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OZET

VAN VE HAKKARI BOLGELERINDE RUZGAR POTANSIYELININ
BELIiRLENMESI

HARMANCI, Emrah
Yiiksek Lisans Tezi, Makine Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Sedat YAYLA
Kasim 2018, 139 Sayfa

Bu ¢aligmada Tiirkiye’nin Dogu Anadolu bolgesinde yer alan Van ve Hakkari
illerindeki riizgar potansiyeli, YSA(Yapay Sinir Aglar1), Derin Ogrenme ve WASP
(Wind Atlas Aplication Program) programi kullanilarak belirlenmeye ¢alisilmistir. YSA
ve WASP hesaplamalarinda MGM (Meteoroloji Genel Midiirliigii)’nden alinan 5 yillik
istasyon Ol¢iim verileri kullanilmistir. Derin Ogrenme asamasinda ise, Meteosat 7
uydusuna ait Dogu Avrupa uydu goriintiileri kullanilmistir. Uydudan elde edilen
goriintiiler ve MGM’nden alinan veriler kullanilarak, Derin Ogrenme ve YSA iizerinden
hedef istasyon verileri tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Tahmin edilen hedef istasyona ait
gercek degerler ve tahminlemeler ile bulunan sonu¢ degerleri arasinda genel olarak 1
m/s ‘nin altinda farklar gozlemlenmistir. Bu degerler 3-25 m/s araliginda calisan
tirbinler igin, potansiyel tahmini agisindan iyi sonuglar olusturmaktadir. Calismada
YSA ve Derin Ogrenme Yontemleri icin, hata oran1 belirlemek amaciyla, veri setindeki
her bir tahminin agirlikli etkisine gore toplam hata oranini belirleyen yeni bir sinama
yontemi MCE (Kategorize Edilmis Ortalama Sinama) sunulmustur. MGM’den alinan
Olgtim verileri, WASP programinda, SRTM (Shuttle Radar Topography Mission)
Database’den alinmis olan bolgelere ait halihazir haritalar ile birlikte simiile edilmis ve

incelenen bolgelere ait riizgar potansiyelleri belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Kategorize Edilmis Ortalama Sinama,
Konvoliizasyon, Performans Hesaplama, Riizgar Hizi, Riizgar Potansiyeli, WASP,

Yapay Sinir Aglar1.






ABSTRACT

DETERMINATION OF WIND POTENTIAL IN VAN AND HAKKARI
REGIONS

HARMANCI, Emrah
MSc., Mechanical Engineering
Supervisor: Assoc. Dr. Sedat YAYLA
November 2018, 139 Pages

In this study, ANN (Artificial Neural Networks), Deep Learning and WASP
(Wind Atlas Application Program) have been used to determine wind potentials of Van
and Hakkari provinces located in eastern Anatolia region of Turkey. Data measured for
5 years period by GDM (General Directorate of Meteorology) were used for predictions
of the ANN method and WASP. In the Deep Learning phase, Eastern European satellite
images of the Meteosat 7 satellite were used. Using images obtained from the satellite
and the data obtained from the GDM, it was attempted to estimate the target station data
by the Deep Learning and ANN methods. The differences between the measured values
and the estimated values of the target station are generally less than 1 m/s. It is worth to
mention that, these values have excellent results for potential turbines operating under
the wind speed ranging from 3 m/s to 25 m/s.

A new test method, MCE (Mean Categorized Error), was presented to determine
the error rate for ANN and Deep Learning Methods in the study, which determines the
total error rate according to the weighted effect of each estimation of the data set. The
measured data of the GDM were simulated using the WASP with the existing maps of
the regions taken from the SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) database and

hence the wind potentials of the evaluated regions were determined.

Key words: Artifical Neural Networks, Convolution, Deep Learning, Mean
Categorized Error, Performance Calculation, WAsP, Wind Speed, Wind Potential.
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1. GIRIS

Unlii fizik¢i ve astronom Hawking (2017), insanlarin &niimiizdeki 50 yil
icerisinde, diinyay1 terk etmek ic¢in kagis plan1 yapmasi gerektigi soylemistir. Bunun
yapilmamasi durumunda insan irkinin tamamen veya kismen yok olma tehlikesiyle
kars1 karsiya kalabilecegini sOylemistir. Diinyada siiregelen aglik ve savaslarin
kaynaginin enerji probleminden ileri geldigi sdylenmektedir. Bu soruna yeterli 6lgekte
¢oziimler bulunamadig: takdirde diger tiim calisma ve sorunlarin 6nemsiz kalacagi,
insanoglunun yok olma veya biyik bir yikim ile karsi karsiya kalacagi bilim
cevrelerince kabul edilmektedir. Gates (2010), TED‘de yaptig1 bir konusmada
giiniimiiziin en 6nemli problemlerinin kaynaginin enerji sorunundan ileri geldigini ve
gelismis en iist diizey teknolojileriyle oncelikle bu sorunu ¢ézmeye calistiklarini
sOylemislerdir.

18 yy. ‘da Ingiltere’de baslayip Avrupa ve Amerika’ya yayilan Sanayi Devrimi
uygarliklarin devamu i¢in enerjinin vazgegilmez bir unsur oldugunu goéstermistir. Enerji
alaninda giiclii olan {ilkelerin, ekonomik anlamda da giicli olacagi, gecerliligini
giiniimiizde de saglamaktadir. Diger yandan ekonomik agidan giiclii olan tilkeler diinya
siyasetine de yon vermektedir.

Enerji sorununun bu kadar biliylik problemlere yol agtifi gilinlimiizde
insanoglunun halen dogal enerji kaynaklarindan ¢ok az yararlaniyor olmasi biiyiik bir
eksikliktir. Dogada hali hazirda bulunan yenilenebilir enerji kaynaklar1 giinlimiizde
insanoglunun tiim ihtiyacin1 karsilayabilecek miktarlardadir. Ancak insanoglu bu
potansiyelden yararlanmak icin gerekli altyapiy1 hazirlamak yerine, hizlica enerji arzim
karsilayabilecegi yontemlere basvurmakta ve diinyadaki enerji stogunu tiiketerek, insan
irkiin yok olmasina neden olabilecek gevresel sorunlar yaratmaktadir. Insanoglunun
dogaya verdigi bu zararin Oniine gecebilmek i¢in enerji arzinin hizlica alternatif
kaynaklardan kargilanmasi gerekmektedir. Bunun yolu dogru strateji ve planlamalardan
gecmektedir.

Bu planlamalar1 yapabilmek igin enerji potansiyeli belirlemede ¢esitli istatistik,
Ol¢lim, benzetim ve tahminleme yontemleri olmasina ragmen bu yontemlerin
giinimiizde en c¢ok one c¢ikani, bircok alanda oldugu gibi yapay zeka teknikleri

olmustur. Yapay zeka teknikleri giinlimiizde hemen her alanda c¢esitli yontemlerle



uygulanmakta ve devrim niteliginde gelismelere sebep olmaktadir. Giiniimiizde yapay
zeka ile, insanligin bilime yonelmesinden giiniimiize kadar birikmis tiim bilimsel
yontem ve gelismeler ile insanlik tarihi boyunca tutulan tiim verileri saniyeler igerisinde
yorumlayabilen ve ¢éziimler iiretebilen sistemler kurulmustur.

Yapay zeka ilk olarak 1956 yilinda Dartmouth College’de diizenlenen bir
konferansta dile getirilmistir. Ik yapay zeka kitab: ise, Feigenbaum ve Feldman (1963)
tarafindan 21 makalenin derlenmesi sonucu basilan “Bilgisayar ve Diisiince” adl
eserdir. Turing testi ile ilgili ifadeleri de igeren bu ¢alismalar yapay zekanin klasikleri
olarak goriilmektedir.

Elde edilmeye c¢alisilan makine 6grenmesi saglanarak insani zaaflarin ortadan
kaldirilmaya c¢alisilmas1 ve bilginin daha hizli analiz edilmesiyle glinlimiiz
problemlerine daha kesin ve hizli cevaplar iiretebilmektir. Ancak olusturulmaya
calisilan sistem, insan taklidi bir yap1 olusturmaktan ¢ok, insan soyut diisiince zekasinin
bir benzerinin olusturulmasidir. Giiniimiizde bilgisayarlar insani bir¢ok davranisi taklit
edebilmektedirler, ancak sadece 6n tanimli olan bu davraniglar1 gelistirmek, karsilarina
¢ikan dnceden programlanmamis yeni sorunlara ¢6ziim bulmak konusunda pek basarili
olamamaktadirlar. Halbuki insani diger canlilardan ayiran en biiyiik yetenegi, karsisina
cikan sorunlar i¢in beyninde soyut ¢oziimler lireterek bu sorunlara uygun ¢oziim
yontemleri gelistirmektir. Diger canlilar aynmi bilgisayar programlarinin yaptigi gibi
onceden kodlanmis bazi i¢gilidiisel davranislariyla sorunlara ¢éziim bulurken insanoglu
bu konuda son derece 6zellesmis vasiflara sahiptir.

Nabiyev (2016), zekadan bahsedilebilmesi igin, gergeklestirilen uyarlamanin
biitiin soya 6zgii kalitimsal bir mekanizmanin basit uygulamasi degil de yeni olmasi,
bunun bir birey ya da bir gruba mal edilecek bir bulustan kaynaklanmasi gerektigini
belirtmistir.

IBM sirketinin iiretmis oldugu Deep Blue isimli bilgisayar1 diinyanin en iyi
satran¢ oyuncusu olan, eski diinya sampiyonu Kasparov’u yenerek yapay zekanin
yapabileceklerini gostermistir. Deep Junior programi eski diinya sampiyonlar1 Kramnik
ve Kasparov’la berabere kalmistir.

Giliniimlizde derin 6grenme yontemi c¢ercevesinde yliriitiillen yapay zeka

algoritmalart NVIDIA sirketinin gelistirmis oldugu paralel islemcilerin de katkisiyla



analizlerin zaman sorununu ortadan kaldirmistir. Diinya Go sampiyonlarini tek tek dize
getiren AlphaGo yazilimi, bu yontemle ¢aligmaktadir. Sistem Google sirketi tarafindan
DeepMind departmaninda GoogleTranslate‘e adapte edilmis ve giiniimiizde gerek yazi,
gerekse de goriintii ve ses ortaminda dil g¢evirisinde devrim niteliginde bir gelisme
saglanmistir. Belli kalip ve yontemlerin uygulanmasiyla elde edilen dil ¢evirme
sistemleri, yerini higbir kaliba bagli olmadan yalnizca bagli oldugu web’deki bilgileri
degerlendirerek kendi agimi giincelleyen ve bunun neticesinde sonuglar treten bir
sisteme birakmustir. Bu sistem Youtube tarafindan videolardaki anlik ¢evirilerde de
kullanilmaya baslanmistir. Ayrica benzer yazilimlar dudak okuma, yiliz tanima, plaka
tanima, kanser teshisi ve robotik uygulamalar gibi pek ¢ok alanda da yer edinmeye
baslamustir.

Riizgar enerjisi {liretimi i¢in, riizgar tiirbinlerinin konumlandirilacag: alanlar ile
ilgili olarak daha dnce ¢ok cesitli yontemler kullanilmistir. Bunlardan bazilarini, arazi
yapisina gore yapilan simiilasyonlar ve istatistik hesap yontemleri olusturmaktadir.
Arazi yapisi ve istatisttk yontemler temel alinarak yapilan simiilasyon veya
hesaplamalar, dogrusal parametrelere gore sonuclar iirettiklerinden dolayr ¢esitli
durumlarda yaniltict olabilmektedir. Oysaki doga olaylarinin ger¢eklesme zamani ve
yerleri c¢ogunlukla Ongoriilemez durumdadir. Baska bazi etkiler altinda rastgele
olusurlar ve inceledigimiz durum i¢in bir istatistik olustururlar. Béyle bir durumda
yapmamiz gereken aslinda tiim bu etkileri ve onlara sebep olan etkilerin tiimiinii
hesaplayacak bir benzetim sistemi olusturmak olacaktir. Bu ¢ok karmasik ve uzun siireli
Olclim veya hesaplamalar gerektirecektir. Boyle bir sistemin her alanda olusturulmasi
imkansizdir. Ancak genellemelere giderek bunlarin kismen g6z ardi edilecegi genel
hesaplama yontemleri olusturabiliriz. Ancak bu genelleme yontemleri de kritik
durumlarda yanilmamiza sebebiyet verebilecektir. Aslinda dnemli bazi etkilerin g6z ard1
edilebilecedi bu genel sistemler, bu ve benzer etkilerin olustugu zamanlarda yiiksek
oranda hatal1 sonuclar vereceklerdir.

Mculloch ve Pitts (1943), tarafindan yayinlanan makalede bir YSA modeli
sunulmustur. Bu tarihten sonra Minsky ve Papert isimli iki bilim adaminin 6nciiliigiinde
yontem {lizerine gesitli baz1 ¢alismalar yapilsa da, 6nemli bazi1 problemlerin ¢éziimlerini

saglayamadig i¢cin (XOR vb.) bilim alaninda yontemin pek bir 6nemi olmamistir. 1969



yilindan sonra bilgisayar teknolojisinin gelisiminin etkisiyle dnceki modelin gelismis
cesitli bircok varyasyonlari olusturulmustur. Bu calismalar, ara katmansiz olarak
olusturulmus sistemlerin gelisimi i¢in 6nemli bir doniim noktast olmustur (Meral,
2016).

Yapay Sinir Aglar1 dogrusal olmayan sistemleri de rahatlikla ¢ozebilen ¢ok basit
bir ag mimarisine sahip hizli ve kullanigl bir yontem olarak karsimiza ¢ikmistir. Basit
ve yalin bir mimariye sahip olmasi ¢alistigimiz hemen her sisteme adapte edilebilmesini
saglamistir. Ayrica yiiksek hizli ¢ozlimlere ihtiya¢ duyuldugu durumlarda diger biitiin
sistemlere oranla ¢ok daha hizli ¢oziimler iiretebiliyor olmasi tercih edilme sebebi
olmustur. Yapay sinir agr modeli, sistem parametrelerini ¢ozerken, bunlarin etki
degerlerini ve dogrusal olmayan durumlari da kendi i¢inde bir agirlik olarak tuttugunda
dolay1 beklenmeyen etkilerin olusabilecegi durumlar1 da tahmin edebilmektedir. Her
hangi bir olayin diger bir olay {izerindeki etkisi tek bagina tahmin edilemese de ¢esitli
varyasyonlarin ¢oziimlenmesi sonucu bu etkinin durumu gézlemlenebilir. Yapay sinir
aginin olusturdugu c¢éziimlemede bu sekilde olmaktadir. Her bir verinin kendine has
durumunu bir agirlik olarak tutarak bunlarin birbirleri ile olan iligkileri i¢in mantiksal
bir ag olusturulmaktadir. Bu ag, verilerin sekillendirdigi agirliklar ve bunlarin
baglantilarindan olugmaktadir.

YSA modelleri giiniimiizde hemen her alanda (sanayi, istatistik, akademik, tipta,
uzay arastirmalar1 v.b.) iretim Oncesi tahminleme ve iiretim asamasinda miidahale
durumlart i¢in kullanilmaktadir. Daha once sadece modellemeler iizerinden giden
insanoglu, insan beyninin gelecek hakkindaki ongdrme yetenegini taklit ederek bu
modeller lizerinde takip edilemeyecek rastgele olusan varyasyonlari sistemin ¢ozimii
icin kullanma imkani bulmus ve hem sonuca gotiirecek c¢esitli model i¢cin gereken
masraflardan kurtulmus hem de sistemin ¢oziimiinde gecikmelerin yaganmasinin dniine
gecmistir. Incelenen konular YSA yontemlerinin bilgisayar programlari yardimiyla
islenmesi sonucu hizlica ¢6ziime gotiirilmiis ve yillarca siirecek modelleme ve
arastirma sonuglari saniyeler igerisinde elde edilebilmesi imkan1 saglanmustir.

Derin 6grenme ilk olarak, Stanford Universitesinden bir grup arastirmacinin
birisi resim tanima digeri dogal dil isleme olmak {izere iki sinir agim birlestirmesiyle 6n

plana ¢ikmistir. Bu sayede resim igerisindeki objelerin siiflandirilmasindan Gte, tim



nesnelerin birbiriyle olan iliskiside saglanabilmistir. Bu ¢alisma insanlarin analiz imkani
bulamadigi, gittikge artan sayidaki kameralara ait veri yigininin bilgisayarlar tarafindan
analiz edilebilmesi imkan1 saglamaktadir. Savas alanlarindan elde edilen goriintiilerin
analizi, aranan  sahislar, nesneler veya araglarin  tespiti bu  yolla
gercgeklestirilebilmektedir.

Daha sonralar1 yontemin yalnizca resimlerde degil, biiyik olgekli verilerin
analizinde de kullanilabilecegi anlasilmis ve giinlimiizde bircok alanda {istiin
¢oziimleme sistemleri gelistirilebilmesine olanak saglamistir. Insanoglu 2018 yili
baslarinda bu yontemi kullanarak insan beyin diisiince aktivitesini bilgisayarlarin
izlemesini saglayarak, diisiincelerin anlik kelime karsiliklarini bilgisayarlarda ekrarinda
okumay1 basarmistir.

Yontem basit¢e yakin alandaki veri kiimelerinin sentezi seklinde ¢aligmaktadir.
Kiime igerisindeki veriler basit bir matematiksel islem ile sadelestirilerek bir havuzlama
katmani olusturulmaktadir. Verilerin sayis1 ve analiz edecek sistem ozelliklerine bagh
olarak katman sayisi ardigik islemlerle artmaktadir. En son havuzlama isleminden sonra
elde edilen veriler tamamen bagli katmanlardan gecirildikten sonra bir karsilastirma
prosediiriine baglanir. Bu islem daha once egitilmis olan YSA’nin veri kiimesi iizerinde
degerlendirme yaparak sonuglar iiretmesini saglar. Islem sonucu agin hizlica ve cesitli
alanlar1 birbirinden ayirt ederek sonugclar tiretmesi saglanir.

Ayrica derin 6grenme giris verisi sayisint diislirdigii i¢in YSA’nin egitim
asamasinda ag yapisini daha hizli olusturmasini saglar. Calismada her biri 341x225
piksele sahip 35881 adet uydu goriintiisii analiz edilmistir. Bu veriler derin 6grenme
sistemi olmadan YSA’da analiz edilmeye ¢alisilsa, glinlimiizdeki en iyi sistemlerle dahi
sonuclanmayacak bir siirecin icerisine girilmis olacakti. Sistemin optimize edilmesi
geregi de diisiiniildiigiinde bdyle bir ¢calismanin sonu¢ bulmasi imkansizdir.

Olusturulan model bolgeye ait uydu goriintiileri igerisindeki birgok alan iizerinde
analiz imkan1 tanimistir. Ayrica bu verilerin birbirleri ile olan etkilesimlerinin de analiz
edilmesi miimkiin olmustur. Doga olaylarinin gelisigiizel gerceklesen birgok etkilesimin
sonucu olugmasi, 6l¢lim sonuglarinin degerlendirilmesinde hata oraninin yiikselmesine

sebebiyet vermektedir. Oysaki biitiin bu olaylar1 goriintiileyen bir goziin YSA ile analiz



edilmesi biitiin etkilerin ve birbirleriyle olan iliskilerinin degerlendirmede isleme
aliabilmesini saglar.

Insanoglunun varolusundan itibaren, cevresini anlamaya calismasi iizerine
gelistirdigi biitiin yol ve yontemler kuskusuz insanlik tarihi i¢in biiyiik bir birikimdir.
Her bir olay1 agiklamak i¢in mantiksal bazi matematiksel islemler gelistirmeye ¢alismis
olan insanoglu, dogal olaylarin birgoguna genel yaklasimlar saglamistir. Yapilan
caligmalar etrafimizda gergeklesen bircok olay1 agiklamakta yeterli gelmektedir.
Miihendislik alaninda kullanilan birgok sistem bu genel yaklasimlarla analiz edilerek
hayata gecirilmektedir. Cevresel faktorler, emniyet faktorleri ile birlikte belli oranlarda
etki ettirilerek sisteme ait ¢ozlimler daha iyi bir sekilde saglanmaya calisilmaktadir. Her
ne kadar sapmalara sebebiyet verse de bu tiir genellenmis yaklasimlar modern ¢agda
teknolojik ¢alismalarin biiylik bir boliimiiniin altyapisini olusturmustur. Hastanelerden
niikleer santrallere, uzay araglarindan elektrik tiretim santrallerine, kullandigimiz
araglardan trettigimiz besin kaynaklarina kadar tiim teknolojik sistemlerimizin isleyisi,
insanlik tarithi ile birlikte gelistirilmis bu genel yaklasimlar {izerinden
gerceklestirilmektedir. Bu genel yaklasimlarin hayatimizdaki yeri goz ardi
edilemeyecek kadar biiytliktiir. Ancak dogal olaylar neticesinde gerceklesen sapmalar
bazen goz ardi edilemeyecek derecede onemli olmaktadir. Giiniimiizde bu sapmalarin,
olusturulan kabullere dahil edilerek, bunlari bir etki olarak degerlendiren sistemler
yapay zeka altinda islem gormektedir.

Calismada bolge potansiyel analizi i¢in WASP programi kullanilmigtir. WASP
Iklim Analisti riizgar kaynagi degerlendirmesi icin gdzlemlenen ortalama riizgar
verilerinin olusturulmasin1 ve IEC yer degerlendirmesi i¢in asir1 riizgar datalarim
gozlemlemeyi de igeren riizgar verileri zaman serilerinin ice aktarma, se¢cme ve
analizleri i¢in tasarlanmis, genellesmis bir aragtir. Troen ve Petersen (1989), tarafindan
hazirlanan Avrupa Riizgar Atlasi, Danimarka’nin Risg National Laboratory’de tiretilmis
olan WASP programi iizerinden gergeklesmistir. WASP incelenen bolgenin tomografik
yapist, yiizey puriizliiliigii ve bolgeye ait belirli noktalarindaki 6l¢iilmiis iklim verilerine
bagli olarak bolgenin genel potansiyelinin zaman serisi yaklasimi ve simiilasyonlar

sonucu elde edilmesine dayanarak ¢alisan bir analiz programidir.



WASP programi, simiilasyonlari, riizgar hiz1 degerlerinin 2 degiskenli Weibull
dagilimina paralel bir dagilim gosterdigini varsayarak yapmaktadir. Program, dort giris
degerini (riizgar hizi, piriizlilik, ¢evre engel bilgileri, topografya) degerlendirerek,
incelenen alandaki riizgar potansiyeli degerlerini hesaplamaktadir.

Yapilan ¢aligmada riizgar tarlasi kurulmasi agisindan siireklilik arz eden elverisli
bolgelerin tespiti ile bu bolgelerin potansiyellerinin belirlenmesine yonelik ¢alismalar
yer almaktadir. Bu kapsamda, Meteoroloji Genel Midiirliigiinden, Van ve Hakkari
illerine ait sekiz Olglim istasyonundan alinmis veriler (Bagil nem, sicaklik, basing,
rizgar hizi, riizgar yonii ve rakim) ile birlikte Eumetsat sitesindeki DataCenter
bolimiinden elde edilmis Meteosat 7 uydusuna ait Dogu Avrupa uydu goriintiileri
kullanilarak bolge riizgar potansiyeli YSA, Derin Ogrenme ve WASP programi

kullanilarak tespit edilmeye calisilmustir.






2. KAYNAK BILDIiRiSLERI

Insan, sahip oldugu zekasinin bir sonucu olarak, veriler igerisindeki etkilesimi
gozlemleyerek, birbiri ile olan iligkilerine gore sonuglar iiretebilen ve bu yonde
davramslarini gelistiren fiziksel diinyada bildigimiz tek varliktir. Insan zekasi her ne
kadar bu etkilesimleri inceleyip belli baslt konularda standart yaklasimlar olusturmaya
calismis olsa da, birgok faktér olusturulan standartlarda goz ardi edilmektedir.
Olusturulan her standart yol ve yontem, bir baska ortamda farkli kosullara maruz
kaldigindan, ¢ogunlukla yetersiz kalmaktadir.

Calismada hatali verilerin ayristirilmasinin - ardindan, 244311 veri seti
incelenmistir. Her bir veri seti igerisindeki girdilerin birbiriyle olan iliskisi {izerinden,
sisteme ait bir mantiksal ag olusturulmustur. Bu insan biyolojik sinir aginin hafiza
olarak adlandirdigimiz bolgede, kalici olarak biriktiremeyecegi bir bilgi yogunlugudur.
Bu biiytikliikte bir bilgi yogunlugu igerisinde analiz yaparak, bunlarin birbirleri ile olan
iligkilerini belirlemek ise organik yapidaki sinir sistemi i¢in imkansizdir.

Insan beyninin tiim yapisinda yaklagik olarak 100 milyar hiicre bulunmaktadir.
Bu hiicrelerin her biri, bir YSA modiilii gibi islev gérmekte ve her bir modiilde de
15.000 YSA noronuna karsilik dentrit bulunmaktadir. 100 milyar hiicrelik organik beyin
diizeni, insanogluna istiin bir zeka yetenegi kazandirmaktadir. Ancak bu sistemin
zafiyeti unutkanlikla baglamaktadir. Beyin kendini korumak igin reseptorlerden gelen
bilgiyi veya islem yetenegini kisitlamaktadir. Aracimizla yolda seyir halindeyken
etraftaki her tiirlii detay: incelemeyiz. Gozlerimiz, kulaklarimiz bunlarin tiimiinii goriip
isitmesine ragmen bu bilgiler beyinde islenmez. Bunu yapmasina ragmen beynimiz
viicudumuza aldigimiz enerjinin dortte birini kendisi harcar. Bu nedenle bu denli biiyiik
verilerin analizinde bu tiir bir biyolojik yapinin kullanilmas1 imkansizdir.

Ancak beyin sinir sistemini drnek alarak olusturulan bir yapay sinir birimi bunu
gerceklestirebilmektedir. Egrioglu ve ark. (2009), YSA’nin, biyolojik sinir aglart taklit
eden sentetik aglar oldugunu belirtmislerdir.

Insan beyin hiicreleri, bilgi toplamak i¢in Sekil 2.1°de goriilen, dendrit denilen

reseptorleri kullanirlar.
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Dentride

Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresi yapist (Anonim, 2016).

Hiicre reseptorlerinin dendritler araciligiyla elde ettigi bu bilgiler hiicre
cekirdegine sahip govde bolgesinde degerlendirmekte ve hiicreye ait sonuglari akson
denilen gdvde uzantisi bir yapi lizerinden sinyal olarak tekrar reseptorler araciligiyla
digar1 vermektedir. Bu sistem sayesinde sinir sistemi kararlarin1 verebilmektedir. Beyin
her bir karar1 almak igin bu yapilardan binlercesini 6zellestirmistir. Insan viicudunun
olusmaya baslamasindan hemen sonra doguma kadar ge¢en zaman igerisinde beynin
%99’luk boliimii yapisal olarak tamamlanir ve bu islevleri yapan boliimler 6zellesmis
olur. Sistem erkeklerde 100 milyara yakin bir hiicre yapisiyla tiim viicut fonksiyonlarini
kontrol altinda tutmaya baslar. Cevresel etkiler ile ihtiya¢ duyulan strateji ve karar
mekanizmalarimin tiimii viicut tarafindan bu ag sistemi ilizerinden yiirttiiliir.

Y SA modiilii de Sekil 2.2°de goriildiigii iizere, biyolojik sinir hiicresinde oldugu
gibi, girdilerin sisteme dahil edildigi bir giris katmanina sahiptir. Bu giris katmani
elemanlar1 MATLAB ve benzeri programlarin tiimiinde yalmizca sayisal olarak
islenebilmektedir. Sayisal bir deger olarak isleme alinan 6l¢iim verileri agirliklar ve
transfer fonksiyonlar1 iizerinden birbirleri ile iliskilendirilir. Iliskilendirilen verilerden,
bir sonraki katmandaki noron sayisi kadar sonug iretilir. Bu sonuglar daha sonra
istenirse yeni agirliklar tizerinden aktivasyon fonksiyonu yardimi ile c¢iktilara
dontistiiriilebilecegi gibi, ikinci veya daha fazla ara katmanlhi bir sekilde de ¢kt
katmanina aktarilabilir. Bu diizen agin iistiindeki egitilmis veri tutma ihtiyacina gore
degisiklik gosterebilir. Insan sinir hiicreleri, ihtiyaci olmayan reseptorlerde yikima
gitmektedir. Daha sonra ihtiya¢c duydugu noktalarda bunlar tekrar olugturmaktadir. Bu
sekilde kendisi i¢in Onemsiz olan bilgilerin depolanmasini da 6nlemekte ve enerji

kaybinin da 6niline gegmektedir.
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Sekil 2.2. Yapay sinir aglari islem modiilii (Anonim, 2016).

Insan dogasindaki bu uygulama Srivastava ve ark., (2014), gelistirmis oldugu
“dropout” yonteminde olusturularak sistemin hizli cevaplar iiretmesi saglanmaya
calisilmigtir. Yontem ag mimarisi igerisinde olusturulmus olan agirliklarin bir kisminm
baglangicta etkisiz kilarak sistemin daha hizli dongiler gerceklestirmesini
saglamaktadir. Dongiilerdeki bu iptal islemleri rastlantisal olarak gergeklestirilmektedir.
Bir dongii icerisinde etkisiz kilinan agirliklar etkilerine gore bir sonraki asamada
degerlendirmeye alinmaktadir.

Caligmada olusturulan ag sisteminde de, ag yapisi benzer bi¢cimde yapilan
caligmalara has oOzelliklere sahip olabilmektedir. Bu o6zellikler veri sayist ve veri
cesitliligine gore degisiklik gostermektedir. Bununla ilgili literatiirde herhangi bir
standart uygulama olmamasina karsin ¢ogunlukla giris verisi sayisinin iki kati kadar
noronun ilk katmanda bulunmasinin basarili sonuglar verdigi kabul edilmektedir. Ancak
her sistemin kendine 6zgii optimum ¢oziimleri bulunmaktadir. Bu optimizasyon ¢alisma
igerisinde ¢esitli yollarla uygulanmaya c¢alisilmistir. Ancak bu tiir bir optimizasyonun
Calisilan sistem donanimlari bu tiir bir durum karsisinda ¢ok yetersiz kaldigindan dolay1
bu yondeki ¢alismalar kisith bir sekilde devam ettirilmisitir. Bu tiir bir optimizasyonu,
biyolojik sinir hiicrelerinin, ne tiir bir veriye dayanarak yaptigmin bilimsel bir
aciklamasina literatlirde rastlanmamigtir. Derin 6grenmede oldugu gibi bu tiir bir
optimizasyonun sisteme uyarlanabilecek duruma getirilmesinin yapay zeka alaninda

biiyiik bir esigin asilmasi anlamina gelecegi diistiniilmektedir. Bu durum insan beyninin
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yaptig1 optimum diizey saglamasinin, yapay zeka alaninda gerceklestirilebilmesini
saglayacaktir.

[statistik ve analize dayali hesap yontemlerinde, dnceden belirlenmis belli
kurallar ¢ercevesinde ¢6ziimler iiretiliyor olmasi sebebiyle, verilerin birbirlerine gore
etkilesimi goz ardi edilmektedir. Bu durum veri kaybina sebep olmaktadir. Yapay Sinir
Aglar1 Yontemi bu standartlarin disina ¢ikarak, verileri kendi i¢lerindeki iliskilere gore
degerlendirmektedir. Bu durum tiim etkilerin hesaba dahil edilmesini saglar. Ciinkii
sonuglar belli formiillerin kullanilmasit sonucu degil, tiim etkenlerin belli agirlikta
degerlendirmeye katilmasi sonucu olusmaktadir. Bu sonuglarin yeterli biiytikliikte bir ag
sistemi tizerinde biriktirilerek analiz edilmesi, dogrusal ve dogrusal olmayan tiim
etkenlerin gizli katmanlarda ¢6zlime dahil edilmesini saglar.

Bilgi¢ ve ark. (2016), yaptiklari ¢alismada, Tiirkiyenin giineyinde yer alan Hatay
bolgesine ait riizgar hizin1 tahmin etmek icin YSA ve CLRM yontemlerini
kullanmiglardir. Calismada YSA performans degerlendirmesi R%, RMSE ve MAE
tizerinden gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alismada Hatay bolgesine ait bir yillik olarak
Olciilmiis meteorolojik veriler kullanilarak yillara ait 365°er adet veri seti
olusturulmustur. Bu veri setlerinde YSA giris elemam olarak 12 bagimsiz degisken
(Tmax, Tmin, Tos TSt Teap, Thas, Pmaxs Pmins Potv Pstv Peap V€ Pras) Ve 3 adet
(Vmax: Vmin:Vort) ¢1kis elemant kullanilmistir. Kullanilan veri setlerinin %69’u egitim
geri kalanlar ise test i¢in kullanildig1 belirtilmistir. Calismada egitim algoritmasi olarak
Levenberg-Marquardt kullanilmistir. Egitim asamasindaki en iyi performans
degerlerinin 1 ara katmanli, Viax V€ Vort icin 20 ve Vin icin 15 nérona sahip yapilardan
elde edildigi belirtilmistir. Elde edilen sonuglara gore CLRM yontemi ile elde edilen
sonuglarda etkin parametrelere dayali yapinin ortalama hiz tahmininde basarili oldugu
tespit edilmistir. Ancak etkin parametrelere bakilmaksizin elde edilen tim verilerle
yapilan analizlerde YSA’nin CLRM’ye gore daha basarili oldugu belirtilmistir. Kaya ve
ark. (2016), Kastamonu ili riizgar enerjisi potansiyelini YSA ile 6lgmeye ¢alismislardir.
Program olarak Matlab YSA ara yiizii kullamilmistir. Egitim asamasinda 6grenme
algoritmasi olarak ‘traingd’ secilmistir. YSA modelinde Kastamonu il merkez istasyonu
riizgar verileri giris degeri olarak kullanilarak 6 adet tiirbin igin ¢ikis giicii degerleri elde

edilmistir. Bu tiirbinlerin Kastamonu’da belirtilen alanlarda kullanilmasi durumunda
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1921 MW enerji tretilebilecegi tespit edilmistir. Ranganayaki ve Deppa (2016), yapay
sinir aglar1 modellerinde gizli néronlarin sayisini belirlemek amaciyla Multi Layer
Perceptron, Madaline, Back Propagation Network ve PNN modelleri iizerinde
calismuglardir (Sekil 2.3). YSA igerisindeki néron sayisinin gelisiglizel segilmesinin,
yetersiz sonuclar irettigini belirtmiglerdir. Calismalarinda bu sorunlarin ortaya
cikmasini 6nlemeyi amaglamiglardir. Kistaslar, giris katmani noronlarinin sayisina bagl
olarak gelistirilmistir. Yakinsama teoreminde elde edilen en diisiik hataya ulasan kistas,
kullanilan modelde uygulanmasi gereken noron sayisimi belirlemektedir. Yontem
literatlirde daha Once Onerilen yaklasimlarla karsilagtirildiginda digerlerine nazaran en

diistik MSE oranini saglamaktadir.
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Sekil 2.3. Onerilen tiimlesik sinir ag1 modeli (Ranganayaki ve Deppa, 2016).

Cadenas ve Rivera (2010), bir ay boyunca farkli bolgelerde (California Cedros,
Zacatecas ve Holbox'ta) dl¢iimlerden elde edilen ortalama saatlik riizgar hiz1 verilerini
yontemler gelistirmislerdir. Zaman serilerinin riizgar hizi tahminini yapmak i¢in
ARIMA modeli kullanilmistir. YSA, ARIMA teknigine bagli olarak dogrusal olmayan


https://www.hindawi.com/69219146/
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egilimleri dikkate alarak insa edilmis ve bu da hata oranini diistirmistiir. Hibrit modeller
ile ilgili ¢aligmalar tamamlandiktan sonra sonuclar ayr1 olarak ¢alisan ARIMA ve YSA
modelleriyle karsilastirilmistir. Ug ydntem sonuglarmin karsilastirilmasi i¢in MSE,
MSE ve MAE hata hesaplama yontemleri kullanilmistir. Sonug olarak hibrit modellerin

diger yontemlere gore daha basarili sonuglar iirettigi tespit edilmistir (Sekil 2.4).
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Rezl
— — Hybrid
124 —---- ARIMA
10 4

Wind speed (m/sec)
(«)]

1 S 10 15 20 25 30 35 40 45
Time (hr)

Sekil 2.4. Cedros da hibrit ve ARIMA modellerininin gergeklesen veriler ile
karsilastirilmasi (Cadenas ve Rivera, 2010).

Deo ve Sahin (2017), Avustralyanin Queensland bolgesinde yiizey gilines 1sinimi
degerlerini, LST uydu verilerini kullanarak tespit etmeye calismislardir. Caligmada
kullanilan veriler NASA uydularinin MODIS Terra sensorii ve Bilimsel Bilgi (SILO)
arsivlerinden elde edilmistir. 2012-2014 yillar1 arasinda 6l¢iilmiis olan LST verilerinin
%69’u egitim, geri kalanlar1 ise dogrulama asamasinda kullanilmistir. Calismada
ARIMA, MLR ve YSA modelleri kullanilmistir. Calismada 9 adet modele gore 1 ara
katman ve bu modellere ait degisken sayili ndron sayilari ile tahminlemeler yapilmistir.
YSA modelinin ARIMA ve MLR modellerine kiyasla yiiksek oranda daha iyi sonuglar
drettigi  belirtilmistir. Calismada YSA algoritmasi larak Levenberg-Marquardt
kullanilmistir. Calismada YSA tahminin ARIMA ve MLR modellerine gore %5.85
oraninda daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir (Sekil 2.5).
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Sekil 2.5. Birlestirilmis tiim istasyon verilerini kullanarak G'nin mevsimsel tahmini i¢in
ANN, MLR ve ARIMA model performans dagilimi (Deo ve Sahin, 2017).

Bilgili (2007), doktora ¢alismasinda Akhisar, Belen, Dat¢a, Gelendost, Soke,
Gokgeada, Foca, Gelibolu ve Bababurnu bolgelerinde referans 6lglim istasyonlarinin
verilerini kullanarak hedef istasyon verilerini tahminlemeye g¢alismistir. Bu ¢alisma
sonucunda YSA sonuglarindaki sapmalarin kurulacak sistemler agisindan kabul
edilebilir sinirlar igerisinde kaldigini, haftalik veya giinliik hiz tahminlerinin, aylik hiz
tahminlerine gore daha kotii sonuglar verdigini tespit edilmislerdir. Calismada en iyi
performans %3.24 oranla Gelibolu istasyonunda saglanmistir. Calisma alani ile ilgili bir
potansiyel degerlendirilmesi yapilmis ve Belen gibi bazi1 alanlarda riizgar tarlarinin

kurulabilecegi 6n goriilmiistiir (Sekil 2.6).
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Sekil 2.6. Sakarya i¢in YSA tahminleri ile fiili sonuglarin karsilastiriimasi (Bilgili,
2007).
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Zaccheus (2014), Olaofe Paarl ve Vredenburg bolgeleri 6l¢iim istasyonu
verilerini kullanarak RNN ile riizgar potansiyelini belirlemeye c¢alismislardir. Tahmin
modeli olarak ‘trainlm’ algoritmasini kullanilmistir. Aymi yiikseklikte 10 dakikalik
veriler kullanilarak hedef istasyondaki riizgar hizin1 tahmin etmeye ¢alismistir. Elde
edilen sentetik numuneler ile 6l¢iim verileri arasinda ¢ok kiigiik sapmalar oldugu tespit
edilmistir (Sekil 2.7).

| xa x2 X3 xa |
I Meteorological/ Weather Data I Wind 5 18 P - —

o b

I Modeling of the Wind Measurement I

I LRNN

. 4
I Time Air density II Turbine parameters " Wind Speed Distribution I

[ | site Power Curve f—————d Wind Power Output |

Sekil 2.7. Istatistiksel ve tahmini modelin sematik gdsterimi (Zaccheus, 2014).

Cao ve ark. (2012), tek degiskenli ve ¢ok degiskenli ARIMA modellerinin RNN
ile karsilastirilmasi ve riizgar hizi sonuglarinin tutarliliginin karsilastirmali bir analizini
yapmuslardir. Analiz, ayn1 noktada yerden bes farkli yiikseklikte alinan ayni zamandaki
Olciim verilerini icermektedir. Calismada cok degiskenli ARIMA yapilarinin tek
degiskenli yapilardan daha iyi sonuglar iirettigi tespit edilmis ve RNN yapilarinin
ARIMA yapilarindan daha 1yi sonuglar tirettigi tespit edilmistir.

Noorollahi ve ark. (2016), yapay sinir aglar1 kullanilarak riizgar hizi tahmini i¢in
hem zamansal hem de mekansal boyutlarda olmak iizere iki boliimde incelenme
yapmuslardir. Iran’da ii¢ dlgiim istasyonundan bir saat araliklarla Slciilmiis verilerle
rliizgar hizinin zamanla degisimini tahminlemeye ¢alismis, bir sonraki boliimde birbirine
yakin bazi istasyonlardan alinan verileri kullanilarak referans istasyonlardan hedef
istasyon verilerini tahminlemeye ¢alismiglardir. Calismada BPNN, RBFNN ve ANFIS
modelleri kullanilmistir. Calismada modellerin kisa siireli performans o6lgiitlerini

karsilastirmak icin MAPE, RMSE ve MAE kullanilmistir. Mekansal riizgar hizinin
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performans degerlendirmesinde ise WSHE ve MAWEEE yontemleri kullanilmaistir.
Elde edilen modellerin her istasyona gore farkli sonuglar iirettigi ve buna bagli olarak
dogruluk oranmin degistigi belirtilmistir. Bu durumun islenen riizgar verilerinin
Ozelliklerine bagli oldugu belirtilmistir. Bu performans degerlendirme yontemlerine ait
hesap yontemleri ¢alismada agiklanmistir. BPNN ve ANFIS modellerinden elde edilen
sonuglarin benzer oldugu ve riizgar hizi tahmin hatasinin ortalama olarak % 2.6

oldugunu tespit etmislerdir (Sekil 2.8).

Fuzzification Rules Inference engine Defuzzification

Sekil 2.8. 2 girisli ve 4 kuralli bir FIS'in yapis1 (Noorollahi ve ark., 2016).

Kumara ve Malik (2016), Hindistan'm 67 ilinde GRNN ve MLP kullanilarak
rizgar hiz1 tahminlemesi yapmuglardir. Caligmada egitim giris verisi olarak boylam,
enlem, giinliik giines radyasyonu, hava sicakligi, bagil nem, toprak sicakligi, yiikselme,
sogutma derecesi, 1sitma derecesi ve atmosfer basincini kullanilmistir. Hedef katmanda
ise riizgar hizi kullanilmistir. Bu verilerilerin  NASA {izerinden elde edildigi
belirtilmistir. Calismada elde edilen 67 ile ait 26 il veri setinin egitim, 21 il veri setinin
test ve geri kalan 20 ile ait veri setlerinin ise tahminleme asamasi i¢in kullanildig
belirtilmistir. Calismada modellerden elde edilen sonuglara gore ortalama karesel
hatalar karsilastirmig ve GRNN'nin MLP'den daha iyi sonug iirettigi belirtilmistir.
Calismada GRNN ve MLP'nin dogruluk oranlarini, egitim asamasi i¢in %99.99 ve
%97.974 test agsamasinda ise % 98.85 ve % 95.23 olarak bulmuslardir (Sekil 2.9).
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Sekil 2.9. Kullanilan genellestirilmis regresyon sinir ag yapist (Kumara ve Malik,
2016).

Yasar ve ark. (2012), yaptiklar1 ¢alismada topografik ve meteorolojik verilerin
yardimiyla Tirkiye'nin Ege Bolgesi'ndeki MRH degerlerini ANN kullanarak tahmin
etmeye calismislardir. Calismada iklim verisi olarak Izmir, Mugla, Aydin, Denizli,
Usak, Manisa, Kiitahya ve Afyonkarahisar illerinde Tiirk Meteoroloji Servisi dl¢lim
istasyonlarindan elde edilen 2000-2006 yillar1 arasindaki MRH ve MTP verileri
kullanilmistir. Aylik zaman serisine bagli enlem, boylam, rakim ve yagis ANN aginin
giris katmaninda, MRH ise ¢ikti katmaninda kullanilmistir. Calisilan YSA modelinde
normalizasyon isleminin 0.1-0.9 araliginda yapildigi belirtilmistir. Calismada
MATLAB programi kullanilarak ANN yapisi olusturulmus ve daha sonra gergek
degerler ile karsilastirma yapmigslardir. Elde edilen degerlerin kabul edilebilir hata
sinirlarinda oldugunu belirtmislerdir. Calismada en iyi degerlerin Manisa istasyonundan
elde edildigi ve YSA modelinin MLR modelinden daha iyi sonuglar iirettigi
belirtilmistir. Elde edilen modelin dogrulugunu kanitlamak i¢in cevre bolgelerde
bulunan istasyon verileri kullanilarak tahminleme yapilmis, Ege bolgesinde bulunan
Nazilli istasyonu i¢cin MAPE degeri 5.5 ve Ege bolgesi disinda bulunan Burdur
istasyonu i¢in ise 5.6 olarak tespit edilmistir.

Mohandes ve ark. (1998), yaptiklari ¢alismada riizgar hizi tahminlemesi igin
YSA kullanmis ve sonuglari istatiksel bir model ile karsilastirarak degerlendirmislerdir.
Suudi Arabistan Cidde'de riizgar hizinin istatistiksel 6zellikleri incelenerek istatistiksel

katsayilar tespit edilmistir. Istatistiksel olarak elde edilen riizgar hizinin gergek dlgiimler
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ile uyumlu oldugu tespit edilmistir. Zaman serilerine bagli olarak ortalama aylik ve
giinliik hiz tahminlemelerini ayrica YSA ile gergeklestirerek sonuglar karsilagtirilmastir.
Hata oraninin belirlenmesi i¢in ortalama karesel hata kokii (RMSE) kullanilmistir.
Calismada 2 aylik ve giinliik olarak 2 ayn diizeyde testler yapilmistir. Aylik olarak
gerceklesen gcalismada 144 aylik veri seti kullanilmistir. YSA egitimi i¢in 120 aylik veri
seti egitim ve kanal 24 aylik veri seti ise test asamasinda kullanilmistir. Aylik verilere
dayali testlerde YSA egitimi sonucu RMSE degeri 1.87 olarak bulunmustur. Buna
karsilik AR modelden elde edilen RMSE degeri 2.88 olarak hesaplanmistir. Giinliik
verilere dayali gergeklesen calismada ise 4802 giinliikk veri seti kullanilmis ve bu
verilerin 730 giinlik kismi egitim ve 4072 giinlik kismi ise test asamasinda
kullanilmigtir. Giinliik verilere dayali testlerde YSA egitimi sonucu RMSE degeri ise
1.24 olarak bulunmustur. Buna karsilik AR modelden elde edilen RMSE degeri 1.37
olarak hesaplanmistir. Sonug olarak YSA analizlerinin autoregresif modelden daha iyi
sonugclar lirettigini tespit etmiglerdir.

Monfared ve ark. (2009), yaptiklar1 ¢alisgmada bulanik mantik ve YSA’ya dayali
hibrit bir yontem iizerinde c¢alismiglardir. Yapilan calisma ile tahminleme yaklasim
orani daha az ndron ve daha az siirede daha iy1 sonuglar verecek sekilde gelistirilmistir.
Deneysel calismalar, onerilen yontemin bulanik kurallara daha az bagimli ve daha az
hesaplama siiresinde daha 1yi bir riizgar hizi tahmini performans: sagladigini

gostermistir (Sekil 2.10).
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Sekil 2.10. Onerilen ve geleneksel sinir ag1 yontemleri icin riizgar hizi tahmin hatalar:
(Monfared ve ark., 2009).
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Cam ve ark. (2005), yaptiklari ¢alismada, Tiirkiye’de yedi bolgeye ait bes farkli
yiikseklikte ol¢iilmiis olan ortalama riizgar hiz1 ve riizgar giicli degerlerine bagli olarak
YSA ile hesaplamalar yapmislardir. YSA ag modeli Matlab programi kullanilarak
olusturulmustur. Calismada egitim verisi olarak boylam, enlem ve yiikseklik giris
katmaninda, riizgar hizi ve giic degerleri ise c¢ikis katmaninda degerlendirilmistir.
Olusturulan agin bolgelere gore farkli yakinlikta sonuglar {irettigini tespit etmis, ancak
sonuglarin gergek veriler ile karsilastirildiginda yiliksek yakinsama ile saglandigini tespit
etmislerdir. Petkovic” (2015), yaptigi c¢alismada, uyarlamali néro-bulanik ¢ikarim
sistemi kullanarak riizgar hizi tahminlemesi yapmaya g¢alismistir. Uyarlamali ndro-
bulanik ¢ikarim sistemi modelinin tahmin sonuglarini, ortalama karesel hata, belirleme
katsayis1 ve Pearson katsayisin1 kullanilarak degerlendirmistir. Yapilan calisma
uyarlamali noro-bulanik ¢ikarim sisteminin riizgar hizi tahmini agisindan kabul
edilebilir smirlar icerisinde tahminleme yapabildigini gostermistir. Uyarlamali noro-
bulanik c¢ikarim sistemi diger istatistik yontemlerle karsilagtirllmis ve daha basarili
sonuglar {rettigi tespit edilmistir. Philippopoulos ve Deligiorgi (2012), yaptiklar
calismada, karmasik arazi yapisina sahip kiyr ortaminda saatlik riizgar hizin1 tahmin
etme agisindan ileri beslemeli sinir agi mimarisini incelemislerdir. Egitimli sinir
aglarinin ¢aligma alan1 i¢in geleneksel interpolasyon yontemlerinden daha iistiin
oldugunu belirlemislerdir. Egitimli aglarin bolgeye 6zgii olmasina ragmen yontemin
diger yerlerde de wuygulanabilir oldugunu ve rilizgar vektoriiniin Onemini
vurgulamiglardir. Filik ve Filik (2017), yaptiklart ¢caligmada, riizgar hizi tahminleri igin
yerel bazi degiskenlere dayali ¢esitli YSA tabanli modeller 6nermislerdir. Calismada
kullanilan egitim ve test verileri hava sicakligi, riizgar hizi, riizgar yonii ve hava
basincinin degerlerini kaydedebilen bir veri izleme sistemi kullanilarak 2 Mart - 2 Nisan
2016 tarihleri arasindaki 6l¢iimlerden elde edilmistir. Olgiim verilerine ait son 5 giinliik
donem test asamasinda kullanilmistir. Ag modelinde geri yayilim algoritms: olarak
Levenberg—Marquard ve atesleme fonksiyonu olarak da logsigmoid fonkisyonunun
kullanildig1r belirtilmistir. Caligmada 3 ayr1 giris verisi lizerinden ayr1 olarak
degerlendirme yapilmustir. ilk modelde yalnizca riizgar, ikinci modelde riizgar hizi ve
sicaklik, Giciincli modelde ise riizgar hizi, sicaklik ve basing parametreleri kullanilarak

agdaki egitim saglanmistir. Yapay sinir aglar tizerinden gelistirilen modellerden elde
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edilen sonuglarin performanslar1 ortalama karekok hata ortalamast (RMSE) ve ortalama
mutlak hata (MAE) kullanilarak karsilagtirilmistir. Birden c¢ok yerel degisken
kullanmanin etkisini benchmark i¢in kalicilik yontemi ile analiz etmis ve karsilastirma
yapmuslardir. Calismada, riizgar hizi tahmini i¢in farkli meteorolojik verilerin YSA ile
arastirilmasi yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore en diisiik RMSE ve MAE degerleri
calistiklar tiglincii yapidan elde edilmistir (Sekil 2.11).
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Sekil 2.11. 1. Siitun (yalniz riizgar hiz1 kullanimi), 2. Siitun (riizgar hiz1 ve hava sicaklik
verilerinin kullanimi), 3.Siitun (riizgar hizi, hava sicakligt ve hava
basincinin kullanimi) (Filik ve Filik, 2017).

Lopez ve ark. (2008), yaptiklari ¢alismada YSA kullanilarak Galigya bolgesinde
ortalama riizgar hizim1 tahmin etmek i¢in bir yontem gelistirmislerdir. Calisilan
yontemde, Bayesian algoritmasi tarafindan egitilmis, 15 néronlu bir gizli katmanin
bulundugu ¢ok tabakali bir algilayici ag yapisi kullanmiglardir. Karmasik arazilerde,
yon girdisinin % 23’liik tahmin etkisine neden olabilecek ¢cok dnemli bir girdi oldugunu
belirtmislerdir (Sekil 2.12) Calisilan bdlgedeki yillik ortalama riizgar hizi simiile
edilerek elde edilen sonuglar, yakindaki istasyonlardan alinan verilerle karsilastiriimis

ve hatalarin % 2'nin altinda kaldigini tespit etmislerdir.
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Sekil 2.12. Girdi sayisinin belirlenmesi i¢in, agda kullanilan riizgar giilii grafigi (Lopez
ve ark., 2008).

Wang ve ark. (2014), riizgar hizinin kaotik dogasi ve i¢ karmasikligi nedeniyle,
rliizgar hiz1 hareketlerini dogru bir sekilde tahmin etmenin zor oldugunu belirtmislerdir.
Calismalarinda, riizgar hizin1 tahmin etmek igin istatistik yontem ve YSA melezi
onermislerdir. Olgiimlerden elde edilmis riizgar hiz1 verileri IMF ve EMD yontemleri
kullanilarak sentezlenmis ve YSA tarafindan daha kolay ¢ozlimlenebilen alt seriler elde
edilmistir (Sekil 2.13). INN modellerini olusturmak igin IMF bilesenleri kullanilmustir.
ENN siirecinde kismi otokorelasyon fonksiyonu ile orijinal riizgar hizi verileri elde

edilmistir.
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Sekil 2.13. EMD-ENN akis diyagrami (Wang ve ark., 2014).
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Kumar ve Malik (2016), yaptiklar1 ¢aligmada, riizgar hizin1 tahmin etmek igin
Genellestirilmis Regresyon Sinir A8 ve Cok Katmanli Perceptron ag yapilarini
kullanmislardir. Calismada kullanilan veri setleri NASA'dan toplanmistir. Egitim giris
elemant olarak boylam, enlem, giinlilk glines radyasyonu-yatay, hava sicakligi, bagil
nem, toprak sicakligi, atmosfer basincini kullanmiglardir. Caligmada iki modelin MSE'si
karsilastirilmis ve GRNN'nin MLP'den daha i1yi sonug verdigi tespit edilmistir. GRNN
ve MLP'nin dogrulugu, i¢in sirastyla % 99.99 ve % 97.97 egitim fazinda, % 98.85 ve %
95.23 test asamasinda bulunmustur (Sekil 2.14).
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Sekil 2.14. Ol¢iim degerleri ile MLP ve GRNN model sonucu karsilastirmasi (Kumar ve
Malik, 2016).

Velo ve ark. (2014), yaptiklart ¢alismada, riizgar hizim1 6lgmek i¢in hava
istasyonu bulunmayan bir bolgede yapay sinir aglar1 kullanarak yillik ortalama riizgar
hiz1 tahmini igin bir yontem Onermislerdir. Sinir ag1 egitimi i¢in kullanilan girisler,
yakin istasyonlardan alinan riizgar hizi ve yon verileridir. Yontem, egitim asamasinda
gerekli olan veri miktarini analiz ederek en iyi ¢dzlimiin, y1l boyunca altmis giinlik
gozlem kullanmak olduguna karar vermistir. Yalnizca bir aylik veriler kullanilarak
egitilen bir ag i¢in, elde edilen sonuglar, simiilasyon i¢in secilen aya gore oldukca

yetersizdir. Yalnizca bir istasyondaki veriler kullanilarak olusturulan agin, Galigya'daki



24

karmasik arazide bulunan 20 istasyondaki tahminlemelerinin, 6l¢iilen ger¢ek degerlerle
karsilastirildiginda ¢ok tatmin edici oldugu sonucuna varilmistir. Giris olarak kullanilan
istasyon hedef istasyon ile 0.60'in iistiinde bir korelasyon katsayis1 gosterdiginde,
gercek ve simiile edilmis yillik hizlar arasindaki farklar % 3'i asmamaktadir. 0.50'1n
iistinde bir korelasyon katsayisi olsa bile, yillik ortalama hizlarda farklar% 5'in
altindadir. Kullanilan yontem ile hedef istasyonun yillik riizgar hizi karmasik
meteorolojik ve topografik veriler kullanilmadan tatmin edici sekilde tahmin

edilebilecedi tespit edilmistir (Sekil 1.15).

68 7_10 network 10_7 network

Simulated

11,0 values

values

Daily wind speed (m/s)
Daily wind speed (m/s)

1-s 21.5 106 30-6 20.7 9-s 298 1-2 21-2 13.3 23 22-3 12-5 1-6
Days Days
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Daily wind speed (m/s)

1:5 21-5 10-6 30-6 20-7 9-8 29-8 1-7 21-7 10-8 30-8 19-9 9-10 29-10
Days Days

Sekil 2.15. Dort aydan dort aya kadar bir siire boyunca 6l¢iilen ve simiile edilen giinliik
ortalama hizlar i¢in YSA'nin ve gercek sonuglarin karsilastirilmasi (Velo ve
ark., 2014).

Njoroge ve ark. (2000), yaptiklart ¢caligmada hava ¢oklu spektral sensor (MSS)
tarafindan alinan parlakliktan yiizey sicakligi kestirimi i¢in, dogrusal regresyon, ¢oklu
regresyon ve geri yayilim noral ag modeli arasinda karsilastirmalar yapmislardir. Analiz
igin sabah ve 6gleden sonra kaydedilen yiikselen 151k siddeti verileri kullanilmistir. Sinir
ag1 modelinin, havadaki MSS sensoriiniin yilizey sicakligi ve alinan parlakligi arasindaki
transfer fonksiyonunu modelledigi gosterilmistir. % =+ 10'luk artik hata araligini
kullanan sinir agit AM ve PM yiizey sicakliklari i¢in yaklasik % 87.5'lik tahmin
seviyesine ulagmistir. Yiizey sicakligin1 dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in, dogrusal

olmayan c¢oklu regresyon yontemi olan sinir agmin, dogrusal olmayan aktarim
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fonksiyonunun modellenmesinde, geleneksel regresyon analiz yontemlerinden daha

yararli oldugu tespit etmislerdir (Sekil 2.16).
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Sekil 2.16. Sabah verilerinin yilizey sicakliginin tahmininde sinir ag1 sonuglarinin ve
regresyon analizinin Karsilastirilmasi (Njoroge ve ark., 2000).

Ata (2014), yaptig1 calismada, Tiirkiyede Akhisar bolgesi icin yillik ortalama
rliizgar hizini, Hellmann katsayisi, kule yiiksekligi gibi parametrelere bagli riizgar esme
stirelerini YSA ile analiz etmistir. Riizgar esme siireleri analizinde Rayleigh dagilimi'nin
kullanildig1 geleneksel yontem ile YSA'nin karsilastirilmasini yapmistir. Elde edilen test
verileri i¢in ortalama yiizde hata degerleri %-4.1ve %3.4 araliginda degigmistir.
Iterasyon sayis1 50.000 iken test Orneklerinin hedef degerlere ulasmadaki basarisi
yaklasik olarak %100 olmustur (Sekil 2.18). YSA ¢ikis parametreleri bu iterasyonda
%0.45 hata ile elde edilmistir. YSA’nin genellestirme ve paralel bilgi isleme
yeteneginden dolayr ¢ok katmanli ag ¢ikis diigiim sayisini oldukga iyi bir oranda
tanimayla gergeklestirdigi ve modelin enerji planlama ve gelecekteki riizgar tiirbini
planlamalari igin faydali olacag: tespit edilmistir (Sekil 2.17). Oztopal ve Sen (2009),
yaptiklar1 ¢alismada, soguk tepeli bulutlarin sicak tepelilerden daha fazla yagis
tiretmelerinden hareketle, 2000 yili igerisindeki 5-7 Eyliil doneminde gozlenen bir
konvektif yagish olay incelenmistir. Bu zaman araligindaki Meteosat 7 nin kizilotesi
kanal verisi, ¢aligma istasyonlarindaki 6 saatlik toplam yagis verisi ve NCEP/NCAR’1n

diigim noktalarina aktarilmis troposferin diisey seviye verileri kullanilmistir.
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Gelistirilen bir YSA modeli ile de yagis miktari tahmin edilmeye ve bu modelin basarisi

Ol¢iilmeye calisilmistir. Model Eyliil ay1 yagisinda basarili olmustur.
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Sekil 2.17. Gizli katmandaki diigiim sayisinin egitme hatasina etkisi (Ata, 2014).
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Sekil 2.18. Egitim hatasinin iterasyon sayisina gore degisimi. (Ata, 2014).

Bilgili (2010), yaptig1 ¢alismada, aylik zemin sicakligini lineer regresyon (LR),
dogrusal olmayan regresyon (NLR) ve yapay sinir ag1 (ANN) yontemleriyle
modellemistir. Adana meteoroloji istasyonundan alinan toprak sicakligi ve diger
meteorolojik parametreler, Devlet Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii tarafindan 2000-
2007 yillar1 arasinda goézlenmistir. Zemin sicakliklar1 zemin seviyesinin 5, 10, 20, 50 ve
100 cm derinliklerinde Olgtilmistiir. Calismada ti¢ katmanli bir ileri besleme YSA

yapist olusturulmus ve YSA'larin egitimi i¢in bir geri yayilim algoritmasi kullanilmistir.
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Basaril1 bir simiilasyon elde etmek i¢in tiim meteorolojik degiskenler (toprak sicakligi,
atmosferik sicaklik, atmosferik basing, bagil nem, rlizgar hizi, yagis, kiiresel giines
radyasyonu ve gilines 15181 siiresi) arasindaki korelasyon katsayilari ikiye bdliinerek
hesaplanmistir. 11k olarak, bagimsiz degiskenlerin tiimii soguk ve 1lik mevsim gibi iki
zaman dilimine ayrilmistir. Girdi regresyon modeline eklenmis, ardindan, en iyi
regresyon denkleminin se¢imi i¢in asamali ¢oklu regresyon yontemi uygulanmistir. Bu
nedenle, en iyi bagimsiz degiskenler LR ve NLR modelleri i¢in se¢ilmis ve ANN
yonteminin giris katmaninda kullanilmistir. Yontemlerin sonuglar1  birbirleriyle
karsilagtirilmis ve ANN yonteminin LR ve NLR yontemlerinden daha iyi performans
sagladig1 tespit edilmistir (Sekil 2.19).
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Sekil 2.19. YSA tahmini ile gergek sonug arasindaki karsilastirma (Bilgili, 2010).

Koo ve ark. (2015), yaptiklar1 ¢calismada, yapay sinir aglari ile referans istasyon
verileri kullanarak belirlenmis bir hedef bolgedeki riizgar hizi tahmininin dogrulugunu
incelemislerdir. Referans ve hedef siteler ti¢ cografi kategoride incelenmistir: ovalar,

sahiller ve Gliney Kore daglari. Riizgar hizi tahminleri, YSA tarafindan elde edilen
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gercek ve simiile riizgar hiz1 verileri arasindaki korelasyon katsayisi ile hesaplanmuistir.
Her bir kategorinin jeolojik Ozelliklerinin ve referans ve hedef alanlar arasindaki
mesafenin  ANN'yi kullanarak riizgar hizi tahmini dogrulugu {izerindeki etkisi
aragtiritlmistir. Sahil kiyilarinda elde edilen sonuglarin daha karmasik yapiya sahip
daglik bolgeden elde edilen sonucglardan daha iyi oldugu tespit edilmistir (Sekil 2.20).
Tahminlemelerde Taebaek Daglari'nin neden oldugu karmasik topografya ve varyant
yiiksekligi, baslica olumsuz faktérler olmustur. Referans ve hedef alanlar arasindaki
uzakliktan ziyade, korelasyon Kkatsayisinin YSA tarafindan riizgar hizi tahmininin

dogrulugunu belirledigi tespit edilmistir.
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Sekil 2.20. (a) Daglarda hedef bolgenin gergek riizgar hizi verileri, (b) Ref olarak
kullanilan hedef bolgenin simiilasyonlu riizgar hizi verileri 1. grup, (c)
Referans olarak kullanilan hedef bdlgenin riizgar hiz1 verilerini 2. grup, (d)
Hedef bolgenin riizgar hizi (Koo ve ark., 2015).

Hu ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢aligmada, riizgar hizinin belirsizligi nedeniyle,
biiytik 6lgekli riizgar enerjisi modellenmesi i¢in dogru bir tahmin modeli olusturmak
zorunlulugunu belirmis ve veri odakli ¢calismanin sayisal analiz yontemlerine nazaran
daha basarili oldugunu sdylemislerdir. Eski riizgar ciftliklerinde uzun siiredir tutulmus
olan biiyiik verilerin yeni kurulacak riizgar tarlalari i¢in elde edilmis olan veriler ile

birlestirildikten sonra derin 6grenme ile analiz edilerek haritalamalar1 daha hassas bir
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sekilde ayarlamak i¢in kullanmiglardir. Calismada derin sinir aglar1 olusturmak igin,
kuzey Cin'de bulunan dort riizgar ciftligi verileri kullanilmistir. Gizli katmanlarin
alanlar arasinda paylasildig1 ve ¢ikti katmanlarinin her bir alandaki farkli paylagimli
gizli katmanli bir DNN mimarisi, transfer 6grenimi i¢in kullanilmustir (Sekil 2.21).
Model, gesitli bolgelerdeki farkl riizgar ciftliklerindeki verileri birlestirmektedir. Hava,
arazi, topografya vb. nedenlerle farkli boélgelerdeki riizgarin degisim o6zellikleri farkli
olsa da, modelinin etkili oldugu kanitlanmistir. Yapilan ¢alismada, Onerilen teknigin

kullanilmasi sonucu tahmin hatalarinin 6nemli 6l¢iide azaltildig1 gosterilmistir.
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Sekil 2.21. Derin 6grenme paylagimli gizli katman mimarisi (Hu ve ark., 2016).

Wang ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alismada, derin 6grenme algoritmasi kullanarak
mevcut riizgar tarlalarindan alinan verileri analiz etmis ve riizgar potansiyeli
tahminlemesi {lizerine geleneksel YSA algoritmalarina gore daha giiclii bir tahmin
modeli olusturmaya ¢alismiglardir. Calismada riizgar enerjisi verilerinde ortaya ¢ikan
belirsizlikler derin 6grenme ile minimize edilmeye calisilmis ve dalgacik doniisiimii ve
konvoliiyonel sinir ag1 temel alinarak ileri bir nokta tahmin yontemi 6nerilmistir (Sekil
2.22). Olusturulan sistemde wavelet doniisiimil, ham riizgar enerjisi verilerini farkli
frekanslara ayristirmak i¢in kullanilmig, tahmin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan
her frekanstaki dogrusal olmayan ozellikler daha sonra konvoliisyonel sinir agi
tarafindan 6grenilmektedir. Boylece riizgar enerjisi verilerindeki belirsizlikler daha net

olarak tanimlanmis ve riizgar enerjisi verilerinin olasilik dagilimi istatistiksel olarak
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formiile edilmistir. Onerilen yaklasim, Cin'den alinan gercek riizgar enerjisi ¢iftligi
verileri kullanilarak kapsamli bir sekilde degerlendirilmis ve sonuglar, riizgar enerjisi
verilerindeki  belirsizliklerin, Onerilen yaklasimi  kullanarak daha 1iyi analiz

edilebilecegini gostermistir.
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Sekil 2.22. Olasiliksal riizgar enerjisi tahmini i¢in Onerilen yaklagimin genel mimarisi.
(Wang ve ark., 2017).

Wang ve ark. (2017), yaptiklari ¢alismada, ¢ok adimli riizgar hiz1 tahmininde
yeni bir hibrid model o6nermektedirler. Bu tahmin modelinde, genel tahmini
dogrulugunu 1yilestirmek i¢in orijinal riizgar hizi serisini bir takim bagimsiz bilesenlere
ayirmak i¢in uygulanmistir. Daha sonra, {retilen her bir bilesen kullanilarak tahmin
yapilmistir. Riizgar hizinin nihai tahmini sonucu, her bilesenin tahmini sonucunu
ekleyerek elde edilmistir. Onerilen modelin etkililigini kamtlamak icin iki grup
gerceklesmis saatlik rlizgar hizi serisi kullanilmistir. Deneysel sonuglar Onerilen
modelin diger tiim tahmin modellerinden daha iyi performans gdsterdigini gostermistir
(Sekil 2.23). Qureshi ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alismada, derin sinir agi temelli
topluluk tekniginin 6grenme kabiliyetini ve aktarim 6grenme kavramini kullanan
yenilik¢i bir kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini sistemi onermislerdir. Onerilen DNN-
MRT semasinda derin otomatik kodlayicilar baz-regresorler olarak hareket ederken,

Derin 6grenme ag1 bir meta-regressor olarak kullanmislardir. Toplu 6grenme, test verisi
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lizerine saglam ve kolektif karar vermeyi kolaylastirirken, derin taban ve meta

regresorler onerilen DNN-MRT yaklagiminin performansini arttirdigini belirtmiglerdir.
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Sekil 2.23. 6 adiml1 riizgar hizi tahmin sonucu (Wang ve ark., 2017).

Aktarim Ogrenme konsepti, her bir riizgar ciftligi veri setinde baz regresor
egitiminden 6nce zamandan kazandirmanin yani sira ayni zamanda her riizgar ¢iftligi
icin egitim agirliklart i¢in baslatma noktalar1 6ngérmeyi sagladigini belirtmislerdir.
Onerilen DNN-MRT tekniginin etkinligi, diger mevcut tekniklerle, kok ortalama karesel
hata, ortalama mutlak hata ve standart sapma hatas1 agisindan istatistiksel performans
Olctimleri kullanarak karsilagtirmiglardir.

Hinton ve ark. (2006), yaptiklar1 ¢alismada ¢ok katmanli yogun derin inang
aglarinda sonug¢ eldesini zorlastiran etkileri ortadan kaldirmak igin ilave yapilmasi
gereken iglemleri agiklamiglardir. Tamamlayict oncelikleri kullanarak her seferinde bir
katman 6grenebilen hizli ve a¢g6zlii algoritmalar gelistirerek, agirliklart ince ayarlayan
daha yavas bir 6grenme siireci olusturmaya ¢alismislardir. Bu 6n gelisimden sonra
genel bir model iizerinde yapilan hizli egitimlerle daha iyi sonuglar {ireten bir yapi
olusturulmus olur. Calismada bu yontemle yapilan tahminlemelerin en iyi siniflandirma
algoritmalarina gore daha basarili sonuclar elde ettigi belirtilmistir. Calismada MNIST
alfabesi lizerinde yapilan testlerde hata oranmin %1.25 bulundugu belirtilmistir.

Gelistirdikleri algoritmay1 ¢alismalarinda paylasarak derin 6grenmenin resim isleme
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lizerindeki ag yapisinin anlasilir olmasma katki saglamislardir. iki katmandan olusan
agm iliskisel bellek olusturmasiyla derin ve 6grenebilen yonlendirilmis bir algoritma
iiretmislerdir. Insan retinas1 ile karsilastirildiginda retinadaki ag  yapisinini
kullandigimiz sistemlere gére ¢ok fazla yogun yapida oldugu belirtilmistir.

Bastien ve ark. (2012), yaptiklari ¢alismada, Theano iizerinden olusturulmus
olan Torch7 ve C ++ {izerinden olusturulmus olan tekrarlayan sinir aglar
kiitiiphanelerinin  performanslarin1  degerlendirmeye caligmiglardir. 2010 yilinda
Bergstra ve digerleri tarafindan tanitilan Theano’nun ana hedefleri ve ozellikleri
makalede kisaca agiklanmistir. Ayrica Theano uygulamalarini optimize etmek i¢in bazi
yeni Onerilerde bulunmuslardir. Theano’nun yogun dizinleri tanimlamak i¢in Cuda kod
tireticileri igerdigini belirtmislerdir. Theano iizerinde yapilan iyilestireleri bu makalede
aciklayarak {iriiniin diger yazilimlara gore tstilinliiklerini ortaya koymuslardir.

Bengio ve ark. (2007), yaptiklari ¢alismada, derin mimarilerin 6nemine
deginmis ve derin Ogrenme algoritmalarini gelistirmek i¢in bazi yOntemler
onermislerdir. Derin 6grenme yontemlerinin diger modellere gore olumlu yonde bazen
iissel seviyelerde farkliliklar gosterdigi belirilmistir. Derin mimarilerin dogrusal
olmayan ve yiiksek derecelerde farkliliklar iceren sistemler i¢in kompakt ve etkili
coziimler gelistirebildiklerini belirtmiglerdir. Derin mimari yapilar ve kullanilan
yontemler ¢alismada ayrintili sekilde agiklanmistir. Denetimli 6gretim tekniklerine
eklenen DBN yonteminin performans: ile bu yontemin performansi iyilestirmedeki
etkisinin ne oldugunu tespit etmeye ¢aligmiglardir. On egitimin denetimli ve denetimsiz
yapilmast ila on egitim yapilmadan olusturulan performans degerlendirmesinde
karsilastirmalar yapilmis ve denetimli 6n egitime sahip modellerin daha 1yi performans
gosterdikleri belirtilmistir. Bu c¢aligmalara ait sonuglar c¢alismada paylasiimistir.
Calismada denetimsiz Ogretimin derin aglart optimize etmeye yardimci oldugu
belirtilmis ve yoOntemin iyilestirilmesi i¢in daha 1iyi sonuglar iireten yoOntemler
sunulmustur.

Ciresan ve ark. (2011), yaptiklar1 caligmada, konvoliisyonel sinir aglar ile ilgili
olarak hizl1 ve ayarlanabilir parametretrelere sahip paralel bir mimari sunmuglardir.
Derin 6grenmenin memeli gorsel korteksine en yakin davranisi gosteren makine

uygulamast oldugunu belirtmislerdir. Derin mimaride bulunan konvoliizasyon ve
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filtreleme yontemlerinin ¢aligma prensiplerine deginilerek ag mimarisinin olusturulma
sekli agiklanmistir (Sekil 2.24). Derin mimaride bulunan filtreleri gorsel korteks yapisi
ile karsilagtirarak filtreleme isleminin 6nemine deginmislerdir. Derin 68renmede ag
simiilasyon hizinin yavashigina dikkat c¢ekerek oOnerdikleri tahmin modeli ile aylar
siirecek caligmalarin  gilinler icerisinde gergeklestirilebilecegini  belirtmislerdir.
Calismada MNIST ve NORB sistemleri iizerinde aglarin degerlendirmesi yapilmustir.
Calisma anlatim diliyle derin mimari yapiy1 en iyi agiklayan Orneklerden biri olarak
gorilmektedir. Derin mimarinin her bir katmani ve c¢alisma presnsipleri ayrintili ve

anlasilir bigimde agiklanmustir.

ot lapar e B EnMvaLmGn ity connacted  Rily connected
L0 - imagh lover L1 by L2 ayer L3 layer L4 - labals

Sekil 2.24. Tam bagli tabakalar, ¢ekirdek boyutlar1 5 x 5 ve atlama faktorleri 1 olan
konvolusyonel sinir ag1 mimarisi (Ciresan ve ark., 2011).

Scherer ve ark. (2010), maksimum havuzlama yapmanin daha hizli ve genel bir
yaklagim sagladigini belirtmislerdir. Bolgenin iistiin 6zelliklerinin bu islemle ayirt
edilebildigi ve bolge baskin Ozelliklerinin ayristirilabildigini sdylemiglerdir. Ayrica
cuda islemcileri iizerinden islem yetenegini hizlandirmak i¢in optimizasyon ydntemleri
belirtmislerdir. Bunlarin 6nceden hesaplanan ifadeler sablon c¢ekirdegi icindeki
acilmayan dongiiler, ¢arpik matrisler ve kayitlardan olustugunu belirtmislerdir.

Glorot ve Bengio (2010), yaptiklar1 ¢alismada, derin 6grenme ag mimarilerini
gelistirmek icin yapilar {izerinde incelemelerde bulunmuslardir. A§ mimarilerinde
atesleme fonksiyonlarinin doyuma ulastiktan sonra yeni veriler ile birlikte belirlenen

kriter seviyesinin daha alt noktalara ¢ekilebildigini belirtmislerdir. Kullanilan
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logsigmoid fonksiyonunun ortalama deger etkisi nedeniyle 6zellikle iist katman giris
dokusunu bozdugunu belirtmislerdir. Ayristirma, insansi aktiviteler ve amprik basarilar
nedeniyle derin mimarinin 6nemine deginilmistir. Mimari yapidaki resmi isleme
mantig1 lizerine ¢esitli yaklasimlar sunmuslardir. Resmin bolgelerinin dataset igerisinde
islenirken ¢esitli acilardan dilizenlemerin karmasikligina deginilmis ve resimdeki
yapmin degisimlerinin etkilerini vurgulayarak degiskenlik faktorlerinin bulunmasi
geregini belirtmislerdir. Olusturduklar1 agda her biri 1000 néron igeren 5 ara katman ve
bir softmax lojistik regresyonu kullanmislardir. Normalize edilmis 5 hiperbolik teget ag
ile %10 iyilestirme elde etmislerdir.

Glorot ve ark. (2011), yaptiklar1 ¢alismada, logsigmoid noronlar ile hiperbolik
teget ndronlar arasinda bir karsilastirma yapmislardir. Hiperbolik teget néronlarin ¢ok
katmanli algilayicilar i¢cin daha etkin sonuglar irettiklerini belirtmislerdir. Makine
Ogrenimi alaninda gelistirilen algoritmalar ile sinirbilimi alaninda biyolojik ndronlar
taklit edilerek olusturulan algoritmalar arasinda bag olusturabilecek bir rektiyans modeli
ile bir koprii kurulabilecegi gosterilmistir. Calismada yapay ndronlarin kapali ya da
dogrusal bir rejimde galistiklarinda, modelin daha iyi ¢iktilar verdigi belirtilmektedir.
Egitimsiz 68retme Oncesi diizeltme isleminin (6n egitim) modelin daha iyi performans
gostermesine sebep oldugu belirtilmektedir.

Salakhutdinov ve Hinton (2009), yaptiklar ¢alismada, boltzman makineleri igin
yeni bir 6grenme modeli dnermislerdir. Derin botzman makinelerin MNIST ve NORB
veri takimlar1 iizerinde basarili sonuglar iirettigini gostermislerdir. Egitimde kullanilan
MNIST veri kiimesi 28x28 piksellerden olugan 60000 egitim ve 10000 test verisinden
olusmaktadir. NORB’s ise ¢esitli canli ve makinelere ait 10’ar model igeren ii¢ boyutlu
resimlerden olusmaktadir. Calismada boltzman modellerinin Markov zincirlerine neden
ihtiya¢ duyduklar1 acgiklanmigtir. Boltzman makinesinin genel ag yapisi ve calisma
prensiplerine derinlemesine deginilmis ve kisitlanmis botlzman makinesi ile arasindaki
farklar aciklanmistir. Genel ag yapisinda optimal O6grenmenin donanim ve model

beklentisine gore tistel olarak gelisen uzun bir zaman istedigini belirtmislerdir (Sekil
2.25).
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Boltzmann Machine Learning Procedure:
Given: a training set of /N data vectors {v } N
1. Randomly initialize parameters 8" and M fantasy parti-
cles. {¥0°1, ROt Yo w0 1‘1[)_.-11}
2. For t=0 to T (# of iterations)
(a) For each training example v™. n=1to N
e Randomly initialize p¢ and run mean-field up-
dates Eq. 8§ until convergence.
e Set u™ = .
(b) For each fantasy particle m=1 to M
e Obtain a new state (¥'71™ h'* 1) by run-
ning a k-step Gibbs sampler using Eqs. 4. 5. ini-
tialized at the previous sample (v5™ h®™).
(c) Update

. N
W = W+ ( % Z v ™ —

n=1

1M ~ .
~— Z St m(hz+1 m)T)-

m=1

Similarly update parameters L and .J.

(d) Decrease cr.

Sekil 2.25. Boltzman makinesi egitim prosediiri (Salakhutdinov ve Hinton, 2009).

Yaptiklar1 ¢alismada ayrica boltzman makinesinin egitim  modelini
paylagmislardir. Caligmada bir derin inan¢ aginin egitimine baglamadan 6nce yineleyen
bir modelinin 6n egitiminin faydali oldugu belirtmislerdir. AIS kullanilarak bolme
fonksiyonlar1 tahmin etmek icin Boltzman makinelerinin nasil kullanilabilecegini
gostermislerdir. Model 500 ve 1000 nérondan olusan iki ve 500, 500 ve 1000 nérondan
olusan 3 gizli katmanla 2 ayri sekilde test edilmistir. Analiz test asamasinda, 68 milyon
parametre ile ince ayar olmadan %10.8 yanlis siniflandirma hata oranina ulagmiglardir.

Pekmezci (2012), yaptig1 yiiksek lisans tezinde zaman serilerine sahip verilerin
kisitlanmis boltzmann makineleri ile tahminini gergeklestirmistir. Calismada yapilan
teslerde YSA algoritmalari ile 10 mertebesinde hata oranma yaklasabilirken Boltzman
Makinesi ile 10™ mertebesine kadar yakinlasma saglayabildiklerini belirtmislerdir.
Ayrica yapilan testlerde 50 deneyin 39’unda Boltzman Makinesinin daha yakin sonuglar
tirettigi ifade edilmistir. 130 veri kiimesinin 67’sinde Boltzman Makinesinin tam tahmin
irettigi buna karsilik YSA’nin higbir zaman tam tahmin elde edemedigi belirtilmistir.
Calismada ayrica uzun veri kiimelerine sahip zaman serilerinin YSA’y1 olumsuz
etkiledigi belirtilirken Boltzman Makinelerinde bu durumun tam tersi etki gosterdigi

belirtilmektedir. Zaman verimliligi acisindan Boltzman makinesininY SA’nin 20 kadar
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bir siirede islem tamamlayabildigine deginilmistir. Daha az kararlt ama hizli tahminler
isteniyorsa YSA tahminlemesinin kullanilmasi gerektigini belirtmislerdir.

He ve ark. (2015), yaptiklar1 ¢alismada, rektifiye edilmis aktivasyon birimlerinin
onemine deginmislerdir. Parametrik Dogrusal Lineer Birim PReLU aktivasyon
fonksiyonunun parametreleri uygulanabilir bir sekilde 6grenerek etkisiz hesaplamalari
gelistirdigini belirterek agda kullanilmasint Onermislerdir. Ayrica g¢alismada derin
mimarilerdeki egitimlerin zorluklarini arastirarak PReLU’nun derin rektifiye edilmis
modellerin egitimini daha genis ag mimarilerinin olusturulmasina olanak sagladigi
belirtilmistir. Konvoliisyonel sinir aglarinin trafik isaretleri, yiizler ve el yazmalarim
tamimada insanlardan daha iyi olduklarin1 ve 1000 veri setine sahip imageNet verisi
iizerinde yapilan hesaplamalarda PReLU ile olusturulan ag ile elde edilen 4.91x107
hatanin GoogleNet’in elde ettigi basartya bakildiginda insansi performansi (%5.1) asan
ilk model oldugunu belirtmislerdir. Caligmada 14 ara katmanl bir derin ag mimarisi ile
calima yiiritilmustiir.

Hinton ve Salakhutdinov (2006), yaptiklart g¢alismada, boyut azaltmanin
Oonemine deginmis ve boyut azaltmanin veri smiflandirmasi, gorsellestirilmesi,
siniflandirilmasi ve iletilmesinde etkin bir yontem oldugunu belirtmislerdir. Yiiksek
boyutlu veri kiimelerinin merkezi katman ve ¢ok katmanli bir sinir ag1 egitimi ile kiiclik
boyutlu verilere doniistiiriilebilecegini belirtmislerdir. PCA yoOnteminin 6nemini
vurgulayarak ¢aligma prensibini agiklamislardir. Biiyiik veri kiimelerini diisiik boyutlara
dontistirmek i¢in dogrusal olmayan bir genelleme, Bauencoder kullanmislardir.
Calismada dogrusal olmayan coklu oto kod diizenleyicilerinde agirliklar1 optimum
duruma getirmenin zorluguna deginilmis ve siirecin egitimi olanaksiz hale getirdigini
belirtmislerdir. Calismada olusturduklar1 agin 20000 egitim ve 10000 test resmi ile
egitildigini belirtmislerdir. Bunun sonucunda olusturduklar1 otomatik kodlayicinin tiim
piksellere ait goriintiiyli yeniden yapilandirmaya miikemmel derecede uygun 6 alt
saylya dontistirdiigiinic ve PCA sitemiyle daha kotii sonuclar elde ettiklerini
belirtmislerdir. Sonuclar ve analiz hizin1 6nemli derecede etkileyen 6nemli bir faktoriin
egitim Oncesi egitim ve ince ayar olduguna deginmislerdir.

Jia ve ark. (2014), yaptiklari ¢alismada, Facebook tarafindan derin 6grenmeye

yonelik olarak gelistirilmis olan ve bilim insanlari i¢in derin 6grenme algoritmalari ve
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model koleksiyonlar1 sunan Caffe uygulamasma deginmis ve bazi dnemli yonlerini
aciklamiglardir. Calismada C++ ile yazilmis bir kaynak koda sahip olan Caffe
mimarisinin, Nvidia sirketi tarafindan gelistirilmis olan paralel islem yetenegine sahip
tek bir Titan40 ekran kart1 ile giinde 40 milyondan fazla resim isleme yetenegine sahip
oldugu belirtilmistir. Hali hazirda gelistirilmis bir¢ok modelin yeni ortaya ¢ikmis ticari
gelismeler icin yetersiz kaldigi ve Caffe’nin bu konudaki istiinliigiine dikkat
cekmiglerdir. Ayrica modiiler hazirlanmig ara yiizli ve giincel konulara uygun bir yapida
gelisimi ile aragtirma alanindaki kullanimlar i¢in ¢ok uygun oldugu belirtilmistir. Derin
O0grenme alaninda algoritma gelisimi ve diizenli bir ag kurulumu agisindan Caffe
mimarisinin genis uygulamalara sahip oldugu belirtilmistir. Calismada ayrica Caffe’nin
ImageNet ve R-CNN modelleri i¢in kaynak modeller sagladigi belirtilmistir.
Caligsmalarinda Caffe mimari model katmanlarmi bir tablo halinde gostererek ayrica
olusturulacak mimarilerin tarif ve kodlarmin da yaymlandigini1 belirtmiglerdir (Sekil
2.26).

R-CNN: Regions with CNN features
] warped region /| aeroplane? no.

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 2.26. R-CNN algoritmas1 akis semasi (Jia ve ark., 2014).

Krizhevsky ve ark. (2012), yaptiklar1 ¢calismada 1000 farkli siniftaki ImageNet
modeline ait 1.2 milyon gorintiyii smiflandirmak igin derin konvoliisyon agi
kurduklarini belirtmislerdir. 5 farkli katmanda toplam 65000 ndrona sahip 60 milyon ag
baglantili model ile %37.5 ve %17 oraninda basari elde etmislerdir. Kurduklart modelde

birbirine bagli katmanlarda bagimliligi 6nlemek amaciyla dropout teknolojisini
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kullandiklarini belirtmislerdir. Konvoliize mimarilerin, boyutlandirilmis ileri beslemeli
sinir aglarindan daha az baglantiya ve daha az parametreye sahip olduklari i¢in daha
kolay egitilebildiklerini, ancak genel performanslarinin ileri beslemeli aglara gore daha
kotii oldugunu belirtmislerdir. Calismada kullanilan agin paralel islem yetenegine sahip
2 adet GTX 580 ekran kart1 ile 6 giin siirdiigii belirtilmektedir. Ayrica ¢alismada daha
iyl sonuclarin ancak, 22000 kategori ve 15 milyon etiketlenmis veri setine sahip
ImageNet kiitliphanelerinde bulandan daha biiylik veri kiimeleri ve paralel islem
teknolojisinin ilerlemesine bagli olarak elde edilebilecegi belirtilmektedir. Calismada
convoliize modelin genel ag modeli ve her bir katmanda ger¢eklesen katman islemleri
(normalizasyon, overlapping polling, relu, overfitting, dropout) adimlarina ayrintil
olarak deginilmis ve matematik modelleri agiklanmistir. Ag mimarisinde bulunan tek
bir konvoliize katmanin modelden ¢ikarilmasinin hata oranin1 %2 arttirdigini bu nedenle
derinligin 6nemli oldugunu belirtmislerdir.

Saha ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alismada, Hindistanin ekonomisinde biiyiik bir
etkisi olan Muson boélgesinde yagis tahmini yapabilmek icin derin sirin aglar1 yontemi
kullanmiglardir. Yaptiklari ¢alismada Muson bolgesinin  iklim kosullarinin  ve
ongoriistiniin zorlugundan ve tahmin basarisinin iilke ekonomisine olan etkilerinden
bahsedilmistir. Calismada derin sinir aglarinin ¢alisilan ¢esitli bolgelerde %4.1, %5.1,
%5.5 ve %6.4 gibi hata oranlar ile basarili sonuclar elde ettigi belirtilmistir. Ayrica
iklim tahmini i¢in derin sinir aglariin genellenebilecegi belirtilmistir. Calismada
dogrultulmus dogrusal birimlerin egitimli agin dogrusal olmayan Ozelliklerini
arttirabilece8i belirtilmis ve dropout yontemi kullanilarak agin asir1 benzesmesi
Onlenebilir denmistir.

Diaz-Vico ve ark. (2017), yaptiklar ¢alismada, derin sinir aglan ile riizgar ve
giines enerjisi tahminin nasil yapilacagini anlatmiglardir. Giristeki her bir degiskenin
konvoliizasyon islemi i¢in gegerli bir eleman olarak degerlendirilmesi gerektigini
sOylemislerdir. Ayrica varyansin azaltilabilmesi i¢in birden fazla derin mimarinin
topluluk olarak bir arada uygulanmasi gerektigine deginmislerdir. Rastgele uygulanan
minibatch egitiminin tek bir DNN mimarisi ile dogruluk oranini yiiksek oranda
etkiledigini gdstermislerdir. Calismalarinda ayrica Derin aglarin egitimi ve daha kararh

calismasina dayal1 olarak ¢esitli yontemler tizerinde ¢alistiklar1 belirtilmistir.
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Srivastava ve ark. (2014), yaptiklari ¢aligmada, uyum asir1 uyum sorunu ele
almiglardir. Calismada asir1 uyum sorununun derin sinir aglarinda ag1 yavaglattigi ve
test asamasinda sorunlara yol actig1 belirtilmektedir. Calismada daha 6nce bu uyum
sorunu c¢ozmeye yonelik olarak bir¢ok uygulama yapildigini belirtmis ve bu
yontemlerden bazi 6rnekler sunmuslardir. Calismada bir¢ok model ile yapilan kombine
egitimlerin tahmin sonucunu her zaman iyi yonde etkiledigi ancak bu modelleri
egitmenin zor olduguna deginilmistir. Bu tiir olusturulacak biiyiik modeller ile yapilacak
egitimler i¢in kiigiik veri setlerinin yetersiz kalacagini belirtmis ve agin hizli cevap
tiretmesinin 6nemine deginmislerdir. Yaptiklari ¢alismada asir1 uyum sorununu ¢é6zmek
icin “dropout” yontemini Onermislerdir (Sekil 2.27). Dropout’u, egitim sirasinda
noronlarin rasatgele, baglantilar1 ile birlikte deaktif edilmesi olarak tanimlamislardir.
Calismada yontem agin asir1 uyumunu engelledigi belirtilmektedir. Ayrica yapilan
calismada dropout yontemi ayrintili bir sekilde acgiklanarak, ag mimarisine nasil

uygulanacagi gosterilmistir.

(a) Standard network

(b) Dropout network

Sekil 2.27. Standart ve dropout yontemi temel islemlerinin karsilastirilmasi (Srivastava
ve ark., 2014).

Dropout yonteminin gosterdigi etki ¢alismada birgok veri seti lizerinde (nesne
siniflandirma, el yazmasi rakamlari tanima, ses tanima, belge siniflandirma ve
hesaplamal1 biyoloji verilerinin analizi) test edilmis ve gosterdigi basarilar ayrintili
olarak gosterilmistir. Bunun sonucunda yontemin genel olarak tiim alanlarda etkin
oldugu belirtilmistir. Calismada dropout yonteminin agin sonu¢ alma siiresini 2-3 kat

arttirdig1 belirtilmistir. Bunun sebepleri agiklanarak, yontemin asir1 uyum ve zaman
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problemi agisindan bir denge olusturdugu belirtilmistir. Caligmada modellenen ag yapisi
ayritilt bir sekilde agiklanarak her birimin regiilasyonu i¢in yapilmis olan ayarlamalara
deginilmistir. Calismanin derin a§ mimarilerinin inceliklerini anlamak ag¢isindan 6nemli
bir kaynak oldugu tespit edilmistir.

Ko ve ark. (2009), yaptiklar1 ¢alismada, WASP programi yardimi ile Korenin
Jeju adasinda bulunan Hangwon riizgar ciftliginden alinan veriler kullanilarak bolgenin
riizgar potansiyelini belirlenmis ve WASP verilerinin dogrulugunu aragtirmislardir.
Calismada riizgar potansiyelinin dogrusal olmadi ve bolgesel olarak yillara gore
farkliliklar gosterdigi belirtilmistir. Kiiresel olarak 2006 yilindaki kurulu riizgar giicii
tiretiminin 75.000 MW oldugunu belirtmislerdir. WASP programinda arazi piiriizliligii
ve engel durumunun yeterince yumusak olmasit durumunda program analizinin gergek
verileri yiiksek oranda sagladig: belirtilmistir. Calismada WASP programinda yapilan
analizleri gelistirmek ve dogruluk oranmi yiikseltmek amaciyla yeni bir yontem
onerilmistir. WASP programinin esas olarak karasal alanlarda tahminleme yapmak {izere
gelistirildigi ancak daha Once yapilan ¢alismalarla deniz alanlarinda da etkili oldugu
belirtilmistir. Calismada uygulanan yontem ile elde edilen degerler ile gercek degerler
arasinda %10’luk bir sapma oldugu yapilan testler sonucu tespit edilmistir.

Indasi ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢alismada, 2009 yili igerisinde karmasik bir
arazide 3 adet direge bagli anemometre kullanarak elde ettikleri verileri WASP’ da
simiile ederek bolgenin riizgar atlasini olusturmus ve sonuglart LIDAR verileri ile
karsilagtirmiglardir. Kalkumpei, Nyiru ve Sirima'da sirasiyla riizgar hizi yogunluklarini
10.72 m/s, 10.72 m/s, 10.16 m/s ve 10.19 m/s olarak bulmuslardir. Calismada farkli
direk boylar ile yapilan 6l¢timlerde WASP modelin etkilendigi belirtilmistir. Caligmada
11-24 Temmuz tarihleri arasindaki 2 hafta siiresince LIDAR yardimi ile elde ettikleri
veriler ile WASP degerlerini karsilastirmislardir. LIDAR’dan elde edilen veriler WASP
riizgar atlasina aktarilarak bir degerlendirme yapilmistir. Calismada Nyiru bolgesinde
yapilan degerlendirmede, Turkana Golii riizgar ¢iftligi icin WASP sonuclarinin LIDAR
analiz sonuglarina gore degerlendirmesi igin ortalama hata 0.16 m/s, RMSE 0.85 m/s ve
IOA 0.61 m/s olarak bulunmustur.

Erhan ve ark. (2010), yaptiklari c¢aligmada, derin mimarilerde egitim Oncesi

yapilan denetimsiz egitim ile ilgili ¢alismalar yiiriitmiislerdir. Calismada denetimsiz 6n
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egitimlerin ¢aligmadaki sonuglart 6nemli derecede etkilediklerini belirtmis ve
denetimsiz egitimde izlenen yollar ayrintili olarak aciklayarak yapilmasi gereken
diizenlemeler belirtmislerdir. Derin mimarilerde literatiirde belirtilen yoOntemlerin
bircogunda tek bir katman diizeyinde bir egitim sinyali saglayan denetimsiz bir 6grenme
algoritmasmin kullanildigim belirtmis ve metodu kademeli olarak agiklanmislardir. Ik
asamada denetimsiz olarak ele alinan agin ¢iktilarinin sabit tutularak ikinci katmanda bu
verilerin girig verisi olarak degerlendirildigini belirtmislerdir. Calismada Hinton ve ark.
(2006) tarafindan gelistirilen Derin Inang Aglari ve Vincent (2008) tarafindan
gelistirilen Stacked Denoising Auto-Encoder olmak fiizere iki yontem test edilmistir.
Calismada yontemlerin denetimi igin 3 yotem kullanilmistir. Bunlar Le Cun ve ark.
tarafindan 1988’de diizenlenen 60000 egitim ve 10000 test icerigine sahip 28x28
pikselli gri el yazmalari (MNIST), MNIST 6rneklerinin rastgele defarmosyonu ile elde
edilen sonsuz sayidaki Infinite MNIST ve 50000 egitim, 10000 dogrulama ve 10000 test
verisi i¢erigine sahip geometrik sekil veri setleridir.

Sempreviva ve ark. (2008), yaptiklart g¢alismada, Kuzey Avrupa agik
denizlerindeki riizgar potansiyelini aragtirmiglardir. Calismada WASP programi
kullanilarak degerlendirmeler buna gore yapilmistir. Riizgann gii¢ ile iliskisi ve
atmosferik smir tabakasindaki davraniglart aciklanmistir. Yatirnm Oncesi bdlge
potansiyelinin belirlenmesinin mali acidan uygunlugun tespiti i¢in 6nemini belirterek bu
potansiyellerin belirlenmesinde 6l¢lim ve modelleme ile alanin potansiyeline gore alana
yonelik yapilabilecek yaklagimlarin kullanilabilecegini belirtmislerdir. Potansiyelleri
yiiksek olarak tespit edilen alanlardaki ¢aligsmalarin daha ayrintili bir sekilde yapilmasi
gerektigini belirtmislerdir. Literatiirde, acik denizlerde bulunan Ol¢lim verilerinin
diizenli olarak elde edilemediginden dolay:1 riizgar rejimlerinin son 10-20 yilda
degismediginin kabul edilerek degerlendirmelerin yapildigi, ancak bu durumun
sorgulandig1 belirtilmektedir.

Al-Yahyai ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢alismada, Umman’in giineydogu kiyisinda
bulunan ve bir sanayi sehri olan Al Dugqm’un rizgar potansiyelini belirlemeye
calismislardir. Calismada Al Dugm’da bulunan riizgar 6l¢iim istasyonun 2000 ile 2012
yillar1 arasinda Ol¢iilmiis  verileri  kullanilmistir. Calismada alinan  verileri

degerlendirmek icin WASP programi kullanilmis ve 1 MW’lik riizgar tiirbini i¢in
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simiilasyonlar gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucu bolgedeki riizgar enerjisi
potansiyelinin yerden 80 metre yiikseklikte 3 GWh oldugu tespit edilmistir. Bolgede
yerden 10 m yiikseklikte 13 yilik verilere gore ortalama riizgar hizi 6 m/s olarak
bulunmustur. Calismada yerden farkli yiikseklikler icin riizgar hiz1 profilleri
belirlenmistir. Sonug olarak Al Duqm bolgesinde yiiksek bir riizgar potansiyelinin
oldugu belirlenmistir. Yapilan analizlerin bolge icin daha Once yapilan calismalara
uyumlu oldugu belirtilmistir.

Gryning ve ark. (2014), yaptiklari calismada, Danimarkanin Hevsere ve
Almanyanin Hamburg boélgelerindeki riizgar potansiyelini belirlemeye calismislardir.
Calismada kullanilan veriler Hovsere icin Nisan 2010 - Mart 2011 ve Hamburg igin
Haziran 2011 - Mart 2012 tarihleri arasindaki arasinda toplanmustir. Elde edilen 6lgiim
verileri Hovsere bolgesi igin 10, 60, 80, 100, 116.5 ve 160 metrelik meteorolojik 6lgiim
direkleri ile yerden 100 ila 600 metre yiikseklikteki LIDAR o6lgiimlerinden elde
edilmistir. Hamburg bdlgesi igin ise 50, 110, 175 ve 250 metrelik meteorolojik 6l¢iim
direklerinden elde edilmistir. Calismada ayrica Doppler LIDAR verilerinin nasil
retildigi agiklanmistir. Calismada riizgar hizi profilleri, riizgar yonii ile Weibull
dagilimindaki 6lgek parametrelerinin tahmin ve simiilasyon asamasinda olduk¢a benzer
oldugu belirtilmektedir. Calismada ayrica Weibull dagilimindaki sekil parametresi ile
ilgili olarak yeni bir 6neride bulunulmustur.

Cetin (2003), yiiksek lisans tez calismasinda, zaman serilerine bagli analiz
yontemlerini agiklamis ve yapay sinir aglar1 alaninda evrimei algoritmalar1 kullanarak
rliizgar potansiyeli analizi ger¢eklestirmistir. Calismasinda dogasi geregi belirsizlikler
iceren riizgar hizi tahminin, tahmin edilmesi en zor degiskenlerden biri oldugunu
belirtmistir. Caligmada ayrica AR modeli ve bununla ilgili yontem ayrmtili olarak
aciklanmistir. Caligmada ayrica bircok yapay sinir agr modelleri ve degisken
parametreleri aciklanarak geri yayilim algoritmasi matematik modeli sunulmustur.
Calismanin uygulama asamasinda toplam 43824 saatlik ortalama rlizgar hiz1 veri seti
kullanilmistir. Bu veri setinin ilk 3000 tanesi egitim asamasinda kullanilmistir. Calisma
sonucunda elde edilen sonuglarin Weibull dagilimma uygunluk gosterdigi tespit
edilmistir. Caligmada 15 dakikanin iizerindeki periyotlarda elde edilmis ortalama riizgar

hiz1 veri setleri ile riizgar hizi tahminin yeterli olmadig 15 dakikanin altindaki ortalama
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veri setlerinde ise istenilen diizeyde yakinlik saglanabilen tahminlerin yapilabildigi
belirtilmistir.

Talayoglu (2010), yaptig1 ¢alismada, Denizlinin Tavas ilgesine ait riizgar enerjisi
potansiyeli 10m ve 30m yliksekliklerdeki 10 dakika araliklarla 6l¢iilmiis 2004 ve 2005
tarihleri arasindaki lyillik riizgar hizi ve yon verileri kullanilarak hesaplamis ve
ekonomik analizini yapmigtir. Calismada WASP programi kullanilarak sonuglar elde
edilmistir. Calismada kullanilan veri setlerinin saatlik, aylik ve mevsimlik analizleri
yapilarak riizgar dagilimlar1 ve Helman katsayilarina gore frekans dagilimlarini igeren
degerler elde edilmistir. Calismada analiz yontemlerine ayrintili bir sekilde yer verilerek
istatistiksel hesap yontemleri agiklanmistir. Calismada piirtizliilik degerlerinin cesitli
yaklagimlarla elde edilmesi anlatilmis ve WASP’da kullanilan her bir parametre ayrintili
olarak agiklanmistir. Calismada ayrica literatiirdeki bircok modele yer verilmis,
uygulama yontem ve davranis sekilleri agiklanmistir. Calismada Tavas ilgesine ait
hakim riizgar yonii 30° olarak kuzey dogu, ortalama riizgar hiz1 2.95 m/sn ve ortalama
gic yogunlugu ise 45 W/m? olarak bulunmustur. Cahsmada program verileri
kullanilarak kurulacak riizgar tlirbinlerine ait yerlesimlerin nasil yapilacagi
belirtilmistir. Calismada 0.2-0,3 arasindaki Helmann katsayilarinin giin igerisinde en
yiiksek frekansa sahip oldugu belirtilmis ve Helmann katsayilarinin sicaklikla ters
orantil1 olarak degistigi belirtilmistir.

Bilgili ve ark. (2009), yaptiklari caligmada, Tiirkiyenin Ege Bolgesinde yer alan
Izmir, Mugla, Aydin, Denizli, Usak, Manisa, Kiitahya ve Afyonkarahisar illerinde aylik
ortalama toprak sicakliklarimi topografik bilgilere dayanarak tahmin etmek amaciyla
Yapay Sinir Aglart kullanmislardir. Calismada Devlet Meteoroloji Isleri Genel
Midiirliigl tarafindan 2000-2006 yillar1 arasinda yerden 5, 10, 20, 50 ve 100 cm
derinliklerde Olciilmiis veri setleri kullamilmistir. Caligmada agin giris katmaninda
Enlem, boylam, ytikseklik, derinlik ve ay bilgileri egitilen agin giris katmaninda, aylik
ortalama toprak sicakligi bilgisi ise ¢ikis katmaninda kullanilmistir. Calismada YSA ile
yapilan tahminlemede model olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir.
Bu algoritmanin ara katman sayisi 1 ve bu ara katmanda 10 adet ndron kullanilarak en

Iyi sonuglarin elde edildigi belirtilmistir.
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Yayla (2005), Van Yiiziincii Y1l Universitesi Kampiis Alaninin Riizgar Enerjisi
Potansiyelinin belirlenmesi amaciyla calismalar yiiriitmiislerdir. Yapilan calismada,
Yiiziincii Y1l Universitesi Zeve kampiis alanina yerlestirilen gézlem istasyonu ile riizgar
yonii, atmosferik parametreler ve 10 m ile 30 m’de riizgar hizlar1 bir yil siire ile
Olciilmiistiir (Sekil 2.28). Bu ol¢limler sonucunda, riizgar hizlarinin Weibull dagilimina
uygunluk gosterdigini saptamislardir. Bir yillik rlizgar hizi ve yon verileri, WASP
programi yardimiyla analiz edilmis ve bu analiz sonucunda riizgar hizlar1 10 m ‘de 3.17
m/sn ve 30 m’de 3.87 m/sn olarak bulunmustur. Bu noktalardaki gii¢ yogunluklar1 ise
46 W/m? ve 78 W/m? olarak hesaplanmistir. Sekil 1°de bu ¢alismada kullanilmis olan
cihazlar gorilmektedir. Sekil 2.29‘da ise 10 m’de pirizliligin 0.00 m olmasi
durumunda WASP ile elde edilen Weibull grafigi ve riizgargili grafikleri

goriilmektedir.

Sekil 2.28. Kullanilan riizgar 6l¢iim cihazlar1 (Yayla, 2005).

Giizel (2012), yaptig1 yiiksek lisans ¢alismasinda, Elektrik Uretim A.S.’nin
hazirladigt Riizgar Enerjisi Potansiyel Atlasi g6z Oniinde bulundurarak riizgar
potansiyeli yiiksek olan Gokgeada ve Bozcaada’ya ait deniz sahalar1 tizerinde
calismistir. Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii’'nce 1999-2010 tarihleri arasindaki 1
saatlik aralikli rlizgar hiz ve yon bilgilerini igeren Ol¢lim verilerini kullanilarak

Bozcaada ve Gokgeada bolgelerine ait riizgar potansiyeli WAsSP programi kullanilarak



45

tespit edilmistir. Calismada potansiyeli hesaplanan bolgelere ait sayisal haritalar Global

Mapper programi kullanilarak elde edilmistir.

Sector: All
U: 4,60 mjs
P: 120 Wim?
f(%])
0.0 - - - 3
._;_;_ﬂ 0 u[ms] 25.00

Sekil 2.29. 10 m’de piiriizliliiglin 0.00 m olmas1 durumunda Weibull grafigi ve riizgar
giilii (Yayla, 2005).

Tiim veriler WASP’a aktarilarak riizgar atlas1 ve RIX haritalar1 elde edilmistir
(Sekil 2.30). Calismada WASP programindaki veri girig, analizleri ve ¢ikt1 olusturma
yontemleri ayrintili olarak agiklanmustir. Calisilan bolgenin agik deniz riizgar tarlasi
kurulumu agisindan uygun olup olmadig: tespit edilmeye ¢alisilmistir. Calismada ayrica
hesaplanan bdlge potansiyeline yonelik bir maliyet analizi yapilmistir. Yapilan
calismalar sonucu Bozcaada bolgesinde hakim riizgar yoniiniin  kuzeydogu
dogrultusunda oldugu, ortalama riizgar hizi ve gii¢c yogunlugunun ise sirastyla 7.60 m/s
ve 457 W/m? oldugu tespit edilmistir. Gok¢eada i¢in ise, hakim riizgar yonii Kuzeydogu
ve ortalama riizgar hizi ve giic yogunlugu da sirasiyla 5.57 m/s ve 186 W/m? olarak
bulunmustur.

Giilersoy ve Cetin (2010), yaptiklari calismada, izmirin bir ilgesi olan
Menemendeki riizgar enerjisi potansiyelini, Devlet Meteoroloji Isleri Miidiirliigii
Menemen Meteoroloji istasyonu tarafindan 2008-2009 tarihlerinde saatlik olarak
Olclilmiis olan riizgar hiz1 verilerini kullanarak analiz etmislerdir. Calismada ayrica ayni
veriler ilizerinden Menemen bdlgesindeki riizgar hizlarmin Weibull ve Rayleigh

fonksiyonlarma olan uyumu arastirilmistir. Weibull modeli ile elde edilen degerlerin,
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Rayleigh modeli ile elde edilen degerlere gore daha iyi sonuglar verdigini tespit

etmislerdir.

Sekil 2.30. 20 m ve alt1 i¢in Gokgeada riizgar tarlasi yerlesimi (Giizel, 2012).

Calisma sonucunda Menemen’in riizgar enerjisi potansiyelinin elektrik enerjisi
tiretimi acisindan uygun oldugunu tespit etmislerdir. Yapilan ¢alisgmada Menemen
bolgesi icin sekil parametresi k, 1.838 ve 1.869 ve 6l¢ek parametresi ise ¢, 5.629 ve
5.898 olarak bulunmustur.

Onat ve Ersoz (2011), yaptiklari ¢alismada Tirkiye'deki ii¢ bolgenin riizgar
enerjisi potansiyelini analiz etmislerdir. Bolgelerdeki riizgar tahminleri i¢in, MATLAB
programi kullanilmistir. ANFIS modeli kullanilarak riizgar hizi ve diger veriler
arasindaki iligkiler tespit edilmistir. Riizgar potansiyel analizleri WASP programi
kullanilarak yapilmistir (Sekil 2.31).

Giizel (2014), yaptigi calismada, WASP, WindPro ve WindFarmer, Homer,
WindSim ve RETScreen programlarini kullanarak bes farkli riizgar olglim verisi
iizerinden programlarin bir 6l¢iim noktasindan digerine riizgar hizin1 ne 6l¢iide dogru
tahmin ettigini Ol¢mistiir. Yapilan hesaplamalar ile olgiim verilerini karsilastirarak
programlardaki sapmalari incelemislerdir. Olgiimlerden elde edilen verileri on farkli
tiirbin tipi i¢in hesaplayarak yillik enerji iiretimi hesaplamalart yapmaistir. Programlarin
farkl yiikseklikteki sonuglarini kiyaslayarak birbirlerine gore ne derece tutarli tahmin

yaptiklarini incelemiglerdir. 24 MW giiciine sahip bir riizgar tarlasinda bulunan
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tirbinlerin hem o6l¢iim direginden hem de tiirbin gobek yiiksekliginden alinan veriler
kullanilarak 6l¢lim alaninin enerji potansiyeli hesaplanmis ve riizgar tarlasindan elde

edilen gercek iiretim giicliyle karsilastirilmistir.
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Sekil 2.31. Segilen bolgeler i¢in topografik haritalar1 ve riizgar tiirbinleri konumu (Onat
ve Ersoz, 2011).

Sonug olarak yapilan analizlerin gergek verilere yakin sonuglar iirettigini tespit
edilmistir. Caligmada yerden 10 metre yiikseklikte alinan Ol¢limlere gore yapilan
analizlerde programlar arasinda en fazla %20 oraninda farklilik olustugu belirtilmistir.
30 metreden alinan Slgiimlerde ise bu oranin en fazla %10 oldugu belirtilmistir. Ayrica
Olgiim yiiksekliginin artmasiyla birlikte programlarin sapma oraninin distiigi
belirtilmistir. 10 metrede yapilan Olglim verileri kullanilarak elde edilen tiim
programlara ait simiilasyon sonuglarinda ortalama olarak %15 fark oldugu belirtilmistir.
30 metrede ise WASP, WindPro ve WindFarmer %10’un altinda sapma gosterdigi
belirtilirken, WindSim’in ise %40 hata oram ile sapma gosterdigi belirtilmistir. 50
metrede yapilan Ol¢iimlerle yapilan simiilasyonlarda WindFarmer’in en yakin sonuglari
irettigi, ancak gobek yliksekligi verileri kullanilarak yapilan hesaplamalarda ise en 1yi
sonuclart WASP’ 1n iirettigi belirtilmistir (Sekil 2.32).

Mathew ve Mariappan (2014), yaptiklar1 galismada, Hindistanin Chennai
bolgesinde WASP, ArcGIS ve MCDA tekniklerini kullanarak riizgar tarlast kurulumu
acisindan elverisli yerlerin oranini yaklasik %15 olarak bulmuslardir. CWET tarafindan

yapilan 50 m diizeyinde bir galismada bu oranin %1 olarak tespit edildigini
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belirtmislerdir. Caligmadaki toplam alan yaklasik olarak 2209 km? ‘yi kapsamaktadir.
Analiz sonucunda, ¢alisilan bélgenin 1871 km? “lik béliimiiniin riizgar enerjisi projeleri
i¢cin kullanilamayacagini tespit etmislerdir. Calismada, 338 km? civarindaki alanin, orta,

uygun ve son derece uygun bolgelerden olustugu tespit edilmistir.

WAsP WindPRO WindFarmer WindSim Gergek iiretim

Tiirbin No. 10m. 3 m. 50m 10m 30m 50m 10m 30m 50m W0m 30m 50m degeri
Ti 2616 3880 3835 2911 3838 3651 2480 3742 3436 4332 4989 4379 3269
T2 3497 5028 4894 4084 5196 4833 3250 4735 4325 4937 5628 4901 5011
T3 2811 4106 4016 3161 4082 3821 2576 3853 3528 4256 4870 4233 3121
T4 2440 3634 3591 2699 3543 3360 2338 3533 3252 4287 4873 4250 2638
TS 3035 4445 4309 3575 4503 42606 2912 4291 3899 4771 5360 4032 4517
Té 3080 4444 4368 3655 4586 4287 2944 4314 3922 4958 5547 4807 4483
7 2627 3855 3921 2991 3955 3739 2623 3908 3569 4918 5587 4863 2430
T8 2749 4107 4047 3124 4086 3830 2713 4026 3655 5008 5663 4920 3169
iy 2874 4250 4184 3179 4173 3937 2746 4070 3735 4710 5320 4606 4073
T 2951 4305 4217 3337 4299 4027 2771 4127 3772 5038 5680 4922 4079
Ti1 2023 4317 4230 3434 4450 4148 2796 4166 3790 5094 5714 49041 4415
Tiz 3205 4628 4523 3832 4842 4508 3000 4433 4033 5289 5916 5133 5069
Toplam 34808 51099 350195 39982 51611 48408 33149 49198 44916 57597 65148 56585 46254

Sekil 2.32. Olgiim verileri kullanilarak elde edilen iiretim degerleri ve santralin gercek
tiretimi [MWh] (Gtizel, 2014).

Hocaoglu ve ark. (2008), yaptiklari ¢aligmada, kurulmas: hedeflenen olasi riizgar
sistemlerinin ve kurulacaklari yerlerin en iyi bir bigcimde se¢ilmelerine olanak saglayan
WASP yazilimi tanitmis ve ornek bir uygulama olarak Eskisehir bolgesinde bulunan
Anadolu Universitesi Iki Eyliil Kampusunden 1 saat aralikla 6lgiiliip kaydedilmis olan
rliizgar hizlar1 ve yonleri verileri kullanilarak riizgar tlirbini simiilasyonu yapilmiglardir
(Sekil 2.33). Simiilasyon sonucu ele alinan riizgar tlirbinine ait olasi enerji {iretimi
849.421 MWh olarak hesaplanmustir.

Ersoz ve ark. (2013), yaptiklart caligmada, WASsP programini kullanarak
Tiirkiye’nin bati bdlgesinde bulunan Kirklareli’nin riizgar potansiyelini belirlemeye
calismislardir. Calismada uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi olan ANFIS
modeli kullanilmigs ve WASP ile kapasite kullanim oranlarin1 sayarak riizgar enerjisi
potansiyeli hesaplanmistir (Sekil 2.34). Calismada kullanilan veriler Kirklareli Devlet
Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii tarafindan 2007-2009 tarihleri arasindaki dénemde

1 saat araliklarla yerden 10 metre yiikseklikte Ol¢iilmiis yon, hiz, bagil nem, sicaklik ve
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basing bilgilerini icermektedir. Ayrica bu verilerin dogrulugunun sinanmasi amactyla

ortalama nem, sicaklik ve basing verilerinin kullanildig: belirtilmistir.
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Sekil 2.33. Riizgar hizlariin yonlere gore degisimi ve Weibull dagilimi ile
modellenmesi (Hocaoglu ve ark., 2008).

ANFIS modelinin giris katmaninda nem, sicaklik ve basin¢ kullanilirken, ¢ikis
katmaninda ise hiz verisi tahmin edilmeye calisilmigtir. Calismada ANFIS modelinde
kullanilan 36 aylik verinin 18 aylik boliimiiniin egitim ve geri kalan 18 aylik kisminin
ise test ve dogrulama asamalarmnda kullanildigi belirtilmistir. Yapilan tahminleme
sonucu R degerinin 0.90494 bulundugu belirtilmistir. Calismada bir alanda riizgar
santrali kurmaya karar vermeden Once alan i¢in en az alti aylik degerlendirme ve
fizibilite i¢inse bir yillik degerlendirme yapilmasi gerektigi belirtilmektedir. Ayrica bu
kriterlerin  Tiirkiye Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi Riizgar Santralleri
Sozlesmesi'nde de yer aldigi belirtilmektedir. Calismada elde edilen veriler 1s1831nda
yontemin oldukca basarili oldugu ve Kirklareli'nin riizgar enerjisi tesisi yatirimi igin
uygun oldugu belirtilmistir. Yapilan ¢calismada Kirklareli bolgesinde 50 m yiikseklikte
riizgar hizi 7.66 m/sn ve 70 m yiikseklikte ise 9 m/sn bulunmustur. Bu yiikseklikteki
riizgar giigleri ise sirasiyla 443 ve 744 W/m? olarak bulunmustur.

Sahin ve Bilgili (2009), yaptiklari ¢alismada, Tirkiye'nin glineyindeki Belen-
Hatay ilinde riizgar karakteristiklerini, gelecekteki riizgar enerjisi tiretim projeleri i¢in
Wind Atlas Analiz ve Uygulama Programi (WAsP) kullanarak arastirilmislardir.

Kullanilan veriler 2004-2005 yillar1 arasindaki saatlik riizgar hizi ve yonergelerinden
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olusmustur. Bu veriler Elektrik Isleri Etiit idaresi Genel Miidiirliigii (EIEQ) ‘den temin

edilmistir.

Mean Speed [m/s] Power Density [w/m2]

Average Value:7.66m/s Average Value: 443 W/m2

Sekil 2.34. 50 m merkez yiiksekligi i¢in se¢ilen bdlgenin riizgar hizi ve gii¢ yogunlugu
haritalar1 (Ersoz ve ark., 2013).

Hakim riizgar yonii, olasilik dagilimlari, weibull parametreleri, ortalama riizgar
hiz1 ve gii¢ potansiyelleri, riizgar yonii, yil, mevsim, ay ve giin saatlerine gore ayr1 ayri
belirlenerek, yerden 10 m yiikseklikte, arazinin ortalama riizgar hiz1 ve gii¢ potansiyeli
sirastyla 7.0 m / s ve 378 W / m2 olarak hesaplamiglardir (Sekil 2.35). Bu c¢alisma
sonucu mevcut bolgelerin riizgar enerjisi plantasyonu i¢in uygun oldugunu ve bu
bolgede bir riizgar ¢iftligi kurmanin karli olabilecegini tespit etmislerdir.

Pusat (2017), yaptigi calismada, Sakarya Universitesi'nin riizgar enerjisi
potansiyelini belirlemeye calismigtir. Yapilan ¢alismada, Esentepe riizgar Olglim
istasyonundan alinan riizgar verileri ile bolgenin topografya, engel ve piiriizliilik
bilgileri kullanilmistir. Hesaplamalarda, WASP programi kullanilmigtir. Calismada,
Esentepe’de daha dnce kurulmus olan Riizgar Gozlem Istasyonu verileri kullanilmis ve
farkli yiikseklikler i¢in elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. WASsP ¢iktilar
incelendiginde, riizgar enerjisi potansiyelinin bazi bolgelerde iyi oldugu tespit edilmis
ancak elde edilen sonuglara gore, bolgenin riizgar enerjisi potansiyelinin genel olarak
diisik oldugu belirlenmistir (Sekil 2.36). Calismada kullanilan arazi modelleri
Gottingen Universitesi’nin gelistirmis oldugu iicretsiz bir program olan SAGA

kullanilarak elde edilmistir.
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Sekil 2.35. 2004 ve 2005 yillar i¢in riizgar hizlariin mevsimsel kiimiilatif olasilik
dagilimlar (Sahin ve Bilgili, 2009).

Elde edilen sonuglara gore incelenen bolgeye ait 10 metredeki Olgiimler igin
ortalama riizgar hiz1 degeri 2-3 m/s, hakim riizgar yoniiniin 223 derece ve ortalama giic

yogunlugunun ise 30 W/m2 oldugu civarlarinda oldugu tespit edilmistir.

18 lw;m;l 189

Sekil 2.36. Riizgar enerjisi potansiyel atlasi (Pusat, 2017).

Sahin ve ark. (2005), yaptiklar1 ¢alismada Dogu Akdeniz bolgesinde riizgar
enerjisi potansiyelini, Tirk Meteoroloji Isleri tarafindan 1992-2001 doneminde
Olciilmiis yedi istasyondan alinan saatlik riizgar verileri kullanilarak arastirmislardir

(Sekil 2.37). Yapilan c¢aligma, Tirkiye'nin dogu Akdeniz kiyilarinda riizgar enerjisi
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kaynaklar1 ve elektrik iiretimi i¢in elverigli oldugunu gostermektedir. Ortalama gii¢
yogunlugu, bu bdlgenin birgok yerinde, yer seviyesinden 25 m'de 500 W/m? olarak
belirlenmistir. Riizgar enerjisi iiretimi acisindan en uygun yerler iskenderun, Antakya ve
Samanda@1 olarak tespit edilmistir. Yapilan c¢alisma sonucu bu alanlarin riizgar

tiirbinleri kurulumu i¢in ¢ok uygun oldugu belirtilmistir.
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Sekil 2.37. Meteoroloji istasyonlart i¢in ortalama riizgar hizlarinin aylik varyasyonu.
(Sahin ve ark., 2005).

Carvalho ve ark. (2013), yaptiklar1 ¢alismada, Portekiz'de bulunan iki bolgede
riizgar kaynagi degerlendirmesini, orta 6lgekleme modelleme sistemi Weather Research
and Forecasting (WRF) ve riizgar enerjisi endiistrisinde yaygin olarak kullanilan riizgar
kaynaklar1 analiz aract olan WASP kiigiik o6l¢ekleme modelini  kullanarak
gerceklestirmislerdir. Segilen alanlarda akis 6zellikleri ile enerji verimlilgi tahminleri
acisindan yerinde Olgiimler ile simiile riizgar arasinda bir karsilastirma yapilmistir.
Riizgar enerjisi tahmini i¢in bu metodolojilerin yararlar1 ve sinirlamalari hakkinda iig
farkli metodoloji test edilmistir. ilk metot da, riizgar verisi her iki bolge i¢in WRF
tarafindan hesaplandig1 ve dogrudan WASP’a girdi olarak girildigi sanal riizgar 6l¢tim
istasyonlar1 gibi davranir. Ikinci yaklasimda, ayni prosediir takip edildi, ancak burada

simiile riizgar verilerinden orta 6l¢ekli modelin diisiikk ¢oziiniirliklii arazi verileri
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tarafindan indiiklenen arazi etkileri kaldirildi. Ucgiincii metodolojide, simiile riizgar
verisi, jeostrofik riizgarlarin (yerel araziden etkilenmeyen) herhangi bir araziyi
getiremedigini degerlendirmeyi amaglayan gezegen sinir tabakasi yiiksekliginin {istiinde
cikartilmistir. Yontemler icin elde edilen sonuglar, her bir bdlgede bir riizgar tlirbininin
kurulumu goz oniine alindiginda, ortalama riizgar hizi, Weibull olasilik yogunluk
fonksiyon parametreleri ve iiretim tahminleri agisindan Olgiimlerden elde edilen
sonuglar ile karsilastinlmistir (Sekil 2.38). Sonuglar, ikinci test edilen yaklagimin,
Olgiilen degerlere en yakin degerleri iireten yaklasim oldugunu gostermis ve tahmin
edilen yillik iiretim agisindan bu birlestirme teknigini kullanarak kabul edilebilir

sapmalar oldugu tespit edilmistir.

(@ > i (®)

(<) s ’ n ()

Sekil 2.38. Alandaki AEP riizgar giilleri (a): Olgiilmiis, (b): Sanal riizgar dl¢iim
istasyonu metodolojisi, (c): WRF arazi veri baglama teknigi, (d):
Jeostrofik riizgar kuplaj teknigi) (Carvalho ve ark., 2013).

Boudia ve ark. (2016), yaptiklar1 g¢alismada, Cezayir'in kuzey kesiminde
Tlemcen bdlgesi icin riizgar enerjisi potansiyeli ve ekonomik analizini yapilmiglardir.
Calismada Tlemcen meteoroloji istasyonundan alinan on yillik riizgar verisi, WASP
programi kullanilarak Kuzeybati Cezayir bolgesi iizerindeki riizgar enerjisinin
potansiyelini degerlendirmek i¢in kullanmilmistir. Calisma, iretilen riizgar enerjisini ve
Tlemcen'in giiney kesiminde kurulu 18.4 MW nominal kapasiteli bir riizgar ¢iftligi
tarafindan tretilen elektrigin kWh basina maliyetini degerlendirmeyi Onermektedir.

Weibull fonksiyonuna dayanarak, meteoroloji istasyonunda yerden 10 m yiikseklikte
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istatistiksel analiz, Tlemcen'in disiikk bir rlizgar potansiyeline sahip oldugunu
gostermistir. Yillik ortalama riizgar hiz1 2.42 m / s ve yillik ortalama gii¢ yogunlugu ise
49 W/m? olarak hesaplanmustir. Aylik en riizgarli ay Nisan bulunurken, en iyi potansiyel

bolgenin giineyi olarak tespit edilmistir (Sekil 2.39).

38560004

1854000 [

3852000
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Sekil 2.39. 10 m a.g.] ylikseklikte segilen alanda riizgar hizi haritasi ve riizgar
tiirbinlerinin diizeni (Boudia ve ark., 2016).

Bilgili ve ark. (2004), yaptiklari ¢alismada Dogu Akdeniz bolgesindeki bazi
yerlerde riizgar potansiyeli ve fizibilite esasini belirlemeye ¢alismislardir. Bu amagla,
Antakya ve Iskenderun bélgelerinin meteoroloji istasyonlarinda 1997-2001 yillart
arasinda gozlenen saatlik riizgar verilerini kullanarak egemen riizgar yonii, ortalama
degerler, riizgar hizi, riizgar potansiyeli ve frekans dagilimlar belirlenmistir. Sonuglar
zemin seviyesinin lizerinde yiiksekliklere gore smiflandirilmistir. Son olarak, bu
bolgelerin riizgar atlasi, sabit riizgar hiz1 ve riizgar potansiyeli kontur formunda
iiretilmistir. Mevcut analiz sonuglara gére Antakya ve Iskenderun bélgelerinde riizgar
enerjisi potansiyeli elektrik iiretmek icin yeterince yiiksek bulunmustur. Antakya
bolgesinde giineybat1 riizgarlar1 etkili iken (Sekil 2.40), Iskenderun bolgesinde ise
kuzeybati riizgarlarinin etkin oldugunu (Sekil 2.41) belirlemislerdir. Antakya boélgesinin
bircok bolgesinde ve Iskenderun bélgesinin bazi bolgelerinde, zemin seviyesinin 10 m

yiiksekliginde 5 m/s'den daha biiyiik riizgar hizlar1 oldugunu tespit etmislerdir.
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{a) For h=10 m above the ground level (b) For h=50 m above the ground level

Sekil 2.40. Antakya bolgesinde ortalama riizgar enerjisi potansiyelinin bolgesel dagilimi
(Bilgili ve ark., 2004).

(a) For k=10 m above the ground level (b) For h=5{ m sbove the ground level

¥ 05 2100 35 06 3510

I km

Sekil 2.41. Iskenderun boélgesinde ortalama riizgar enerjisi potansiyelinin bolgesel
dagilimi (Bilgili ve ark., 2004).

Hanslian ve Hosek (2015), yaptiklari ¢alismada, Cek Cumhuriyeti riizgar
haritasinin olusturulmasinda uygulanan bir yontemi agiklamiglardir. Calisma mevcut
riizgar olglimlerinin kapsamli bir sekilde kullanilmasiyla belirli bir bdlgedeki riizgar
kosullarinin nasil hesaplanabilecegine iliskin 6nemli bir 6rnek saglamaktadir. Yontem
bir enterpolasyon metodu (VAS) ve mikro 6l¢ek model WASP kullanarak uygulanan
Wind Atlas metodolojisini igerir (Sekil 2.42). WASP, genellestirilmis riizgar kosullarini
(GWC) saglamak i¢in Ol¢lim sitelerinin ¢evresindeki spesifik etkileri ortadan
kaldirirken, VAS, GWClyi tiim alan {izerinde enterpolasyona tabi tutar ve yiikseklik ile
rizgar hizimin genel artisini  hesaba katar. Sonug¢ olarak, yiikseklige bagh

genellestirilmis bir riizgar haritas1 saglanmaktadir. Daha sonra, WASP tarafindan son
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yiikksek ¢oziiniirlik hesaplamast yapilmaktadir. Calismalarinda karmasik arazi veya
bliylik orografik oOzelliklere sahip arazilerdede daha fazla Olgiim gerektigini

belirtmislerdir.

Mean wind speed

(i) Observed® (m/s) Model (mys) Difference (mjJs) Difference (%)
A 5.57 5.73 —0.16 —2.9%
B 5.82 65.03 —0.21 —3.6%
C 5.83 5.97 —0.14 —2.4%
[ 5.24 5.72 —0.48 — 9. 2%
E 65.14 641 —0.27 — A%
F 577 6.41 —0.64 —11.1%
G 517 5.91 —0.74 —14.3%
H 595 6.17 —0.22 —3. 7%
I 5.31 5.11 0.20 3.2%
Al 5.21 5.16 0.05 0.8%
K 5.86 587 —0.01| —0.2%
L 5.71 5.53 0.18 3.2%
O 6.29 5.87 —0.58 —9.2%
P 6.05 6.85 —0.80 —13.2%
Q - 75T —0.17 —2.3%
R 65.04 542 —0.38 —B.3%
Bias —0.27 —4. T
Root mean square error [RMSE) 0. 40 F.1%
Mean average error (WMAE) 0.33 5.6%
Standard deviation 0.30 5.2%

% Observed data were recalculated to the height of 100 m and period 1997 —2006.

Sekil 2.42. VAS ve Wind Atlas tarafindan hesaplanan riizgar hizlarinin karsilagtirmasi
(Hanslian ve Hosek, 2015).

Himri ve ark. (2010), yaptiklari c¢alismada, WASP kullanilarak Cezayir'de
Tindouf'da riizgar hizlarinin istatistiksel analizini yapmislardir. Riizgar verileri, 2002-
2006 yillar1 arasinda 5 yillik siire boyunca SONELGAZ AR-GE Ofisi'nden elde
edilmistir. Ortalama gii¢ yogunlugunun 318 ila 458W / m2 arasinda degistigi belirlenen
calismada, baskin riizgar yonleri ve frekans dagilimlar1 da belirlenmistir (Sekil 2.43).
Sonug olarak, calisilan alanin ortalama riizgar hizlarinin, 7.19-7.95 m / s arasinda
degistigi ve sahadaki k ve ¢ yillik degerlerininin sirastyla 2.85 ve 3.23 ve 8.0-89 m /s
arasinda degistigi tespit edilmistir. Calisilan bolgede bati riizgarlarinin daha baskin
oldugu belirlenmistir.

Durisic ve Mikulovic (2012), yaptiklart ¢caligmada, birkag dl¢iim yiiksekliginde
alinan riizgar hiz1 6l¢lim verisinin dikey ekstrapolasyonu i¢in matematiksel bir model
sunmuslardir. Model, en kiigiik kareler yontemine dayanmaktadir. Onerilen modeli, en
az li¢ Ol¢tim yiiksekliginde alinan Slgiilen veriler kiimeleri tizerine uygulayarak, riizgar
enerjisi potansiyelinin analiz edildigi arzulanan bir yiikseklikte sentetik bir veri kiimesi

elde eder. Temel fikir, riizgar enerjisi potansiyelinin tahmin edilmesi siirecinde, ilk dnce
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Onerilen yontemle Olgiim verilerinin ¢ikarilmasi ve daha sonra WASsP programi

kullanilarak uzamsal ekstrapolasyonun gerceklestirilmesi.
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Sekil 2.43. Tindouf istasyonunda yillik ortalama aki yogunlugu (Himri ve ark., 2010).

Algoritma, arazinin farkli topografyalar1 ve farkli iklim kosullar ile karakterize
edilen ii¢ lokalize riizgar hiz1 6l¢iim verileri ile test edilir. Yapilan analizler, onerilen
Olciim yOntemiyle Ol¢lim verilerinin  6n igleme tabi tutulmasinin, o&l¢iim
yiiksekliklerinden daha biiyiik bir yiikseklikte riizgar enerjisi potansiyelinin daha iyi bir
tahmini ile sonuglandigini gostermistir. Algoritma, farkli topografyalar ve rakimlarla
karakterize edilen ii¢ lokasyonda alinan bir yillik 6l¢iim verileri setleri uygulanarak test
edilmistir. Onerilen bir standart metodoloji ile karsilastirildiginda temel avantajlari,
arazi pulrizliliginin 6znel yeterliligine bagimli olmadigi ve riizgar makaslama
katsayisinin giinliik ve mevsimsel degisimlerini hesaba katmasidir. Yapilan caligsma,
onerilen metodolojinin orta ve kuvvetli riizgarlar i¢in 1yi sonuglar verdigini ve zayif ve
tirbiilansh riizgarlar i¢in dikkate deger Olciide daha yiiksek tahmin hatas1 ile
sonuglandigin1 gostermistir.

Nouri ve ark. (2016), yaptiklar1 calismada, bir riizgar ciftligi potansiyelini
incelenmesi i¢in Fas'taki iki ayr1 bolgenin riizgar kaynaklari arasinda bir karsilagtirmaya
dayanan bir metodoloji hazirlamislardir. Karsilastirma 30, 50 ve 60 m yiikseklikteki iki
direkten toplanan gercek riizgar verileri ile gergeklestirilmistir. Uzun vadeli riizgar
davraniglarin1 tahmin etmek ve istatistiki bir ¢alisma i¢in 1yi bir potansiyel sunan en

uygun bolge belirlenmeye calisiimistir (Sekil 2.44). Bunun icin topografya, piiriizliiliik
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ve engeller dahil olmak {izere secilen bolgenin cografi durumu incelenmistir. Riizgar
potansiyeli bulunan alanlar belirlenerek, riizgar ¢iftligi tlirbin lokasyonlari, WASP
yazilimi kullanilarak optimize edilmistir. Riizgar ¢aligmasi, alanin ortalama 7.75 m /s
rizgar hiz1 ile iy1 bir riizgar tarlasi kosullarina sahip oldugunu dogrulamistir. Son
olarak, yeni bir metodoloji uygulayarak 10MW riizgar ciftliginin ilk tasarim ve
simiilasyonu  WASP yazilimi kullanilarak gercgeklestirilmis ve segilen 6 tiirbinin
yapilandirmasi ile yillik 45.34 GW h'lik bir tiretim ile 10 MW'lik bir riizgar ¢iftliginin

kurulabilecegi tespit edilmistir.

Sekil 2.44. Caligilan bdlgenin riizgar haritast (Nouri ve ark., 2016).

Kazet ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢alismada, Kamerun’un Ngaoundere yoresi ile
ilgili bir riizgar kaynagi haritas1 hazirlamiglardir (Sekil 2.45). Calisma igin iklim,
topografya ve piriizliillik hakkinda cesitli veri tiirleri kullanilmistir. Riizgar atlasi
ozellikle yiiksek riizgar kaynagi alanlarda hesaplanmistir. Calismada dort adet 1.65 MW
tiirbinden olusan bir varsayimsal riizgar ¢iftliginin yillik enerji iiretimi, Weibull temsil
rlizgar verilerini kullanarak toplam 12 ay boyunca tahmin edilmistir. Hesaplanan Yillik
Enerji Uretimi 5.985 MWh ve Uluslararast Enerji Ajansi istatistiklerine gére bu
tretimin, CO; emisyonunun yillikk 1200 ton azaltilmasinmi saglayabilecegini
belirtmislerdir. Hesaplama sonuglar1 ile WASP sonuglar1 arasinda iyi bir korelasyon

oldugu tespit edilmistir.
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3,61 [m/s] 4,01

Google earth
2

Sekil 2.45. Secilen bolge ve Ngaoundere kasabasinin dogusundaki varsayimsal riizgar
ciftligi (Kazet ve ark., 2016).

Sharma ve Ahmed (2016), yaptiklar1 ¢alismada, Fiji Adalari'ndaki iki bdlgenin
(Suva ve Kadavu) riizgar enerjisi degerlendirmesini yapmuglardir. Her iki bolge i¢in
gecerli riizgar yonii Giineydogu riizgarlarma karsilik geldigi belirtilmistir. Her iki
bolgenin yiiksek ¢oziniirlikli riizgar kaynaklari haritasi (Sekil 2.46), 5 km'lik bir
yarigap i¢in WASP yazilimi1 kullanilarak simiile edilmistir. WASP analizi dogu
bolgedeki Kadavu sirtinin riizgar tarlasi kurulumu igin iyi bir potansiyele sahip
oldugunu gostermistir. Suva Yarimadas: bolgesinin, Laucala Korfezi bolgesi i¢in iyi bir
rlizgar enerjisi potansiyeline sahip oldugu tespit edilmistir. Calismada Vestas V27 225
kW tiirbini kullanarak bir gii¢ analizi gergeklestirilmistir. Veri analizi bolgedeki toplam
riizgar hizinin yaklasik 3.5-6.35 m/s oldugunu belirtmislerdir.

Sekil 2.46. Kadavu adast WASP yiiksek ¢Oziiniirliiklii riizgar haritast (Sharma ve
Ahmed, 2016).






3. MATERYAL ve YONTEM

Yapilan caligmanin bir bdliimiinde, Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan
Hakkari, Yiiksekova, Baskale, Van, Gevas, Ercis, Ozalp ve Muradiye istasyonlarina ait
veriler ile Meteosat 7 uydusuna ait goriintiiler kullanilarak Van ili Merkezi Ferit Melen
Hava Limanm diginda bulunan 6l¢iim istasyonuna ait 6l¢iilen hava hizlari, Yapay Sinir
Aglar1 ve Derin Ogrenme Yoéntemleri ile tahmin edilmistir. Calismanin  diger
boliimiinde ise MGM’den alinan 6l¢lim istasyonlarina ait riizgar hizi ve riizgar yonii
verileri WASP programina aktarilmig, WASP arayiizinde NASA SRTM veri
havuzundan elde edilen sayisal haritalar ve Google Earth’den elde edilen engel ve
puriizliliik bilgileri ile birlikte islenerek her bir istasyounun bulundugu bdlgeye ait
rlizgar potansiyelleri belirlenmistir.

Bu islemlerin yapilabilimesi i¢in MGM ve Eumetsat’dan alinan bolge islem
verileri hazirlanmig, YSA, Derin Aglar ve WAsP programinda analiz edilerek bolge

potansiyelleri belirlenmistir.

3.1. Bolge islem Verileri

Bu bélimde tahmnileme ve potansiyel belirleme calismalar1 icin Eumetsat ve
MGM’den alinan verilerilerin diizenlenme islemleri agiklanmistir. Olgiim verileri 2013-
2017 willar1 arasinda Meteoroloji Genel Miidiirligi tarafindan bolgeye ait sekiz
istasyondan (Van Merkez, Ercis, Gevas, Muradiye, Ozalp, Baskale, Hakkari Merkez ve
Yiiksekova) saatlik 6l¢timlerle alinmig riizgar hizi, riizgar yoni, sicaklik, basing ve bagil
nem ve rakim degerlerinden olusmaktadir. Olgiim istasyonlarmin cografik koordinatlari
ve deniz seviyesine gore yiiksekliklerini igeren bilgiler asagidaki Cizelge 3.1.°de
goriilmektedir. Hakkari ili daglik ve derin vadilerden olusmakta iken Van bolgesi diiz
bir arazi yapisina sahiptir. Tiirkiye’'nin en biiyiik goli Van Golii bu bdlgemizde yer
almaktadir. Calismada yer alan Baskale istasyonu iki bolge arasinda ve genel
ortalamaya gore daha yiiksek bir rakimda bulunmaktadir. Bélgeler arasindaki bu denli

degiskenlik doga olaylarindaki hareketliligin, istasyonlar arasinda bir mantik kurularak
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Cizelge 3.1 MGM o6l¢iim istasyonlari

Istasyon Istasyon X Koordinati Y Koordinati Denizden Yiiksekligi
No (E) (N) (m)

1 Van 43.3460 38.4693 1675

2 Hakkari 43.7388 37.5745 1727

3 Ercisg 43.3382 39.0197 1678

4 Muradiye 43.7630 38.9898 1706

5 Ozalp 43.9767 38.6573 2000

6 Gevag 43.1197 38.2963 1694

7 Bagkale 44,0173 38.0435 2286

8 Yiiksekova 44.2862 37.5785 1877

tahmin edilmesini daha gii¢ hale getirmektedir. MGM’den alinmis olan veriler 6lgiim
sirasindan olusan ariza ve benzeri durumlar nedeniyle bazi 6l¢liim zamanlarinda eksik
kalmistir. Bu eksiklikler bazi istatistiksel yontemlerle giderilmeye calisilmig ancak bu
durum veri kiimesinin kararliligini bozmustur. Bu bozulmanin veri setlerinin dogrusal
olmayan bazi iliskiler icermesinden kaynaklandig tespit edilmistir. Kayip elemanlar

bulmak i¢in denenmis olan istatistiksel yontemlere ait Matlab kodlar1 agagidaki gibidir.

F = fillmissing(A,method)

'previous’ — previous non-missing value

'next' — next non-missing value

'nearest' — nearest non-missing value

'linear' — linear interpolation of neighboring, non-missing values (numeric, duration,
and datetime data types only)

'spline’ — piecewise cubic spline interpolation (numeric, duration, and datetime data types only)

'pchip' —  shape-preserving piecewise cubic spline interpolation (numeric, duration,

and datetime data types only)

Ornek olarak, veri seti icerisinde interpolasyon yontemi ile belli araliktaki veriler

arasinda bir vektér tanimlayarak bu noktada siniis fonksiyonu {izerinden


https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/fillmissing.html#outputarg_F
https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/fillmissing.html#inputarg_A
https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/fillmissing.html#inputarg_method
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degerlendirmelerle kayip ara elemanlar bulunmaya calisilmigtir. Bu uygulayama ait

ornek kodlama asagida gosterilmistir.

X = [-4*pi:0.1:0, 0.1:0.2:4*pi];

A =sin(x);

A(A <0.75 & A>0.5) = NaN;

[F,TF] = fillmissing(A,'linear’,'SamplePoints’,x);
plot(x,A,"", X(TF),F(TF),'a"

xlabel('x");

ylabel('sin(x)")

legend('Original Data’,'Filled Missing Data’)

Original Data
Filled Missing Data |

sin(x)

-15 =10 -5 o 5 10 15

Sekil 3.1. Kayip sira elemanlar i¢in Matlab siniis fonksiyonu.

Yukarida listelenen tiim yontemler, dogrusal bir iliski icerisinde olmayan veri
setleri igerisinde sapmalara sebebiyet verdiginden dolayi, bu tiir iliskiler igeren
durumlarda daha saglikli ¢6ziimleme yapabilecek bir yonteme ihtiyag duyulmustur. Bu
nedenle kayip elemanlar olusturulan bir YSA algoritmasiyla elde edilmis ve daha
saglikli sonuglar elde edilmistir. Ancak hem kayip eleman bulmada hem de tahminleme
asamasinda sisteme girecek veri setlerinin ayni olmasi ara kayip elemanlarin ortaya
¢ikarilmasi durumunu gereksiz hale getirmektedir.

Diger yandan veri setinin gesitliligi ve zenginligi kayip elemanlarin varligim

onemsiz hale getirmektedir. Bu nedenle veri seti icerisinde kayip elemanlar: barindiran
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tim veri setleri silinerek kalanlar ile isleme devam edilmistir. Silme islemi Matlab
programi icerisinde satir “NaN”’ degeri barindiran satirlarin silinmesi ile gergeklesmistir.
Silme islemi MGM’den alinan veriler ile uydu verileri zaman serilerine bagli olarak
eslestirildikten sonra, benzer zamanda gergeklesen veri setlerinde hata olusmamasi igin,
birlestirme isleminden sonra yapilmistir.

Istasyonlara ait dl¢iim verileri Van Boélge Miidiirliigii’nden “xlsx” ve “.html”
dosya bi¢imlerinde 2 ayn sekilde alinmistir. Veriler Matlab ve WASP’a aktarilirken
siral1 bir diizende bulunmal1 ve isleme girecek her bir veri seti bosluk kalmaksizin bir
sonraki takip eden satirda veya siitunda bulunmalidir. Ancak MGM’den alinan veriler
bdyle bir diizene sahip degildir. Veriler ¢esitli yontemlerle zaman serilerine bagl olarak
bir diizene alinmistir. Veriler zaman serileri gozetilerek her bodlge icin istasyon
koordinatlar1 ve denizden olan yiikseklikler de eklenerek bir kismi1 Excel ortaminda
makro kullanilarak siralanmis, bir kismu ise Matlab icersinde matris islemleri ile
diizenlenmistir.

Veri diizenleme isleminin bir kisminin Matlab iizerinden olusturulan kodlamalar
ile gergeklestirilmesi biiylik bir zaman kazanci saglamistir. Bu siralama tarihlere gore
diizenlenmis ve eksik verilere denk gelen tarihler bos birakilmistir. Tiim veriler
gerceklesme zamanlarina bagh olarak siralandiktan sonra 3 ayr1 ¢alismada kullanilmak
tizere farkli bi¢imlerde degistirilmislerdir. WASP programinda kullanilmak {izere,
zaman serilerine bagli hiz ve yon verileri, YSA tahminlemesinde kullanilmak {izere
zaman serisine bagli MGM ol¢iim verileri ve Derin Ogrenme ydnteminde uydu verileri
ile birlikte kullanilmak tizere {i¢ ayr1 kategoriye ayrilmistir.

Kullanilan uydu verileri Eumetsat sitesi Data Center boliimiinden ticretsiz olarak
indirilmistir. Eumetsat bu verilere akademik c¢alismalar i¢in tlicretsiz olarak erisim
imkani saglamaktadir. Bu veriler Meteosat 7 uydusuna ait Dogu Avrupa HRI uydu
goriintiilerinden olusmaktadir. Data Center’dan “.png” formatinda elde edilmis bu
resimler, 46 ve 32 Enlem, 25 ve 50 boylam sinirlar igerisinde kalan bolgeyi kapsayan
341x255 degerinde piksel icerigine sahiptir. Bu resimlerden 01.01.2013 tarihli saat
00.00’da alinmis bir 6rnegi Sekil 3.2.°de gortilmektedir.
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Sekil 3.2. 01.01.2013 tarihli dogu avrupa uydu goriintiisii (tam goriintii).

Gorilintiide bulut hareketleri ve bolge sicakliklarina bagl degisimler ¢iplak gozle
izlenebilmektedir. Caligilan sinirlar Tirkiye’nin tamami ve komsu iilkeleri biiyiik

Olciide igermektedir. Calisilan bolgeye ait resim boliimii Sekil 3.3.’de goriilmektedir.

Sekil 3.3. 01.01.2013 tarihli dogu avrupa uydu goriintiisii (Snirlandirilmig goriintii).

Calismadaki resimler Google Earth iizerine aktarilarak, istasyon cografik
koordinatlarina bagl olarak resim iizerinde karsilik gelen piksel noktalar1 belirlenmistir.
Buna gore ¢alisilan resimlerde, istasyon koordinatlarina bagli olarak tespit edilen 6l¢im
noktalar1 Cizelge 3.2’de gosterilmistir. Resimlerdeki ¢oziiniirliikler yeterince yliksek
seviyelerde olmadigindan istasyonlarin tam yerlesim noktalar1 yeterli hassasiyette
olusturulamamistir. Bu durumun sonuglar iizerindeki etkileri bilinmemektedir. Ancak

yeterli hassasiyette ve daha ayrintili goriintiilerle yapilacak testlerin daha iyi sonuglar
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verebilecegi tahmin edilmektedir. Veri setindeki yogunlugun YSA’da olumlu etki
gosterdigi kabulii bu tahmini desteklemektedir.

Cizelge 3.2. Calisilan bolgelere ait cografik koordinatlar ve resimler iizerindeki piksel

karsiliklar1
[stasyon X Y Zx (X koordinatina Zy (Y koordinatina
Koordinati Koordinati karsilik gelen piksel karsilik gelen piksel
(E) (N) degeri) degeri)
Van 43.3460 38.4693 235 101
Hakkari 43.7388 37.5745 241 118
Ercis 43.3382 39.0197 235 91
Muradiye  43.7630 38.9898 241 91
Ozalp 43.9767 38.6573 245 97
Gevas 43.1197 38.2963 232 104
Baskale 44.0173 38.0435 246 109
Yiiksekova 44.2862 37.5785 250 118

Resim {izerindeki bu piksel noktalar1 merkez kabul edilerek bunlarin
cevresindeki 12x12 piksel icerigine sahip istasyon haritalar1 her bir merkez i¢in elde
edilmistir. Bu haritalar zaman serisine bagli olarak karsilik gelen istasyon olgiim
degerleri ile eslestirilmistir.

Calismadaki uydu goriintiileri 2013 ve 2017 yillarinda saatlik olarak alinmig
35881 goriintiiden olugmaktadir. Goriintiideki her bir piksel Kkonvoliizasyon ve
havuzlama isleminden sonra veri setinin i¢ine eklenmistir. Goriintiilerin konvoliize
edilmesindeki amag, resimlerdeki veri yogunlugunun azaltilarak, YSA ‘ya girecek olan
veri setlerindeki siitun sayisinin disiiriilmesi ve resmin 2 ayr filtreden gegirilerek
gerceklesen olayin farklt 2 yonden incelenmesinin saglanmasidir. Eklenen her siitun
YSA tahmin zamanimi oldukga arttirmakta, belli bazi esiklerden sonra ise kullanilan
donanim veyahut yazilimlarin ¢alismamasina neden olmaktadir. Resim pikselleri devasa
bir matris olarak diisiiniiliirse, ornek resim 255 satir ve 341 siituna sahip bir matris

haline doniismektedir. Bu resim MATLAB programi igerisine renkli olarak



67

cagrildiginda unit8 bigimiyle gelmektedir. MATLAB programi igerisinde bu resim
aslinda 255x341x3 veri ile tanimlanmis olur (Sekil 3.4).

300
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Sekil 3.4. 01.01.2013 tarihli renki Dogu Avrupa goriintiisiiniin 3 boyutlu veri matrisi.

Boyle bir resim MATLAB igerisine c¢agrildiginda veri setinin sonsuz deger
icermesinden dolay1 igerigi biitiin olarak goriintiilenemez. Bu nedenle goriintiiniin 6z
degerleri kaybedilmeden sikistirilmalidir. Calismada bu asamada konvoliizasyon
kullanilmaktadir. Uint8 olarak gelen resim yalmizca 0-255 degerleri arasinda
degerlendirilebildiginden dolayr sinir katmanlar zaman igerisinde islem sonuglarina
bagl olarak ice dogru benzesmeye baslar, bu nedenle her bir verinin sinir problemi
yasamamasi ve 0z degerini kaybetmeden bir sonraki isleme alinabilmesi ig¢in resim

oncelikle double’a ¢evrilir. Bu islem MATLAB ara yliziinde;

A= im2double(A);

komutu ile gergeklestirilir. Dogu Avrupa’da belirli bazi noktalardaki tahminlemeler

yapildigindan dolay1 resimlerin igerisindeki veriler bu bolgelere gore analiz edilmistir.
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Calisilan istasyonlara ait koordinatlar resimlerdeki konumlarina gore tespit edilerek
denk gelen resim pikselleri etrafindaki degisimler gézlemlenmistir.

Yerel bolgeleri konvoliize edebilmek i¢in dncelikle bunlarin islem gorecegi bir
carpim matrisi diizenlenmistir. Yerel bolgedeki piksel sayisi ne denli ¢ok olursa
belirlenen koordinatta sonuglar o denli olumlu yonde etkilenir. Yerel faktoriin piksel
sayist testlere bagl olarak belirlenmistir. Artan piksel sayisi ile birlikte konvoliizasyon
katman sayisi artmaktadir. Artan konvoliisyon sayisi, analizlerin ¢ok yiiksek siirelerde
gerceklesmesine sebebiyet vermektedirler. Bu nedenle optimum degerler {izerinden
calisilmigtir. Dogal kosullar genel yapida higbir zaman ayni olmayacagindan dolayi
yiizde yiiz bir sonu¢ elde etmek imkansizdir. Bu sebeple degiskenlerin genel olarak
analiz edilecegi ve yaklagik tahminlemelerin yapilacagi sistemlerin kurulmasi ve
bunlarin daha hizli ve daha ¢ok veriyi analiz edebilecek sekilde ¢alismalarinin optimize
edilmesinin daha faydali olacagi yapilan arastirmalar sonucu anlasiimistir.

Istasyonlarin  bulundugu koordinatlardan tiiretilen resimler iizerindeki
koordinatlara denk gelen piksel merkez kabul edilmis ve etraflarindaki pikseller yerel
verileri olusturmustur. Istasyonlara ait koordinatlara bagl olarak elde edilmis bir yerel

bolge drnegi Sekil 3.5’de gortilmektedir.

Sekil 3.5. 01.01.2013 tarihli Dogu Avrupa uydu goriintiisii (Van merkez yerel bolgesi).

Bu boélgenin Matlab’da elde edilmesi i¢in uygulanan kodlama asagida yer

almaktadir. Bu bolimde kullanilan uydu resimleri “double” olarak Matlab’a
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aktarilmakta ve aktarimin ardindan zaman serilerine bagl olarak siralanmaktadirlar.
Siralamanin ardindan parfor dongiisii icerisinde her bir resim belirtilen koordinatlara
gore 2 konvoliisyon ve 2 polling katmaninda sentezlenerek tek bir vektor satirinda
toplanir. Bu vektorler her bir dongiiniin sonunda “X” matrisinde biriktirilerek zaman

serisine bagli olarak diizenlenmis veri seti olusturulmus olur.

datapath = 'D:\uydu\tum’;

D = dir(datapath);

imgcount = 0;

for i=1: size(D,1)
if not(stremp(D(i).name,".")|strcmp(D(i).name,"..")|strcmp(D(i).name, Thumbs.db"))

imgcount = imgcount + 1;

end

end

j=veril(l:end,1:end);

[m,~]=size());

X=[1; % u=m-2;

% LL=ones(u,n+24);

LL=[I;

%%

f=(m/imgcount)-1;

%%

epl=0;

while epl<=f

parfor k = 1:imgcount-2
veri=veril;

S1=veri(k+epl*imgcount,:);

strl = strcat(datapath,'\',int2str(k),".png");
BR1 = imread(strl);

[L1] = bconvrun(BR1,Zx,2y);
str2 = strcat(datapath,'\',int2str(k+1),".png");
BR2 = imread(str2);
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[L2] = bconvrun(BR2,2x,Zy);
str3 = strcat(datapath,'\' int2str(k+2),".png’);
BR3 = imread(str3);
[L3] = bconvrun(BR3,Zx,Zy);
LL(k,:)=[S1 L1 L2 L3];
end
X=[X;LL];
epl=epl+1;

end

Burada elde edilen Z, ve Z, dongii icerisinde o an incelenen resme ait x ve y
koordinatlarindaki pikseli ifade etmektedir. Elde edilen koordinatlar ile birlikte

asagidaki sinirlamalar gelistirilmistir.

X1=7Zx-5; X2=2Zx+6; yl=Zy-5; y2=7y+6;
A(:,:1) = C(x1:x2,yl:y2,1);
A(:,:,2) = C(x1:x2,y1:y2,2);
A(:,:,3) = C(x1:x2,y1:y2,3);

Bu sinirlar, merkez pikselin 5 piksel solu ve 6 piksel sagi ile 5 piksel asagi ve 6
piksel yukarisinda RGB katmanlarindaki tim pikselleri ifade etmektedir. Yukarida da
gorildiigii tizere bu sinirlar gelistirildikten sonra belirlenen araliktaki tiim veriler bir
“A” matrisinde toplanmistir.

“A” matrisini konvoliize etmek igin agirliklar matrisi olusturularak her bir
pikselin etki degeri belirlenmistir. Boylece piksel degerleri genel ve bdlgesel olarak
kontrol edilebilmektedir. Bu agirliklar matrisi olusturdugumuz “A” matrisi ile ayni
boyutta olmalidir.

Konvoliizasyon, derin 6grenmede var olan veri matrisinin filtreleme islemidir.
Verileri barindiran matris filtre boyutu kadar boliimlere ayrilarak verilerin birbirine
bagimliliklarina gore filtrelenmis kiimeler olusturulur. Sekil 3.6’da bir rakaminin
negatif ve pozitif degerleri iizerinden 2x2 boyutunda olusturulmus ¢esitli filtre 6rnekleri
goriilmektedir. Bu filtrelerin etkileri veri kiimelerine gore degisiklik gostermekle

beraber, kullanilan filtre miktarmin sonuglara pozitif yonde etkisi oldugu tespit
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edilmistir. Ancak filtre sayisindaki artig egitime girecek veri sayisini arttirmakta ve
islem siiresini uzatmaktadir. Yapilan calismalarda daha yiiksek sayida satir ve siituna
sahip filtreler ile islem yapilmaya calisilmis ancak kullanilan donanim yetersiz kaldig
icin bu calismalardan vazgecilmistir. Filtreleme islemi kullanilan imaj tizerindeki
verilere yaklasimin derinligini arttirmakta ve tahmin degerleri ile gerceklesen degerler

arasindaki sapma oranini diisiirmektedir.

X X X X X X X

vV X X X X X X X

-+ - - - - - b -4 - 4+ + <4

Sekil 3.6. Konvoliisyon katmani islem modeli (Serrano, 2017).

“A” matirisi igerisinde bulunan 4 komsu piksel degerleri arasinda +/-/-/+ ve -
[+/+/- iglemleri iki farkli yoldan gergeklestirilerek bunlar arasinda iligski kurulacak iki
adet filtrelenmis katman olusturulmaktadir. Bu islem gergeklestirilirken konvoliizasyon
3 boyutta gerceklesir. Resimler RGB kodlart ile islenmis oldugundan, bunlarin sahip
oldugu her bir katman i¢in konvoliizasyon iglemi ayr1 olarak yiiriitiiliir. Ancak RGB
sistemi 0-255 arasinda degerlerde calistigindan dolayr sinir yaklagimlarinda veriler
kaybolmaktadir. Beyaz ve siyah pikseller konvoliizasyon islemlerinde komsu piksel
verilerini noétralize ettiginden dolay1 resimler konvoliize edilmeden once double’a
cevrilmistir. Boylelikle verilerin 0-255 arasinda sinirlanmalar1 engellenmistir. Bu durum
komsu pikseller arasindaki etkilerin son katmana kadar tasinmasini saglamistir.

Sekil 3.7°de, 01.01.2013 Tarihli Dogu Avrupa Uydu Goriintiisiine ait 3 katmanl
bir RGB resmi goriilmektedir. Resime birinci konvoliizasyon katmaninda 2 ayri

filtreleme islemi uygulanmis ve elde edilen filtrelere “Relu” uygulanmistir.
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YSA Verileri

Konvuliizasyon
Girlg G

Sekil 3.7. Derin mimari akis semasi.

Relu islemi konvoliizasyon sonucu olusturulan filtrelerdeki her bir verinin
stfirdan kiiciik olanlarini sifir olarak diizenlerken sifirdan biiyiik verileri ise kendi
degerlerinde tutar. Relu islemi f=max(0,x) olarak ifade edilebilir. Relu isleminden
sonra diizeltilen filtreler havuzlama katmanina aktarilmistir. Polling katmaninda her bir
gruba ait, piksel etki degeri en yiiksek eleman alinarak, matrise bir sentez yapilmistir.
Bu islem sonucu, her bir piksel grubu kadar indirgeme saglanmistir. Bu indirgeme Sekil

3.8’de goriilmektedir.

Sekil 3.8. Maksimum havuzlama.

Elde edilen 3 boyutlu havuzlama matrisi yeniden konvoliize edilerek belirtilen

oranda yeniden kii¢iilme saglanmis olur. Bu islem ardi sira istenilen hassasiyet
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seviyesince tekrarlanir. En son havuzlama katmani yeterli elemana kadar indirgendikten
sonra ayri yiriitiilen her iki isleme ait tiim katmanlar tek bir vektorde birlestirilerek
MLP giris katmanina aktarilir. Konvoliize edilecek bolge i¢in Sekil 3.6.’da belirtilen
islem modeline uygun olarak kullanillan MATLAB kodu asagida goriilmektedir.

for er=1:fg
for k=1:x2-x1

for s=1:y2-yl

Olcl(k,s.er) = A(ks)*W(er,1) + A(k,s+1)*W(er,2) +  A(k+1,s)*W(er,3) +
A(k+1,s+1)*W(er,4);

end

end
end
Olcl=max(0, Olcl);

Bu islem sonucunda birinci konvoliizasyon katmani olusturulmus ve relu islemi
uygulanmig olur. Olusturulmus her bir dortlii konvoliize grup igerisindeki en biiyiik
eleman ile bu bdlgenin havuzlama matrisi olusturulmustur. Bununla veri sayisi

diisiirtilmiis olur. Bu islem asagidaki kodlama ile gergeklestirilmistir.

Olp1=[l;
for err=1:fg
for k=1:2:x2-x1-1
for s=1:2:y2-y1-1
Z1=01c1(k:k+1,s:s+1,err);
Z1=71(:);
O1pl(k,s,err) = max(Z1);
end
end
end
list_o_rows_to_usel = 1:2:x2-x1-1;
list_o_cols_to_usel = 1:2:y2-y1-1;
for el=1:fg
O1P1(:,:,el) = O1pl(:,list_o_cols_to_usel,el);
L(:,:,el) = O1P1(list_o_rows_to_usel,:el);
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end

Her bir katmana ait havuzlama matrisleri ayr1 hesaplanmis ve tek bir vektorde
toplanmistir. Olusturulan havuzlama matrisi, “A” matrisinin sadelestirilmis bir alt
kiimesidir. Konvoliizasyon islemini havuzlama katmaninda, MLP’de isleme alinmak
istenen eleman sayisi elde edilene kadar tekrarlanmustir.

Konvoliizasyonda +/-/-/+ ve -/+/+/- gibi iki ayr1 islem modeli {izerinden gidildigi
icin sonugclar iki adet matristen olusmaktadir. Bu matrisleri tek bir vektorde topladiktan
sonra, benzer yontemle veriler igerisindeki 1 ve 2 saat sonrasina ait gerceklesmis 2 veri
ayni gergevede analiz igerisine dahil edilmistir. Boylece izleme sisteminin her anlik
goriintiisii icin bir zaman durumu tanimlanmis olur. Bunun yapilmasindaki amag,
sisteme bir Onceki veya bir sonraki karelere bagli olarak hava hareketlerini analiz
edebilme yetenegi kazandirmaktir. 1 saat arayla alinmis 3 resmin ardi ardina MLP
tarafindan veri olarak degerlendirilmesi, o anki riizgar hiz1 ve yonii hakkinda belirgin
bir karar olusturabilmesini saglamaktadir. Cesitli zamanlarda alinan veri saymin artmasi
oraninda daha net bir Ongdriinlin gerceklesebilecegi agiktir, ancak artan veri sayisi
analiz siiresini arttirmakta ve daha giiclii sistemlerin kullanilmas: ihtiyacim
dogurmaktadir.

Isleme giren 3 zamana ait veriler konvoliizasyon islemi gerceklestikten sonra
MGM’den alinan veriler ile birlestirilmektedir. Veriler 3 yil araligindaki her bir saat
diliminde alinmistir. Bu anlarda kaydedilmis uydu verileri karsilik gelen 6l¢iim verileri
ile birlestirilerek 29 siitunluk bir MLP veri seti olusturulmustur.

Calismada 3 farkli resmin ayni veri seti igerisinde isleme alinmasi geregi ile
birlikte islemlerin daha hizli ger¢eklesmesi i¢in, MATLAB ara yiiziinde paralel islem
ozelliklerinden yararlanilmigtir. Paralel islem, ¢alismada Matlab arayiiziinde “parfor”
dongiisii  lizerinden asagida gorildigi gibi gerceklestirilmistir. Burda m-file’a
gonderilen her bir resim, islemci sayist kadar ayrt islem {izerinden
degerlendirilmektedir. Bir islemin sonucu diger bir islemin tamamlanmasina gerek

duyulmadan basladigindan siireler paralel islem sayisi oraninda kisalmaktadir.

parfor k=1:F
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veri=verila;
S1=veri(k,:);
strl = strcat(datapath,'\',int2str(k),".jpg");
BR1 = imread(strl);
str2 = strcat(datapath,'\',int2str(k-1),".jpg");
BR2 = imread(str2);
str3 = strcat(datapath,'\',int2str(k-2),".jpg");
BR3 = imread(str3);
%%%------------
Zx=round((veri(k,1))*15.21); Zy=round((veri(k,2))*18.58);
%%%------------
[L1] = bconvrun(BR1,Zx,2y);
[L2] = bconvrun2(BR1);
[L3] = bconvrun2(BR2);
[L4] = bconvrun2(BR3);
LL=[L1 L2 L3 L4];
X1(k,:)=[S1 LL];
end

Islem icerisinde Zx ve Zy koordinatlar1 ve bu noktanin etrafindaki piksellere ait
degerler konvoliize edildikten sonra ([L1] [L2]), dncesinde gergeklesmis 2 zamana ait
resimlere ait veriler ayn1 yontemle g¢ekilmistir([L3] [L4]). Bu bolgelere ait veriler de
cekildikten sonra tiim elde edilen uydu verileri ile MGM’den alinan veriler
birlestirildikten sonra (X1) veri seti en son halini almaktadir.

Veri seti igerisinde, ¢esitli nedenlerle (cihaz arizasi, elektrik kesintisi v.b.) bazi
zamanlara ait eksikler bulunmaktadir. Yapilan dl¢limler bazen kesintiye ugradigindan
bu zamanlardaki veriler kaydedilememistir. Bu veriler daha oncede detayli olarak
bahsedilen yontemlerle tamamlanmaya calisilmis, ancak sonuglarin olumsuz veya
onemsiz kalmasi nedeniyle kaldirilmistir. Eksik veri setlerinin kaldirilmasi igin

kullanilan MATLAB kodlar asagida siralanmaktadir.

ep2=1;
while ep2<=m
al=X1(ep2,:);
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bl=isnan(al);

c=sum(bl);

if c>=1
X(ep2,:)=[;
m=m-1;

else
ep2=ep2+1;

end

end

“isnan” komutu MATLAB’da bir matris igerisindeki olagan durumdaki tim veri
birimlerinin “0” olmasini, eksik olan veri birimlerinin ise “1” degerini almasini saglar.
Komutun veri setine uygulanmasindan sonra, eksik olan birimlerdeki degerler “1”
olarak degistiginden dolay1 bu satirdaki toplamlar sifirin iistiinde gergeklesmektedir. Bu
gerceklestiginde c>=1 sart1 saglandigindan dolayi, bu satir veri setinin igerisinden
silinmektedir.

Bu veri kiimelerine ait diizenleme islemi bittikten sonra, belirlenen yedi adet

istasyona ait iklim verileri kullanilarak sekizinci istasyonda gergeklesen hava hizlar

YSA ve Derin Ogrenme Yontemi ile iki farkli sekilde tahmin edilmeye calisilmistir.

3.2. Yapay Sinir Aglar1 Ve Derin Ogrenme

MGM ve uydudan alinan verilere ait diizenleme islemlerinden sonra Matlab’da
Neural Network Toolbox kullanilarak ¢esitli YSA modelleri olusturulmustur. Kullanilan
YSA modelleri geri yayilim algoritmalar1 kullanarak ¢aligmaktadir. Yapilan ¢alismada
optimum degerler elde edilebilmesi icin ¢esitli katman ve néron sayilari kullanilarak
farkli modeller tizerinde testler yapilmistir. Sekil 3.9°da calisilan bu modellere ait bir
ornek olarak 2 ara katman, 4 giris hiicresi ve 1 ¢ikis hiicresine sahip bir YSA ag
mimarisi goriilmektedir. Burda goriilmekte olan a, b, ¢ ve d elemanlari, egitime girecek
olan veri setlerindeki degerleri temsil etmektedir. Calismada bu girdiler birinci
yontemde MGM’den alinan sicaklik, basing, mutlak nem, rakim ve riizgar yoni

Ol¢timlerinden olusurken, derin 6grenme asamasinda ise resim piksellerinden elde
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edilen veri degerlerinden olusmaktadir. Her iki durumda da ¢ikis katmaninda (Oj)

rliizgar hizi elde edilmeye ¢alisilmistir.

Gizli Ara
Katmanlar
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Sekil 3.9. YSA ag mimarisi.

Elde edilen giris verilerinin bagli bulundugu agirliklarla(w,) c¢arpimlarinin
toplaminin logsigmoid fonksiyonu tizerinden transfer edilmesi ile ara katmandaki
degerler bulunmaktadir. Ara katmanlardaki c¢iktilar1 elde etmek igin kullanilan
logsigmoid fonksiyonunun uygulama 6rnegi Sekil 3.10’da goriilmektedir. Asagidaki
esitlikte “net” degeri son katmanda tahmin sonucunu, ara katmanlarda ise her bir néron
tizerindeki degeri tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. netl {izerinde bulundugu
katmandan bir 6nceki katmanda kendisine agirliklarla bagl olan diger noronlarin bagl
agirlikla carpimlariin toplami ve sonucun kendine bagli olan bias degeri ile toplanmasi
ile bulunur. Daha sonra elde edilen bu toplam deger logsigmoid fonksiyonu ile
diizeltilir. Bu durum son katman icin purelin fonksiyonu iizerinden gergeklesir. Islem
giris katman hari¢ modeldeki her bir ndron i¢in gergeklestirilerek tahmin sonucuna

ulasilir.

netl=wia+wyb+wsc+w,d+ by
Ox=1/(1+e-netl)
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Calismada logsigmoid fonksiyonunun uygulanmasmin sebebi, verilerin 0-1
araligma ¢ekilmesinin dogurdugu sonuglardir. Islem sirasinda biiyiik verilerin
kullanilmasi sistemin hatali sonuglar dogurmasina sebebiyet vermektedir. Ayrica kiigiik
sayisal degerlere sahip belirli sinirli araliklarda ¢aligmak islem yetenegini arttirmaktadir.
Bu nedenle sistemin 0-1 araliginda ¢oziimlenmesi daha kararli sistemlerin olusmasini

saglamaktadir.

Sekil 3.10. Logsigmoid fonksiyonu.

Elde edilen veriler, katman sayis1 kadar tekrarlanarak sonuca gidilmistir. Buna
ileri yayilim denmektedir. ileri yayilimm son katmaninda sonuglar elde edilmistir. Bu
katmana ¢ikti katmani denmektedir. Cikti katmani genellikle purelin diizeltme

fonksiyonu ile aktive edilmektedir. Purelin fonksiyonu Sekil 3.11°de goriilmektedir.

Sekil 3.11. Purelin fonksiyonu.
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Ciktt1 katmaninda elde edilen sonuglarimizi gercek Olglim verileri ile
karsilastirarak sonuglarimizin gercek degerlere gore sapmalart hesaplanmaktadir. Bu
fark asagidaki gibi hesaplanmistir. Formiildeki ‘ds’ degeri islemdeki gercek ol¢iim

verisini, ‘Os’ ise karsilik gelen tahmin sonucunu temsil etmektedir.

51 =(ds'Os)*OS*(l'Os)

Gergeklesen deger ile Ol¢clim degerleri arasindaki fark bulunduktan sonra,
sistemde geri yoOnde ilerleyerek sisteme etkiyen degiskenlerde giincellemeler
yapilmaktadir. Bu giincellemelerin yapilmasi geri yayilim olarak adlandirilmaktadir.
Geri yayilimda agihik ve bias’larin giincellenmesi asagidaki bagintilar ile
gerceklestirilmistir. Formiilde ‘6, son katmanda cikti verisindeki sapmayi temsil
ederken, ara katmanlarda her bir nérondaki degisimi temsil etmektedir.

Geri yayilimda bu degisimler gergeklestigi néron ve egitim katsayisiyla
carpilarak bagli olan agirliktaki degisim orami bulunur. Ciktt ve ara katmandaki
noronlara etkiyen diger bir olusumda bias degerleridir. Bunlarda degisim miktarlarinin
egitim katsayisiyla carpilmasiyla giincellenmektedir. Elde edilen degisim miktarlar ile

eski agirliklar ve bias’lar toplanarak giincel agirlik ve bias degerleri elde edilir.

Aw = n*on*0
WneW:WOId+AW
Ab =n*on*l

bneW:b0|d+ Ab

Burda dikkat edilmesi gereken O©nemli bir nokta egitim katsayilariin
durumudur. Sistem egitimini gergeklestirirken olusan farkin tiimiinii giincellemeye
kullanirsa en son gerceklestirilen veri seti agirlik degerini biiyilik 6lciide etkileyecektir.
Modelin genel yapisi en son giris yapilan veri setine bagli olarak giincellenecektir. Bu
istenmeyen bir durum olarak kabul edilmektedir. Agirliklarin veri setleri igersindeki
tim bilgileri olabildigince temsil etmesi daha diizgiin bir ag yapist olugmasin

saglayacaktir. Bu nedenle agirliklarin giincellenirken onceki veri setlerindeki bilgileri
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kaybetmeden yeni bilgilerle egitilmesi daha dogru olacaktir. Bunu saglamak i¢in her bir
veri setinin egitime olan etkisinin diisiiriilmesi gerekmektedir. Bunu saglayan deger
egitim katsayisidir. Egitim katsayisi yapilan calismada kullanilan veri miktar1 ¢ok
oldugu i¢in 0.1 olarak alinmistir. Egitim katsayisinin bu sekilde diisiik alinmasi dongii
sayisinin artmasina sebep olmaktadir. Sistem kararli duruma daha uzun stirede gelmekte
ancak verilerin tiim 6zelliklerini daha iyi tasimaktadir. Bu katsayinin biiylik segilmesi
durumunda sonuca hizli ulasilmakta, ancak model ag yapisinin tiim veri seti lizerindeki
bilgiyi tasimasi olanaksiz hale gelmektedir. Bunun smmanmasi igin test ve dogrulama
verilerinin egitim verilerinden farkli se¢ilmesi olumlu sonuglar dogurmaktadir.

Geri yayilim ile islenen veri seti igin, sistem degiskenleri gerceklesen c¢ikti
degerini elde edilecek sekilde giincellendikten sonra bir sonraki veri seti igin
tekrarlanmaktadir. Bu durum tiim veri seti igin tekrarlanarak, sapma degerlerinin
onceden belirlenmis smir sartlari saglanana kadar devam eder. Bu duruma “epoch”
denmektedir. Epoch sistemin bir dongii ifadesidir. Birinci dongli sonucunda model
yeterli yaklagimi saglayamazsa bir sonraki dongiide egitim katsayisinin etki degeri
oraninda ag yeniden gilincellenmektedir. Bu durum giris elemanlar ile ¢ikis degerleri
arasinda optimum yaklasim saglanana kadar belirlenen kriterler cercevesinde devam
eder. Istenilen yaklasimin belirlenen kriterler ¢ercevesinde elde edilememesi
durumunda ise egitime son verilerek modelde degisiklige gidilmektedir.

Dongiilerin sonuglart ag durumu ile ilgili 6nemli bilgiler vermektedir. Agin
dongili kontroliinii saglamak amaciyla her bir dongiliniin sonucunda tahmin edilmis
degerlerin ortalama karesel hatalar1 bulunur. Ortalama karesel hatanin davranigina gore
sistem dongiilere devam edip etmeyecegine karar vermektedir. Ortalama karesel hataya
ait Sekil 3.12°de elde edilen grafik incelendiginde, dongiilerin belli bir noktadan sonraki
ortalama karesel hata sonuclarinin stabil duruma gelmeye basladigi goriilmektedir.

Bu noktadan sonra dongiiniin devam ettirilmesi, sistemin giristeki veriler
tizerinde bir ezberlemeye gitmesine sebebiyet verebilmektedir. Ezberlemeyle olusmus
olan ag yapis1 bu verilere 6zgii sonuglar tiretirken farkli verilerle yapilan tahminlemede

biiyiik 6l¢iide sapmalara sebebiyet verebilmektedir.
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Best Validation Performance is 0.0062252 at epoch 97

Train
Validation
— Test
Best

Mean Squared Error (mse)

1] 20 40 60 80 100 120
127 Epochs

Sekil 3.12. Matlab ortalama karesel hata grafigi.

Agin kati olmaktan ¢ok esnek olmasi veri gesitliligi karsisinda daha saglikli
sonuclar iiretilebilmesini saglamaktadir. Agin ezberlemeye basladigi anda istenilen
kosullar heniliz saglanmamis ise islem durdurularak yeni kosullar altinda
tekrarlanmaktadir. Bu ve benzeri sorunlarin olusmasi sonucunda yapilan ¢alismada
genel olarak birgok alanda degisiklige gidilmistir. Ara katman ve néronlarin arttirilmasi
genel olarak sistemin daha saglikli cevaplar bulmasini saglasa da her zaman olumlu
yonde etkimeyebilmektedir. Bu yiizden kullanilan veri sayilar1 ve bunlar arasindaki
iliskilere gore en uygun degerler degiskenlik gosterebilmektedir.

Calismada ag yapist Neural Network Toolbox iizerinden gerceklestirildigi i¢in
egitim asamasinda smmama “mse” degerleri ve 6 tekrarlama kriterleri iizerinden
gerceklestirilmistir. Ancak simiilasyon degerlerinde sinama yeni gelistirilen bir stnama
sistemi lizerinden ger¢eklesmistir. MSE, MAPE, SSE ve Matlab performans
degerlendirme kiitiiphanesinde bulunan diger fonksiyonlar kullanilarak tahmin sonuglari
ve gerceklesen degerler arasinda bir sapma miktar1 belirlemeye caligsa da sonuclarin
icerisindeki bir tek elemanin digerlerine oranla yiiksek bir hata payina sahip olmasi bazi
durumlarda genel sapmayi biiyiik 6l¢iide etkiledigi tespit edilmistir. Bu nedenle her bir
elemanin icersinde bulundugu aralikta, topluluk icerisindeki rastlanma sikligina gore
olusturulan yeni bir sinama sistemi olusturulmustur. Bu 6nerilen yonteme gore her bir

tahmin sonucunun gergek veriler ile arasindaki farklart bulunmustur. Bu fark
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gerceklesen veriye boliinerek ylizde hata orani her bir eleman igin bulunmustur.
Ardindan belirlenen her bir hata kategorize edilerek siniflandirilmistir. Bu siniflandirma

ornegi asagidaki Cizelge 3.3’de goriilmektedir.

Cizelge 3.3. Onerilen yonteme ait performans aralik sinirlart

1. Aralik 2. Aralik 3. Aralik 4. Aralik 5. Aralik 6. Aralik
0-0.05 05-0.1 0.1-0.15 0.15-0.2 0.2-0.25 0.25-0.3
7. Aralik 8. Aralik 9. Aralik 10. Aralik 11. Aralik 12. Aralik
0.3-0.35 035-04 0.4 -0.45 0.45-0.5 05-55 0.55-60
13. Aralik 14. Aralik 15. Aralik 16. Aralik 17. Aralik 18. Aralik
0.6 -0.65 0.65-0.7 0.7-0.75 0.75-0.8 0.8-0.95 095-1
19. Aralhk 20. Aralik 21. Aralik 22. Aralik 23. Aralik 24. Aralik
1-2 2-3 3-4 4-5 5-6 6-7
25. Aralik 26. Aralik 27. Aralik 28. Aralik 29. Aralik 30. Aralik
7-8 8-9 9-10 10-20 20-30 30-40
31. Aralik 32. Aralik 33. Aralik 34. Aralik 35. Aralik 36. Aralik
40-50 50 - 60 60-70 70 - 80 80 -90 90 - 100
37. Aralik 38. Aralik 39. Aralik 40. Aralik 41. Aralik 42. Aralik
100 - 200 200 - 300 300 - 400 400 - 500 500 - 600 600 - 700
43. Aralik 44. Aralik 45. Aralik 46. Aralik 47. Aralik 48. Aralik
700 - 800 800 - 900 900 - 1000 1000 - 2000 2000 - 3000 3000 — 4000
49. Aralik 50. Aralik 51. Aralik 52. Aralik 53. Aralik 54. Aralik
4000 - 5000 5000 - 6000 6000 - 7000 7000 - 8000 8000 - 9000 9000 — 10000
55. Aralik 56. Aralik 57. Aralik 58. Aralik 59. Aralik 60. Aralik
10000 - 20000 20000 - 30000 30000 - 40000 40000 - 50000 50000 - 60000 60000 — inf

Tahminlemede veri setlerinde gerceklesen %0 ila %5 araligindaki her bir sapma
degeri 0-5 araligma ve digerleri de ayni sekilde kendi kategorilerine eklenerek bu
araliklardaki bulunma sikliklar1 tespit edilmistir. Ardindan her bir araligin toplam
bulunma degeri, karsilastirilan verilerin toplam satir sayisina boliinmiistiir. Boylece her
bir kategorinin toplam igerisindeki etki oran1 hesaplanmistir. Ardindan her kategorinin
hesaplanan orani 0-1 araliinda normalize edilerek maksimum ve minimum degerlere
gore etki dereceleri hesaplanmistir. Olusturulan kategori matrisine benzer satir ve siitun

sayisina sahip, bulunma noktalarina gore karsilik gelen sapma oranini igeren yeni bir
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matris olusturulmus ve bu matristeki her bir elemanin kendi kategorisindeki etki
derecesiyle carpilmasi saglanmistir. Bunun sonucunda olusan matrisin elemanlarinin
toplami, karsilastirilan verilerin toplam satir sayisina boliinmiistiir. Bu islem sonucunda
her bir kategorinin rastlanma sikligina bagli olarak genelin yiizde sapmasi diger
yontemlere oranla daha saglikli bir bi¢imde hesaplanmistir. Bu sinama yontemine ait

Matlab kodlar1 asagidaki gibi olmustur.

function [ sapma ] = diverror(a)
ye=a(l:end,1);yv=a(l:end,2);
[mO,~]=size(yv);
for n=1:m0
if yv(n,1)==0
v, 1)=yv(n,1)+0.1; %0 dan farkli olsun diye // 0.1'i sifir kabul ediyoruz
end
end
err=abs(ye-yv);
diverr=(err./yv);
[m,~]=size(diverr);
yuzde=[0 0.05;0.05 0.1;0.1 0.15;0.15 0.2;0.2 0.25;0.25 0.3;0.3 0.35;0.35 0.4;...
0.4 0.45;0.45 0.5;0.5 0.55;0.55 0.6;0.6 0.65;0.65 0.7;0.7 0.75;0.75 0.8;...
0.8 0.85;0.850.9;0.90 0.95;0.951;1 2;2 3;34;4 5;56;6 7;7 8;8 9;9 10,10 20;...
20 30;30 40;40 50;50 60;60 70;70 80;80 90;90 100;100 200;200 300;300 400;400 500;500
600;...
600 700;700 800;800 900;900 1000;1000 2000;2000 3000;3000 4000;4000 5000;...
5000 6000;6000 7000;7000 8000;8000 9000;9000 10000;10000 20000;20000 30000;30000
40000;40000 50000;50000 60000;60000 inf];
[y0,~]=size(yuzde);
H=[;
for y=1:y0
g=yuzde(y,2);
g2=yuzde(y,1);
for i=1:m
if diverr(i,1)<g && diverr(i,1)>=g2
H(y)=1;
else
H(i.y)=0;
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end

end

end

[~.y2]=size(H);

for u=1:y2
HH(1,u)=sum(H(:,u));

end

HH=HH./m;

pmax=max(HH); pmin=min(HH);
HHH=(HH-pmin)/(pmax-pmin);
for yx=1:y0
for i=1:m
if H(i,yx)==1
Y(i,yx)=diverr(i,1);
else
Y(i,yx)=0;
end
end
end
YY=[I;
for yx2=1:y0
for yx3=1:m
YY(yx3,yx2)=Y (yx3,yx2)*HHH(1,yx2);
end
end
Yvektor=sum(YY);
sapma=sum(Yvektor)/m;

end

Giristeki a, 2 siitunlu ve tahmin edilmeye ¢alisilan eleman sayis1 kadar satir
sayisina sahip bir matristir. Bu durum farkli ¢ikt1 sayisina gore tekrar diizenlenebilir.
Boylece dongiiler yardimiyla birden fazla ¢ikti katmanina sahip aglar i¢in yeniden
diizenlenebilir. Calisilan tahmin modeli tek ¢ikt1 katmanina sahip oldugu icin yontem
tek ciktiy1 ¢ozecek sekilde diizenlenmistir.

Binlerce sonucun igerisinde biiylik bir oranin yakin ¢ikmasi bir basaridir, daha

kiiglik bir oranin ise biiyiik farklara sahip olmasi basarisizligi géstermez. Bu durum
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daha oncede bahsedildigi gibi 6l¢iim kaynaklarinin hatali dl¢limler yapmasindan da
kaynaklanabilmektedir. Bu tiir nadir ama biiyiik farklara sahip sapmalarin ag1 basarisiz
gostermesine karsin bu farkin bulunma sikligina bakilmalidir. Asagidaki Cizelge 3.4’de
bunun bir 6rnegi gosterilmektedir. Cizelgedeki birinci siitunda tahmin sonuglari
bulunmaktadir. ikinci siitunda ise ger¢eklesen &lgiim degerleri bulunmaktadir. Tahmin
sonuclarinin birinci durumdaki gibi her veri setinde %30 basarisizlik gdstermesi
durumunda toplam hatanin %30 oldugu sdylenebilir. Ancak ikinci duruma bakildiginda
veri setlerinin tiimiinde %30 hataya rastlanirken dordiincii veri setinde %300 oraninda
bir hata ile karsilagilmaktadir. Bu durumda ortalama hata degerinin SSE hesaplamasinda
cok yiiksek ¢iktigi goriilmektedir. Bunu tetikleyen bozukluk ayni zamanda MAPE
sonucunu da etkilemistir. Ancak yeni hesap yontemi %30 sapmaya yakin bir deger
hesaplamistir. Bunun nedeni yiiksek sapmaya sahip degerin tiim veriler igerisinde
yalnizca 1 defa tekrarlamis olmasidir. Boylece yedi tahminin altisinda basarili olan agin
bu basaris1 fark edilebilmistir. Ancak yalnizca bir Olglimde yapilan bir hata diger
sinamalarda agin basartya ulagsamamasina sebep olacaktir. Boylece bir yanlis dl¢iim
optimum olugan bir ag1 degersiz kilacaktir.

Cizelgede dikkat c¢eken bir nokta incelenen birinci durumda, her elemanda
%30’luk sabit bir sapma olurken Onerilen sinama modelinin %26 hesap sonucu ile
%4’lik bir hata gostermesidir. Bu durum Onerilen sinama modelini daha 1iyi
aciklayabilmek amaciyla ayarlanmis bir hata 6lgegi sonucu hesaplanan bilingli bir hata
Ol¢egidir. Dikkat edilirse bu noktada Onerilen sinama metodunun araligi %25 ve %30
arasinda secilmistir. Bu kategorideki tahmin degerlerinin normalize edilmis katsayilar
diizeltmeyi bu araliktaki tiim degerlerin toplam oranina gore yeniden hesaplamaktadir.
Araligin genisligi sapma miktarini etkilemistir. Araligin daha dar kategorilere ayrilmasi
bu sapma oranint diislirmektedir. Tercih edilecek olan tahmin hassasiyetine gore
diizenlenebilecek olan model araligi ile bu durum diizeltilebilmekte ve her noktada tam
hassasiyet saglanabilmektedir.

Bunu otomatik olarak diizenleyebilmek i¢in gerekli kodlama tahmin degerlerinin
maksimum ve minimum degerleri arasinda 1 birim farkla (veya daha kiiciik)

olusturulabilecek siitun matrisi ile gerceklestirilebilir.
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Cizelge 3.4. Onerilen yontemin sik kullanilan baz1 yontemler ile karsilastirmasi

1.  Durum 2. Durum
Tahmin  Olgiim Onerilen ~ Tahmin Olgiim Onerilen
) . Sapma sse mape Sapma sse mape
Degeri Degeri Yontem Degeri Degeri Yontem
% (%) (%) % (%) (%)
(m/sn) (m/sn) (%) (m/sn) (m/sn) (%)
1.30 1 30 1 1.10 30
2.60 2 30 2 2.10 30
3.90 3 30 3 3.10 30
5.2 4 30 45 30 26 4 16 300 554 69 30
6.5 5 30 5 5.10 30
7.8 6 30 6 6.10 30
9.1 7 30 7 7.10 30

Boylece gerceklesen tahmin degerlerinin yiizde sapmasi genel yaklasim i¢in bir
birimden daha az bir miktarda hesaplanabilmektedir. Matlab ve benzeri programlar
olusturulabilecek vektorler degerleri i¢in kullanilan donanima gore bazi sinirlamalar
getirebilmektedir. Modelde, ¢alisilan donanim ve yazilima gore olusturulabilecek vektor
sinirlarina kadar hassasiyet ayarlanabilir. Bu dongii hizini, ¢ikista alinan veri sayisi ve
bunlarin ylizde sapma oranlarinin farkinin biiyiikliigiine gore arttiracaktir. Ancak daha
kritik hesaplamalarda optimum degerlerin saglanmasi istenirse daha etkin bir ¢dziim
olacagi kaginilmazdir.

Esasen bu durum diger yontemlerle karsilastirildiginda zamandan tasarruf
saglandig1 tespit edilmistir. Bunun sebebi ise epoch sayisinin diismesidir. Hata sinama
yontemleri optimum degerleri fark etmeden sadece oranlama yontemiyle hatayr analiz
ettikleri i¢in ayarlanmis olan kistaslara gore olusabilecek 1y1 bir agdaki yakinlasmay1
farkli gorebilirler. Bu tiir geleneksel yontemlerde bir tek elemandaki yiliksek bir sapma
bu durumu tetikleyebilmektedir. Ancak yeni Onerilen sistem bu duruma diismez ve
olusabilecek 1yl modelleri zamaninda fark ederek zamandan tasaruf saglamis
olmaktadir. Bu durum yapilan testlerde tespit edilmistir.

Calismada, aralik matrisinin, karsilastirilan veri sonuclari lizerinden maksimum
ve minimum degerler arasindaki %1 sapmaya gore karar diizenlenmis bir Ornek
kodlamasi asagida yer almaktadir. Burada ye ve yv siitun vektorleri arasindaki farklarin
yv vektoriine boliinmesi ile elde edilen oranlarin maksimum ve minimum degerleri

bulunduktan sonra, while dongiisii ile zet max ve zet min degeri arasinda 0.01 artisa
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gore aralik boyunca bir “yuzde® matrisi olusturulmustur. Bu yontemle aralik matrisi %1
hassasiyetle o anki egitim degerleri i¢in elde edilmistir. Ancak kullanilan aralik matris
boyutunun donanim degerlerini asmamasi i¢in hesaplama araligina bir sinir getirilmistir.
Boylece donanimin yetersiz kalmasi engellenmistir. Sapma oraninin ¢ikis degerlerinin
25 katmma c¢ikmasi durumunda bu aralik hassasiyeti bu noktadan sonraki veri
hassasiyetini %10 olarak se¢gmektedir. Bu degerin iistlindeki hata miktarlarinin benzer
kategorilerde etki etmesi elde edilmek istenen performans kriterlerinin ¢ok diisiik olmasi

sebebiyle bir nem arz etmemektedir.

function [ sapma ] = diverror(a)
ye=a(1:end,1);yv=a(l:end,2);
[MO,~]=size(yv);

for n=1:m0
if yv(n,1)==0
yv(n,1)=yv(n,1)+0.1;
end
end

err=abs(ye-yv);

diverr=(err./yv);

[m,~]=size(diverr);

%%

zet_max=max(diverr); zet_min=min(diverr);

zeta=0;

yuzde=[];

%%

while zet_min<=zet_max
zeta=zeta+1;
yuzde(zeta,1)=zet_min;
if zet_ min<=25
zet_min=zet_min+0.01;
yuzde(zeta,2)=zet_min;
else
zet_min=zet_min+0.1;
yuzde(zeta,2)=zet_min;

end



end %%
[y0,~]=size(yuzde);
H=(I;
for y=1:y0
g=yuzde(y,2);
g2=yuzde(y,1);
%%
for i=1:m
if diverr(i,1)<g && diverr(i,1)>=g2
H(iy)=1;
else
H(i,y)=0;
end
end
end
[~y2]=size(H);
for u=1:y2
HH(L,u)=sum(H(:,u));
end
HH=HH./m;
pmax=max(HH); pmin=min(HH);
HHH=(HH-pmin)/(pmax-pmin);
for yx=1:y0
fori=1:m
if H(i,yx)==1
Y(i,yx)=diverr(i,1);
else
Y(i,yx)=0;
end
end
end
YY=[I;
for yx2=1:y0
for yx3=1:m
YY(yx3,yx2)=Y (yx3,yx2)*HHH(1,yx2);
end

end

88
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Yvektor=sum(YY);
sapma=sum(Yvektor)/m;

end

Hesaplarda kullanilan veriler ag islemleri igerisinde logsigmoid fonksiyonu ile
0-1 araligina ¢ekildiginden dolayr bunlarin ¢ikista tekrar normal degerlerine alinmasi
gerekmektedir. Bu islem denormalizasyon islemi ile ger¢eklesmektedir. Normalizasyon
islemi giris ve ¢ikis degerlerinin belirli bir araliga ¢ekildikten sonra bunlar arasindaki
iliskinin belli agirliklar iizerinde kaydedilmesi ve ¢ikista bu agirliklar iizerinden orantili
olarak yeniden kendi degerleri ilizerine ¢agrilmalar1 seklinde gerceklesmektedir. Bu
islem cesitli yontemlerle gerceklesmektedir. Asagidaki denklemde bu yontemlere ait bir
ornek gosterilmektedir. Burada Xy (Es. 3.1) normalize edilmis veri her bir siitun
icerisindeki maximum ve minimum degerdeki elemanlar ile isleme alinan verinin
matematiksel degerlendirmesi sonucu elde edilir.

Burada normalize edilecek veriler giriste 0-1 araligir yerine 0.1-0.9 araligina
cekilmigtir. Bu durumun daha saglikli sonuglar olusturdugu yapilan ¢alismalar sonucu
tespit edilmistir. Ayrica Yasar ve ark. (2012), yaptiklar ¢alismada, ayn1 yontemin daha

saglikli sonuglar iirettigini belirtmislerdir.

Xy = 0.9 (ﬂ) +0.1 (3.1)

Xmax—Xmin

Calismada olusturulan agmn optimizasyonunun eldeki imkanlar cergevesinde
gerceklestirilebilmesi i¢in belli sinirlar igerisinde bir sinama sistemi olusturulmustur. Bu
stnama sistemi Matlab’da Neural Network Toolbox {iizerinden gerceklestirilmistir.
Egitim verileri Neural Network Toolbox igerisinde bulunan 6 ayri algoritma ile bir
dongii olusturularak 5 noron sayisi ve 1 ara katman bulunacak sekilde baslatilmistir. Bu
noron sayilari her bir dongiiniin sonunda 1 artmakta ve her bir degisiklik 6 ayr
algoritmada bir sonraki donglide degerlendirilmektedir. Birinci katmandaki ndron
sayilart 25’e ulagtiktan sonra dongii ¢ift ara katmanli ve daha sonra 100 nérona
ulastiginda ise 3 katmanli olarak devam etmektedir. Her bir dongiiniin igerisinde ise

baslangi¢c ve son degerleri 0.35 ve 0.80 olan ezberleme oranini %10 arttirmakta olan
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bagska bir dongii diizenlenmistir. Boylece sistem optimum diizeyde bir ag
olusturuluncaya kadar en alt diizeyde ag mimarisi ile olusturulmustur. Bu dongi

sistemine ait kodlama asagida yer almaktadir.

sapma=0.34;
A=0; C=[1;D=0;
maxlr=1; Flr=0.10;
maxtr=~6;
while sapma>=0.10
trS="trainlm’;
if n1<25
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu0(X,n1,lrate,maxfail,trS);
end
if n1>=25&&n1<100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydul(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
if n1>=100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu2(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
subplot(3,2,1)
SnP1(nl)=sapma;
plot(SnP1)
title(‘trainim’)
drawnow
trS="trainoss';
if n1<25
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu0(X,n1,lrate,maxfail,trS);
end
if n1>=25&&n1<100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydul(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
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if n1>=100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu2(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
subplot(3,2,2)
SnP2(nl)=sapma;
plot(SnP2)
title(‘trainoss’)
drawnow
trS="trainrp’;
if n1<25
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu0(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
if n1>=25&&n1<100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydul(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
if n1>=100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu2(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
subplot(3,2,3)
SnP3(nl)=sapma;
plot(SnP3)
title(‘trainrp’)
drawnow
trS="traincgf';
if n1<25
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu0(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
if n1>=25&&n1<100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydul(X,n1,lrate,maxfail,trS);
end
if n1>=100
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[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu2(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
subplot(3,2,4)
SnP4(nl)=sapma;
plot(SnP4)
title("traincgf)
drawnow
trS='traincgb’;
if n1<25
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu0(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
if n1>=25&&n1<100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydul(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
if n1>=100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu2(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
subplot(3,2,5)
SnP5(nl)=sapma;
plot(SnP5)
title("traincgb’)
drawnow
%%
trS='"traincgp’;
if n1<25
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu0(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
if n1>=25&&n1<100
[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydul(X,n1,lrate,maxfail,trS);
end
if n1>=100
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[sapma,a,net,ps,ts,wb] = annrunn_Uydu2(X,n1,Irate,maxfail,trS);
end
subplot(3,2,6)
SnP6(nl)=sapma;
plot(SnP6)
title(‘traincgp’)
drawnow
C=horzcat(A,sapma);
D=vertcat(D,C);
nl=nl+1;

end

Test c¢iktilarinin  sonuglarina goére Matlab da kullanilan algoritmalari
karsilastirmak amaciyla elde edilen bu dongiiye ait bir tahminleme 6rnegi asagida yer
almaktadir. Bu sinamalara ait asagida Sekil 3.13’deki grafiklerde 1 ara katman ve
degisken noron sayisina gore bir sinama gergeklestirilmistir. Sekil 3.14’de ise 2 ara
katman ve her katmanda ayni sayida noron olmak iizere degisen ndron sayilarina gore
karsilastirma yapilmistir. Grafiklerden anlasilacagi gibi ¢alismadaki veriler tizerinde en
iyi tahmin basaris1 “trainlm” tizerinde olusmaktadir. “trainlm” lokal olarak en diisiik
tahmin basarisina sahip olmasa da en i1yi performansa yakin diizeyde istikrarli bir durum
sergilemektedir. Bu nedenle ¢alismadaki tahminleme ¢alismalar1 veri setindeki basarisi
sebebiyle “trainlm” {izerinden yiiriitiilmiistiir. Grafiklerden ¢ikan diger bir sonug ise ara
katman sayisimin tahmin basarist lizerinde yeterince yiiksek bir basarisinin
bulunmayisidir. Bunun sebebi ise literatiir caligmalarindan da anlagilacagi gibi agin ara
katmanlarindaki benzesme sorunundan kaynaklanmaktadir. Bunu agmanin yolu olarak
ara katmandaki ezberleme oranlarinda degisiklige gidilmeye calisilmistir. Yeni
olusturulan algoritmalarda bu yontem denenmis ve olumlu sonuglar elde edilmistir.
Ancak performans noktasinda yeterince yiiksek yapilar olusturulamadigindan bu
calismalar teze eklenmemistir. Bu sebeplerden otiirli ¢calismada kullanilan ag yapisi

kullanilan donanimindan optimal diizeyde verim elde edilmesi ve agin gereksiz ag
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yiikiinden kurtulmasi amaciyla tek katmanli olarak olusturulmustur. Boylece daha

yiiksek oranlarda ndronlarla islem yiirtitiilebilmistir.

tramncgh N braincgp

Tahminleme Sonuclan Icin Sapma Oram

Ara Katmandalki WNéron Sayvisa

Sekil 3.13. Matlab NN Toolox’da kullanilan 6 adet algoritmanin ayn1 veri seti ile 1 ara
katman ve ndron sayisina gore tahmin basarisisin karsilastirilmasi.
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Sekil 3.14. Matlab NN Toolox’da kullanilan 6 adet algoritmanin ayn1 veri seti ile 2 ara
katman ve ndron sayisina gore tahmin basarisisin karsilastiriimasi.

Veriler igerisinde bazi yaniltici degerler bulunabilmektedir. incelenen ¢iktilar

tizerinde higbir etkisi bulunmayan bazi verilerin sonucglart  gerceklikten



95

uzaklastirabildigi c¢alisma asamalarinda tespit edilmistir. Verilerin ger¢eklesme
zamanlar1 giris elemani olarak kullanildiginda, bu zaman degerlerinin tahmin
sonuglarii olumsuz yonde etkiledigi goriilmiistiir. Bu nedenle verilerin olugsma zaman
serileri giris satirlarindan ¢ikarilmistir. Bu tiir bir ¢alismanin ¢alismada kullanilan
zaman aralifindan daha genis bir zaman araliginda olumlu etkiler gosterebilecegi

distiniilmektedir.

3.3. Potansiyel Analizi (WAsP)

MGM’den alinan 8 ayr1 Olgim istasyonuna ait veriler halihazir haritalar ile
birlikte WASP’a aktarilmis ve ¢alisilan bolgelere ait potansiyel atlaslart olusturulmustur.
WASP 1987°de Danimarka Riso Ulusal Laboratuari’nda hazirlanmis atmosferik
verilerin analiz ve simiilasyonu konularinda sik¢a kullanilan bir programdir. WASP
zaman serilerine bagl olarak riizgar hizi, riizgar yonii, yiizey piiriizliilligl ve gevresel
engelleri kullanarak yilizey sekillerine bagli olarak bdlgenin riizgar atlasini
olusturmaktadir. Program igerisinde bulunmakta olan tiirbini modelleri ile o6l¢iim
bolgelerine ait bir riizgar tarlasi modeli olusturabilmekte ve iiretilecek enerji analizlerini
olusturabilmektedir. WASP ham veri analizi, riizgar atlasi olusturma, riizgar iklim
verileri, riizgar enerjisi potansiyel atlast olusturma, riizgar tarlasi potansiyel
hesaplamasi, tiirbin yerlesiminin olusturdugu gevresel etkiler gibi bir¢ok alanda bolgeyi
inceleme imkani saglar.

Toplanan MGM verileri ana programa aktarilmadan 6nce WASP 11 siiriimiinde
yer almakta olan “WASP Climate Analyst 3” ile diizenlenmistir. Burada belirli zaman
serilerine sahip iklim verilerinin analizi yapilarak, gézlemlenmis iklim verisi olarak ana
programa uygun bir formata (.omwc) getirilmektedir. Zaman serilerine sahip ham
veriler Climate Analyst 3 modiiliine “csv” formatinda aktarilmistir.

Sekilde 3.15°de goriildiigli iizere MGM’den elde edilen gozlemlenmis istasyon
verileri 3 siitun olarak programa girilmistir. Birinci A siitununda, iklim datalarinin
bulundugu zaman dilimi yil, ay, giin ve saat olarak belirtilmektedir. Ikinci ve iigiincii

situnda ise Olgiilen zamana ait riizgar hizi ve yonil bilgileri yer almaktadir. Wind
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Climate Analyst programina aktarildiktan sonra veri setleri istenilen kategoriye gore

diizenlenebilmektedir.
A B C
1 2013010100 0,6 0
2 2013010103 0,5 30
3 2013010104 0,8 330
4 2013010108 0,5 180
5 2013010109 0,8 210
6 2013010110 0,4 210
7 2013010111 0,9 210
8 2013010113 1,2 60
g 2013010114 0,8 30
10 2013010115 0,8 30
11 2013010116 0,7 30

Sekil 3.15. Zaman serilerine sahip Baskale 6l¢lim istasyonu gozlemlenmis ham istasyon
verileri (A: tarih, B: riizgar hizi, C: riizgar yoni).

Burada hiz, yon, zaman serileri diizenlenen kategoriye gore anlam
kazanmaktadir. Sekil 3.16°daki gibi veriler girildildikten sonra, “Go6zlemlenmis Riizgar
Iklim Dosyas1” (omwc) hesaplanmistir. OMWC hesaplamalarinda 0-330 derecelik tiim
sektorlere ait a ve k parametrelerini igeren riizgargiilii, istatistik raporlari ve riizgar hiz

histogrami olusturulmustur.

——
B Untitled® - WAsP Climate Analyst 3.1 W
File 5ite Instrument Data Results Climate Tools Window Help
Project
= ﬁUntiHEd
= 13 Untitled site
=~ 10,0 m a.g.l.

- Imported data (1)
2013 to 2015 Chakkari’)
= [iH] Selected data (1)
2013-01-01 00:00 - 2015-12-31 23:00
% Results (none)

Sekil 3.16. WASP programinda veri setlerinin girilmesi.
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T Untitled - WASP Climate Analyst 3.1 - (O Tor UNGURT e 2t 10,0 ) " . N v o=l |
ip File Site Instrument Data Results Climate Tools Window Help =18] x|
Project —

) {€imate | Histogram bins | Generaton report | Statitics |
=3 Untited
= ._ﬁ Untitied site Sector Wind dimate Pawer Quality
5% 10,0mag) number | angle [9] | frequency [%] | Weibul-a /] Wik spesd[nf] power [Wjm?] deftat %] qualty [%]
=) Imported data (1) 1 0 2,1 1,18 1,96 19 -3,080% 1,547%
E 2013 to 2015 (hakkari) 2 30 50 19 1,31 1,77 11 1,054% 2,101%
= D Selected data (1) 3 60 29 18 1,29 1,64 9 0,970% 1,315%
] 20130101 00:00 - 2015-12-31 25:00 4 N 46 12 135 174 10 0,134% 0,651%
=) %RESU"E 3 120 79 1,5 1,53 1,35 4 2,959% 1,198%
Mom.’ i for Untitied site at 10,0m 3 150 16,8 1,7 1,51 1,56 3 2,053% 1,640%
7 180 6,7 2,6 1,73 2,30 17 1,512% 1,613%
8 210 12,3 2,8 1,95 2,46 18 2,254% 1,265%
9 240 8,6 30 2,23 2,64 19 2,171% 1,367%
10 2n 9,8 2,6 2,07 2,29 14 2,827% 1,688%
11 300 14,0 2,3 1,80 2,05 1 1,332% 0,503%
12 330 6,9 1,5 1,57 1,30 3 3,220% 1,336%
Al (fitted) 21 1,53 1,93 12 0,351% 0,383%
Source data 1,92 11
50,0
Sector: All
A:Zimfs
k: 1,53
U: 19mjs
P: 12 Wjm:
—Fitted
¢
[%/{mfe)]
0% o %k

o u sl 120

Sekil 3.17. WASP programinda veri setlerinden OMWC olusturulmasi.

Bolgeye ait vektor tabanli haritalarin olusturulmasi, WASP Map Editor 11
aracilig ile gerceklestirilmistir. Map Editor ara yiiziinde “files” boliimiinde yer alan
“import” bolmesi altindaki “SRTM.ver2 Database” NASA’nin olusturmus oldugu
yeryiizii topografik harita data baseine baglanarak buradan istenilen bdlgenin topografik
haritalarin indirilebilmesine imkan tanimaktadir. Calismada bu 6zellikten faydalanilarak
bolgelere ait arazi modelleri SRTM Database’den elde edilmisti. SRTM
Database’inden verileri elde edebilmek i¢in Sekil 3.18.’de goriildiigii gibi agilan ara
yizde, MGM sitesinden DDD olarak alinan istasyon koordinatlar1 merkez kabul
edilerek “Map Centre Location” alanina girilmistir. Projeksiyon ayarlar1 yapildiktan
sonra se¢ilen merkezin ¢evresinde 30 km uzaklikta bir alana sahip 2m aralikli yiizey
egrileri temin edilmistir. WASP 1n hesaplama modiillerinin bazi limitleri bulunmaktadir.
Vektor haritalar i¢in harita tizerindeki noktalarin sayisi ile ¢izgilerin sayisinin ii¢ katinin

toplami 1.000.000°u gegmemelidir (Giizel, 2012).
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SRTM Importer [=]= = ‘
File locations
QEQIEES Format _ _ MEU‘C u_ml Height contour E quidistance
@ ooD () DDDMM () DDDMMSS Cm @ km 20 m
Taiget Map Projection Resulting Map Extension [Lat-Lon] [non-vritable)]
- Upper Rigth camer
proicction UMz GE S E +44191473  ° N +38,187504
Lower Left comer
Prajection selector >> E +43,841855 "M +37 908603
M ap Domain Specification -
Coordinate system | Dovinload + Convert
@ Simple LatLon () Target map projectior Apply Set domain
Bl Check SRTM filenames
wLentte | ByComers DEM-Tiles included: M37E043 NIBED43 N37ED44 N3DED44

SWED-Tiles included: e043n38 e044n38
Map Centre Location Dawnload/include from local SRTM-library

E +44,017300 TN +38,043500 ° Add shoreline

Find height contours

Delete downloaded temporary zip files

Assembling maps

Done

Map Extension
E 300000 kmM 30,0000 km

Always Metric

Land Roughness
0.0300 m

Sekil 3.18. SRTM Database’den topografik veri olusturulmas.

SRTM Database’den elde edilen Bagkale istasyonuna ait elde edilen yiizey
haritasinin WASP Map Editor’de Map image boliimiindeki goriintiisii Sekil 3.19°daki
gibi olmustur. Burada yiiksek alanlar daha koyu renklerde goriilmektedir.

ETWATP Map EGor Dispiay - T T ———

File Edit View Zoom Tools Window Help
B.map: (None)

= 2 mn 2 m [ zoom 100.00%

Sekil 3.19. SRTM Database’den elde edilen Baskale istasyonuna ait vektorel yiizey
haritasi.
Bolgeler i¢in elde edilen haritalara ait yiizey piiriizliillik sinirlar1 Google Earth

‘den elde edilen goriintiiler kullanilarak elde edilmistir. Google Earth arayiiziinde

ptiriizliiliik degerleri farkli olan alanlara ait sinirlar yol ¢izgileri ile ¢cevrilmis ve bu yol
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cizgileri “.kmz* formatinda WASP Map Editor’e aktarilmistir. Cizgi 6zelliklerinden
purtizliilik degerleri tanimlanarak farkli piirtizliilik degerlerine sahip alanlar programa
tanimlanmustir.

Vektorel harita ve piiriizliliik sinirlari tek bir Map dosyasinda birlestirildikten
sonra WASP 11‘e aktarilmak iizere “.map” formatinda kaydedilmistir. Elde edilen
gozlemlenmis iklim verisi (.omwc) ve yiizey haritasi (.map) dosyalar1t WASP 11

programina aktarilmistir. Bu aktarim islemi Sekil 3.20°de goriilmektedir.

.
£ ova- WASP version 116 =)

Fle Member Reports Tooks Window Help

BRE E w2

|2, ‘ova' WasP workspace
B8
S @it % Do all feasble calculations for al project members [F9]
B Met  pngertpen 3
E =, . ;L, Insert from fle 4 M Observed wind dimate
T i 5 Incert sitesfom the cppoard (one) 8 Generaiised vind dimate
E & Turtine: 25 Insert g structure from lpboard i Obstade group
. ~Eliesl  Extractsite location from the project 3 Vector map
& Resoura &, Rename Project 1 2%, Wind turbine generator

2 Remove Project T' 5] pote
& Export Project 1' to fil... Spatial image
Reports » [ sielocations

@ Edit the automatic naming counter for children of ‘Project 1'
’T Enable automatic naming counter for children of Project 1'

| Edit configuration for member...
Maintain the project as a separate file

D Show properties for ‘Project 1'

Sekil 3.20. WASP 11 ‘de omwc ve vektor haritasi verilerinin import edilmesi.

Gozlemlenmis iklim verileri WASP’a aktarilirken, o6l¢iim degerleri alinan
istasyonun UTM koordinat bilgileri sorulmaktadir. Istasyonlara ait MGM’den elde
edilen cografik koordinatlar UTM formatina doniistiiriildiikten sonra 6l¢iim istasyonu
koordinatlar1 girilmistir.

Aktarim islemleri tamamlandiktan sonra WASP programi ile birlikte gelen hazir
tirbin modellerinden “Vestas V52 850 kW™ secilerek bolgeye ait riizgar tarlalari
olusturulmustur. Gézlemlenmis iklim Verileri’nin aktarilmasinda oldugu gibi tiirbin
sitesi olusturulurken de UTM formatinda rilizgar tarlasinin koordinat bilgileri

girilmelidir. Bu islemler tamamlandiktan sonra Vektér Map iizerinde 6l¢iim istasyonu
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ve rilizgar tarlasi olusmustur. Bagkale istasyonun ait Ornek calisma Sekil 3.21°de

goriilmektedir.

~ 7N

=

Sekil 3.21. WASP 11 ‘de Vektor Map lizerinde potansiyel yogunluguna bagli olarak
olusan gbzlem istasyonu ve riizgar tarlasina ait riizgargiilic modelleri.

Bu islemler tamamlandiktan sonra bolgeye ait potansiyel dagilimini renk skalasi
yardimi ile okuyabilmemizi saglayan potansiyel haritalar1 olusturulmustur. Potansiyel
haritalarinda bolgeye ait riizgar potansiyeli dagilimlart her bir sektdrde olusan bolgelere
ait glic yogunlugu ile gosterilmektedir. Bu harita bolgenin potansiyel yogunluguna gore
tiirbin sitesi kurulmasi i¢in en avantajli noktalarin belirlenmesini saglamistir. Baskale
istasyonuna ait Ornek potansiyel yogunlugu haritas1 Sekil 3.22°de goriilmektedir.

Burada tiim sektorler acisindan en uygun alan kirmizi olarak belirtilmistir.
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Sekil 3.22. WASP 11 ‘de Baskale 6lgiim istasyonuna ait potansiyel yogunlugu haritasi.






4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Riizgar Hizi Tahmini

Yapay sinir aglart bolimiinde yapilan ¢alismada Van ve Hakkari bolgesine ait
Meteoroloji Genel Midiirliigiine ait 8 6l¢lim istasyonundan alinan 5 yillik veri setleri
kullanilmistir. Veriler kullanilan sekiz istasyon i¢in ayri olarak diizenlenmistir. Bu
veriler riizgar hizi, riizgar yonii, bagil nem, sicaklik, basing ve 6l¢lim istasyonuna ait
rakim bilgilerini icermektedir. Bu boliimde Hakkari, Yiiksekova, Baskale, Ercis, Gevas,
Muradiye ve Ozalp dlgiim istasyonlarindan alinan riizgar yonii, bagil nem, sicaklik,
basing ve rakim verileri YSA’nin giris katmaninda ve hiz verisi ise ¢ikis katmaninda
kullanilarak egitilen ag kararli hale getirilmistir. Ardindan olusturulan model MGM Van
merkez istasyonu benzer giris verileri i¢in tekrarlanarak bu istasyondaki hava hiz
degerleri tahmin edilmistir.

MGM ve uydu verileri ile olusturulan YSA aginin egitim asamasinda birinci
katmanda 25 ikincide 25 ve iigiinciide 2 ndrona sahip toplam 3 ara katman
kullanilmistir. Bu ara katman ve ndron sayisinin optimal diizeyde verimlilik saglamasi
izerine daha fazla degisiklige gerek duyulmamistir. Daha yiiksek ara katmanli aglarla
yapilan ¢alismalarda sonuglarin benzer yakinlikta olustugu tespit edilmistir. Olusturulan
modelde ezberleme hassasiyeti 0.35, yaklasma oram 1x10°, maksimum tekrarlama
sayist 6 ve maksimum dongli sayist 8000 olarak belirlenmistir. Ag algoritmast,
algoritmalar arasinda veri seti lizerinde en iyi performansi sebebiyle “trainlm”,
“trainoss” ve “trainrp” secilmis ve sonuglar bu ag yapilari {lizerinden tekrarlayan
denemeler sonucu olusturulmustur. Bunlara ait grafikler Sekil 4.1’de goriilmektedir.
Tahmin  asamasindaki  sonuglarin  performans  degerlendirmesinde ~ Matlab
kitiiphanesinde bulunan algoritmalar yerine, ¢alismada yeni Onerilen yontem
kullanilmistir. Farkli ti¢ algoritma kullanilarak tahminlenen Van 6lglim istasyonuna
gore bu sinama yontemiyle elde edilen sonuglara ait genel yilizde sapma degerleri Sekil

4.1°de goriilmektedir.
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Sekil 4.1. Tahminlenen Van istasyonu algoritma karsilastirma ve sapma degerleri
grafigi.

Grafiklerden goriildiigii izere hedef istasyon i¢in elde edilen en iyi performans
degeri %11.12 sapma ile “trainoss” algoritmasi kullaniminda gergeklesmistir. Ancak
grafikte diger algoritmalarin da bu veri kiimesi iizerinde yeterince basar1 saglayabildigi
gorlilebilmektedir. Ag belirlenen kriterlere ulasana kadar “trainlm” algoritmasinda
gerceklesen en diisiik sapma miktart %21.39 ollmustur. Bu durum “trainrp”
algoritmasinda %24.01 olarak gergeklesmistir.

Yapilan ¢aligmalarda modelin egitim asamasinda yeni Onerilen yontem Matlab
performans kiitiiphanesine, Matlab’a sitesindeki forumlarda acgiklandigi haliyle
eklenmeye c¢alisilmig ancak program standart olarak belirlenmis “mse” yontemi
tizerinden performans degerlendirmesine devam etmistir. Bu sebeple egitim asamasinda
performans degerlendirmesi i¢in Matlab performans kiitiiphanesinden ¢esitli denemeler
sonucunda belirlenen ortalama karesel hata yontemi “mse” secilmistir. Ortalama karesel
hata tahmin sonuglarinin gergek sonuglarla arasindaki karsilastirmanin matematiksel bir
ifadesidir. Tahmin sonuglari ile ger¢ek sonuglar arasindaki farkin karelerinin
ortalamasina dayanarak tahmindeki sapma degerinin belirlenmesine dayanir. Kullanilan

hata belirleme yonteminin matematiksel modeli asagidaki gibidir (Es. 4.1).
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mse = % ZZ=1e(k 2 =% ZZ=1(t(k) —a(k))? (4.1)

Calisilan modelde egitim setlerine ait verilerin %60°si egitim, %20’si dogrulama
ve kalan %20 ise test asamasinda kullanilmistir. Calisilan bu smurlar Matlab’da
“dividerand” komutu ile olusturulmustur. Bu komutun Matlab’daki uygulamasi
asagidaki gibi olmustur. Olusturulan bu aralik, ¢esitli denemeler sonucu egitim ve test

asamalarinda optimum degerler saglanmasi iizerine belirlenmistir.

net.divideFcn = 'dividerand’;
net.divideParam.trainRatio = 60/100;
net.divideParam.valRatio = 20/100;
net.divideParam.testRatio = 20/100;

Egitim, dogrulama, test ve en iyi performans noktasinin goriilebildigi Sekil
4.2°deki grafiklerde mavi c¢izgi egitim asamasindaki performans degerini temsil
etmektedir. Mavi ¢izginin gostermis oldugu performans geri yayilim algoritmasinin
sistemi istikrarli duruma getirdigi hesaplamalara ait dongiilere bagli ortalama karesel
hatalar1 gOstermektedir. Bu performans, hatalarin diizeltilmesine dayali olarak
gerceklestiginden tahminleme agisindan bir 6nemi olmamaktadir. Ancak yesil ¢izgi ve
kirmizi ¢izgi ile gosterilen performanslar tahmin modelinin basart durumunu
gostermektedir. Yesil ile gosterilen performans degeri dnceden belirlenen kriterleri
sagladiginda kirmizi ¢izgi ile gosterilen dogrulama degerleri gbzden gegirilir. Sistemin
benzer basariyr bu sinamada saglamamast durumunda egitim agsamasi yenilenerek yeni
bir ag olusmasi saglanir. Bu durum dogrulama asamasinda da istenilen performans
degeri saglanana kadar devam eder. Ancak bu dongiiyli sinirlayan bir epoch degeri
onceden sisteme tanitilmaktadir. Maksimum epoch degerine ulagsmadan sistemde
dogrulama asamasinda bir mininmum performans saglanirsa bu durumda sistem
tahminleme asamasina geger ve kirmizi ¢izgi ile belirtilen test asamasini gergeklestirir.
Bu asamada oncekiler gibi bir geri yayilim s6z konusu degildir. Onceki asamalarda

olusturulan ag yapist nihai model olmaktadir. Test asamasindakiler ise nihai aga gore
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olusturulmus giivenilir test sonuclardadir. Bu asamadaki sonuglar gercek oOlgiim
degerleri ile karsilastirilarak modelin kararliligi sorgulanir. Bu durumda sonug
grafiginde mavi (egitim) ve yesil (dogrulama) degerlerinden ziyade kirmizi (test)
asamasinda performansin yiiksek olmasi beklenir. Egitim sonrasi elde edilen Sekil
4.2°deki grafikte ortalama karesel hataya bagli olarak elde edilen en diisiik sapma
oraninin 321. donglide 0.01171 oldugu goriilmektedir. Bu deger test asamasi igin
gergeklesmistir. Egitim ve dogrulamadaki sapmalarin ise bu degerle neredeyse ayni
oldugu goriilmektedir. Grafik model olusturulurken Van Merkez disindaki 7 istasyonun
verileri ile yapilan egitimin test asamasinda 321 dongii sonucu %1’e yakin bir sapma
elde edildigi goriilmektedir. Sapma, birinci dongiiden itibaren egitim boyunca
logaritmik olarak diiserek bu degere ulagsmistir. Bunun diisiisiin hiz1 egitim katsayisina
bagli olarak degismektedir. Egitim katsayis1 calismada 0.35 olarak alinmistir. Bu deger
Matlab 6nayarli durumda 0.1 olarak alinmaktadir. Egitim katsaymin bu denli diisiik
alinmasi epoch sayisinin artmasina ve istenilen performans degerinin daha ge¢ elde
edilmesine sebep olmaktadir. Ancak agdaki 6grenme etkinligi daha biiyiik kapasitelere
cikmaktadir. Bu nedenle calismada 6grenme katsayisi egitim siireleride gozetilerek
diisiik alinmistir. Egitim katsayisinin daha biiyiik alinmasi1 durumunda sistem hizlica ag1
egitmekte ancak dongiiye son giren veri setinin etkisi genel lizerinde bilyiik etki
gostermektedir. Calismada hedeflenen, son veri setinin etkisinden ziyade veri setinin
genelinin etkisinin agda tasginmasidir.

Benzer Ozellikteki giris verileri ile yapilan testlerde sonucglarin g¢ok yakin
olustugu goriilmektedir. Bu durum tahminleme acisindan, c¢alismada kullanilan giris
verilerinin birbirine gore ¢ok farkli iklim Ozellikleri gosteren alanlarda olmasinin
sonuglar lizerinde farklilik yaratmadigini gostermektedir. Diger yandan modeldeki
néron ve katman sayilart ile sinir degerlerinin ¢esitli varyasyonlari ile elde edilen
maksimum performansin 8 istasyon i¢in birbirine ¢cok yakin olarak tekrar etmesi riizgar
hiz1 tahmini agisindan kullanilan veri kiimesi ile elde edilebilecek en yiiksek degerlere
ulagildigini gdstermektedir. Performansin iyilestirilmesi agisindan yapilmasi gereken,
sistemi pozitif yonde etkileyebilecek yeni degiskenlerin eklenmesini saglamaktir.

Secilen bolgelere icin yapilan tahminlemelere ait regresyon grafikleri Sekil 4.3°de



107

goriilmektedir. Regresyon grafikleri dogrulama ve test agsamalarindaki YSA verilerinin

tahmin sonuclarinin yaklasim degerlerini gostermektedir.

_ Eniyi performans degeri 321. Déngiide 0.01171

— Egitim
Dogrulama

— ] e ST

En iyi

Urta]alma Karesel Hata

a =0 100 150 200 280 300
Déngii Savisy

Sekil 4.2. Egitim asamasina ait Matlab ortalama karesel hata grafigi.

Regresyon grafiginde en basarili sonucun performansta oldugu gibi test alaninda
olmasi beklenir. Calisma grafiginde goriildiigli lizere regresyon degerleri test
asamasinda %56 kadar yaklasim saglamistir. Buradaki regresyon degerinin bire esit
olmasi, tahmin ve 6l¢iim egrisinin ¢akistigi durumu ifade etmektedir. Bu durum YSA
modelinin %100 bir yaklasim sagladigini gosterir. Bu deger birden uzaklastigi dlglide
sapmalar yasanacaktir. Egitim ve dogrulamanin veri zenginligi sapmalart sagladigi
halde, testlerde biiyiikk bir tahmin yaklasimi saglayacak genis bir ag olusturulmasini
saglar. Tim asamalarin R=1 degerine sahip olmasi, verilerin tiimiinde dogrusal ifadeleri
iceren durumlarin bulundugunu gosterecektir. Test asamasinin digerlerine gore yiiksek
hata oranlarina sahip olmasi ise agin ezberleme sorunu olmasi sonucunda olusacaktir.

Regresyon grafikleri performans grafiklerine oranla sistem hakkinda daha ¢ok
bilgi icerir. Genel bir yaklasima ilave olarak sistemin tiim veri davraniglart hakkinda
tam bir yorumlama saglar. Grafigin her bir asamasinda gerceklesen tiim veri
yaklasimlar1 birebir grafigin iizerinde goriilebildiginden dolayi, sistem davraniglar1 daha
rahat izlenebilmektedir. Matlab arayiiziinde c¢alistirildiktan sonra egitimin basindan
itibaren “plot interval” botununa goriintiilenmesi istenen epoch sayisina gore ayar

yapilmas1 durumda regresyon grafikleri belirtilen epoch miktart her doldugunda



108

goriintlilenecektir. Boylece analiz boyunca dinamik bir sekilde sonuglarin durumu
goriintiilenmis olur. Bu durum analizin sonucu beklenmeden olaya miidahale edilmesini
saglamistir. Bu durum ayni zamanda performans grafiklerinin incelenmesi i¢in de
gegerli olmaktadir. Performans ve regresyon grafiklerinin bu sekilde takibi
ezberlemenin hangi anda basladiginin takibi i¢in énemlidir. Boylece sisteme miidahale
edilerek kisa zamanda daha uygun bir ag modelinin kurulabilmesi miimkiin olmaktadir.
Matlab  arayiiziindeki maksimum  dogrulama sinirlamasi da buna  gore
sekillendirilebilmekte ve sonu¢ asamasinda uzun siireli gergeklesen nihai sonuglarin

elde edilebilmesi daha kisa zamanda gergeklestirilebilmektedir.

R=10.5641

< Data
Uygun
- Y=T

Tahmin Degerleri ~= 0.24*Gerceklesen Degerler+0.93

Gerceklesen Degerler

Sekil 4.3. Tahminlenen Van istasyonuna ait YSA regresyon grafikleri.

Yapilan ¢alismada Cizelge 4.1°de goriildiigii tizere genel olarak 1 m/s‘nin altinda
bir hiz farki ile tahminleme yapildigi tespit edilmistir. Tahmin edilmeye c¢alisilan
verilerin birbirine genel olarak c¢ok yakin degerler icermesine ragmen agin
tahminlemede ¢ok basarili oldugu goriilmiistiir. Genel olarak tiirbin ¢alisma hizlarinin
3-25 m/sn araliginda oldugu goz oniinde bulunduruldugunda YSA’daki bu yaklasimin
ithtiyact fazlasiyla karsiladigi anlasilmaktadir.  Calisilan veri setlerinde kullanilan

degiskenlerin riizgar hizi tahmini agisindan basarili oldugu tespit edilmistir. Bu durum
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tablodaki 6rnek ciktilardan anlasiimaktadir. Van Istasyonuna ait toplam tahminlemedeki

hata oranin genel i¢in %11 olmustur. Bu durum asagidaki tabloda gortilmektedir.

Cizelge 4.1. Calismada elde edilen 31904 test ¢iktisinin 6rnek bir boliimii

Tahmin Degeri (m/s) Olgiim Degeri (m/s) Hiz Farki (m/s)

1.37 1.30 0.07
2.64 0.70 1.94
1.61 0.90 0.71
1.33 1.30 0.03
1.26 1.40 0.14
0.76 1.40 0.64
1.00 1.00 0

1.92 0.80 1.12
1.49 0.6 0.89
2.62 1.6 1.02
1.16 24 1.24

Yiizde Sapma Orani (%) 11

Egitim asamasindan sonra olusturulan YSA ag1 ile tahmin edilen 31904 veri
setini igeren 5 yillik hedef istasyon verilerinin sonucunu igeren “qq-plot” grafigi Sekil
4.4°de gorilmektedir. “qq-plot” yontemi sistemler arasinda normal bir dagilim olmasi
durumunda tiim gozlemlerin 45° bir dogru lizerine yerlestirilmesine gore diizenlenir.
Yontem iki veri kiimesinin ortak dagilima sahip bir popiilasyondan gelip gelmedigini
belirlemek i¢in uygulanan grafiksel bir tekniktir. Sekil 4.4°de veri degerlerine gore
olusmus "qqg-plot” dogrusal ¢izgilerinin birbirine ¢akisma oranmi verilerin yakinligini
gostermektedir. Tahmin asamasina ait “qq-plot” grafiginden goriildiigii iizere ag genel
olarak yiiksek yakinlikta tahminler gerceklestirebilmistir. Grafik egrilerinden bu durum
gorilmektedir. Veri sayisindaki yogunluk YSA’nin smir deger problemi yasamadan
tahminlemeyi yapmasini saglamistir. Daha az sayida veri kiimesi kullanilarak yapilan

testlerde, asagida Ozalp ve Baskale grafiginde goriildiigii gibi biiyiik sapmalar olustugu
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tespit edilmistir. Ozellikle test asamasinda kullanilan datalarin, veri setlerinde kullanilan
data sinirlarinin disina ¢ikilmasinin bu tiir sorunlara sebebiyet verdigi anlagilmistir. Bu
nedenle test asamasindaki datalarin egitim asamasinda data simirlart igerisinde
bulunabilmesi i¢in egitimin yeterli biiylikliikte bir kiime ile yapilmasi gerektigi tespit
edilmistir. Diger bir etki ise, Baskale ve Ozalp 6rnegindeki verilerin diger verilere yakin
ozellikler tasimamasi bu bolgelerdeki tahminleme oranlarindaki sapmalart arttirmastir.
Bu durum g6z ontine alindiginda, calisilan veri 6zellikleri dikkate alinarak olusturulacak
caligmalarin benzer iklim 6zellikleri tasiyan bolgelerde daha iyi sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Bu durum simir degerleri yaklasiminin dogrulugunu kanitlamaktadir. Ayrica

veri ¢esitliliginin, basar1 orani tizerindeki etkisini de gostermektedir.

Mavi Isaretliler = Tahmin Sonuclan

Turuncu Isaretliler = MIGM Olgiim Degerleri

Karsilastirma Verileri Dagilim

=3 wd =1 a | 7 Fl g

Standart Normal Dagilim

Sekil 4.4. Ag olusturulduktan sonra Van istasyonu igin MGM o6l¢iim verileri ve YSA
tahmin verileri karsilastirmasi.

4.2. Potansiyel Analizi

Yapilan ¢aligmada, bolgelere ait riizgar potansiyelini belirlemek amaciyla WASP 11
programi kullanilarak, riizgar atlaslar1 olusturulmustur. MGM’den alinan 8 bolgeye ait
verilerin WASP Climate Analyst programina aktarilmasiyla elde edilen riizgar atlasi
grafikleri Sekil 4.5’de goriilmektedir. Bu grafiklerde analizi yapilan bélgeye ait

ortalama riizgar hiz1 degeri, weibull parametreleri ve metrekare alan i¢in hesaplanan
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rliizgar giicli degerleri goriilmektedir. Grafikler 6lglim istasyonu etrafinda bulunan 3 km
mesafedeki alanin riizgar potansiyelini belirleyecek sekilde diizenlenmistir. Bu durum
incelenen bolgenin tlimiinii kapsamamaktadir. Yapilmasi gereken tiim bolgeyi analiz
edebilecek bir sistem olusturmaktir. Bu durum bir sonraki asamada, 6l¢lim istasyonu
kapsam alan1 disindaki noktalarda sentetik riizgar istasyonlart olusturularak
¢oziimlenmektedir. Calismada MGM’den alinan veriler ile elde edilen MGM istasyonu
ve kapsama alanindaki bolgeye ait riizgar potansiyelleri asagidaki grafiklerden
goruldiigli lizere c¢ok diisiik ¢ikmaktadir. Ancak Ercis istasyonuna ait bolgede bu
potansiyelin 3940 W/m? ile riizgar tarlasi kurulumu icin uygun degerlerde ¢iktig:
goriilmektedir. Bu bolgedeki hakim riizgar yoniiniin gilineybati dogrultusunda 210°
dogrultu ile Sektér 8’de oldugu grafikteki riizgargiiliinde goriilebilmektedir. Van
istasyonu igin ortalama hiz degeri 1.85 m/s, ortalama gii¢ yogunlugu 12 w/m?, riizgar
hiz1 frekans1 1.9 m/s ve riizgar siklig1 frekanst 1.32 olarak belirlenmistir. Bu durum
Gevas istasyonunda ise; ortalama hiz degeri 1.62 m/s, ortalama gii¢ yogunlugu 11
W/m2, riizgar hiz1 frekansi 1.7 m/s ve riizgar siklig1 frekansi 1.19 olarak belirlenmistir.
Muradiye istasyonu; ortalama hiz degeri 1.93 m/s, ortalama gii¢ yogunlugu 10 W/m?,
riizgar hiz1 frekans1 2.2 m/s ve riizgar siklig1 frekansi 1.74 olarak belirlenmistir. Ozalp
istasyonu; ortalama hiz degeri 2.02 m/s, ortalama gii¢ yogunlugu 17 W/m?2, riizgar hizi
frekans1 2.1 m/s ve riizgar siklig1 frekansi 1.25 olarak belirlenmistir. Bagkale istasyonu;
ortalama hiz degeri 2.86 m/s, ortalama gii¢ yogunlugu 15 W/m?, riizgar hiz1 frekansi 1.9
m/s ve riizgar siklig1 frekansi 1.9 olarak belirlenmistir. Hakkari istasyonu; ortalama
hiz degeri 1.96 m/s, ortalama gii¢ yogunlugu 12 W/m2, riizgar hiz1 frekans1 2.1 m/s ve
rizgar sikligi frekansi 1.53 olarak belirlenmistir. Yiiksekova istasyonu; ortalama hiz
degeri 1.84 m/s, ortalama gii¢ yogunlugu 10 W/m2, riizgar hiz1 frekans1 2.0 m/s ve
riizgar siklig1 frekansi 1.46 olarak belirlenmistir. Ercis istasyonu digindaki alanlarin,
sonuclardan da anlasildig1 gibi riizgar tarlasi kurulumu icin uygun olmadigi tespit
edilmistir. Ancak Ol¢iim istasyonu kapsam alani disinda kalan bolgeye ait diger
noktalarda kuruluma uygun alan bulunup bulunmadig1 bu noktada anlagilamamaktadir.
Bu durum derin Ogrenme asamasinda diger noktalarin da hesaplanmasiyla

yorumlanabilmektedir.
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Sekil 4.5. Istasyonlara ait riizgar iklim verileri ve riizgar hiz1 histogramu.
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Sekil 4.5. Istasyonlara ait riizgar iklim verileri ve riizgar hiz1 histogrami (Devam).
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Sekil 4.5. Istasyonlara ait riizgar iklim verileri ve riizgar hiz1 histogrami (Devam).

Gozlemlenmis iklim verilerinin WASP Climate Analyst programinda
hesaplanmasinin ardindan olusturulan “.omwc” dosyast WASP 11 programina
aktartlmistir. WASP 11 programinda ayrica gevresel engeller, turbin segimi ve bolgeye
ait potansiyel haritasi olusturma islemleri gergeklestirilmistir. Cevresel engeller, Google
Maps’den faydalanarak hesaplanmistir.

Bunun i¢in Google Maps iizerinde istasyon ¢evresinde bulunan yapilarin
uzaklik, ac¢1 ve yiikseklik farki degerleri incelenerek WAsP 11 programinda

“Met.Station” boliimii altinda Sekil 4.6°da goriildigii gibi eklenmistir. Tiirbin se¢imleri
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ise hesaplanan riizgar atlas1 glic yogunluguna uygun olarak hesaplanmis ve segimler
buna gore sonug¢landirilmigtir. Son olarak WASP Map Editor altinda SRTM
Databese’den elde edilen vektorel haritalar iizerinden riizgar simiilasyonlar1 yapilarak

Sekil 4.7°de goriilen bolgelere ait riizgar potansiyeli haritalar1 olusturulmustur.
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Sekil 4.6 Istasyonlara ait gevresel engel bilgileri.

Bu haritalarda istasyon c¢evresindeki alanda riizgar tarlasi kuruluma uygun
alanlar renk skalas1 yardimiyla gozlemlenebilmektedir. Haritalardan da goriildiigi tizere
Van 6l¢iim istasyonun kuzeybat1 bblgesinde bulunan alanin riizgar potansiyeli 24 W/m?
civarlarinda hesaplanmistir. Bu sekilde potansiyeli yiiksek olan bdlgeler bir sonraki
asamada derin 6grenme ile tespit edilecek ¢alisma i¢in referans olmustur.

Yapilan ¢alismalar sonucunda Ercis Bolgesi’nin riizgar tiirbini kurmak agisindan
en 1yl bolge oldugu tespit edilmistir. Bolgeye ait riizgar atlasindan goriilebilecegi tizere
hakim riizgar yoniiniin giiney batt dogrultusunda ve saniyedeki riizgar hizinin ise 11.46
m/sn oldugu tespit edilmistir. Bolgeye ait hesaplanan giic yogunlugu ise 3940 W/m?

olarak tespit edilmistir.
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Sekil 4.7 Istasyonlara ait riizgar potansiyeli haritalari.
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Sekil 4.7 Istasyonlara ait riizgar potansiyeli haritalar1 (Devam).
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Sekil 4.7 Istasyonlara ait riizgar potansiyeli haritalar1 (Devam).
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Sekil 4.7 Istasyonlara ait riizgar potansiyeli haritalar1 (Devam).
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4.3. Derin Ogrenme

Calismanin derin 6grenme ¢alisilan tiim istasyonlar1 kapsayan bolgeye ait
uydudan alinan 35881 goriintii bagka hicbir veri olmadan sinir aglarinda giris katmani
verisi olarak kullanilmak iizere tekrarlayan konvoliisyon ve havuzlama islemleri ile
sentezlenmis ve ¢ikis katmaninda hedef istasyonlara ait hiz degerleri tahminlenmistir.
Derin 6grenme boliimiinde Hakkari, Yiksekova, Baskale, Gevas, Ercis, Muradiye ve
Ozalp istasyonlarina ait hiz degerleri ve karsilik gelen uydu goriintiisii alanlari
tahminlemenin egitim asamasinda, Van istasyonu hiz degerleri ve karsilik gelen uydu
goriintilisii alanlari ise simiilasyon asamasinda kullanilmistir.

Uydu goriintiilerinin sentezinin ardindan her bir giris veri seti 24 hiicreye sahip
resim piksellerine, 2 adet koordinat bilgisi ve 1 adet ¢ikis degerine sahip olmaktadir. Bu
veri setleri segilen istasyonun etrafindaki alanin zamana bagl olarak olusmus hava
hareketlerine gore sekillenmektedir. Gorintiiler veri yogunlugundan dolay1 saatlik
Olgtimlerle elde edilen zaman serilerine gore diizenlenmistir. Daha kisa ve daha yiiksek
¢Oziiniirliikte verilerin daha i1yi sonuclar yaratacagi yapilan kisa dlgekli testlerle tespit
edilmistir. Bu testlerde 10 dakikalik 6l¢timler kullanilmis ancak kullanilan donanimlar
yiiziinden genellenememistir.

Uydu goriintiilerinden elde edilen verilerin analizi i¢in ¢alisma siirecinde bir¢ok
model olusturulmustur. Bu modellerden bazilar1 Matlab'dan hazir olarak gelen
algoritmalardan olusurken diger bir kismi ise ¢alisilan verilere 6zgii olarak olusturulan
yeni yapilardan olusmaktadir. Ozgiin modellere ait calismalar, yapilan testlerin daha iyi
donanimlarla yapilmasi geregini dogurdugundan tez c¢alismasi i¢in vazgecilmistir. Bu
caligmalarda konvoliize katmanlarinin filtrelenmesi yerine geri yayilim algoritmasi
kullanarak giincellenme saglanmigtir. Ancak olusturulan ag sistemi paralel islemeye
bliyiik 6lgiide olanak tanimadigindan sistemler daha yavas dongiiler iiretmistir. Bu
nedenle 6§renme ¢ok uzun zamanlar gerektirmektedir.

Bu yontemle elde edilen sonuglar, algoritmalara ait karsilastirma ve elde edilen
sonuglarin da bulundugu grafik Sekil 4.8’deki grafikte goriilmektedir. Bu sonuglara
gore uydu goriintiilerinin kullanimiyla elde edilen en basarili sonuglar {ireten algoritma

%14.81’lik basar1 orantyla “trainrp” olmustur. Sonug grafiginden goriilebilecegi iizere
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bu basari, 3 ara katman ve sirasiyla her bir katmaninda 30, 30 ve 2 noron bulunan
modelin 5 defa tekrarlanmasiyla elde edilmistir. Bu tekrarlamanin sebebi Matlab
programinda agirlik ve bias’larin rastgele olusturulmasidir. Bu durum programin her
defasinda farkli kombinasyonlar ve yaklagimlar elde etmesini saglar. A§ her defasinda
maksimum yakinlagmaya egilimlidir, ancak bu egilim tekrarlama degerleri ile
siirlandirilir. Boylece agda olusan benzesmelerin Oniine gegilmektedir. Sinamaya
yonelik olarak onceden belirlenen tekrarlama miktarlar1 yakinlasma egilimine kars1 bir
sinir olusturmakta ve agin her defasinda ayni sonuglar1 iiretmesine engel olarak rastgele
degerlerle {iretilen sonuglarin farkli olarak gergeklesmesini saglar. Bu nedenle ayni
kosullar altinda gergeklestirilen farkli denemeler sonucu en iyi model degeri
saptanmaya calisilmistir. Bu tekrarlamalarin performans degerlerine gore farkli

algoritmalarla yapilan deneme sonuglar1 Sekil 4.8’deki grafikte goriilmektedir.
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Sekil 4.8 Uydu verileri kullanilarak yapilan tahminlemelerde kullanilan algoritmalar
i¢in ndron sayisina bagl tahmindeki sapma yiizdeleri.

Grafiklerden goriildiigii tlizere uydu verileri kullanilarak olusturulan veri
setlerinin hazirlanan modelde kullanilmasiyla elde edilen hata orani %14.81 olmustur.
Bu yakinlasma daha iyi veri ve donanimlarla analiz yapilmast durumunda
gokyiiziindeki hareketliligin  YSA tarafindan tam olarak tahminlenebilecegini

gostermektedir. Calisilan sistem yalnizca belirli noktalar arasindaki olusan hareketliligi
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analiz etmektedir. Uydu resimleri ardisik olarak incelendiginde bu hareketlilik ¢iplak
gozle izlenebilmektedir. Ayrica kizilotesi uydu resimleri incelendiginde ylizey
sicakliklar1 ve diger birgok faktdr bizim yorumlayamadigimiz sekliyle veri kiimesinin
icinde belirmektedir. Bunlarin yapay sinir aglar1 ile analizi yoluyla calisilan bir¢ok
alanda genel tahmin sistemleri olusturulabilir.

Calismada dikkat ¢eken bir nokta, son katmandaki néron sayisinin 2 olarak
secilmesinin dogurdugu sonucglar olmustur. Aym veri setleri ile daha yiiksek néron
sayis1 barindiran son katmanli modellerin daha kotli sonuglar {irettigi tespit edilmistir.
Bu durum bir¢ok kombinasyon ile tekrarlanmis ancak her defasinda ayni durumla
karsilagilmistir. Veri setlerinin cinsine gore yapilan farkli denemelerde bu durumun ayni
oldugu tespit edilmistir. Nvidia 920M islemcisiyle yapilan testlerde 3 katmanli ve her
bir katmaninda 150 néron bulunan bir modelin 3 katmanl ve ilk ve ikinci katmaninda
25, iiclincii katmaninda ise 2 ndron bulunduran bir modelden daha koétii sonuglar tirettigi
tespit edilmistir. Bu durum katman sayist ve bu katmanlarda bulunan néron sayisinin ne
denli etkili olabilecegini gdstermistir. Bu nedenle ¢alismalar kisitlida olsa, optimal
sonuclarin elde edilebilmesi i¢in dongiiler yardimiyla ¢esitlendirilmeye calisilmistir. Bu
dongiilerden elde edilen sonuglar ag modellerinin kurulumunun belli bir mantiga
dayanmadigini, yalmzca veriler arasindaki iligskilere bagli olarak c¢esitlendigini
gostermistir.

Algoritmalarin tekrarli denenmesi sonucu elde edilen en iyi performansin
saglandig1 durumdaki modele ait egitim performans grafigi Sekil 4.9’da goriilmektedir.
Grafikten goriilecegi lizere model en iyi performans degerine 140. dongiide
ulagabilmistir. En iyi performans derecesi ise %1.88 olmustur. Bu bdliimde egitim
katsayist olarak 0.35 alinmigstir.

Calismanin sonuglandirilmasinin ardindan tiim tahmin degerleri ile gerceklesen
degerler arasinda olusan qg@-plot grafigi Sekil 4.10’da goriilmektedir. Grafikte ag
ciktilarinin gercek degerlerle ortiistiigii goriilmektedir. 0-8 m/sn arasinda dar bir skalaya
sahip Ol¢iim degerlerinin bu denli yakin olarak tahmin edilmesi yapay sinir aglarinin
etkinligini gostermektedir. Grafikte mavi ¢izgi ile gosterilen degerler tahmin degerleri,
turuncu ¢izgi ile gosterilen degerler ise gerceklesen degerleri ifade etmektedir. Grafikte

+ ile gosterilen olusumlar bu verilerin dagilimlarim1 gostermektedir. Noktali ¢izgi ile
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goriilen dogrusal cizgiler ise bu iki topluluk arasindaki sapma oranini gostermektedir.
Grafikten de anlasildig1 gibi her iki topluluk arasindaki farklilik minimum diizeydedir.

Yiizde yiizliik bir benzesme agin ¢iktilarda ezberlemeye gittigini gosterecektir.

En ivi performans degeri 138. Dingiide 0.018776
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Sekil 4.9 Uydu verileri kullanilarak olusturulan modelin egitim performans grafigi.

Bu istenmeyen bir durumdur. Modelin bdyle bir durumla sonuglanmasi
durumunda yapilacak farkli verilerde biiyiik sapmalarin olusmasi beklenir. Ya da sonug
veriler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu belirtecektir. Bu durumda da YSA
kullanimina gerek olmadigi sonucu ortaya c¢ikacaktir. Doga olaylarinin bu sekilde
gerceklesmedigi goz Oniline alindiginda modelin bu sekilde olugmasi veri setinin
icindeki ilgili boliimleri analiz edebildigini ve riizgar hizi ile iligkilendirebildigini
gostermektedir. Veri setindeki artiglar sistemin tahmin kabiliyetini arttirmaktadir. Bu
durum iligkilerin karmagsikligina baglh olarak degismektedir. Riizgar hiz1 gibi dogal bir
olayin tahmininde bir¢ok etken sonuglar1 sekillendirebilmektedir. Bu etken degerlerinin
tiimiiniin birkag veri seti igerisinde karsilik bulmasi olasi degildir. Bu nedenle gerekli
hassasiyet derecesinde veri setlerinin diizenlenmesi gerekmistir. Caligmada kullanilan
veri setleri yogun goriinse de sonuglarin olumlu yonde elde edilmesinde bu veri setinin
biiyiikliigii etkili olmustur. Bolgelere ait yapilan ¢alismalarda dncelikle bolgelerin tiimii

2 parcaya boliinmiis ve 4 istasyon ile egitim ve dogrulama islemleri yapilirken diger 4
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istasyonla da tahminleme yapilmistir. Ancak veri setleri yetersiz kaldigindan kullanilan
model yeterli yaklasimi saglayamamistir. Ancak bu durum diger istasyonlarin da
egitime katilmasiyla diizletilmeye calisilmistir. EZitim sathasina eklenen her bir bolge

verisi ¢esitliligi arttirdigindan sonuglara pozitif yonde etkide bulunmustur.

ar 2
Mavi Isaretliler = Tahmin Sonuclan

Turuncu Isaretliler = MGM Olciim Degerleri

Karsilastirma Verileri Dagilimi

4
=5 -3 -3 "y 1 D 1 Fa | @ b ]

Standart Normal Dagilim

Sekil 4.10 Ag olusturulduktan sonra uydu verileri kullanilarak Van istasyonu igin
tahmin edilen hizlarin gercek hizlarla karsilagtirmasi.

Bu analizlerin daha yiiksek ¢oziiniirliikkte ve daha iyi donanimlarla yapilmasi
durumunda daha iyi sonuglar elde edilebilecegi yapilan testlerle anlasilmistir. Ayrica
olusturulan diger bazi modellerde uydu goriintiilerinin RGB bi¢ciminde 3 katmanlh
olarak analiz edilmesinin sonuglari olumlu yonde etkiledigi tespit edilmistir. Ancak bu
uydu goriintiilerinin c¢alisilan veri araliginda Eumetsat {izerinden istenilen veri
formatiyla elde edilememesinden dolay1 ¢alisma bu tiir bir sistem {izerinden devam
ettirilememistir.

Yapilan ¢alismada, uydu goriintiisii kullanilarak olusturulan modellerde, farkli
bolgelere ait genel bir ag yapisi olusturulabilecegi, bdylece bolgelere 6zgii ag
sistemlerinden kurtulup uydu goriintii alaninin geneli i¢in hata orani diisiik tahminler
yapilabilecegi tespit edilmistir. Sistemin her defasinda bastan egitilmesi yerine yeni

verilerin aga dahil edilmesiyle, genel goriintii alaninda anlik izlenebilecek sistemler
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kurulabilecegi ve bdylece havacilik, denizcilik, kara hareketleri ve diger bir¢ok alandaki
sistem davraniglar1 i¢in tahmin basaris1 yiiksek anlikk Ongdrii  sistemleri

olusturulabilecegi diistintilmektedir.






5. SONUC

Yapay zeka alaninda yapilan ¢alismalar ve gelistirilmis olan sistemlerin hava
hareketlerini tahmin etmek acisindan basarisi ¢alismada bir kez daha kanitlanmistir.
Dogas1 geregi c¢ok karmasik etkiler altinda sekil degistiren riizgar hizinin tahmini
oldukca zor olmaktadir. Ancak bu etkilerin sonuglari riizgar hiz1 gibi gézlemledigimiz
diger sistemlere de etki etmektedir. Bu etkileri genelleyecek bir matematiksel modeli
her bélge i¢in uyarlamak imkansiz bir durumdur. Bu noktada Olgiilebilen diger
etkenlerdeki kaotik yapinin yapay sinir aglarinda anlam bulmasi bize biiyiik kolaylik
saglamaktadir. Bdylece her bolge ya da her durum igin ayri bir denklem
olusturmaktansa bu durumlara adaptasyonu saglanacak bir sistemin yol gdstermesi
dogay1 anlamamizda bize daha biiyiik avantajlar saglayacaktir. Giiniimiizde hemen her
alanda etkisini gostermeye baglamis olan yapay zeka sistemleri insanlarin yerine karar
verebilecek noktaya kadar evrimlesmistir. Bu noktada hava olaylar1 gibi bize dogal
enerji kaynagi olusturabilecek sistemlerin bu tiir tekniklerle analiz edilmesi ve
kontrollerinin bu sekilde optimize edilmeye ¢alisiimasi siiphesiz ilerde varacagimiz bir
noktadir. Ayrica giiniimiiz teknolojisinin stirekli olarak bilgisayar kontrollii olmas1 bu
alandaki kontrollerin hizli gerceklesmesini saglamaktadir.

Insanlar durmadan dogay1 kirletmekte ve telafisi miimkiin olmayan izler
birakmaktalar. Artan enerji talebi iizerine olusan c¢evre kirliligi ¢ocuklarimiz igin
karanlik bir gelecek olusturmaktadir. Bu durumun telafi edilebilmesi i¢in, yogun insan
niifusu ihtiyaglarin1 ¢evreye zarar vermeden karsilayabilecek kadar hizli sistemler
gelistirmek  gerekmektedir. Bu durum insanoglunun cevap verebilecegi bir
coziimlemeden ¢ok uzaktir. Bu nedenle sahip oldugumuz teknolojiyi en iist diizeyde
kullanmamiz gerekmektedir. Bu diinya ilizerindeki her bir bireyin sorumlulugudur.
Buzullarin erimesi yalnizca Avrupadaki ya da Asyadaki cocuklari etkilemeyecektir.
Tiim diinya i¢in ¢6ziim bulunmasi gereken acil bir sorundur. Bu nedenle yapay zeka
alanindaki ¢aligmalarin bu kategorilerde acilen diizenlenmesi gerekmektedir. Bu giine
kadar insan etkisi nedeniyle optimum bir diizeyde kullanilamayan dogal ener;ji

kaynaklarinin insan miidahalesinin disarida birakilabilecegi yenilik¢i sistemlerle
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¢oziimlenmelidir. Yapay zeka alandaki gelismeler bunu saglayabilecek giicte
goriinmekte ve gelecek icin umut vermektedir.
Bu c¢alismada uygulanmaya calisilan teknikler dogal enerji kaynaklariin

potansiyellerinin tespit edilmesine yonelik olmustur.

5.1. Yapay Sinir Aglar

Calismanin YSA boliimiinde Meteoroloji Genel Miidiirliigiiniin Van Merkezinde
bulunan 6l¢tim istasyonunda 6l¢iilen riizgar hiz1 degerleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir.
Bu tahminlemedeki basar1 oran1 egitim giris katmaninda riizgar yonii, sicaklik, basing,
nem ve rakim kullanildiginda %89 olmustur. Bu istasyonlarda 6lgiilen riizgar hizlarinin
birbirine ¢ok yakin degerler icermesi tahmin olasiligin1 diigiirmesine ragmen YSA
yiilksek basar1 oraniyla tahminlemede bulunabilmisitir. Kullanilan verilerin iliski

durumu gosteren grafikler agagida Sekil 5.1°de goriilmektedir.

g [ ]
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Sekil 5.1 MGM verilerinin iligki durumlari.

Sekilde kullanilan egitim veri setindeki giris elemanlarinin arasinda dogrusal
hicbir iliskinin bulunmadig1 goriilebilmektedir. Ayrica ayni popiilasyona sahip veri
kiimelerinin zaman serisine bagli aralik degerlerinin ¢ok diislik oldugu goriilmektedir.
25x25x2 ara katman ve noron sayisina sahip YSA modeli bu denli bir diizensizligin

¢Ozlimiinde biiylik bir basar1 gostermistir.



129

Ancak bu sistemde tahminlenecek her bdlge i¢in egitim giris verilerin toplanmasi
gerekmektedir. Bu durum genel bir yaklasim saglanmasini engellemektedir. Rizgar
potansiyelinin bdlgenin genelinde hesaplanabilmesi her bolgede benzer giris verilerinin
toplanmasina baglh kalmaktadir. Bu potansiyelin bolge genelinde belirlenmesi igin
biiyiik bir engel teskil etmektedir. Bu nedenle ¢alismada daha az 6l¢iim verisiyle genel

bir yaklagim saglayabilmek amaciyla derin 6grenme yontemi gelistirilmigtir.

5.2. Derin Ogrenme

Yapilan calismanin derin 6grenme kisminda, dogal enerji kaynaklarinin
potansiyellerinin  belirlenmesinde  genellenebilecek bir sistem  gelistirilmeye
calisilmigtir. Elde edilen bulgular sonucunda, diinya genelinde yaygin olarak kurulan
sistemler i¢in yeterli ongoriiyli saglayabilecek %85 dogruluk degerinde bir performans
elde edilebildigi tespit edilmistir. Bu yaklasimin iyilestirilmesi i¢in gerekli yol ve

yontemler asagida siralanmaktadir.

1- Coziiniirligi yliksek ve hedeflenen tahmin sonucu ile alakali daha ayrintili
bilgiyi igeren goriintiiler ile egitimin yapilmasi

2- Konvoliisyonda kullanilan filtre sayisinin arttirilmasi

3- Egitime alinacak veri miktarinin arttirilmasi

4- Egitime girecek veri setlerindeki 6l¢iim zaman araliginin daraltilmasi.

5- Yiiksek sayida paralel islem cekirdeklerine sahip islemcilerle daha derin
modellerde islem yapilmasi

6- Egitime giren istasyon koordinatlarmin net bir bi¢imde goriintii iizerinde
tespit edilmesi

7- Egitimin her bir veri setinde kullanilan 6nceki zamanlara ait goriinti

sayisisinin arttirilmasi

Calismada kullanilan veri setleri 1 saat aralikli Slgiimlerle elde edilmistir. Bu
zaman araligimin 10 dakika yada daha az bir siireye ¢ekilmesi pikseller arasindaki

gecislerin daha iyi izlenebilmesini saglayacaktir. 1 saatlik aralikta bile %85 oraninda
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performans saglanmasi derin Ogrenme acgisindan biiyilk bir basaridir. Uydu
goriintlilerinin anlik olarak analize katilmalart i¢in gerekli olan sistem calismada
kullanilabilmistir. Bu durum egitimde siireklilik arz ettiginden dolayr olasi
tahminlemelerin yakin zamanda olusan degisimlere gore yapilabilmesini ve dogruluk
oraninin daha iyi olmasini saglayacaktir. Boyle bir sistem havaciliktan denizcilige kadar
birgok alanda, anlik miidahale i¢in daha yetkin kararlar alinabilmesini saglayacaktir.

Calismada kullanilan  uydu gorintiilerinin  ¢oziintirliikkleri ¢ok  diisiik
seviyelerdedir. Aguera (2016), TED Paris’te yaptig1 bir sunumda Google tarafindan
gelistirilen derin  0grenme modelinin goriitilerde ne kadar derin iliskiler
olusturabildigini gostermistir. Ancak yapilan egitimlerdeki verilerin sadeligi her zaman
daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir. Bu nedenle atmosferik hareketlerin daha
alt tabakadaki degisimlerini daha ayrintili olarak goézlemleyen uydu goriintiilerinin
Olciim  istasyonlar1  seviyelerindeki tahminleme sonuglarint  olumlu  yonde
etkileyebilecegi mutlaktir.

Konvoliisyonda kullanilan filtreler goriintiideki iligkilerin farkli yonlerden ele
aliabilmesini saglamaktadir. Aga giren her farkli evrisimsel katman gdzlemlenen
durum ile ilgili bilgi miktarim1 arttirmakta ve iligkilerin daha i1yi anlasilabilmesini
saglamaktadir. Bu durumun performans tlizerindeki olumlu etkileri yapilan ¢alismada
tespit edilmisitir. Ayrica tahminlenmek istenen zaman ve bolgeye ait egitim veri giris
setinin Onceki zamanlara ait bilgiyi igermesinin sonug getirdigi tespit edilmisitir. Belli
bir zamana ait uydu goriintiileri analiz edilirken bu zamandan Once gergeklesmis
goriintiiler de isleme dahil edilmistir. Bu ge¢mis goriinti sayisininin arttirilmasi
tahminlemeyi olumlu yonde etkilemektedir.

Calisma sonucunda elde edilen bir diger bulgu ise derin modellerle ¢alismanin
daha iyi performanslar sagladigidir. Daha derin sistemler ise yliksek islem yetenegine
sahip donanimlar gerektirmektedir. Yiiksek islem yetenegine sahip donanimlarla analiz
edilebilecek daha derin aglarin atmosferik hareketlerden daha i1yi tahmin sonuglari
iretebilecegi yapilan sistem ve model degisiklikleri ile tespit edilmistir.

Yapilan ¢aligmada tahminlenmek istenen istasyon koordinatlarma karsilik gelen
gorlntii pikselleri Google Earth’e aktarilarak tespit edilmeye ¢alisilmistir. Goriintiilerin

cok yiiksek c¢oziiniirliige sahip olmamasi ve piksel boyutlarinin biiylik olmasi bu
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karsilagtirmanin yaklasik olarak dogru yapilmasina olanak saglamistir. Ancak
goriintliyli alan uydu sisteminin net bir sekilde belirleyebilecegi noktasal koordinatlarin
sonuglarin  daha iyi analiz edilmesini saglayacagr diisiiniilmektedir. Yapilan
konvoliizasyon bu secilen merkezi ve etrafindaki sinirli sayidaki pikselleri islemektedir.
Bu nedenle istasyon koordinatlarinin resim iizerinde dogru belirlenmesi 6nem teskil

etmektedir.

5.3. Calisilan Istasyonlara ait Riizgar Potansiyeli

Yapilan ¢alismada, MGM’den alinan 6l¢lim istasyonlarina ait hiz ve yon verileri
WASP programinda kullanilarak istasyonlarin bulundugu alanin gevresindeki 3 km
capindaki alanda riizgar potansiyeli belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore en yiiksek
potansiyele sahip bolge Ercis Ol¢lim istasyonunun bulundugu alan olmustur. Cizelge
5.1’de tiim istasyonlara igin riizgar potansiyeli ve riizgar giillerinden elde edilen

sonugclara ait tablo goriilmektedir.

Cizelge 5.1 Calismadaki tiim istasyonlara ait riizgargiilii ve potansiyel hesap sonuglari

Ortalama Riizgar Potansiyeli (W/m®)
Istasyonlar  Riizgar Ortalama En Yiiksek Hakim Riizgar Yonii
Hiz1 (m/s)
Van 1.85 20 24 Kuzeybati - Dogu
Ercis 11.46 3677 6003 Giineybati
Gevas 1.62 33 76 Giineybat1
Muradiye 1.93 45 63 Kuzeybati
. Giineybati-
Ozalp 2.02 118 331
Kuzeydogu
Giineybati-
Baskale 1.86 22 25
Kuzeydogu
Hakkari 1.96 50 177 Gilineydogu

Yiiksekova 1.84 59 144 Kuzeydogu
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Goriildigi tizere Ercig’deki hakim riizgar yonii Giineybati dogrultusundadir. Bu
sektorde riizgarin esme yogunlugunun yil genelinde ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir.
Diger sektorlerde riizgar esme sikliginin ¢ok diisiik olmasi riizgar tiirbinleri agisindan
tiirbiilans oraninin ¢ok diisiik olmasini saglamaktadir. Bu durum tiirbin Omriini
arttirmaktadir. Ayrica potansiyel atlasinda yil genelinde ortalama riizgar hizinin 11.46
m/sn oldugu goriilmektedir. Bu kurulmasi planlanan 3-25 m/sn araliginda g¢alismakta
olan tiirbinler i¢in ¢ok iyi bir ortalama deger olarak kabul edilmektedir. Potansiyel
atlasinda metrekare basina hesaplanan ortalama riizgar giicli ise 3940 W/m2 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglara gore Ercis bolgesinin riizgar tarlasi kurulmasi acgisindan
giiclii bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir.

Ancak WASP ile hesaplanan sonuglar istasyon ve ¢evresindeki 3 km
yarigapindaki alanit kapsadigindan dolayr bdlgenin genel potansiyeli bu yontemle
belirlenenememektedir. Sonuglar ancak Ol¢lim istasyonlarinin etrafindaki alanlar
kapsamaktadir. Calisma bu nedenle Van ve Hakkari illerinin genel potansiyelini

tiimiiyle yansitmamaktadir.
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Tez Baghg / Konusu;
Van ve Hakkari Bolgelerinde Rilzgar Potansiyelinin Belirlenmesi

Yukanda bashgvkonusu belirlenen tez galigmamm Kapak sayfasy, Girig, Ana bolimler ve Sonug
biliimlerinden olugan toplam 139 sayfalik kssmmna iligkin, 29/11/2018 tarihinde tez damigmanmm tarafindan
Tumitin intihal tespit programindan asafida belirtilen filtreleme uygulanarak alinmus olan orijinallik raporuns
giire, tezimin benzerlik orarm % 1 (bir) dir.

Uygulanan filtreler agagida verilmistir;

- Kabul ve onay sayfas: harig,

- Tegekkir harig,

- Igindekiler harig,

- Simge ve kisaltmalar harig,

- Gereg ve yontemler harig,

- Kaynakga harig,

- Alintilar harig,

- Tezden gikan yayinlar harig,

- 7 kelimeden daha az Ortitsme igeren metin kisimlan harig (Limit inatch size to 7 words)

Van Yiiziined Yil Universitesi Lisansastd Tez Orijinallik Raporu Almmas ve Kullanilmasina Hiskin
Yinergeyi inceledim ve bu ybnergede belirtilen azami benzerlik oranlarina gore tez caligmamin herhangi bir
intihal igermedigini; aksinin tespit edilecegi muhteme! durumda dogabilecek her tiirio hukuki sorumlulugu
kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim,

Geregini bilgilerinize arz ederim.
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