri) 

SSE: Açıklanamayan Sapma ( hata karelerinin toplam değeri) 

 

   
∑(     –     ) 

∑(    –    )     ∑(     –     ) 
                                                                                  (3.27) 

  
∑(     –     )

√∑(    –    )     ∑(     –     ) 

                                                                                  (3.28) 
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   Burada R
2
 determinasyon katsayısını ifade etmektedir. Bu değer sıfır ile bir 

arasında değiĢmekte olup bire yaklaĢtıkça oluĢturulan modelin baĢarı oranı artmaktadır. 

yi bağımlı değiĢkeni, yort analiz sonucu bağımlı değiĢkenin aldığı beklenen değerlerin 

ortalamasını, gözlemlenen değerleri ifade etmektedir. 

 

3.6.5.Kök Ortalama Karesel Hata (KOKH) 

 

   Gerçek değerin tahmin edilen değerlere mutlak uzaklıklarının ortalamasının 

kareköküdür. Determinasyon katsayısı ve KOKH arasında ters orantı vardır. 

Determinasyon katsayısı bire yaklaĢtıkça model baĢarısı artar ve buna bağlı olarak 

KOKH düĢer, sıfıra yaklaĢır. KOKH değeri için verilen denklem EĢitlik 3.29.‟da 

verilmiĢtir (Emeksiz ve ark., 2016). Burada,   gözlenen değerleri, N terim sayısını ifade 

ederken,    tahmin edilen değerleri ifade etmektedir. 

 

KOKH=√
  1  

n
∑ (     ) 

n
i=1                                                                                 (3.29) 

 

3.6.6 Standart Sapma  

 

   Veri değerlerinin aritmetik ortalamasından farkının kareleri ile toplam 

değerlerinin toplam veri sayısının bir eksiğine bölünmesiyle elde sonucun ikinci 

dereceden köküdür. 

EĢitlik 3.30.‟deki gibi hesaplanır. 

 

Standart sapma=√
  1  

n-1
∑ (       ) 

n
i=1                                                                   (3.30) 
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4. BULGULAR 

 

 

   Bu çalıĢmada Mardin meteoroloji müdürlüğünden alınan veriler kullanılmıĢtır. 

Bu verilerden denemelerde rüzgâr hızını en fazla etkileyen ortalama nem, ortalama 

sıcaklık ve ortalama basınç olmuĢtur. 2000-2010 yıllarına ait verilerin nitelik 

sınıflandırması ve istatiksel değerlendirilmesi aĢağıdaki tablodaki gibidir. 

 

Çizelge 4.1. Veri kümesinde bulunan nitelikler 

 

Nitelik Adı Birimi 
En Küçük 

Değer 

En Büyük 

Değer 
Ortalama 

Gün Süresi Dakika 583 904,6 743,5214832 

Günlük Ortalama Basınç Atm 880,8 911,5 897,1744 

Günlük Ortalama Nem (%) 2,7 98 44,87731 

Toprak Sıcaklığı 50 Cm (°C) 3,5 32,3 17,93933954 

Toprak Sıcaklığı 20 Cm (°C) -1,8 36,3 17,85681504 

Toprak Sıcaklığı 5 Cm (°C) -3,3 42,3 19,34383848 

Toprak Sıcaklığı 10 Cm (°C) -3,7 39,8 18,5050414 

Ortalama Sıcaklık (°C) -10,1 37,3 18,92082983 

Günlük Toplam GüneĢlenme 

Süresi 
Saat 0 13,8 8,400750476 

Günlük YağıĢ Toplamı (mm) 0 75,7 1,402570689 

Ortalama Rüzgâr Hızı m/s 0,925 10,4625        3,735912662 

    
       

  0,925 
Çizelgeden görüldüğü üzere ortalama rüzgâr hızı yavaĢ ve yağıĢ az 

gerçekleĢmektedir. Diğer meteorolojik verilerin ortalamasıda minimum ve maksimum 

değerlerin ortasında görülmektedir.  

     Günümüzde Sinir Ağları ve Regresyon Analizi uygulamaları özellikle formülize 

edilmeyen, deneme yanılma çalıĢmalarıyla sonuca gidilen problemler için farklı 

çözümler oluĢturmuĢtur. Uygulamalarda MATLAB programlama dilinde yazılmıĢ 

kodlarla, ÇDR, ĠBYSA, RTSA, GRSA, KRTSA, TSA yöntemleri uygulanmıĢtır.  

ÇalıĢmada verilerin 9/11 „i eğitime 2/9‟u teste ayrılmıĢtır. Yöntemlerin tahmin 

ölçümleri Ortalama Mutlak Yüzde Hata (OMYH), Karekök Ortalama Karesel Hata 
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 (KOKH) ve Determinasyon Katsayısı (R
2
), Korelasyon Katsayısı (R) değerleri 

hesaplanmıĢ OMYH sonuçlarına göre baĢarı analizleri karĢılaĢtırılmıĢtır. 

 

4.1.Regresyon Sonuçları 

 

 Çizelge 4.2‟de regresyon yöntemiyle tahmin edilen sonuçların eğitim ve test 

OMYH ‟ları tabloda aylık olarak sıralanmıĢ Ģekilde görülmektedir. 

 

Çizelge 4.2. Regresyon test OMYH sonuçları 

 

AYLAR    ORTALAMA MUTLAK  

YÜZDE HATA 

 EĞĠTĠM  TEST  

Ocak 36.3685  38.4066  

ġubat 32.5936  34.1826  

Mart 30.9165  31.6064  

Nisan 30.8569  33.1167  

Mayıs 26.4026  27.7952  

Haziran 23.0931  23.8323  

Temmuz 20.2201  20.2140  

Ağustos 20.7658  21.3487  

Eylül  21.8387  22.4971  

Ekim 26.7009  27.2090  

Kasım  32.2302  32.8426  

Aralık 35.1092  34.3388  

Yıllık 28,0913  28,9492  

   

Regresyon analizinde günlük ortalama nem, sıcaklık ve basınç değerleri 

kullanılmıĢtır. BeĢli çapraz doğrulama yapılarak yöntemin güvenilirliği kanıtlanmıĢtır. 

Çizelge 4.3‟de regresyon analizinde bulduğumuz regresyon katsayıları görülmektedir. 
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Çizelge 4.3. Regresyon Katsayıları 

 

AYLAR B0 B1 B2 

Ocak -0,125123834566669 -0,00505663157935765 0,00555552451368338 

ġubat -0,113785790324501 -0,00972378131468563 0,00565508472307626 

Mart -0,0929357984630052 -0,0255105946188351 0,00658877209617287 

Nisan -0,0588042448648438 -0,0146408886491757 0,00559019775759397 

Mayıs -0,00941366948571741 -0,00441083270198641 0,00432140987924212 

Haziran -0,0474705332490677  0,0120414137336968 0,00533563865514927 

Temmuz -0,0478575230161452 -0,0143983888699933 0,00607492224807700 

Ağustos  0,00911434661202919 -0,00557443715294542 0,00346000722484950 

Eylül -0,0932576583374551 -0,00481670827063195 0,00621724222087993 

Ekim -0,0658097924568722 -0,00691320252786694 0,00520619753934548 

Kasım -0,141228979674913 -0,00827471593719755 0,00605306733405430 

Aralık -0,104616419523926 -0,00844478080004104 0,00575202654678520 

 

Çizelge 4.2‟den görüldüğü üzere en düĢük test tahmin OMYH Temmuz ayına ait 

olup % 79,79 oranında doğru tahmin yapmıĢtır. Ayların tamamı 20% ≤ OMYH ≤ 50% 

aralığında olduğundan Ramasamy ve ark. (2015)‟e göre kabul edilebilir tahmin 

doğruluğunda ve Rüzgâr Hızı tahmin yöntemlerinde OMYH % 25 ile % 40 arasında 

değiĢmektedir (Wang ve ark., 2014; Wang ve ark., 2015; Zhang ve ark., 2013;  Guo ve 

ark., 2012; Su ve ark., 2014) düĢüncelerini desteklemektedir. 

ġekil 4.1‟te görüldüğü üzere en iyi tahmin sonucu olan Temmuz ayında gerçek 

test değerleri 1,91-6,89 aralığında değiĢirken tahmin test değerleri 3,22-3,74 aralığında 

değiĢmekte dolayısıyla tahmin test eğrisi gerçek test eğrisine çok yaklaĢamamaktadır. 

Bu durumda bile Test OMYH % 20.2140 oranında kabul edilebilir tahmin doğruluğu 

vermektedir.  

ġekil 4.2‟de Temmuz ayı gerçek eğitim değerleri ile tahmin eğitim değerlerinin 

karĢılaĢtırılması görülmektedir. Gerçek eğitim verileri 1,78-7,72 arasında değiĢirken 

tahmin eğitim verileri 2,97-3,95 değerleri aralığında değiĢmekte test değerlerinde 

olduğu gibi tahmin eğitim eğrisi gerçek eğitim eğrisine çok yaklaĢamamaktadır. 
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ġekil 4.1. Temmuz ayı regresyon yöntemi test verilerinin karĢılaĢtırılması. 

 

 
 

ġekil 4.2. Temmuz ayı regresyon yöntemi eğitim verilerinin karĢılaĢtırılması. 
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4.3. İleri Beslemeli Yapay Sinir Ağları Sonuçları 

 

           Çizelge 4.4‟te YSA ile yapılan tahmin sonuçları görülmektedir.  

 

Çizelge 4.4. YSA OMYH değerleri 

 

Aylar 
Ortalama Mutlak Yüzde Hata 

Eğitim Test 

Ocak 43.9031 39.1421 

ġubat 30.6648 35.4532 

Mart 31.8973 33.9900 

Nisan 27.6954 29.1477 

Mayıs 28.0358 24.1304 

Haziran 23.9027 29.7176 

Temmuz 19.6605 25.2861 

Ağustos 22.9535 18.1101 

Eylül 20.4049 26.2858 

Ekim 27.6303 25.8842 

Kasım 33.4901 42.6346 

Aralık 38.2109 35.2927 

Yıllık 29,0374 30,4229 

  
YSA uygulaması MATLAB Neural Network Toolbox kullanılarak yapılmıĢtır. 

Verilerin eğitiminde, saklı katman sayıları ve saklı katmanlardaki nöron sayıları, eğitim 

ve transfer fonksiyonları en iyi hata sonucunu verecek Ģekilde deneme yanılma yoluyla 

belirlenmiĢtir. Mardin Meteoroloji Enstitüsünden alınan 11 yıllık verinin % 81,6‟sı 

eğitim , % 18,4‟si test amacıyla rastgele seçilmiĢtir. OluĢturulan ağda 3 adet giriĢ 

değiĢkeni (Günlük Ortalama Nem, Günlük Ortalama Basınç, Günlük Ortalama Sıcaklık) 

ile çıkıĢ değiĢkeni olarak Mardin ili ortalama rüzgâr hızı kullanılmıĢtır. OluĢturulan 

ağda her bir model için en iyi sonuç veren eğitim ve transfer fonksiyonları seçilmiĢtir. 

Yapılan denemelerde tekrar sayısı olarak 5000 değeri kullanılmıĢtır. Her bir ayın 

sonucunu istatiksel doğrulama yapmak için matlab programı 30 defa çalıĢtırılmıĢ elde 

ettiğimiz değerlerin ortalaması alınmıĢtır. Çizelge 4.5‟de görüldüğü üzere her ay için 

MATLAB Neural Network Toolbox‟ta kullandığımız parametreler farklıdır. 
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Çizelge 4.5. Matlab YSA parametreleri 

 

Aylar  Katman  

sayısı 

Nöron 

sayıları 

      Transfer  

    fonsiyonları 

   Eğitim     

fonksiyonu 

Ocak 2 5,2 logsig, tansig, purelin traingda 

ġubat 1 11 tansig, purelin traingda 

Mart 2 9,10 tansig,tansig, purelin traingda 

Nisan 1 8 tansig, purelin traingda 

Mayıs 1 6 tansig, purelin traingda 

Haziran 2 2,5 tansig,tansig,purelin traingd 

Temmuz 2 2,42 purelin,tansig,tansig, traingda 

Ağustos 

Eylül 

2 

1 

5,15 

4    

purelin, tansig,tansig 

logsig, tansig 

traingd 

traingda 

Ekim 1 5 logsig, purelin traingda 

Kasım 2 4,3 Logsig,tansig,purelin traingda 

Aralık 2 6,5 logsig, tansig traingda 

 

Çizelge 4.4‟de görüldüğü üzere regresyon yönteminde benzer Ģekilde en iyi 

sonuç ağustos ayında % 81,89 doğrulukla elde edilmiĢ ve diğer aylara göre daha üstün 

bir tahmin sonucu olduğu görülmektedir. Ağustos ayı test verisi Ģekilde görüldüğü üzere 

rüzgâr hızı değiĢimleri diğer aylara göre daha dar aralıkta değiĢmektedir. Kullandığımız 

tahmin yöntemleri yaz aylarında kıĢ aylarına nazaran daha iyi sonuçlar vermektedir. 

Daha önce bahsettiğimiz üzere yaz kıĢ aylarında mevsimsel değiĢimlere bağlı olarak kıĢ 

aylarına nazaran daha doğrusal değiĢen sıcaklık, Basınç, Nem değerlerindeki değiĢimler 

rüzgâr hız tahmini için önemli etkenler arasına girmektedir. Tahmin OMYH < %10 ise 

Yüksek tahmin doğruluğunda, 10% ≤ OMYH ≤ 20% aralığında iyi tahmin 

doğruluğunda, 20% ≤ OMYH ≤ 50% arası makul tahmin doğruluğunda, OMYH ≥ 50% 

ise yetersiz tahmin doğruluğunda yorumlanır ( Ramasamy ve ark., 2015). Bu kritere 

göre Ağustos ayı iyi tahmin doğruluğunda diğer aylar kabul edilebilir (makul) tahmin 

doğruluğundadır. 
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ġekil 4.3. Ağustos ayı YSA Yöntemi ile test verilerinin karĢılaĢtırılması.  

 

 
 

ġekil 4.4. Ağustos ayı YSA yöntemi ile eğitim verilerinin karĢılaĢtırılması. 
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ġekil 4.3 de en iyi tahmin sonucu olan ağustos ayında test rüzgâr hızı gerçek 

değerleri 1,96-4,9 aralığında değiĢirken tahmin değerleri 2,51-3,54 aralığında 

değiĢmekte dolayısıyla tahmin eğrisi gerçek eğrisine çok yaklaĢamamaktadır. Bu 

durumda bile Test OMYH % 18.1101 oranında iyi tahmin doğruluğu vermektedir.  

ġekil 4.4 de en iyi tahmin sonucu olan ağustos ayında rüzgâr hızı eğitim gerçek 

değerleri 1,75-6,2 aralığında değiĢirken eğitim tahmin değerleri 2,33-4,36 aralığında 

değiĢmekte dolayısıyla eğitim tahmin eğrisi eğitim gerçek eğrisine çok 

yaklaĢamamaktadır.  

 

4.4. Radyal Tabanlı Sinir Ağları Sonuçları 

 

    Çizelge 4.6‟ta Radyal Tabanlı sinir ağlarıyla yapılan tahmin sonuçları 

görülmektedir.  

 

Çizelge 4.6. RTSA OMYH değerleri 

 

Aylar 

Ortalama Mutlak Yüzde Hata 

Eğitim Test 

Ocak 44.9461 45.3311 

ġubat 
36.8775 38.8746 

Mart 
33.7461 31.2961 

Nisan 
31.9897 34.1854 

Mayıs 
27.7260 29.3939 

Haziran 
24.0299 26.0236 

Temmuz 
20.7718 21.5441 

Ağustos 
22.3835 22.2190 

Eylül 
21.3867 24.1544 

Ekim 
29.6684 30.0681 

Kasım 
40.7672 42.5065 

Aralık 
43.5577 46.0676 

                                        Yıllık                  31,4876                        32,6387 
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RTSA uygulaması MATLAB Neural Network Toolbox faydalanılarak 

yapılmıĢtır. Mardin Meteoroloji Enstitüsünden alınan 11 yıllık verinin % 81,6‟sı eğitim 

, % 18,4‟ü test amacıyla rastgele seçilmiĢtir. OluĢturulan ağda 3 adet giriĢ değiĢkeni 

(Günlük Ortalama Nem, Günlük Ortalama Basınç, Günlük Ortalama Sıcaklık) ile çıkıĢ 

değiĢkeni olarak Mardin ili ortalama rüzgâr hızı değerleri kullanılmıĢtır. OluĢturulan 

ağda her bir model için en iyi sonuç veren eğitim fonksiyonları seçilmiĢtir. Yapılan 

denemelerde tekrar sayısı olarak 5000 değeri kullanılmıĢtır. Yayılma katsayısı (spread) 

deneme yanılma yoluyla en iyi sonuç veren değer seçilmiĢtir. Katmanda kullanılan 

nöron sayısı en düĢük hatayı verecek Ģekilde seçilmiĢtir. Her bir ağ verilerin tamamını 

çapraz doğrulama yapabilmek için 5'er kez çalıĢtırılmıĢtır.  

Çizelge 4.6‟da görüldüğü üzere önceki yöntemlerde farklı olarak en iyi Temmuz 

ayında % 78,45 doğrulukla diğer aylara göre daha üstün tahmin sonucu görülmektedir. 

Temmuz ayı test verisi Ģekilde görüldüğü üzere rüzgâr hızı değiĢimleri diğer aylara göre 

daha dar aralıkta değiĢmektedir. Kullandığımız tahmin yöntemleri Yaz aylarında kıĢ 

aylarına nazaran daha iyi sonuçlar vermektedir. Daha önce bahsettiğimiz üzere Yaz KıĢ 

aylarında mevsimsel değiĢimlere bağlı olarak kıĢ aylarına nazaran daha doğrusal 

değiĢen sıcaklık, Basınç, Nem değerlerindeki değiĢimler rüzgâr hız tahmini için önemli 

etkenler arasına girmektedir. Çizelge 4.7‟de Matlab toolbox‟ta kullandığımız nöron 

sayısı, yayılma katsayısı ve eğitim fonksiyonları görülmektedir. 

ġekil 4.5‟te görüldüğü üzere en iyi tahmin ay sonucu olan Temmuz ayında 

gerçek değerler 1,91-6,89 aralığında değiĢirken tahmin değerleri 1,94-3,74 aralığında 

değiĢmekte dolayısıyla tahmin eğrisi gerçek eğrisine çok yaklaĢamamaktadır. Bu 

durumda bile Test OMYH % 21,5441 oranında kabul edilebilir tahmin doğruluğu 

vermektedir. 

Çizelge 4.7‟de RTSA‟da kullanılan parametreler görülmektedir. Her ay için 

kullanılan parametreler faklı olmak üzere nöron sayıları genelde giriĢ veri sayısı kadar 

verildiğinde en düĢük hata sonucunu vermektedir. Yayılma değerleri çok yüksek 

belirlenmiĢ olup en iyi hata değeri verene kadar denenmiĢtir. Eğitim fonksiyonlarıda 

deneme yanılma yoluyla tespit edilmiĢtir. 
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Çizelge 4.7. Matlab RTSA parametreleri 

 

AYLAR Yayılma Değeri  Nöron Sayısı  Eğitim  fonksiyonu 

Ocak   30900  279     trainlm 

ġubat   36539  255     trainlm 

Mart   31960  230     trainbfg 

Nisan   11451  250     trainlm 

Mayıs   15500  279     trainbr 

Haziran   30409  270     traingda 

Temmuz   14400  230     trainr 

Ağustos   10000000000  235     traincgb 

Eylül   3550.21  243     trainlm 

Ekim   27555.001  279     traingda 

Kasım   700059  270     trainlm 

Aralık   27037.21  279   - 

 

 
  

ġekil 4.5. Temmuz ayı RTSA yöntemi ile test verilerinin karĢılaĢtırılması..  

 

 ġekil 4.6‟ta görüldüğü üzere en iyi tahmin ay sonucu olan temmuz ayında eğitim 

gerçek değerleri 1,78-7,72 aralığında değiĢirken eğitim tahmin değerleri 1,67-4,58 
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aralığında değiĢmekte dolayısıyla eğitim tahmin eğrisi eğitim gerçek eğrisine çok 

yaklaĢamamaktadır.  

 

 
  

ġekil 4.6. Temmuz ayı RTSA Yöntemi ile eğitim verilerinin karĢılaĢtırılması.  

 

4.5. Kesin Radyal Tabanlı Sinir Ağları Sonuçları 

 

  Çizelge 4.8‟de Kesin Radyal Tabanlı sinir ağlarıyla yaptığımız tahmin sonuçları 

görülmektedir. RTSA‟nın Matlab tarafından daha geliĢtirilmiĢ türü olan KRTSA, 

Normal RTSA‟ya göre daha hızlı ve birbirine benzer sonuçlar vermektedir. KRTSA 

MATLAB Neural Network Toolbox kullanılarak yapılmıĢtır. Mardin Meteoroloji 

Enstitüsünden alınan 11 yıllık verinin % 81,6'sı eğitim , % 18,4‟ü test amacıyla rastgele 

seçilmiĢtir. OluĢturulan ağda 3 adet giriĢ değiĢkeni (Günlük Ortalama Nem, Günlük 

Ortalama Basınç, Günlük Ortalama Sıcaklık) ile çıkıĢ değiĢkeni olarak Mardin ili 

ortalama rüzgâr hızı değerleri kullanılır Yapılan denemelerde tekrar sayısı olarak 5000 

değeri kullanılmıĢtır. Yayılma katsayısı (spread) deneme yanılma yoluyla en iyi sonuç 

veren değer seçilmiĢtir. Bu yöntem nöron sayısı kullanıcı tarafından belirlenmeden ve 

eğitim fonksiyonu tanımlanmadan çalıĢmaktadır. Her bir ağ verilerin tamamını çapraz 

doğrulama yapabilmek amacıyla 5'er kez çalıĢtırılmıĢtır. 
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Çizelge 4.8. KRTSA OMYH değerleri 

 

Aylar 
Ortalama Mutlak Yüzde Hata 

     Eğitim Test 

Ocak 44.1459 45.2665 

ġubat 37.0919 38.8268 

Mart 34.0119 28.7663 

Nisan 32.0844 33.8375 

Mayıs 28.4312 29.2783 

Haziran 24.2497 25.4426 

Temmuz 20.7685 21.5033 

Ağustos 22.0056 22.3975 

Eylül 21.6272 23.5654 

Ekim 30.8122 32.0716 

Kasım 39.2822 41.7113 

Aralık 42.5746 46.1326 

Yıllık 31,4238 32,4000 

  
Çizelge 4.8‟de görüldüğü üzere önceki yöntemlerde farklı olarak en iyi Temmuz 

ayında % 78,49 doğrulukla diğer aylara göre daha üstün tahmin sonucu görülmektedir. 

Temmuz ayı test verisi Ģekilde görüldüğü üzere rüzgâr hızı değiĢimleri diğer aylara göre 

daha dar aralıkta değiĢmektedir. Kullandığımız tahmin yöntemleri yaz aylarında kıĢ 

aylarına nazaran daha iyi sonuçlar vermektedir. Daha önce bahsettiğimiz üzere yaz kıĢ 

aylarında mevsimsel değiĢimlere bağlı olarak kıĢ aylarına nazaran daha doğrusal 

değiĢen sıcaklık, Basınç, Nem değerlerindeki değiĢimler rüzgâr hız tahmini için önemli 

etkenler arasına girmektedir. OMYH <%10 ise Yüksek tahmin doğruluğu, % 10 ≤ 

OMYH ≤ % 20 aralığında iyi tahmin doğruluğu, % 20 ≤ OMYH ≤ % 50arası makul 

tahmin doğruluğu, OMYH ≥ % 50 ise yetersiz tahmin doğruluğunda yorumlanır ( 

Ramasamy ve ark., 2015). Çizelge 4.9‟de her ay için kullandığımız yayılma değerleri 

görülmektedir. RTSA yönteminde olduğu gibi yayılma değerleri çok yüksektir. 
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Çizelge 4.9. KRTSA Yayılma değerleri 

 

AYLAR Yayılma Değeri 

Ocak   12989 

ġubat   31000000 

Mart   40000 

Nisan   29700 

Mayıs   19219990 

Haziran   23100000 

Temmuz   20100 

Ağustos   64999895 

Eylül   3550.21 

Ekim   86902000 

Kasım    23100 

Aralık    9810 

 

ġekil 4.7‟de görüldüğü üzere en iyi tahmin ay sonucu olan temmuz ayında test 

gerçek değerleri 1,91-6,89 aralığında değiĢirken test tahmin değerleri 2,05-3,74 

aralığında değiĢmekte RTSA ya göre tahmin aralığı daha dar aralıktadır. Bu durumda 

bile Test OMYH  % 21,5033 oranında kabul edilebilir tahmin doğruluğu vermektedir. 

ġekil 4.8‟de görüldüğü üzere en iyi tahmin ay sonucu olan temmuz ayında 

eğitim gerçek değerleri 1,91-6,89 aralığında değiĢirken eğitim tahmin değerleri 2,05-

3,74 aralığında değiĢmekte RTSA ya göre tahmin aralığı daha dar aralıktadır. Bu 

durumda bile Test OMYH  % 21,5033 oranında kabul edilebilir tahmin doğruluğu 

vermektedir. 
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ġekil 4.7. Temmuz Ayı KRTSA yöntemi ile test verilerinin karĢılaĢtırılması. 

 

 
 

ġekil 4.8. Temmuz ayı KRTSA yöntemi ile eğitim verilerinin karĢılaĢtırılması. 

 

4.6. Genelleştirilmiş Regresyon Sinir Ağları Sonuçları 

 

Çizelge 4.10‟da GRSA ile yapılan tahmin sonuçları görülmektedir. GRSA 

uygulaması MATLAB Neural Network Toolbox kullanılarak yapılmıĢtır. Mardin 

Meteoroloji Enstitüsünden alınan 11 yıllık verinin % 81,6'sı eğitim , % 18,4‟ü test 

amacıyla rastgele seçilmiĢtir. OluĢturulan ağda 3 adet giriĢ değiĢkeni (Günlük Ortalama 

Nem, Günlük Ortalama Basınç, Günlük Ortalama Sıcaklık) ile çıkıĢ değiĢkeni olarak 

Mardin ili ortalama rüzgâr hızı değerleri kullanılmıĢtır. Yapılan denemelerde tekrar 

sayısı olarak 5000 değeri kullanılmıĢtır. Yayılma katsayısı (spread) deneme yanılma 
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yoluyla en iyi sonuç veren değer seçilmiĢtir. Her bir ağ verilerin tamamını çapraz 

doğrulama yapabilmek amacıyla 5'er kez çalıĢtırılmıĢtır. Çizelge 4.11‟de her ay için 

kullandığımız yayılma değerleri görülmektedir. Haziran ve Ağustos aylarının yayılma 

değerleri çok yüksek olup diğer ayların yayılma değerleri 3,86-6,19 arasında olup 

bibrbirine yakındır. 

 

Çizelge 4.10. GRSA OMYH değerleri 

 

Aylar 
Ortalama Mutlak Yüzde Hata 

Eğitim Test 

Ocak 41.7061 46.3790 

ġubat 33.0913 44.8909 

Mart 31.2549 34.7513 

Nisan 31.4517 34.6211 

Mayıs 27.4096 28.9074 

Haziran 25.6236 27.2773 

Temmuz 19.8102 20.8553 

Ağustos 22.6991 22.4870 

Eylül 21.3551 24.1880 

Ekim 27.7609 29.5333 

Kasım 38.5698 41.7473 

Aralık 39.8874 46.0254 

Yıllık 30,0516 33,4719 

  
Çizelge 4.1‟de GRSA için kullanılan yayılma değerleri görülmektedir. RTSA ve 

KRTSA yöntemlerinin yayılma değerleri ile karĢılaĢtırıldığında GRSA „da büyük 

oranda düĢüĢ göstermektedir. En yüksek yayılma değerleri haziran ve ağustos aylarında 

7093 ve 1408 olup diğer ayların yayılma değerleri 3,86-6,19 arasındadır. 
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Çizelge 4.11. GRSA Yayılma değerleri 

 

AYLAR Yayılma Değeri 

Ocak   4.7 

ġubat   4.6 

Mart   4.4 

Nisan   6.19 

Mayıs   5.1 

Haziran   7093 

Temmuz   3.86 

Ağustos   1408 

Eylül   4.5 

Ekim   4.617 

Kasım    5.51 

Aralık    4.4 

 

Çizelge 4.10‟da görüldüğü üzere önceki yöntemlerde farklı olarak en iyi 

Temmuz ayında % 79,15 doğrulukla diğer aylara göre daha üstün tahmin sonucu 

görülmektedir. Temmuz ayı test verisi Ģekilde görüldüğü üzere rüzgâr hızı değiĢimleri 

diğer aylara göre daha dar aralıkta değiĢmektedir. Kullandığımız tahmin yöntemleri Yaz 

aylarında kıĢ aylarına nazaran daha iyi sonuçlar vermektedir. Daha önce bahsettiğimiz 

üzere yaz kıĢ aylarında mevsimsel değiĢimlere bağlı olarak kıĢ aylarına nazaran daha 

doğrusal değiĢen sıcaklık, basınç, nem değerlerindeki değiĢimler rüzgâr hız tahmini için 

önemli etkenler arasına girmektedir.  

ġekil 4.9‟dan görüldüğü üzere en iyi tahmin sonucu olan temmuz ayında test 

gerçek değerleri 1,91-6,89 aralığında değiĢirken test tahmin değerleri 2,56-3,71 

aralığında değiĢmekte önceki radyal tabanlı yöntemlere göre tahmin aralığı daha dar 

aralıktadır. Bu durumda bile Test OMYH % 20.8556 oranında kabul edilebilir tahmin 

doğruluğu vermektedir.  

ġekil 4.10‟da görüldüğü üzere en iyi tahmin sonucu olan temmuz ayında test 

gerçek değerleri 1,78-7,72 aralığında değiĢirken test tahmin değerleri 2,31-4,23 

aralığında değiĢmekte önceki radyal tabanlı yöntemlere göre tahmin aralığı daha dar 

aralıktadır.  
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ġekil 4.9. Temmuz ayı GRSA yöntemi ile test verilerinin karĢılaĢtırılması. 

  

 
  

ġekil 4.10. Temmuz ayı GRSA yöntemi ile eğitim verilerinin karĢılaĢtırılması. 
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4.7.Tekrarlı Sinir Ağları Sonuçları 

 

Çizelge 4.12‟de TSA yöntemiyle yapılan tahmin sonuçları görülmektedir. TSA 

uygulaması MATLAB Neural Network Toolbox kullanılarak yapılmıĢtır. Verilerin 

eğitiminde, gizli katmanlar,  gizli katmanlardaki nöron sayıları, nöronların ağırlık 

katsayıları, eğitim ve transfer fonsiyonları her ay için farklılık göstermektedir. Bu 

parametreler deneme yanılma yoluyla aylık verilerde en iyi hata oranına göre 

seçilmiĢtir.  Mardin Meteoroloji Enstitüsünden alınan 11 yıllık verinin % 81,6'sı eğitim , 

% 18,4‟ü test amacıyla rastgele seçilmiĢtir. OluĢturulan ağda 3 adet giriĢ değiĢkeni 

(Günlük Ortalama Nem, Günlük Ortalama Basınç, Günlük Ortalama Sıcaklık) ile çıkıĢ 

değiĢkeni olarak Mardin ili ortalama rüzgâr hızı değerleri kullanılmıĢtır. Yapılan 

denemelerde tekrar sayısı olarak 5000 değeri kullanılmıĢtır. Her bir ağ istatiksel 

doğrulama amacıyla 30'ar kez çalıĢtırılmıĢtır. Çizelge 4.13‟te TSA için matlab 

toolbox‟da kullandığımız parametreler görülmektedir.  

  

Çizelge 4.12 TSA OMYH değerleri 

 

Aylar 
Ortalama Mutlak Yüzde Hata 

Eğitim Test 

Ocak 41.6426 39.8372 

ġubat 31.1983 30.5659 

Mart 30.7430 30.4711 

Nisan 29.2182 25.0437 

Mayıs 28.0708 23.6064 

Haziran 24.5527 26.2418 

Temmuz 21.4600 24.7067 

Ağustos 25.7166 17.8679 

Eylül 21.6657 24.8331 

Ekim 27,8408 26,4651 

Kasım 31.7093 38.5837 

Aralık 38.4240 34.7518 

Yıllık 29,3535 28,5812 
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Çizelge 4.13 Matlab TSA parametreleri 

 

AYLAR Katman sayısı Nöron sayıları Ağırlık katsayısı Eğitim fonksiyonu 

Ocak 1 9 1:127 traingda 

ġubat 1 9 1 traingda 

Mart 1 9 1:22 traingda 

Nisan 1 9 1:487 traingda 

Mayıs 1 9 1:2 trainlm 

Haziran 1 15 1:2 traingda 

Temmuz 71 9:79 1 traincgb 

Ağustos 

Eylül 

1 

1 

7 

35        

122 

1 

Traingd 

Trainbr    

Ekim 17 11:27 1 traingda 

Kasım 4 7:10 3:10 traingda 

Aralık 1 7 1 traingda 

 

Çizelge 4.12‟de görüldüğü üzere regresyon yönteminde benzer Ģekilde en iyi 

ağustos ayında % 82,13 doğrulukla diğer aylara göre daha üstün tahmin sonucu 

görülmektedir. Ağustos ayı test verisi Ģekilde görüldüğü üzere rüzgâr hızı değiĢimleri 

diğer aylara göre daha dar aralıkta değiĢmektedir. Kullandığımız tahmin yöntemleri Yaz 

aylarında kıĢ aylarına nazaran daha iyi sonuçlar vermektedir. Daha önce bahsettiğimiz 

üzere Yaz KıĢ aylarında mevsimsel değiĢimlere bağlı olarak kıĢ aylarına nazaran daha 

doğrusal değiĢen sıcaklık, Basınç, Nem değerlerindeki değiĢimler rüzgâr hız tahmini 

için önemli etkenler arasına girmektedir. Rüzgâr Hızı tahmin yöntemlerinde OMYH % 

25 ile % 40 arasında değiĢmektedir (Wang ve ark., 2014; Wang ve ark., 2015; Zhang ve 

ark., 2013;  Guo ve ark., 2012; Su ve ark., 2014).  

ġekil 4.11 den görüldüğü üzere en iyi tahmin ay sonucu olan ağustos ayında 

gerçek değerler 1,96-4,9 aralığında değiĢirken tahmin değerleri 2,83-3,59 aralığında 

değiĢmekte önceki radyal tabanlı yöntemlere göre tahmin aralığı daha dar aralıktadır. 

Bu durumda bile Test OMYH % 17.8679 oranında iyi tahmin doğruluğu vermektedir. 
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ġekil 4.11. Ağustos ayı TSA yöntemi ile test verilerinin  karĢılaĢtırılması. 

 

ġekil 4.12 den görüldüğü üzere en iyi tahmin ay sonucu olan Ağustos ayında 

gerçek değerler 1,75-6,72 aralığında değiĢirken tahmin değerleri 3,33-3,53 aralığında 

değiĢmekte önceki radyal tabanlı yöntemlere göre tahmin aralığı daha dar aralıktadır.  

 

 
 

ġekil 4.12. Ağustos ayı TSA yöntemi ile eğitim verilerinin  karĢılaĢtırılması. 
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4.8. Genel Değerlendirme 

 

Çizelge 4.14 Yıllık OMYH değerlerinin karĢılaĢtırılması 

 

Yöntem 
Yıllık Ortalama Mutlak Yüzde Hata 

Eğitim Test 

ĠBYSA 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 

 
 

 Kullanılan yöntemlerin Yıllık ortalamalara göre hata performanslarını 

incelediğimizde OMYH değerlerinin birbirine yakın olduğu gözlenmektedir. En iyi iki 

yöntemin Regresyon ve TSA yöntemi olduğu görülmektedir. 

 

 
 

ġekil 4.13. Ağustos ayı regresyon ve TSA yöntemlerinin karĢılaĢtırılması. 

 

 ġekil 4.13‟de görüldüğü üzere kullandığımız yöntemlerden en iyi sonuç veren 

aylardan olan ağustos ayı rüzgâr hızı değiĢimi çok istikrarsızdır. Rüzgâr Hızını tahmin 

etmek için kullandığımız yöntemlerden en iyi iki tanesi olan TSA ve Regresyon 

Analizinde bulunan rüzgâr hızı değerleri gerçek rüzgâr hızı değerleriyle tam olarak 
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örtüĢememekte ve tahmin etmekte zorlanmaktadır. Radyal tabanlı yöntemler olan 

RTSA, KRTSA ve GRSA‟da verinin tamamı eğitim olarak verildiğinde uygun yayılma 

değerleriyle eğitim ve test hataları sıfıra yaklaĢırken, yöntemlerden bilinmeyen bir veri 

tahmin etmesi istendiğinde eğitim ve test hataları % 70‟lerin üzerine çıkmakta sağıklı 

bir tahmin yapamamaktadır.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

  

5. TARTIŞMA VE SONUÇ 

 

 

     Bu çalıĢmada Regresyon, ĠBYSA, GRSA, RTSA, KRTSA ve TSA modelleri 

uzun vadeli rüzgâr hızını tahmin etmek için denenmiĢtir. Bu modellerin eğitim, test ve 

tahmin aĢaması için gerekli veriler Mardin Meteoroloji istasyonundan alınmıĢtır. Bu 

veriler Gün Süresi, Günlük Ortalama Basınç, Günlük Ortalama Nem, Toprak Sıcaklığı 

50 Cm, Toprak Sıcaklığı 20 Cm, Toprak Sıcaklığı 5 Cm, Toprak Sıcaklığı 10 Cm, 

Ortalama Sıcaklık, Sıcaklık Farkı, Günlük Toplam GüneĢlenme Süresi, Günlük YağıĢ 

Toplamıdır.  Bu veriler değiĢik gruplamalarda denenerek rüzgâr hızını tahmin etmek 

için en etkili faktörler olarak Günlük ortalama sıcaklık, bağıl nem ve basınç verileri 

seçilmiĢtir. Veriler 2000 ve 2010 yılları arasında 11 yıllık bir süreyi kapsamaktadır. 

2000-2008 verileri referans alınarak 2009-2010 yılı rüzgâr hızları tahmin edilmeye 

çalıĢılmıĢtır. Her yılın aynı ayları gruplandırılmıĢtır. Veriler 9/11‟i eğitim kalan 2/11‟i 

test için ayrılmıĢtır. Regresyon analizinde giriĢ ve çıkıĢ değiĢkenleri 5 katlı çapraz 

doğrulamaya tabi tutularak yöntemin güvenilirliği denenmiĢ test ve eğitim en küçük 

OMYH değerleri hesaplanmıĢtır. YSA‟da en iyi sonuç veren gizli katman sayısı, gizli 

katmanlarda bulunan nöron sayısı, eğitim ve transfer fonksiyonları seçilerek rüzgâr hızı 

tahmin edilmeye çalıĢılmıĢ, tahmin yönteminin istatiksel doğrulaması için YSA yöntemi 

otuz defa tekrarlanarak test ve eğitim en küçük OMYH değerleri hesaplanmıĢtır. RTSA 

da en düĢük hatayı verecek Ģekilde nöron tanımlanarak, uygun spread (yayılma) 

katsayısı belirlenerek ve en uygun eğitim fonksiyonu belirlenmiĢ ve 5 katlı çapraz 

doğrulamaya tabi tutularak en küçük OMYH değerleri bulunmuĢtur. GRSA ve KRTSA 

yöntemlerinde nöron sayısı belirlenmeden yalnızca en uygun spread (yayılma) 

parametresi belirlenerek ve 5 katlı çapraz doğrulamaya tabi tutularak yöntemin 

güvenilirliği denenmiĢ test ve eğitim en küçük OMYH değerleri bulunmuĢtur. TSA‟da 

en iyi sonuç veren gizli katman sayısı, gizli katmandaki nöron sayısı, nöronların ağırlık 

katsayıları ve eğitim fonksiyonları seçilerek rüzgâr hızı tahmin edilmeye çalıĢılmıĢ, 

tahmin yönteminin istatiksel doğrulaması için TSA yöntemi otuz defa tekrarlanarak test 

ve eğitim en küçük OMYH değerleri bulunmuĢtur. Akademik dünyada çok iyi rüzgâr 

hızı tahmin baĢarısı elde edenler olduğu gibi yaptığımız çalıĢmaya benzer sonuçta olan 

ve literatürde kabul edilmiĢ çalıĢmalar mevcuttur. Örneğin Wang ve ark. (2015) 
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yaptıkları çalıĢmada ARĠMA, en küçük kare destek vektör makinesi (LSSVM), en 

küçük kare destek vektör makinesi-benzetilmiĢ tavlamaya dayanan bir parçacık sürüsü 

optimizasyonu modeli (LSSVM-POSA) ve Dalgacık Paket DönüĢümü-en küçük kare 

destek vektör makinesi-benzetilmiĢ tavlamaya dayanan bir parçacık sürüsü 

optimizasyonu modeli (WT-LSSVM-POSA) metotlarıyla OMYH değerleri  % 18,42 ile 

% 32,59 arasında bulmuĢlardır. Palomares-Salas ve ark. 2013‟te yaptıkları çalıĢmada 

kullandıkları YSA, RTSA, ANFĠS ve elman sinir ağı (ELM)  rüzgâr hızı tahmin 

metotlarıyla hesapladıkları OMYH değerleri  % 36.96 ile % 49,84 arasında 

değiĢmektedir. Songlin ve ark., 2010‟da yaptıkları çalıĢmada dalgacık –destek vektör 

makinesi (W-SVM) analizi ve destek vektörü makinesi (SVM) rüzgâr hızı tahmin 

metotlarıyla buldukları OMYH değerleri  % 4,28 ile % 74,85 arasında değiĢmektedir. 

Zhou ve ark. 2012 de yaptıkları çalıĢmada parametrik olmayan çekirdek yoğunluğu 

tahminine dayalı rüzgâr hızı tahmin metoduyla hesapladıkları OMYH değerleri  % 

27,240 ile % 35,20 arasında değiĢmektedir. Zhang ve ark. 2012‟de yaptıkları çalıĢmada 

birinci dereceden uyarlanır katsayılı (FAC), ikinci dereceden uyarlanır katsayılı (SAC), 

Parçacık Sürü Optimizasyonu birinci dereceden uyarlanır katsayılı (PFAC), Parçacık 

Sürü Optimizasyonu ikinci dereceden uyarlanır katsayılı (PSAC), Mevsimsel üstel ayar 

birinci dereceden uyarlanır katsayılı (SPFAC) ve Mevsimsel üstel ayar ikinci dereceden 

uyarlanır katsayılı (SPSAC) rüzgâr hız tahmin yöntemleriyle hesapladıkları OMYH 

değerleri  % 17,11 ile % 52,63 arasında değiĢmektedir. Qin ve ark. 2016 yılında 

yaptıkları çalıĢmada yumuĢak geçiĢ periyodik otoregresif (SPT)-elman sinir ağı (ESA) 

hibrit rüzgâr hızı tahmin metoduyla hesapladıkları OMYH değerleri % 19,25 ile % 33,4 

arasında değiĢmektedir. Liu ve arkadaĢları 2019 yılında yaptıkları çalıĢmada Ayrık 

dalgacık dönüĢümü (DWT)-uzun kısa süreli bellek ağları (LSTM) hibrit rüzgâr hızı 

tahmin metoduyla hesapladıkları OMYH değerleri  % 11,73 ile % 45,57 arasında 

değiĢmektedir. Çizelge 5.1‟de bu araĢtırmacıların yaptıkları çalıĢmaların bilgileri 

gösterilmektedir. 
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Çizelge 5.1 Farklı rüzgâr hızı tahmin teknolojileri kullanan araĢtırmacılar 

 

Yayın 

(AraĢtırmacılar) 

Veri 

Boyutu 

Veri  

Bölgesi 

Kullanılan  

Yöntemler 

OMYH 

Aralığı  

A hybrid wind speed 

forecasting model based on 

phase space reconstruction 

theory and Markov model: A 

case study of wind farms in 

northwest China 

(Wang ve ark., 2015) 

6 yıl Zhangye, 

Wuwei, 

Jiuquane, 

Mazong dağı 

ARĠMA, 

LSSVM, 

LSSVM-

POSA,WT-

LSSVM-POSA 

% 18,42-% 32,59 

A novel neural network 

method for wind speed 

forecasting using exogenous 

measurements from agriculture 

stations  

(Palomares-Salas ve ark., 2013) 

Forecasting of wind speed based 

on waveletanalysis and support 

vector machine 

(Songlin ve ark., 2010) 

1 yıl 

 

 

 

 

 

1 ay 

Kuzey Endülüs 

(Peñaflor, 

Sevilla, 

Ġspanya) 

 

 

Rüzgâr çiftliği 

YSA, RTSA, 

ANFĠS, ELM 

 

 

 

 

Parametrik 

olmayan 

çekirdek tahmin 

yöntemi 

% 36.96- % 49,84 

 

 

 

 

 

% 4,28 - % 74,85 

Short-term wind speed 

forecasting based on non-

parametric kernel density 

estimation 

(Zhou ve ark., 2012) 

Performance analysis of four 

approaches for wind speed 

forecasting 

(Zhang ve ark., 2012)                             

A hybrid model based on 

smooth transition periodic 

autoregressive and Elman 

artificial neural network for 

wind speed forecasting of the 

Hebei region in China 

(Qin ve ark.,2016) 

Wind Power Short-Term 

Prediction Based on LSTM 

and Discrete Wavelet 

Transform 

(Liu ve ark., 2019) 

285 gün 

 

 

 

 

6 yıl 

 

 

 

9 yıl 

 

 

 

 

 

 

1 yıl 

BelirtilmemiĢ 

 

 

 

 

Jiuquan, 

Mazongshan, 

Wuwei ve 

Zhangye 

Çin Hebei 

bölgesi 

 

 

 

 

 

Moğolistan, 

Hollanda ve 

Çin'in 

Yunnan‟daki 

rüzgâr 

çiftlikleri 

W-SVM, SVM 

 

 

 

 

FAC, SAC, 

PFAC 

PSAC, SPFAC 

SPSAC 

SPT-ESA 

 

 

 

 

 

 

DWT)-uzun kısa 

süreli bellek 

ağları (LSTM) 

hibrit 

% 27,24 - %35,2 

 

 

 

 

% 17,11-%52,63 

 

 

 

% 19,25- % 33,4 

 

 

 

 

 

 

% 11,73-% 45,57 
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     Bu çalıĢmada rüzgâr hızının gelecek yıllardaki değerlerinin tespiti için bir model 

oluĢturulmuĢtur. Bu model kullanılarak rüzgâr üretim sistemlerinden temin edilecek 

enerjinin önceden hesaplanması, enerji güvenilirliğinin yükselmesi ve sistemi 

etkileyebilecek rüzgâr kaynaklı arıza ve yıpranmaların önceden tespit edilmesi, böylece 

sistem sağlamlığının arttırılabilmesi sağlanabilecektir. Rüzgâr enerjisi endüstrisi bu ve 

benzeri çalıĢmalar sayesinde daha güvenilir enerji arzı yapılabilecek, rüzgâr üretim 

tesislerindeki türbinlerin çalıĢma güvenliği arttırarak olası kazaların önüne geçilebilecek 

ve ayrıca en üst seviyede enerji piyasasında oluĢabilecek ani iniĢ çıkıĢların 

öngörülebilmesine imkân sağlanacaktır.  

     ÇalıĢmada Mardin ilinin basınç, sıcaklık, nem değerleri rüzgâr hız tahmininde 

kullanılmasına rağmen aynı metot ile değiĢik bir bölgenin günlük ortalama basınç, 

sıcaklık, nem değerleriyle rüzgâr hız tahmini yapılabilir. Ayrıca rüzgâr enerjisini 

kullanan teknolojilere, değiĢmekte olan atmosferik Ģartlara hızla uyumun sağlanması 

hedeflenmektedir. Bununla beraber, rüzgâr gibi düzensiz ve değiĢken bir veri yapısı için 

regresyon ve sinir ağı modellerinin kullanım alanları açısından herhangi bir kısıtlama 

görülmemektedir. Daha kararlı yapılara sahip meteorolojik verilerin kullanılmasıyla, 

veri grupları için iyi bir sınıflandırma yapılarak, geliĢtirilen hibrit tahmin metotları, 

günümüzde dikkatle izlenen ve her geçen gün geliĢtirilmekte olan yapay zekâ 

teknolojileri ve daha hızlı algoritmalarla çalıĢan bilgisayar sistemleriyle çok daha 

baĢarılı rüzgâr hızı tahmin sonuçları elde edilebileceği düĢünülmektedir. Bu bulgular, 

rüzgâr hızı tahmini ile ilgili araĢtırmalar için önemli olabilir ve gelecekte takip eden 

çalıĢmaları motive edecektir. 
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