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KADIKOY - GOZTEPE iLCELERI iCiN YAPAY SiNiR AGLARI iLE
RUZGAR SiDDETi VE GUNES RADYASYONU TAHMINi

OZET

Enerjiyi tanmimlamak fizik bilimindeki en zor konulardan biri olsa da, en basit
tanimiyla, ¢evremizdeki her eylemi miimkiin kilan kaynak enerjidir. Enerjiye
duyurulan talep her gegen gilin artmakta ve insanoglu yeni enerji kaynaklari
aranmaktadir. 1990'larin basindan beri Tiirkiye, yenilenebilir enerji alaninda riizgar
ve giines radyasyonunu en biiyiik oncelige koymustur. Bu nedenlerle, yeni enerji ve
temiz enerji teknolojilerine egilim zamanla artmaktadir. Tiirkiye ve Avrupa'daki
mevcut rekor riizgar siddeti potansiyeline dayanarak, kurulu gii¢ 4 Pos'a ¢ikarilmistir.
Giines radyasyonu potansiyeli bakimindan, Akdeniz iilkeleri ile kiyaslandiginda,
Tiirkiye'de tamamen bulutlu havalarda da uygun enerji potansiyeline sahip oldugu
saptanmistir. Atmosferi kirleten fosil yakitlarla karsilastirildiginda, yenilenebilir
enerji cevre dostu bir enerji kaynagidir. Ayrica yenilenebilir enerji potansiyelleri
arasinda riizgar siddeti ve glines potansiyeli diinyada ve iilkemizde en hizli biiyiiyen
enerji kaynaklari olarak yerini almaktadir. Bu ¢alismada, Istanbul'un Asya yakasinda
(Kadikoy-Goztepe) secilen bolgede riizgar siddeti ve giines radyasyonu degisimi
incelenmis, uygulama asamasinda yapay sinir aglart yontemi yardimiyla riizgar
siddeti ve giines radyasyonu Ongorii edilmistir. Riizgar yogunlugu siddeti ve glines
radyasyonunun istatistiksel degerlerinin mevsimsel degisimi incelenmektedir.
Yapilan degerlendirme sonucunda istasyonda riizgar yogunlugu siddeti ve giines
radyasyonu degerleri karsilagtirllmigtir. Riizgar ve giines radyasyonu bakiminda
Haziran, Temmuz, Agustos sezonu en verimli donemler olarak belirlenmistir.
Hazirlanan modelde kullanilan hava sicakligi, giines radyasyonu, UV i1ginlari, riizgar
siddeti ve yiizey sicakligi verileri modelin test ve egitim asamalarinda isleme tabi
tutulmustur. Modelin ¢iktisina dayali dogrusal regresyon analizinde modelin tahmin
sonuglarmin  gilivenilir oldugu kabul edilmektedir. Gozlemlenen verilerle
karsilagtirildiginda model ¢iktilarina gore belirlenen RMSE degeri 0,06-0,21
Araliginda degismektedir. Tahmin sonuglarina goére incelenen bdlgenin melez veya
karma riizgar siddeti ve gilines enerji potansiyeli kaynaklarinin kullaniminda 6nemli
potansiyele sahip oldugu saptanabilir. Yapay sinir ag1 yonteminin 6zellikle Haziran,
Temmuz, Agustos aylarinda riizgar siddeti ve giines radyasyonu potansiyeli tahmin
caligmalarim1 o <0,01 giliven seviyesi ile katki saglayacagi vurgulanabilir. Tez
bulgulariin enerji sektoriine ve karar vericiler tarafindan elektrik talebinin melez
enerji sistemlerinin karsilanmasina yonelik olarak katki saglanmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, riizgdr siddeti, giines radyasyonu, giines-
riizgar hibrid/melez enerji sistemleri.
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ESTIMATION AND PERFORMANCE ANALYSIS OF WIND AND SOLAR
ENERGY POTENTIAL

ABSTRACT

Although defining energy is one of the hardest things in physical science, in its
simplest definition, it is energy that makes everything possible around us. Demand
for energy humanity is looking for new energy. Since the early 1990s, Turkey
starting from renewable energy from wind and solar has put the highest priority. For
these reasons, interest in new energy and clean energy technologies is increasing.
Based on existing records in Turkey and the European wind energy potential, the
installed capacity was increased to four Pos. Solar energy potential, compared with
the Mediterranean countries, it is said that even in cloudy weather with all the
appropriate potential in Turkey. Compared to fossil fuels that pollute the atmosphere,
renewable energy is an environmentally friendly energy source. In addition, wind
and solar energy for energy sources among fastest growing energy and in my
country. In this study, wind and solar energy were generally controlled in selected
regions on the European side of Istanbul, and wind density and solar inside were
prediction applications have been made. Statistical values of wind intensity and solar
radiation are analyzed seasonally. Finally evaluation, summer productive period in
terms of wind and solar energy by comparing wind intensity and solar radiation
values at the station. The temperature, solar radiation, UV radiation, wind density
and ground temperature used in the model created were processed in the test and
training stages. In linear regression analysis output of the model, the estimated result
model is considered to be reliable. When compared with the observed Veri, the
RMSE value determined according to the model results varies between 0.06-0.21.
Estimated results, emphasized selected region has an important potential Wind
strength and sun mixed resources. In addition, it has been determined that the
artificial neural network method can change the seasonal wind energy and solar
energy potential estimation studies, especially in summer, with a confidence level of
a <0.01, because of the high demand for electricity by the energy sector applicants
and decision makers.

Keywords: Artificial Neural Networks, wind speed, solar radiation, solar-wind hybr



1. GIRIS

Enerji konusu, ulke glindemimizin birinci 6nceligidir. Enerji iligkilerinin siyasi,
ticari ve askeri alanlarinda nedensellik iliskisinin belirlenmesinde 6nemli rol
oynamaktadir. Riizgar siddeti MO 2800'den itibaren kullanilan 6nde gelen enerji
kaynaklarindandir. Riizgar siddeti son zamanlarda kirsal kesimlerde su
pompalamak ve elektrik enerjisi elde etmek i¢in kullanilir. Giiniimiizde ise esil

bir enerji iiretim kaynagi olarak sektérde yerini almaktadir.

Riizgar siddeti yenilebilir enerji kaynaklar1 arasinda yer aldig1 gibi diinyada da
70'e yakin iilkenin elektrik iiretiminde kullandig1 ve iilkemizde de son donemde
hizla gelismekte olan fosil yakitlardan elde edilen enerjiyle esil bir tiirdiir. 2007
yilinda kadar evrendeki toplasan riizgar siddeti degeri 93.864 MW tir. Bu riizgar
siddetin toplam 57.136 MW'1 Avrupa kitasini1 kapsamaktadir. Tiirkiye’de toplam
riizgar siddeti ise 146 MW'dir. Ancak Tiirkiye, Avrupa'da 83.000 MW ile en iyi
riizgar siddeti teknik potansiyeline sahip iilkedir. Tirkiye, 2017 senesinde
15.000 MW, 2018 senesinde ise 15.500 MW riizgar siddeti kapasiteye
yikselmistir. Bu alanda Marmara ile Ege bdlgeleri kiyisinda riizgar
santrallerinin kurulmasina yonelik is ve projeler yapilmakla beraber, Elektrik
Isleri Etiit Idaresi (EIE) tarafin da uyan yerleri riizgar Veri alinarak istatistik

analiz icin yapilabilmektedir..)

Ornek bolgelerin riizgdr siddet enerjisi potansiyeli analiz edilebilmesi igin
bolgedeki saatte rlizgar siddeti ve yonii bilgisinin bir sene boyunda Olgiilmesi
gereklidir. Ayrica hassas sonuglar elde edebilmekte bu dl¢limlerde elde edilecek
olan verileri etkimek Ol¢iim istasyonu ¢evresinde yakin g¢evre engellerinin
olmamasina 6zen gosterilmelidir. Karbon saliniminin gerekli olmamasi ve diger
enerji kaynaklarmmin iklim degisikligine neden olmasi nedeniyle giines
radyasyonu gelismis iilkelerde daha popiiler hale geliyor. Son yillarda birgok
iilke glines radyasyonu, riizgar siddeti, hidrolik enerji vs. kaynaklari yatirim
yapmistir. Ozellikle diinyada yenilenebilir enerji kaynaklarimi kullanan baslica

iilkeler Isvigre, Isveg, Kosta Rika ve Almanya'dir. Misir, Almanya yenilenebilir



enerjiye yatirim yapan iilkeler arasinda yer alir. Jeotermal enerji, hidroelektrik
ve de su dalgas1 enerjisi, glines siddeti enerjisi potansiyeli enerji kaynaklaridir.
Bu enerjiler ise temiz enerji kaynaklaridir. Yenilenebilir enerji, cevresel
yararlarinin beraberinde yeni 1is firsatlar1 da sunmaktadir. Hidroelektrik
teknolojileri eski teknolojilerdir ve ¢ok uzun zamandir kullaniliyor. Ote yandan
riizgar ve gilines radyasyonu ile alakali caligmalar zaman igerisinde hemen
ilerlemektedir. Glines radyasyonu, liretim talebini karsilama potansiyeline sahip
en Onemli yenilenebilir enerji kaynagidir. Bu enerji kaynaginin popiilaritesi,
insanlara ve c¢evreye cesitli yararlar1 sebebiyle devamli artmaktadir. Giines
radyasyonundan yararlanmak i¢in gelistirilen teknolojiler yalnizca giines
radyasyonunun verimliligini artirmakla kalmiyor, hem de pek c¢ok altyap:

maliyetini de diigliriiyor.

Tirkiye'nin elektrik sisteminde yenilenebilir enerjiye dayali imal tesisleri
hususuyla cevre dostu enerji tretimini de desteklemistir. Ulkemiz jeopolitik
konumu sebebiyle c¢evre dostu enerji Gretiminde ©nemli bir kapasite
barindirmaktadir. Ulkemizin orta kesimlerinde genel itibari ile yiiksek
giineslenme siliresinden dolay1 giines radyasyonu kaynakli bir kapasiteye
sahipken dogudan batiya dogru ilerleyen bolgelerinde iist riizgar hareketlerinden
enerji liretim kapasitesini yliksek oldugu goriilmektedir. Ayrica iilkemizde, 2010
yil1 sonu itibariyla 1274 MW'lik iiretimi ile diinya riizgar siddeti siralamasinda
17. Sirada yer almaktadir. Bu durumun sebebi bir 6nceki yilin sonunda ivme
gostermis ve Avrupa Ulkeleri igeresinde arasinda riizgar siddeti arasinda adini
duyurmustur. 2009 senesindeki ilerleme oran1 yaklasik %140 olarak
ger¢eklesmis. Takip eden 2010 yilinda ise bliylime devam etti, fakat 2009'a
uygun daha algak bir genisleme oranmi gozlendi. Bu yil igerisinde sonunda
yaklasik %60'lik bir biiylime orami yakalamistir. Tim bu olumlu gelismelere
istinaden Ulkemiz yenilebilir enerjide biiyiime hiz1 agisindan diinyada ilk bes

tilkeden biri olmay1 basarmistir.

Tiirkiye Riizgar siddeti Birliginin tarafindan 2018’de yayinladigi Tiirkiye
Riizgar siddeti Istatistik Raporundaki verilere gore; 1998 yilina kadar 8,7 MW
olarak hizmet veren rakam, 2017 yilinda ise 6872 MW'a ulasmistir. Tiirkiye
Elektrik Iletim A.S nin 2018 yilindaki verilerine gore ise gore riizgar siddeti
6.487 MW diizeyine, giines radyasyonu ise yaklasik 18 MW diizeyine ulasti.



Riizgar siddetinin belirlenmesinde rlizgar siddeti mithim bir parametredir.
Riizgar enerji iiretim merkezlerinde enerji iiretim cihazlarinin dizayni, ileri
vadeli ortalama riizgar siddetine gore degerlendirilir. Bu dl¢ltimlerdeki hata %],
ciktida ise tahmini %2'lik bir enerji hatasina neden olur. Riizgar siddetinin
tahmini i¢in pek ¢ok usul kullanilmigtir. Bulanik idrak, regresyon ¢6ziimleme ve

yapay sinir aglart bu yontemler arasindadir.

2020 yilinda tiim evrende baskisi altina alan COVID 19 pandemi yi tetikledigi
kiresel enerji krizinde elektrik Gretim yoéntemlerinde alternatif yollar tercih
edilmis ve bu opsiyon giines radyasyonu ve de elektrik imalin1 artmistir. 2020
yilinda ek elektrik iiretim kapasitesinin yaklasik %90'1 yenilenebilir enerjide
gerceklestirilecektir. %10'dan az1 gaz ve komiirden gelecek. Egilim, yesil
elektrigin 2025 yilina kadar en biiyiik gii¢ kaynagi olmasi1 ve 2024 yilina kadar
yenilenebilir enerjiden elde edilen elektrigi ve elektrikten komiirii gegmesi

bekleniyor.

Oniimiizdeki 10 yilda artacak olan elektrik arzin1 karsilamada giines
radyasyonunun payinin 2023 yilindan itibaren yillik bazda yilizde 12 artmasi
bekleniyor. 2019 yilinda yiizde 8 pazar payina ehil olan giines ve riizgar siddeti
2030'da %30'a ulagmas1 bekleniyor. 2025'te 275 GW kapasiteli komiir santrali
devre dis1 birakilarak, yenilenebilir giines ve rlizgar santralleri ile degistirilecek.
Bu rakam, kuresel kdmur tretim kapasitesinin %13'tine tekabiil ediyor. Bu artis,
gilines radyasyonu yatirim maliyet oranlarini 2019 verilerinin %42 altina, 3,9
Cent/kW/saate indirecek ve komiir yatirimlarindan %80 daha az maliyetli hale

getirecektir.

ABD Enerji Bakanlig1 tarafindan sunulan 17 Agustos 2021 Sali tarihli rapor,
yenilenebilir projeler ve tesisler i¢in vergi indirim planinin mevcut durumunun
2035 yilina kadar %40" gececegini, yeni enerji planinin mevcut durumunun ise
2035 yilina kadar %401 gececegini tahmin edecek. %3'tlir. Bu eylem planinin
ABD'de 1,5 milyon yeni is yaratmasi ve imalat ve sanayi sektorleri ise sevimsiz

bir gii¢ olmasi1 bekleniyor.

Uluslararast Enerji Ajansi'na gore, acik deniz riizgdr siddeti diinyanin tiim

elektrik ihtiyacini karsilayabilecek kapasitededir ve bunu enerji sistemleri igin

"

bir "oyun" olarak kullanir. Paris satis enerji ajansi, denizasiri satiglarin



diististinden sonraki yil i¢inde fosil enerji ile rekabet etmeyi hedefliyor. IEA,
acik deniz rilizgar tarafindan iretilen kiiresel ortalama gii¢ tiiketiminin 2030
yilina kadar %40 oraninda diisecegini tahmin ediyor. Ayni zamanda, Fransa'daki
biiylik sehirler, biiyiik sehirlerdeki kullanimlarim1i 2050 yilina kadar net sifira

indirmek icin ¢aligiyor.

1.1 Tezin Amaci

Yaptigimiz incelemede, Riizgar Siddeti, Mor Otesi Isinlar1 ile 5 cm Yer Ustii
Sicakligi, Sicaklik, Glines radyasyonu gibi ayr1 girdi Verisine dayanarak riizgar
ve giines radyasyonu Ongorii izlemek igin yapay sinir agr (YSA) yontemi

kullanilmistir.

Bu modele dayanarak yapilan ileri tahminler ile enerji iiretimi, planlamasi ve
kontrolli gibi pek ¢ok alanda kullanilmakta ve is yerleri stratejik on bilgiler
verilmis ve siireci kontrol altina almalarina yardim edecektir. Tiirkiye'nin ayri
yakalarinda riizgar ve giines radyasyonu potansiyeli farkli oldugu i¢in daha 6nce
sistematik olarak Olculmesi gerekir. Bu sebeple riizgar ve giines
radyasyonundan uzun siirede yararlanmak, sartlara karar vermek ve hem de

bilgilendirilmek i¢in 6n degerlendirme yapilacaktir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Yenilebilir enerji performans tahmini, enerjinin tretimi, denetimi ve planlamasi
gibi ¢esitli alanlarda kullanilacak olan kurum, kurulus ve is yerleri i¢in stratejik
oneme sahiptir. Yenilebilir enerji potansiyelinin belirlenmesinde 1960l
senelerden itibaren onemli gelismeler olmustur. Bu konu da gittik¢e yeni usul
ve yontem deneylemektedir. Bugiine kadar bu gelisim en azindan bir kavram
aksetmek amaciyla istatistiksel yontemlerle gergeklestirilen Sayisal Hava
Tahmini modeli ¢iktisinin Kalman filtrelemesi ile yapilan riizgar siddeti ve
riizgar siddeti tahminlerinden bazilar1 asagida 6zetlenmistir. 'Kalman Filtreleme
Tarafindan Tahmin Edildi) baslikli makalede Italyamin kuzey bolgesi

incelenmis ve basar1 oran1 %50 olarak bulunmustur.

'Biiylik verilere dayali ince taneli hava kalitesi tahmini' basliklt Haziran,

Temmuz, Agustos, Cin'in 48 sehri i¢in saatlik bir tahmin yliriitiilmiis ve tahmin



edilecek zaman araligi arttikga basar1 oran azalmistir. (Pekin 0-6 saat icin %74)
25-48 saat aralig1 i¢in %.9 ila %44) [23]. 'Riizgar Santrali Giiciiniin Kisa Vadeli
Tahmini: Bir Veri Madenciligi Yaklasimi' baslikli Haziran, Temmuz, Agustos
da, riizgar tiirbinlerinde SKADA sistemleri i¢in yapilan hata {izerinden basari
orant hesaplanmig ve dogruluga doniistiiriildiigiinde bu oran %79 olarak

bulunmustur.

'Riizgar tiirbini giic egrisi izleme ig¢in veri madenciligi yaklasimlarinin
kullanilmasi: karsilastirmali  bir c¢alisma (Riizgar Carki Gili¢ Egrisinin
kesinlesmesinde Veri Madenciligi ile Yaklasim)' bu iste riizgar carklarin

verimliliginin artirilmasi hedeflenmis ve %20 verimlilik artig1 saglanmistir.

Doganci et al. (2016), Karadeniz Bolgesinin Orta ve Bat1 boliimlerinde yer alan
yerlesim yerlerinde Ornekleme diizenlemek riizgar siddeti 6ngdrii ¢alismasi
diizenlenmigtir. YSA yontemi aracililigiyla ndron sayisi, betik tiirii, katman
sayisi, esik deger iliskiintisi, egitim iliskiintis1 andiran ayr1 parametre birlesimi
ve de Bafra, Inebolu, Zonguldak dahi Karabiik i¢in hesaplanan 6ngorii

degerlerin birbiriyle ortiistiigii gézlenmektedir.

Arabaci ve Kili¢ (2015) yaptig1 arastirmalarda Burdur’da ilerleyen zamanlarda
meydana gelecek riizgar siddeti degerleri YSA yontemi kullanilarak 6ngdrii
edilmistir. TMGM’den elde edilen verilerin kullanildig1 arastirmalar neticesinde
YSA yonteminin benzeri arastirmalar nedeniyle miitenasip bir uygulama alani

olarak kullanilabilecegi neticesine varilmaistir.

(2016), farkli riizgar tirbini verileri ile iki ayr1 model Hazirlanmis ve
Kastamonu ili icin riizgar siddeti potansiyelini belirlemek i¢in bir kestirim
arastirmasi gergeklestirilmistir. Riizgar potansiyelinin tahmininde kullanilacak
olan 2015 senesinde iligkili Kastamonu’da giin bazinda en ¢ok riizgar siddeti
Verini MGM’den derlenmistir. Bahsedilen modeller igin sirasiyla c¢oklu
uyarlanabilir bulanik sinir aglar1 (ANFIS) ve yapay sinir aglari metotlari
kullanilmistir. Calismalar neticesinde edinmis ¢ark modeline uygun
iiretilebilecek en cok enerji potansiyel degerleri &ngorii edilmistir. Ongérii

neticesine uygun Kastamonu yuksek riizgar potansiyeline sahiptir.



Sezgin et al. (2016), GTA yontemi kullanilarak iiretilen SiC (p) seckin
kaplamali1 c¢eliklerin asinma miktarlart YSA ile tahmin edilmis ve realist

degerler var edilmistir.

Gong ve Jing, sinir ag1 geri beslemeli fazla tabakali bir ag kullanarak Hannaford
sehri icin riizgar siddetin tahmin ettiler. Ghanbarzadeh et al. Sicaklik, basing ve
nem girdileri ve YSA ¢ok katmanli ag1 kullanarak Iran'in Manjil sehri icin

riizgar siddetini tahmin etmeye ¢alist1.

'Akdeniz Bolgesi Meteorolojik Verilerini Kullanarak Yapay Sinir Aglan
Kullanarak Giines radyasyonu Farazi' baslikl1 diiz Haziran, Temmuz, Agustos
YSA ve yapilan ¢aligmada giines radyasyonu tahmininin korelasyon katsayisi

%94 olarak hesaplanmistir.

'Glines radyasyonu Sistemlerinde Verimlilik Analizi ve Enerji Kaybinin
Belirlenmesi' baslikli makalede 4 farkli bolge ve 8 farkli sehirde kurulu giines
radyasyonu santrali (GES) ele alinmis ve flretilen elektrik enerjisine iligkili
olarak sistem verimliligi baz alinmistir. Ayrica her bir GES ig¢in iiretim degerleri
bireysel ve bolgesel olarak karsilastirilmistir. Calismada Dogu Anadolu
bolgesindeki sehirlerde var olan GES'lerin iiretim verimliliginin daha diisiik
oldugu, ancak Giineydogu Anadolu ve Akdeniz Bdlgesi'ndeki illerde
verimliligin daha yiiksek oldugu gorilmiistiir [33].

‘Turkiye Akdeniz Bolgesi Multi Layer YSA Modellemesinde enlem ve boylam
hatlarinin birlestigi 21 noktalarin riizgdr enerjinin is potansiyeli ¢dziimleme,
YSA ve alisilmis oranlama yontemleri karsilastirilmistir. Belirlenen amagla
1981-2018 seneleri arasinda NASA'dan elde edilen aylik olagan yiizey basinci,
yluzey sicakligr ile riizgar siddeti sisteme dahil edilmistir. NASA(National
Aeronautics and Space Administration)'dan temin edilen Veri dogrultusunda
temsili bir riizgdr cark modeli simule edilmis ve alisilagelmis degerlendirme
metotlar1 kullanilarak iiretebilecegi maksimum enerji ve enerjinin is potansiyel
degerleri hesaplanmistir. Calisma neticesinde yapay sinir ag1 ve de edinilen
bilgiler ile basit hesaplama metotlar1 ve elde edilen degerler karsilastirilmis ve
ortalama %0,00024 kare hata ile galip netice elde edilmistir. Boylelikle riizgar

santrallerine yatirim yapacak yatirimcilarin ve diger karar vericilerin ihtiyag



duydugu enerjinin is potansiyeli analizi netice ¢ok kit Veri ile hizli bir bigimde

hesaplanabilmektedir.

Sebekeden Ilisimsiz, Giines ve Riizgdr Kaynakli, Pil ve Hidrojen Depolamali
Hibrit Enerji Tertibatlar1 Dinamik Modellenmesi, Enerji ile Seviyeli Maliyet
Analizi' baslikli makalede riizgar c¢arki, dizel jeneratdr, fotovoltaik paneller,
yakit andiran ayr1 enerji imal sistemleri elektrik iiretiminde hiicre c¢esitli
kombinasyonlarda Hazirlanmistir. Calisma sonucunda hibrit enerji sistemlerinin
kullaniminin enerji giivenilirligini arttirdigi ve bu sayede az enerji toplamak
kapasitelerin bile sistemin en az atil enerji ile giivenli bir sekilde yiikii

karsilayabildigi gosterilmistir.

'Yerli Elektrikli Aracin Elektrik Tiiketimini Giines ve Riizgar siddeti ile
Karsilama Potansiyeli' baslikli Haziran, Temmuz, Agustos da, TOGG elektrikli
aracin lansmam ile artacak olan enerji arzini karsilamak ic¢in alternatif enerji
edinme yollarinin hesaplanmasi yapildi. Arastirma sonucunda, ilave elektrik
tiiketiminin tamaminin potansiyel glines radyasyonu ile karsilanmasi igin
yaklagik 1000 kw giiciinde 5 milyon giines paneline ve 2.159 MW giiclinde
yaklagik 1390 riizgar tiirbinine ihtiya¢ oldugu tespit edilmistir. Potansiyel

riizgar siddeti ile karsilamak.

'Gilines radyasyonu Potansiyelinin Multi Lineer Degisenle ve YSA ile
Modellenmesi' baslikli makalede, Istanbul Sehri Biiyiikgekmece Ilgesinde
bulunan Eskice Bolgesi 2016 yilina ait hava durumu Veri (sicaklik 2 m, riizgar
siddeti, gilines radyasyonu, UV radyasyon indeksi, yerden 5 cm yiiksek sicaklik,
rizgar yonii) Modelleme icin Coklu Dogrusal Degisen (MLR) ve esnek
hesaplama yOntemlerinden bir tanesi olan Yapay Sinir Aglarinin kullanilmis
glines radyasyonu hesabi1 i¢in ileriye doniik yakin zaman diliminde bir tahmin
gercgeklestirilmistir. Giines radyasyonu i¢in R, nRMSE ve MAPE degerleri ANN
modeli ile sirasiyla %0.91, %49 ve %28,21 olarak hesaplanmistir.



2. VERI VE CALISMA ALANI

Yogun olarak ¢alisma alan1 ve veriler incelenecektir.

2.1 Calisma alam

Calisma alan1 olarak Goztepe- Kadikdy secilmistir. Gorselde gosterilen ¢alisma

alanina ait veriler on dakikada Ol¢tilmiistiir.

2.2 Veri

Goztepe Kadikdy istasyonunda oOlgiilen degiskenler; Hava sicakligi 2m (oC),
giines radyasyonu (W/m2), UV isin1, riizgar siddeti (km/h) ve ylzey
sicakligindan (0oC) 5 cm yukarda. Veriler 1 Ocak 2016 ve 31 Aralik 2016 arast
zaman dilimini kapsamaktadir. Istasyondaki degisenlerin aldiklari degerler

asagidaki Cizelge 1'de gosterilmektedir.

Cizelge 2.1: Arastirma Bolgesi ve Veri

Istasyon Tarih Sicakli  Giines uv Riuzgar Rizgd Toprak
Adi k2m Radyasyo Radyasyo siddeti rYoni Usti
°C n W/m2 n indis km/saa 5cm
t Sicakli
k°C
Kadikoy- 2016-06-01 18.9 7 0.1 3.2 1 16.1
Goztepe 00:00:00.000
Kadikoy- 2016-06-01 18.3 15 0.3 1.6 3 15.6
Goztepe 00:10:00.000
Kadikoy- 2016-06-01 18.3 23 0.2 0 3 16.7
Goztepe 00:20:00.000
Kadikoy- 2016-06-01 18.3 34 0.1 1.6 0 17.2

Goztepe 00:30:00.000

GOztepe- Kadikoy istasyonunda belirli araliklarla Veri toplanmaktadir. Kayip
Veri, en gergek komsu degerlerinin aritmetik ortalama derlenerek tamamlanir.
Bu tez c¢alismasinda edinecek olan Veri on dakikalik araliklarla verilmistir.
Dénem Veri, donem aylarinin tiim Veri toplayarak hesaplanmistir. Inceleme

alanindaki Goztepe Kadikdy istasyonunda on dakikalik 6rnekleme Araliginda; 2



m st bdlgede hava sicakligi C°, gilines radyasyonu degeri W/m2, UV
radyasyonu, riizgar siddeti km/h ve yerden 5 cm yiikseklikteki sicaklik C°

olarak hesaplanmistir

2.2.1 Verilerin normalizasyonu

Veri ¢ok gayri iyi calistirmak nedeniyle agin giris ile ¢ikiglar1 daha 6nce
islenirse, yapay sinir aglar1 egitim i¢in daha iyi neticeler verecektir. Agin
oturum agma islevi aglar1 kullanilabilir sekle getirir. Normalizasyon islemi ham
veriler iistiinde uygulanmakta ve de agin egitimi i¢in Veri setlerinin hazirlanma
olusuma biiyiik katkida bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinin egitimi sirasinda
verilerin normallestirilmesi, egitimde zaman tasarrufu saglar. Bu normallestirme
adimlarin1 gergeklestirilmesinde farkli yontemler vardir. Minimum-Maximum
prensibi, Sigmoid usull, Medyan ve de Z-Skoru bdyle yontemler goésterilebilir.

Calismamizda Veri normallestirme i¢in minimum-maximum teknigi secilmistir.
2.2.1.1 Minimum-maximum normalizasyon

Minimum-Maximum normallestirme yoOntemi, islem yapilmamis Veri lineer
olarak normallestirir. En kii¢ciik deger, temsil olarak ham Verinin en dar
rakamidir. En bliyiik degeri, temsil olarak ham Verinin en dar rakamidir.
Denklem 2.1'deki formdal, bir Veriyi Minimum-Maximum yontemi ile 0 ila 1

Araligina diisiirmek i¢in kullanilir.

X = Xi—Xmin (1)

Xmax~Xmin
Buna denk;
X' = Normalizasyon islemi yapilmis edilmis veriyi,
Xi = Giris degerini,
Xmin = Giris seti dahil en dar say1yzi,

Xmax = Giris seti dahil en ¢ok sayiyi, temsil eder.



3. METEDOLOJI

Arastirmanin bu kisminda gilines ve rlizgar enerji potansiyelini 6n gorebilmek
icin kullanilacak olan YSA yoOntemi sunulacaktir. Dahasi1 cazip degiskenlerin

belirlenmesi adina ag¢ik kaynak kodlu WEKA uygulamasi da tanitilacaktir.

3.1 Yapay Sinir Aglan

YSA’ nin teshisi, genel yapisi ile unsurlari, mimarisi ve egitilmesi alakali bildiri

dizenlenecektir.

3.1.1 Yapay sinir ag1 tanimi

Arastirmanin bu kisminda gilines ve riizgar siddeti potansiyelini dngorebilmek
etmek icin kullanilacak olan yapay sinir aglar1 yontemi sunulacaktir. Dahasi
cazip degiskenlerin belirlenmesi adina acik kaynak kodlu WEKA uygulamas1 da

tanitilacaktir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninden ilham alinmistir. Insan 6grenme
siirecinin matematiksel modellemesine dayanir. YSA c¢alismalar1 Oncelikle
beynin biyolojik birimleri olan ndronlarin modellenmesiyle baslamistir. Bir
YSA, birbirine farkli sekillerde iliskilenen ve genelde katmanlar halinde
diizenlenmis yapay sinir hiicrelerinden olusur. YSA, bir 6grenme siirecinden
sonra bilgi toplayan, bu bilgiyi beynin 6grenme siirecine uygun olarak hiicreler
arasi iliskilendi agirliklar ile depolayan ve genellestiren paralel boliistiiriilmiis

islemcidir.

Ogrenme olusumu, istenilen hedefe ulasmak i¢in YSA agirliklarini yenileyen
O0grenme algoritmalarim1 kapsar. Yapay sinir aglari, egitim yolu ile yeni bilgi
edinme, olusturma ve kesfetme gibi yetenekleri (basarisi) ile otomatik sekilde
calisir. Yapay sinir aglart modelinin simgesel detay1 asag1 kisimda belirtilen Sek

2'de verilmistir.
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Sekil 2.1 : Yapay Sinir Aglart Modelinin Simgesel Detay1

YSA, diizenlenebilir agirliklarla birbirine iliskilenen bir¢ok basit igslemden
olusur. Geleneksel modellere dayali yontemlerin aksine, bu degisken,
degiskenler arasindaki iliskiler bilinmediginde veya anlasilmasi ¢ok zor
oldugunda bile veriler arasindaki iligkileri yakalayabilir ve O&rneklerden

O0grenebilir. YSA uygulamali calismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Noronlarin is birligi, YSA modelinin giliciinii gosterir. YSA ¢evresel degisime
uyum saglar ve en Onemli avantajlarindan birisidir. YSA, gelecekle ilgili
tahminlerde bulunmak nedeniyle daha dnceden elde edilen Veri 6rneklerini
kullanir. Var olan Veri ge¢misini egiterek problem nedeniyle matematiksel bir

fonksiyon (model) olusturur.

3.1.2 Yapay sinir aglarinin calisma yapisi ve égeleri
3.1.2.1 Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay Sinir Aglari, bir yapida birbiriyle iligkili birden ¢ok girdisi olan Veriden
artmak i¢in tasarlanan bir kapali sistem olarak tanimlanir. Bu sistem sayisal
formu temsil eder. Yalnizca bu yapay sinir aglar1 islemse bir iliskiintiya karsilik
gelmemektedir. Yapay Sinir Aglari, islemse iliskilerin aksine secilen Veri talep
duyar.Sekil 2'de daha Onceki donemlere dair verilerin girdileri ile sonug

alinabilen kutu simiilasyonu gosterilmektedir.
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Sekil 2.2: Yapay Sinir Aglart Modelinin Sembolik Gdsterim

Yukaridaki sekilde sinir aglari benzetimi, her bir hiicreden birikim toplar ve de
bu birikim iizerinde calisir. Artik farkli &gelere iletir. Isleme gdre ayn
algoritmalar ve tutumlar bulunur. Yapay Sinir Aglari, diger profesyonel
sistemlerdeki birikim birlestirme problemi bulunmaz. Eski donemlere iliskili
ornek Veri egiterek tecriibe edinmektedir ve 6grenmeye baslamaktadir. Secilen
degerlerin Ogrenilmesi istenilen iligkileri sorunsuz bir sekilde temsil etmesi
gerektirmektedir. Yapay Sinir Aglar1 performansi, topolojik bigimine, aga
problemin tanitma bi¢imi, 6grenme yontemine ve 6grenme prensibine iliskilidir.

YSA' da islemci elemanlar birbirlerine devamli muhabere halindedirler.

Sekil 3'te YSA’nin formiil olusumu sunulmaktadir. Bu sisteme eski zamanlara
iligkili temsili Verine giris yapilmaktadir. Artik irtibat elamanlar1 ile islemci

bilesenleri olusum ¢ikisina dogru yiikselmektedir.

/— islemci elemanlar

/ Badlantilar

~Sn

Ara Katman

Sekil 2.3: Yapay Sinir Aglarinin Islem Olusumu
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Yapay Sinir Ag1 hiicresi, Obiirii sinir hiicrelerine (biyolojik sinir hiicresi vb.)
oranla artik net yapist bulunur. Yapay Sinir Ag1 hiicresinde, toplama 6zellikleri,
agirhik, aktivasyon ozellikleri, girdi Veri ve ¢ikis Veri bulunmaktadir. Ornek
Veri agirlik norona angaje olmaktadir. Artik agirliklar 6rnek Veri girisinin
etkilesmesini belirlemektedir. A¢ik girisleriyse tutar ozellikleri gdsterilmistir.
Girisler ile girislerin agirliklarinin ¢arpimi agik girisi sonucuna varilir. Dahasi
net c¢ikislarin1 aktivasyon oOzellikleri hesaplamakla ve de ndéron cikislarini
belirtilmektedir.  Aktivasyon  0Ozellikleri  genelde  dogrusal olmayan

fonksiyonlardir.

3.1.3 Yapay sinir aglar:1 gosterimi

Yapay sinir aglar1 hiicrelerin etkilesimleriyle ayr1 ¢ok yiizli iliski anmasiyla
dogmaktadir. Hiicre iligkilerin bi¢im, 6grenme nizami ile aktivasyon iliskilerin
uygun turld modeller bulunur. Yapay sinir aglar1 hiicreleri ilinti bigimleri,
ogrenme halleri ile aktivasyon iliskisine baz alinarak ayr1 modeller
tasarlanabilir. Yapay sinir aglari, igerisinde fazla sayida ndron kapsamakla, belli

yapilar incelenmektedir.  Sekil 4’te en fazla kullanilacak olan yapilar

gorsellestirilmistir.
3iTig Gizli hkig 3irig Gizli Tik1g
Katrmam K atman E atrmam Eatmam Katman Katrmam
> Pl * e
AT A —, =
-J/_ \_,/L“"'--;/— P B ™ ) —
— e Yot — ™, =
— A — o =
"k__/'l hk___x'
Clok katrmanh - ok katmanh
Serl beslemeli Igbirlikgifrekabetcl

—r e
M

Pame
— b -
S

—e—= i -

Iki katrnanh Tek katrnanh
Gerl beslermelid Gerl yrainlmah Karz geri beslemell

'

A

Sekil 2.4: Yapay Sinir Aglar1 Gosterimi
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Yukarida Sekil 4'te belirtildigi lizere benzer Yapay sinir aglar1 ayrik, fazla
katmanli yapilar seklinde ayrilmaktadir. YSA modelinin istenilen netice elde
edilmesi nedeniyle, giris katmanlari, ¢ikis katmanlari ve de giris ve ¢ikis
katmanlar1 arasinda mechul katman bulunur. Belirtilen bolgenin sayis1 birden
diisiik olmamalidir. Bilinmeyen katman olmazsa Veri elde edilmemekte. YSA
tasarimina uygun One beslemeli aglar ile geri beslemeli aglar olmak tizere iki

kisma ayrilmakta.
3.1.3.1 ileri beslemeli yapay sinir aglari

One beslemeli aglar genelde islemci geleriyle katmanlara ayrilir. Sinyal, bir
yonde iliskilendi kurarak giris katmanindan ¢ikis katmanina iletilir. Islemci
elemanlarinin ayn1 katmanda iliskilantis1 var ise bu katmanda iliskilendi
islemini gergeklestirmezler. MLP (fazla katmanli bellekler), LVQ (nicel

O0grenme vektoril), one beslemeli aglarin birka¢ 6rnekleridir [42].

fleri beslemeli sinir aglarinin calismasinin  blok semalar1  Sekil 5'te

gosterilmektedir.

X(1) f(w.5) 0(t)

Sekil 2.5: One Beslemeli Yapay Sinir glari

Yukarida Sekil 5° da belirtildigi iizere MLP daha ¢ok kullanim alani olan agdir.
Fazla katmanl bellekler (MLP), bir girisi, en diisiik bir mechul katmani ile bir
¢ikis1 olan kisimlardan var olmaktadir. Her bir kisimda en diisiik bir islemci
ogesi bulunmaktadir.One beslemeli aglar, fazla sayida giris, bir meghul kisma,
iki ara kirim ve iki ¢ikis kistmdan bulunur. One beslemeli yapay sinir aglari

modelinin gosterimi Sekil 6 ‘da belirtilmistir.
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Cikaglar

Gins Katmam Gizhi Katmanlar Cikis Katman

Sekil 2.6: ileri Beslemeli Cok Kisiml1 Yapay Sinir Aglari

One belemeli aglar, fazla katmanli bir yapiya sahiptirler. Giris katmanindan
Veriin girisi, mechul katmaninda islemler yapilmaktadir. Cikis katmanindan

tetkikler bu Veriin ¢ikislar1 toplanmaktadir.
3.1.3.2 Geri beslemeli yapay sinir aglar

Daha c¢ok islemci elemani1 ¢ikist kendi baslarina ya da diger islemci
elemanlarinin girdileri olarak wverilir. Genel olarak, bu aglar bir gecikme
elemam istiinde yer alir. Gecikme elemanlari; Ara ya da ¢ikis katmanindaki
aktivasyon degerinin diger asamanin entegrasyonuna tasinmasindan sorumlu
olan elemandir. Aglar1 geri beslemek ic¢in ilk islemci adim elemanlari
olabilecegi gibi, tiim araliklar islemci elemanlari da olabilir. Ozelliginden
dolay1 geri besleme aglar1 dinamik bir 6zellik gostermektedir. Aglarinin bu
fonksiyonlar1 sayesinde farkli yap1 ve davraniglara sahip yapay sinir aglari
mevcuttur. Calisma prensipleri karmasiktir. Yalnizca aktif bellege ehil

oluklardan dolay1 tahminlerde basarili sonuglar verirler.
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f(w.o(t))

x(0)  \m—> m—>| °(ttd)

Gecikme

Sekil 2.7: Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Sekil 7’de belirtildigi iizere, bicim sinir aglarinda cikislar1 6z ya da ayn
katmanlara girdi Verisi olur. Beslemeli aglar genel olarak uzatma bilesenleri
iistlinde diizeltilebilmektedir. Sinir aglar1 ayrik katmanin biisbiitiin hiicreleri

arasinda var olabilmekte. Aglarda istisnai durumdan dolayi belirtilir.

3.1.4 Geri beslemeli geri yayilmali sinir aglari

Yayilim aglari, yapay sinir aglarinda en yaygin modeldir. Geri besleme
aglarinin katmanli modellerinin elemanlar1 katmanli yapilar iizerine kuruludur,
yalnizca birlesik katmanli elemanlar birbirleriyle etkilesime girer. Geri besleme-
geri yayilim aglarinda bilgi yayilimi geriye dogrudur ve geri besleme diigimleri
yoktur. Ag 6grendikge, hatalar geriye dogru yayilir ve bilgilenir. Boylelikle hata
belirlenir. Bu tiir a§ modellerinde hatalar geriye dogru yayilarak 6grenir ve bu

yayilma isleminde model hatalar dantecriibe kazanir.
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Ginig

Giris Giris Gzl Cakas
Parametrelen Tabakas: Tabaka Tabakas

Sekil 2.8: Geri Beslemeli Geri Yayilmal1 Yapay Sinir Ag1 Gosterimi

Yukardaki Sekil 8’da goriilmiis oldugu tlizere geri yayilmali geri beslemeli aglar
arkaya dosdogru ve bir ardindaki seviye Hatai deger bicerek ¢oziim iiretir. Bu
tez miitalaasinda boliimiinde uygulama yaninda detaylari sunulmakta olan yapay

sinir aglar1 kullanilmais.

3.2 Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi

Sinir Ag egitimi, istemci 68elerin iliski bosluklarinin kesinlesmesidir. En basta
bu etapta iliskilant1 degerleri rastgele atanir ve sonraki asamada aga ornekler
sunularak bu degerler degistirilir. Kasit, aga verilen 6rneklere cazip dogru ¢ikti
degerlerini iiretecek agirliklar1 bulmaktir. Agin uygun agirlik degerlerinin elde
edilmesi, temsil edilen olay hakkinda tahminler yapmasi ve aga sunulmakta olan
ornek olayin dogru bir bicimde temsil edilmesi manasina gelir. YSA'nin egitim
siireci ayr1 asamalarda gerceklesir. Birinci asama, olayr temsilen Ornek
nedeniyle ag cikis degerlerini tartilir. Bir sonraki seviyede cikan degerlere
uygun iliskilant1 ag1 degerleridir. Sistesel kapsami, agin egitimi ve denenmesi
ve etkinligin temsilcisi tarafindan belirlenir. Yapay Sinir Ag1 6grendigi ornek
araligina uygun olumlu netice verir. Aglarinin sorunun c¢are nedeniyle hadiseyi

temsil eden olayin biiyiik olmasi gerekiyor. S6z gelimi egitmek i¢in bir kismi
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deneme amaciyla kullanilir. Basarisiz model oldugunda birakilan Veri 6grenme

seviyesine gonderilir ve uyan dereceye erisene yinelenmektedir.

Baglangi¢ agirliklarnin rasgele seg

v

Ogrenmeye bagla

}

Girig setini girig katina uygula - E—

'

Islemci elemanlannin fizerinden gikis hesapla

, . Egim (Gradient) azaltma
hata? kbl edilemes 3 | ile agirhiklan veniden
diizenle

kabul edilebilir

Test islemine basla

v

Ogretme veya test giris setini yapay sinir aginin

giris katina uygula

Islemei elemanlarinin {izerinden ¢ikisi hesapla

v

Agin gercek cikisi

hayir

Girig set tamamlandr mi

Sekil 2.9: Geri Beslemeli Bir Sinir Aginin Egitim ve Test Seviyeleri

Algoritmalarda olumlu sonuglar elde edebilmek i¢in ilk etapta verilen iliski
agirliklarinin dogru belirlenmesi gerekir. Bu ilk rastgele degerler, egitime
nereden baslayacaginizi da belirler. Rasgele atan anan verileri hadisenin dogru
olmas1 nedeniyle dosdogru ¢dziimiin bulunmasinda 6nemlidir. Baslangic verileri

olumlu olmalidir. Sinir aginin 6grenimi ne zaman siirecegine cevap vermek son
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derece miithim. YAS 6grenim siireci 2 seviyede gerceklesir. ilki baslangicta
sorun bulur Ogrenir. Egitim seviyesinde algilanan Veri artik daha az hata
miktarina ulasana kadar tekrar tekrar maruz birakilir. Burada egitimin
verilerindeki sorun sayis1 onemsizdir. Sorun sayisina gore ¢Oziim verilir.
Secenekte sorun sayisi olumlu belirlenmelidir. Yapay sinir aglar1 burada egitim
sayisina dek egitim alir ve egitimden kaynaklanan hata onama edilir. Bu
alternatif hata miktar1 daima azalmayabilir, tam tersine artabilir. Genelde
olumlu sonug belirlenemez. Ogrenim esnasinda olusan sorun sayilar1 arttikca
egitim sonlandirilmalidir. Yapay sinir aglarda egitim muamelesi tamamlamasi,

hata miktarinin azalmasina gore islemci unsurlar1 gosterilmistir.

Hata \

v

lterasyon sayis:

Sekil 2.10: Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Egrisi

Bundan dolay1 sorun sorunlar azalmaktadir. Sorun sayis1 secili diizeye geldikten
sonra farklilagsmaya ugramadigi gostergede belirtilmektedir. Boylelikle egitim
isleminin sonlandigini, egitimin tamamlandigin1 ve de kaliteli sonuca erisildigi

belirlenir.

3.3 WEKA

Bilisim biliminin kullanim alanlarindan bir tanesi olan makine &grenmesinde
(makine dili) kullanilacak olan paketlerden birinin adidir. Waikato
Universitesi'nde acik kaynak olarak JAVA dilinde gelistirilebilir ve GPL lisansi
altinda dagitilir. Adi, Waikato Environment Information Analysis kelimelerinin

bas harflerinden gelmektedir. WEKA kolay bir dosyadan verileri okur ve
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skolastik uyumlar1 nominal degerlere dikkatli bir sekilde kabul eder. Ornegin
Veri 0n isleme, regresyon, siniflandirma, derleme, 6zellik se¢imi ya da 6zellik
c¢ikarma bunlardan bazilaridir. Ayrica bu islemlerin sonuglarinin gorsel agidan
gosterilmesini saglamakta olan gorsellestirme araglart bulunur. WEKA 3.8.1

surum ara yiizii asagida belirtilen Sekil 11'de gosterilmektedir.

& Weka Explorer = O X

J Preprocess T Classify I Cluster IAssociate I Select attributes T Visualize ]

| Openfile. || OpenURL. || OpenDB.. || Generate.. | Undo [ Edit... || sae. |
Filter
| Choose |Mone | Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: cemal Aftributes: 6 Mame: Sicaklik_2m Type: Mumeric
Instances: 4311 Sum of weights: 4311 Missing: 0 (0%} Distinct 37 Unigue: 1 (0%)
Attributes | statistic | value |
Minimum 12.8 |
; v h = Maximum 322
| All || Mone J | Invet || Pattem | Mean 53 5aE
: - ) StdDev 4.033
| Mo. | | Name | ;
1 M Sicaklik_2m | Class: Ruzgar_Hizi (Num) v)| visualize Al |
2 || Gunes_Radyasyon

3 [ ] UV_Radyasyon_indis

4 [ ] Ruzgar_Yonu

5 [ ] Toprak_Ustu_Scm_Sicaklik
6 [ | Ruzgar Hizi

7z 54 45

12.8
Status

OK

Sekil 2.11 : WEKA Ara Yuzu

WEKA platformunda toplama, siniflandirma, On isleme, gonderme ve
gorsellestirme islemleri yapilabilmektedir. Bu konular ise 6rnek Veri uzayinin
belge uzantilar1 asff olmalidir. Hazirlanan dosyalarda yapilabilir. Bu kullanici
hazirlayicidir. Kullanici, defterinin ilk bilgisine 6nce @relation Haziran,
Temmuz, Agustosa ve dosyanin ne hakkinda oldugunu Haziran, Temmuz,
Agustosa ve kaydeder. Diziistii bilgisayarin satir i¢i icin @attribute ile ilgili
kalite ve altyapidan olusur. Uzanti, bi¢imi olabilir. Ozellikler girildikten sonra
ozelliklerin degerleri girilir. Bu is @Veri Haziran, Temmuz, Agustos’a seve
seve ile kullanilabilir hale getirilir. Bu yola devam eder. Kii¢iik islemler igin

basit ¢oziiliir. Tamamlanip dosya ve islem yapilir.
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€ Weka Explorer

[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate TSeled;aMbut,es T Visualize ]

Attribute Evaluator
-

[ Choose J|ReliefFAttrihuteE\ral—M-1 -0t -k

Search Method
-

[ Choose J|Ranker -T-1.7976931348623157E308 -N -1

Attribute Selection Mode Attribute selection output
f "
@ Use full training set EeliefF FRanking Filter ']
C) Erossidibion Folds 10 Instances sampled: all -
. - Humber of nearest neighbours (k): 10
Seed 1 Egual influence nearest neighbours
|
Ranked attributes:
{Num} Ruzgar_Hizi L 0.00304 1 Sicaklik 2m
| 0.003 5 Toprak Ustu_5cm Sicaklik
Start Stop 0.00201 2 Gunes_Radyasy?on .
0.00183 3 UV_Radyasyon indis fad
Resuit list {right-click for options) 0.00178 4 Ruzgar_Yonu
r : . |
Selected attributes: 1,5,2,3,4 = 5§
v
I LS »|

Sekil 2.12: WEKA Degisken Analizi
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4. KADIKOY-GOZTEPE CiVARI ICIN TAHMIN CALISMASI

4.1 Tahmin Uygulamasinin Hazirlanmasi
MATLAB Uygulama iistiinde hazirlanan veriler hazirlanmistir.

4.1.1 Uygulama Ara yizin hazirlanmasi

Uygulama klasorii Hazirlanmasinin ardindan MATLAB'da Ag¢ sekmesinden
secilir. Uygulama uzerinde elde edilen veri belgeleri segilir resimde ‘de

gosterildigi gibi Komut Penceresinde ¢alistirilir.

Current Folder @  |[# Editor - C:\Users\Freedom\Desktop\ TEZRuzgarEnerjisi\01-AralikOcakSubat\MyFunction.m
Mame | MyFunction.m | + |
3] Bak 1
= AralikQcakSubat.jpg 2 function [gozlenenTest] =
E2] AralikQcakSubatadls 3 myWindSpeedPrediction (inputsTraining,
;ﬂ istatistik.m 4 targetsTraining, inputsTest)
|;‘]j matlab.mat 5
fj MyFunction.m B = inputsTraining;
= =7
jmmedSpEEdPredlctlun.m g t = targetsTraining:
fﬂ myWindSpeedPredictionFuncticn.m -
=] Mew Text Docurnent.bet z
= i trainFcn = 'tra H
iﬁ‘_] cpssxlsx iz =
D hiddenLayerSiz 10;
FL = net = fitnet (hiddenlayerSize,trainFcn);
2 — net.input.processFcens = {'removeconstantrows',
T3 "mapminmax"'};
14
Z z L5 net.divideFcn =
MyFunction.m (Script) ~ e T
1S S net .divideMode =
Workspace @ |17~ net.divideParam.trainRatio = 70/100;
Name Value B net.divideParam.valRatio = 15/100;
m | = = = E net .divideParam.testRatio = 15/100;
1 gercekTest 17943 double
T & i i net .performFcn = * 2
I 1| gozlenenTest 3¢
BE 2R net .plotFcns = {'p

jj inputsTest
- inputsTraining
I targetsTraining 1%12954 double fr >>

Command Window

Sekil 3.1: MATLAB Ara Yiiz Hazirlanmasi
4.1.2 Verilerin MATLAB'a entegrasyonu

Eksik veriler tamamlanip EXCEL Uygulama yardimiyla 6rnek bolge verileri
normalize edildikten sonra veriler MATLAB Uygulamanda Workspace
meniisinden MATLAB'a igeri edilir. Sekil 14'te gosterildigi iizere, Ornek
bolgeye gore iiretilen veriler MATLAB'e aktarilmistir.

22



Current Folder

b G b Users b Freedom » Desktop » TEZRuzgarEnejisi » 01-AralikOcakSubat »

@ 7 Editor - C:\Users\Freedom\ Desktop\ TEZRuzgarEnesjisi\01-AralikOcakSubat\ MyFunction.m

Narme + | MyFunctionm ¥ | + |
B Bak = x = inputsTraining;
= AralikOcak3ubatjpg L t = targetsTraining;
) AralikOcakSubatalsx 3
E‘Jistat\st\k‘m i trainfen = 'trainbr'; 3%
T
?jmﬂt'ﬂb-mﬂt 8- niddenlayerSize = 10; 2 G v
ijlem”"'m 5 - net = fitnet (hiddenlayerSize,trainFen);
5 - ;
myw!ndSpeedPred!(tmn.m 1 e net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
fﬂ myWindSpeedPredictionFunction.m 1
|=] New Text D it
—J T cntcumel 12 net.divideFcn = 'dividerand'; %
hﬂspss‘xlsx TR
VE e net.divideHode = 'sa H
= net.divideParam. trainRatio = 70/100;
I5= net.divideParam.valRatio = 15/100;
16 net.divideParam. testRatio = 15/100;
i e net.performFen = 'mse’; 0
7 8= net.plotFens = {'plotperform’','plottrainstate
MyFunction.m (Function) A e e e L e e A T
14 'plotregression', 'plotfit');
Workspace ® 20- [net,tr] = train(net,x,t);
Name Value e
B x 2= = net (x):
1] gercekTest 141943 double - Y Y
[ gozlenenTest 11943 double
ﬂinputsTest 403800 double i & = GRDTIAct (L. v
Hj inputsTraining Command Window

Hj targetsTraining

>» load('matlab.mat'})

i

Sekil 3.2: Kodlarin Uygulamaya Dokiilmesi

Cizelge 3.1: Yigilim Veri Bilgileri

Sicaklik
2m°C

Giines uv Rizgar
radyasyo Isinlari siddeti
nu W/m2 indis km/saat

Toprak
Asal 5cm
Sicaklik
°C

Valid
Missing
Mean

Std.Error
of Mean
Median

Mode

Minimu
m
Maximu
m

52536
4
15.714
0.035

15.6
26.3
-5

33.3

52538 52538 52536

2 2 4

159 0.859 9.584

1.123 0.007 0.03

1242 9.3 61.2

52485
55
15.639
0.039

15
111

40.6

Modelden elde edilen sonuglar ile gerceklik test verileri karsilastirilarak

istatistiksel veriler elde edilmistir.

23



Egitim fonksiyonunun se¢imi; bu uygulama icin Zopounidis, Constantin ve
Michael Doumpos'un ¢alismalarina benzer sekilde Bayesian Network oncelik
gosterilmigtir. Cetin problemler ise ¢ok daha miitenasip oldugu c¢alismalarda

incelenmektedir.

"trainlm" en hizli geri yayilim algoritmasi olarak bilinir. Bu ¢aligmada bu
yordam yerine “trainbr” yordam daha makbul neticeler vermistir. Sinir Aginin
agirliklarinin ve bias degerinin giincellemelerinin yapilmasi bu metoda gore
gergeklesir. Ayrica, 'trainlm' algoritmasi diger algoritmalardan daha az bellek

kullanir.

Daha onceki calismalara gére en iyi sonuglar1 vermis oldugu i¢in bu ¢alismada
“trainbr” algoritmas1 sec¢ilmistir. "trainbr", Bayesian diizenlilestirme geri
yayllim algoritmasi olarak bilinir. NN'yi (Neural Network) Ogretmek artik
maksi siire alir. Yalnizca, mesakkatli ya da ugultulu verilerle ilgili problemler
icin ¢ok daha kaliteli bir yordam. NN'nin agirliklarin1 ve de bias muistahak
guncellemek ise LM(Levenberg-Marquardt) optimizasyon adli algoritmay1
kullanir. Baska bir deyisle, giincelleme ise iist yordam ve farksiz yontemi
kullanir. Performans 6l¢limii i¢cin SSE (karelenmis hatalarin toplami) ya da MSE
(karelenmis hatalarin ortalamasi) bagvurulur. S6z gelimi performansin bu iki

iliskiintiya iliskili oldugunu varsayarsak ag egitilir.

"trainscg", Olgeklenmis eslenik gradyan geri yayilimi olarak bilinir. Bu
algoritma artik diigiik bellek kullanir. Diisiik bellek gerekseme rakip miitenasip
bir yordamdir. Agirliklar1 ve de bias degerlerini SCG (6lgeklendirilmis eslenik

gradyan) yontemine gore gunceller.

Veri kiimesini bélmek; egitim, dogrulama ve test siireci i¢in verileri bdélme.
Diger c¢alismalarda oldugu gibi, verileri rastgele bolmek igin boliistiirme
yontemi kullanilmistir. Her Ornege gore bolme islemi igin "Ornek modu"
secilmigtir. "Egitim" verilerinin %70'1 ve test verilerinin %15'1 rastgele
atanmistir. Performans iligkilerin se¢imi; Dogrusal dagilimda korelasyon

katsayisinin ¢ok oldugu goriilmiistiir.
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4.1.3 Riizgar siddetine gore uygulama neticeleri

Aralik, Ocak, Subat i¢in;

1,2

—SETi1

Seri2

Sekil 3.3: Aralik, Ocak, Subat Riizgar Siddeti 10 ar Dakikalik Zamanda Orneklem
Degerleri

y = 0,4807x + 0,0891
0,6 R*=0,6097

0,5 /

0,4 -

0,3 -

0,2

0,1

0 F

-01

Sekil 3.4: Aralik, Ocak, Subatina Gére Aranan YSA ile Ongérii Edinilen Riizgar
Siddeti Verilerinin Sa¢ilma Grafigi

[73] Aralik, Ocak, Subatinda gozlenen(x) ve tahminen(y) veriler arasindaki
korelasyon kat sayist R2=0.400, R=0.632 olusarak, N=1943 ise a<0.01 giiven

diizeyinde iliski bulunmaktadir.

25



Training: R=0.74676

1.4

O Data

Output ~= 0.56*Target + 0.09

Target

Sekil 3.5: Aralik, Ocak, Subat Aylarinda YSA Model Sonuglar1 ile Tahmin Verileri

Aralik, Ocak, Subat nu ise yatay ¢izelgede tahmin edilen YapaySinirAg: ile
tahmini yapilan dikey eksen riizgar siddetinin verileri listesi Aralik, Ocak, Subat
nun tahmin edilen(x) ve tahmin edilen(y) verileri arasindaki korelasyon
katsayis1 R2=0.400, R=0.632 olusmak, N=1943 nedeniyle 0<0.01 giivenirlik
diizeyinde iligki bulunmaktadir.

Test: R=0.74164

O Data
Fit |

| ]
Pllov-TB B T B
- @

Output ~= 0.55*Target + 0.089

Sekil 3.6: Aralik, Ocak, Subat Aylarinda YSA ile Tahmin Testi
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Sekil 18°de x ekseni iizerinde riizgar siddeti 6l¢iimii i¢in 10ar dklik araliklarla

yapilmistir, y ekseni sayet YapaySinirAgi usulle denk gelerek test edilmis

riizgar siddeti verilerini belirtmektedir.

Inceleme neticelerine lineer iliski

katsayis1 R=0,61 olup, Veri boyu N=1943 nedeniyle a<0,01 giivenirlik diizeyi

olur.

Cizelge 3.2: Aralik, Ocak, Subat YapaySsinirAgi Ogrenme Neticeleri

Hata GirdiNod  Gizli Tabaka CikisNod  Egitim Etabi
Sayisi Sayisi Sayis1

R2 Degeri  0.4006 4 10 1 8
Mutlak 0.0776 4 10 1 8
Hata

MSE 0.0102 4 10 1 8
RMSE 0.1008 4 10 1 8
NRMS 0.1528 4 10 1 8

[lkbahar Sezonu I¢in;

0.7 -

0,6 -

0,5

0,4 -

0,3
0,2 H

0,1

—
-
P~
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Sekil 3.7: Mart, Nisan, Mayis Sezonu Riizgar Siddetinin onar Dakikalik Ortalama

Degerleri
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Sekil 3.8: Mart, Nisan, Mayis sezonu belirtilen ve de YapaySsinirAgi ile Ongérii
Edinilen Riizgar Siddeti

Mart, Nisan, Mayis sezonunda gozlenen(x) ve YapaySinirAgi Ongori (y)
verileri degeri, R2=0.447, R=0.668 olusmak, N=1986 gore a<0.01 diizeyinde

belirtilmistir.

Training: R=0.71587

Output ~= 0.51*Target + 0.11

Sekil 3.9: Mart, Nisan, May1s Sezonunda Belirtilen Bir Aylik Opsiyon Ise
Yapaysiniragi Neticeleri Ile Tahmin Veri Ogrenim Semasi

Sekil 21'de X ekseni ilizerinde bulunan degerler on dakikalik verilerdir, y ekseni

YapaySinirAg1 usulliine gore egitilmis riizgar giicli verileri belirtir.

Sekil ile tahmin verileri dogrusal korelasyon verisi R=0.667'dir ve Veri boyutu

N=9267 ise a<0.01 giiven diizeyinde belirli bir korelasyon gosterilir.
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Test: R=0.7032

Output ~= 0.49*Target + 0.11

0 02 04 0.6 08
Target

Sekil 3.10: Mart, Nisan, Mayis Sezonunun Belirtilen Bir Aylik Yapayasiniragi
Neticeleri Ile Verinin Semas1

Haziran, Temmuz, Agustos sezonu i¢in;

07 5 :

0,6

0,5 -
0,4

0,3 +

0,2

Sekil 3.11: Haziran, Temmuz, Agustos Sezonu Riizgar Siddetinin 10dklik
Gorunimi

29



0,6

0,5 - y=0,4826x + 0,1162 |

ST *oa® | R-93655
0,4 - 4 FE . J : B P
0,3 ) — 8 ‘ ¢ v
i :
0,2 B = iR ‘ ‘
Illl ® ‘ o0
0,1 l 2 1
0 .
" ® 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

| -0,1

Sekil 3.12: Haziran, Temmuz, Agustos Doneminde Go6zlenen Ve Tahmin Edilen
Riizgar Grafigi

Eylil, Ekim, Kasim sezonunun tahmin edilen x ile YapaySinirAgi ile ongorii y
verileri iliski degeri, R2=0.530, R=0.728 olusmak, N=1987 ise 0<0.01 olumlu

bir deger belirlenmistir.

Training: R=0.65085
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Sekil 3.13: Haziran, Temmuz, Agustos Sezonunu Belirtilen Yaz Ay1 Verilerine Gore
Yapaysiniragi Neticeleri Ile Tahmin Verinin Semas1

Sekil 25’te x ekseni on dk alanlar riizgar siddeti incelemeleri, y ekseni sayet
YapaySinirAgi bdliimiine iliskili kalarak Ogretilen riizgar siddeti verileri
belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iligki katsayist R=0,732, Veri

degeri N=9275 ise a<0,01 giivenirlik diizeyinde bir iliski bulunur.
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Test: R=0.63365

Output ~= 0.41*Target +0.17

Sekil 3.14: Haziran, Temmuz, Agustos Sezonunu Belirtilen Yaz Ay1 Opsiyonu Ise
YSA Gérsel Neticeleri ile Inceleme Verinin Semasi

Sekil 26°de x ekseni on dk’lik ortalama riizgar siddeti incelemelerini, y ekseni
sayet Yapay Sinir Ag1 usulliine iliskili kalinarak Ogretilen riizgar siddetine
verilerini belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayis1 R=0,728

Veri degeri N=1987 ise a<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.

Cizelge 3.3: Haziran, Temmuz, Agustos Sezonu Gore Yapaysiniragi Ogrenme
Neticeleri

Hata Giris Nod  Gizlitabaka Cikis Nod  Egitim
Degeri Sayisi Sayisi Sayisi Etab1
R2 0.5303 4 10 1 8
Mutlak 0.0792 4 10 1 8
Hata
MSE 0.0104 4 10 1 8
RMSE 0.1019 4 10 1 8
NRMS 0.1670 4 10 1 8
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Sonbahar Sezonu I¢in;

0,6

0,5

0,4
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0,2 -

0,1 -
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Sekil 3.15: Eyliil , Ekim , Kasim Sezonunun Riizgar Siddetinin On Dk’lik Ortalama
Verileri

0,35
Y= 0,35)( + 0,095
R2=0,3389

0,3

0,15

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

Sekil 3.16: Eyliil, Ekim, Kasim Sezonu Nedeniyle Tahmin Edilen Yapay Sinir Ag1
Na Dayali Riizgar Siddetinin Verilerinin Semasi

Eyliil, Ekim, Kasim sezonunun tahmin edilen x ile YapaySinirAgi tahmin edilen
y verileri iliski katsayisi, R2=0.240, R=0.489 olusmak, N=1964 gore a<0.01

giivenirlik diizeyinde diizeyinde bir iliski saptanmistir.
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Training: R=0.82457

Output ~=0.68"Target + 0.064

Sekil 3.17: Eyliil, Ekim, Kasim Sezonunu Yapaysiniragi Gorsel Neticeleri Ile
Inceleme Verinin Ogrenme Semasi

Sekil 29°da x ekseni on dk’lik ortalama riizgar siddeti incelemeleri, y ekseni
sayet Yapay Sinir Ag1 boliimiine iliskili kalarak 6gretilen riizgar siddeti verileri
belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayis1 R=0,531, Veri

degerleri N=9167 ise 0<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.

Test: R=0.7032
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Sekil 3.18:Eyliil, Ekim,Kasim Sezonunu Belirtilen Kis Ay1 Opsiyonu Ise
Yapaysinirag1 Gorsel Neticeleri Ile Inceleme Verinin Semasi

Sekil 30°de x ekseni on dk alanlar riizgar siddeti incelemeleri, y ekseni sayet
YapaySinirAg:t bolimiine iliskili kalarak o6gretilen riizgar siddeti verileri
belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayisi R=0,490, Veri

degerleri N=1964 ise 0<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.
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Cizelge 3.4 : Eyliil , Ekim , Kasim Sezonuna Gére Yapaysiniragi Ogrenme
Neticeleri

Hata Giris Nod  Gizlitabaka Cikis Nod  Egitim etabi
degeri Sayist Sayist Sayis1

R2 Degeri  0.2406 4 10 1 8

Mutlak 0.0948 4 10 1 8

Hata

MSE 0.0161 4 10 1 8

RMSE 0.1270 4 10 1 8

NRMS 0.2155 4 10 1 8

4.1.4 Giines radyasyonu icin uygulama neticeleri

Aralik, Ocak, Subat Aylar1 Verileri

1.2

1 1

| |

06 - |

04 A

0.2

o]

76
151
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376
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676
751
226
an
976

1051
1126
1201
1276
1351
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1651
1726
1201
1876

0.2

Sekil 3.19: Aralik, Ocak, Subat Gilines Radyasyonunun On Dk’lik Ortalama Verileri
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Sekil 3.20: Aralik, Ocak, Subat Sezonunda Belirtilen Ve De Yapaysinirag Ile
Ongorii Edinilen Giines Radyasyonu Veri Semasi

Aralik, Ocak, Subat incelenen(x) ve YapaySinirAg: ile dngoriilen (y) degerleri
iliski degeri, R2=0.850, R=0.921, N=1943 gore a<0.01 giivenirlik diizeyinde bir

iligki bulunur.

Training: R=0.92428

i
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w©

Output ~=0.85*Target + 0.012
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Sekil 3.21: Aralik, Ocak, Subat Sezonunu Belirtilen Bir Aylik Opsiyonu ise YSA
Gorsel Neticeleri Ile inceleme Verinin Ogrenme Semasi

Sekil 33’te x cizgisi on dk’lik ortalama gilines radyasyonu incelemeleri, y ekseni
sayet YapaySinirAgi boliimiine iligkili kalarak &gretilen giines radyasyonu
verileri belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayis1 R=0,924,

Veri degerleri N=9067 ise a<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.
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Test: R=0.92236
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Output ~=0.85*Target + 0.013
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Sekil 3.22: Aralik, Ocak, Subat Sezonunu Belirtilen Kis Aylar1 Yapaysinirag Iliskisi
Sekil 34’te x ekseni on dk ortalama gilines radyasyonu incelemeleri, y ekseni
sayet YapaySinirAgi boliimiine iligkili kalarak &gretilen giines radyasyonu
verileri belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayis1 R=0,922,

Veri degerleri N=1943 ise a<0,01 glivenirlik diizeyinde bir iliski bulunur.

Cizelge 3.5: Aralik, Ocak, Subata Goére Yapay Sinir Ag1 Ogrenme Verileri

Hata Giris Nod  Gizli Tabaka Cikis Nod  Egitim
Degeri Sayisi Sayisi Sayisi Etab1
R2 Degeri  0.8507 4 10 1 8
Mutlak 0.0364 4 10 1 8
Hata
MSE 0.0042 4 10 1 8
RMSE 0.0650 4 10 1 8
NRMS 0.0632 4 10 1 8

Mart, Nisan, Mayis sezonu i¢in;

1

0B

06 -

04

Sekil 3.23:Eyliil, Ekim, Kasim Sezonu Giines Radyasyonu On Dk’lik Ortalama
Verileri

36



y=10.5431x+0.0092
R*=0754

Sekil 3.24: Mart, Nisan, May1s Sezon Ununda Belirtilen Ve De Yapaysiniragi
Beraber Ongorii Edinilen Giines Radyasyonu Veri Semasi

Mart, Nisan, Mayis incelenen(x) ve YapaySinirAg: ile 6ngoriilen (y) degerleri
arasindaki iliski degeri, R2=0.945, R=0.972 olarak, N=1986 sayet 0<0.01

glivenirlik diizeyinde iliski saptanir.

Training: R=0.97265
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Sekil 3.25: Eyliil , Ekim ,Kasim Sezonunu Belirtilen Bir Aylik Opsiyonu Ise Yapay
Sinir Ag1 Gorsel Neticeleri Ile Inceleme Verinin Ogrenme Semasi

Sekil 37°de x ekseni on dk’lik ortalama giines radyasyonu incelemeleri, y ekseni
sayet YapaySinirAgi boliimiine iliskili kalarak o6gretilen giines radyasyonu
verileri belirtmektedir. Gozlem ve Model iliski katsayist R=0,972, Veri
degerleri N=9267 ise 0<0,01 giivenirlik diizeyinde iligki bulunur.

37



Test: R=0.97213

Qutput ~= 0.94*Target +0.0092
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Sekil 3.26:Mart, Nisan, Mayis Aylari Icin Opsiyonu Ise Yapay Sinir Ag1 Gorsel
Neticeleri Ile Incelenen Verinin Grafigi
Sekil 38’de x ekseni on dk’likortalama giines radyasyonu incelemeleri, y ekseni
sayet YapaySinirAgi boliimiine iliskili kalarak Ogretilen giines radyasyonu
verileri belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayis1t R=0,972,

Veri degerleri N=1985 i¢in a<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.

Cizelge 3.6: Mart, Nisan, Mayis Sezonuna Gére Yapay Sinir Ag1 Ogretme
Neticeleri

Hata Giris Nod  Gizlitabaka Cikis Nod  Egitim etab1
Degeri Sayisi Sayisi Sayis1

R2 Degeri  0.9450 4 10 1 8

Mutlak 0.0322 4 10 1 8

Hata

MSE 0.0028 4 10 1 8

RMSE 0.0531 4 10 1 8

NRMS 0.0633 4 10 1 8

Haziran, Temmuz, Agustos Sezonu I¢in;

0.8

0.6

0.4

0.2

Sekil 3.27:Haziran, Temmuz, Agustos Sezonu Giines Radyasyonu On Dk’lik
Verileri
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Sekil 3.29:Haziran, Temmuz, Agustos Sezonu Nedeniyle Tahmin Edilen (Yatay
Cizgi) Yapaysiniragt Ve Ongorii Edinilen (Diisey Cizgi) Giines Radyasyonunun Veri
Grafigi

Haziran, Temmuz, Agustos sezonu incelenen(x) ve YapaySinirAg: ile ongoriilen
(y) degerleri arasindaki iliski degeri, R2=0.962, R=0.980 N=1987 gore 0<0.01

giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.

Training: R=0.98049
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Sekil 3.30:Haziran, Temmuz, Agustos Sezonunu Belirtilen Bir Aylik Opsiyonu ise
Yapaysinirag1 Gorsel Neticeleri Ile Inceleme Verinin Ogrenme Semasi

Sekil 41°de x ekseni on dk’lik ortalama giines radyasyonu incelemeleri, y ekseni
sayet YapaySinirAgi boliimiine iliskili kalarak o6gretilen giines radyasyonu
verileri belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iligki katsayisi R=0,980

Veri degerleri N=9275 ise a<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.
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Test: R=0.9813

Output ~= 0.96*Target + 0.0078
o 2 B2 2 o
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Sekil 3.31:Haziran, Temmuz, Agustos Sezonu Belirtilen Bir Aylik Opsiyonu Ise
YSA Gorsel Neticeleri ile Inceleme Veriinin Semasi

Sekil 42°de x ekseni on dk’lik gilines radyasyonu incelemeleri, y ekseni sayet
YapaySinirAgi bolimiine iliskili kalarak ogretilen giines radyasyonu verileri
belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayist R=0,981 Veri

degerleri N=1987 ise a<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.

Cizelge 3.7: Haziran,Temmuz,AZustos Sezonuna Gore Yapay Sinir Ag1
Ogrenme Neticeleri

Hata Giris Nod  Gizlitabaka Cikis Nod  Egitim etabi
Degeri Sayisi Sayisi Sayisi

R2 Degeri  0.9629 4 10 1 8

Mutlak 0.0330 4 10 1 8

Hata

MSE 0.0032 4 10 1 8

RMSE 0.0564 4 10 1 8

NRMS 0.0602 4 10 1 8

Sonbahar Sezonu;
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Sekil 3.32: Eyliil,Ekim,Kasim Sezonu Giines Radyasyonu On Dk’lik Ortalama
Verileri
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Sekil 3.33: Eyliil,Ekim,Kasim Sezonu Nedeniyle Tahmin Edilen (Yatay Cizgi)
Yapaysiniragt Ve Ongorii Edinilen (Diisey Cizgi) Giines Radyasyonunun Veri
Semasi

Eyliil, Ekim, Kasim sezonunun incelenen(x) ve YapaySinirAgi ile dngoriilen(y)
degerleri, R2=0.819, R=0.904 N=1964 ise 0<0.01 giivenirlik diizeyinde iliski
bulunur.
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Training: R=0.91557
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Sekil 3.34: Eyliil, Ekim, Kasim Sezonu Belirtilen Bir Aylik Opsiyonu Ise YSA
Gorsel Neticeleri Ile inceleme Verinin Ogrenim Grafigi

Sekil 45’da x ekseni on dk’lik ortalama gilines radyasyonu incelemeleri, y
ekseni sayet YapaySinirAgir bolimiine iligkili kalarak ogretilen giines
radyasyonu verileri belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayisi

R=0,915 Veri degerleri N=9167 ise a<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.

Test: R=0.90502

Output ~=0.83*Target + 0.017

0 0.2 0.4 06 0.8
Target

Sekil 3.35: Eyliil,Ekim,Kasim Sezonu Belirtilen Opsiyon Ise Yapaysiniragi Gorsel
Neticeleri Ile inceleme Veri Semasi

Sekil 46’de x ekseni on dk’lik ortalama giines radyasyonu incelemeleri, y
ekseni sayet YapaySinirAgi boliimiine iliskili kalarak o&gretilen gilines
radyasyonu verileri belirtmektedir. Gorsel ve izlenilen neticeleri iliski katsayisi
R=0,905 Veri degerleri N=1964 ise 0<0,01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunur.
[73]
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Cizelge 3.8: Eyliil, Ekim, Kasim Sezonuna Gére Yapaysiniragr Ogrenme

Neticeleri
Hata Giris Nod  Gizlitabaka Cikis Nod  Egitim etabi
Degeri Sayisi Sayisi Sayis1

R2 Degeri 0.8191 4 10 1 8

Mutlak 0.0356 4 10 1 8

Hata

MSE 0.0048 4 10 1 8

RMSE 0.0694 4 10 1 8

NRMS 0.0859 4 10 1 8

Sonug¢ olarak, model performanslar1 karsilastirildiginda YSA yOntemini giines

radyasyonu tahmininde yaz mevsiminde, rlizgar enerjisi potansiyeli tahmininde

sonbahar mevsiminde daha yiiksek performans gostermektedir.

Mevsim Riizgar Siddeti Giines Radyasyonu
Kis 0,74 0,92
[lkbahar 0,70 0,97
Yaz 0,63 0,98
Sonbahar 0,82 0,90
Ortalama 0,72 0,94

Sekil 3.36: Cizelge Gozlem Ve Model Sonuglar1 Arasindaki iliski Katsayist (R%)
Sunulmaktadir.
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5. SONUCLAR

[lk kisminda riizgar siddeti ile giines radyasyonu, yeni enerji kaynaklari
konularinda literatiir incelemesine, c¢alismalar 2. kisminda veri ile c¢alisma
alanlarinin tanimina, 3. ve 4. kisimlarda veri 6n islem, Ornek bdlgeye gore
riizgar siddeti ve giines radyasyonu tahmin modeline ve performans Sonuclarina

yer verilmistir.

Enerji, yaradilista var olan kaynaklarin insanlarin ihtiya¢larin1 karsilayacak
sekilde yararlanma, ¢ogaltma islemidir. Bu tezde, Goztepe Bolgesi ile cevre
bolge incelenmis, bélgeye gore riizgar siddeti ve giines radyasyonu, Yapay Sinir
Aglart (YSA) ile WEKA uygulamalar1 kullanilarak 6ngoérii tahmin edilmistir.
Riizgar siddeti (km/saat) ile giines 1sinlari radyasyonu (W/mz) degerlerinin
mevsimsel degisimi tahmin edilmistir. Gozlem bolgesinde riizgar siddeti ve
glines enerji potansiyeline yoOnelik Ongdriiye gore parametreler ile datalar
Goztepe Kadikdy istasyonundan saglanmistir Riizgar siddeti ile giines
radyasyonunu tahmin etmek icin 10 dakikalik ortalamalar seklinde ortalama yer
ylizeyinden 2m yukarda hava sicakligi (°C), 50 mm toprak sicakligi (°C), giines
radyasyonu (W/m?) ile riizgar siddeti (km/saat) degerleri gz dniine alinmistir.
Bu iki degiskenin modellenmesine, zamanla degisiminin tahminine yer

verilmistir.

MATLAP Uygulamasi yardimiyla, gorsel hazirlanmistir. WEKA Uygulamasi ile
“Select Attributes” mendsinde “Attribute Evaluater” yordam olarak
“ReliedAttributeEval” yordam belirtilmistir. Usullen “Ranker Yontemi”
parametre belirleme kisminda kullanilir. YSA Modeli MATHAP Uygulamada,
biitiinlesik verinin rastgele olarak %70 ‘I, egitim, %15 ‘I test verisi olarak
kullanilmistir. YSA modeli yardimiyla, geri beslemeli geri yayilmali YSA
kullanilarak rlizgar siddeti ve giines radyasyonu ve bu degerlerle orantili
potansiyel hakkinda bilgi saglanmistir. Bu iki degiskene ait zaman serileri

olusturulmustur.
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Analizlere dayali olarak olasi riizgar enerji potansiyelinin Haziran, Temmuz,
Agustos aylarinda gozlenebilecegi saptanmistir. Yaz mevsiminde incelenen ve
de Yapay Sinir A1 ile tahmin edilen veriler arasindaki iligki katsayis1 R=0.72
olarak hesaplanmis, 0<0.01 giivenirlik diizeyinde iliski bulunmustur. Riizgar
siddeti verileri i¢in en diisiik basar1 Eyliill, Ekim, Kasim mevsimlerinde elde
edilmistir. . Bu mevsimde incelenen ve YapaySinirAg: ile tahmin edilen veriler

arasindaki iligki katsayis1t R=0.48 ve giiven seviyesi a<0.01 olarak saptanmistir.

Haziran, Temmuz, Agustos donenimde giines radyasyonu ve buna bagli olarak
glines enerji potansiyeli oOngoriisiinde yiiksek basar1 elde edilebilmektedir.
Haziran, Temmuz, Agustos mevsiminde incelenen ve Yapay Sinir Agi ile
Ongoriilen veriler arasindaki iliski katsayis1 R=0.98,0olup, 0<0.01 giivenirlik
seviyesi belirlenmistir. Riizgdr siddeti ve buna bagli olarak, riizgar enerji
potansiyelinin minimum basariyla ongéri edildigi sezon, Eyliil, Ekim, Kasim
aylar1 olarak belirlenmistir. Eyliil, Ekim, Kasim sezonunda gdzlenen ve Yapay
Sinir Ag1 ile tahmin edilen degerler arasindaki iliski katsayist R=0.90 olup,
0<0.01 giivenirlik diizeyinde iliski oldugu saptanmistir. Orneklem bolgesine
uygulanmakta olan bu arastirmada, giines radyasyonu ve enerji ongoriilerinin,
riizgar siddeti ve enerji Ongdriisiinden daha basarili oldugu belirlenmistir. Bu tez
calismasinin sonuglarina bagli olarak, uygulanmakta olan Yapay Sinir Agi
modelinin 0,01 guven seviyesinde gerek riizgar siddeti gerekse giines
radyasyonu ve ilgili hibrid/melez sistemlerinin enerji ¢aligmalarina dnemli katki
saglayacagi belirtilmistir. Genel elektrik sebekesine saglanacak en fazla katki

Haziran, Temmuz, Agustos aylarinda kaydedilecektir.

Sonbahar mevsimine gore c¢alisma bolgesinde riizgar siddeti ve enerji
potansiyeli tahminine yonelik iyilestirme ¢alismasi bir sonraki arastirma konusu
olarak seg¢ilebilir. Tez bulgularinin, dncelikle Tiirkiye riizgar-giines hibrid/melez
enerji sistemleri piyasasina, yeni enerji kaynaklar1 kullanimi aliskanliklarinin
degistirilmesine, doga dostu olmasi sebebi ile tarim (s6z gelimi sulama), 151k,
1sitma/sogutma sistemleri vb. pek ¢ok yonde, kullanilmasina olanak

saglayacaktir.

Ayrica Kadikdy — GOztepe Bolgesine ait olan meteoroloji istasyonu verilerine
dayali1 olarak Haziran, Temmuz, Agustos sezonu ve Aralik, Ocak, Subat aylarina

ait giines radyasyonu ve rizgar siddeti ve yenilenebilir enerji potansiyeli
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tahminlerindeki tutarlilik bu alanda yapilacak yatirimlara planlamalara katki
saglayabilecektir. Rlizgar ve glines enerjisi doniistiirme sistemlerinin se¢imi ve

verim analizi agisindan tez bulgularinin faydali olmas1 beklenmektedir.
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EK A: Riizgdr ve gilines radyasyonu icin “MATLAB ANN” egitim ve

degerlendirme kodu
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EK A: Riizgdr ve gilines radyasyonu icin “MATLAB ANN” egitim ve

degerlendirme kodu

MyFunction.m fonksiyonu

function [gozlenenTest] =myWindSpeedPrediction(inputsTraining,
targetsTraining, inputsTest)

%% Egitim Verisinin Degiskenlere Aktarilmasi
X = inputsTraining;
t = targetsTraining;
%% Egitim Fonksiyonunun Se¢imi Asamasi
trainFcn = 'trainbr'; % Bayesian Regularization backpropagation.
%% Neural Network Olusturuluyor
hiddenLayerSize = 10; % Gizli katman say1s1
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
%% Sinir Aginin Giris ve Cikis Degerlerini Isleme
net.input.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};
%% Veri Kiimesinin Béliinmesi Islemi
net.divideFcn = 'dividerand’; % Veriyi rastgele boler.

net.divideMode = 'sample'; % Herbir Ornege gore bdlme islemi

gerceklestirilir
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;
%% Performans Fonksiyonunun Sec¢imi
net.performFcn = 'mse’; % Mean Squared Error

%% Cizim Fonksiyonunun Se¢imi
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net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'ploterrhist’, 'plotregression’,
‘plotfit'};

%% Neural Network Egitiliyor

[net,tr] = train(net,x,t);

%% Olusturulan Model ya da Hipotez Test Ediliyor

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y);

%% Nihai Model/Hipotez'in Dagitimi (deployment)
bodyfatOutputs = net(inputsTraining);

gercekTest = bodyfatOutputs(tr.testlnd);%=>test i¢in ayrilan %15 lik gercek
Veri.

%gozlenenTest = bodyfatOutputs(tr.trainlnd); %=>ann sonucu iplenmis %15

lik gbzlenen Veri

gozlenenTest = bodyfatTargets(tr.testind);

end

myWindSpeedPrediction.m fonksiyonu

function [gercekTest gozlenenTest] = myWindSpeedPrediction(inputsTraining,

targetsTraining, inputsTest)
%% Egitim Verisinin Degiskenlere Aktarilmasi
X = inputsTraining;
t = targetsTraining;
%% Egitim Fonksiyonunun Se¢imi Asamasi

trainFcn = 'trainbr'; % Bayesian Regularization backpropagation.
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%% Neural Network Olusturuluyor

hiddenLayerSize = 10; % Gizli katman sayis1

net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

%% Sinir Aginin Giris ve Cikis Degerlerini Isleme
net.input.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};
%% Veri Kiimesinin Béliinmesi Islemi

net.divideFcn = 'dividerand’; % Veriyi rastgele boler.

net.divideMode = ‘sample’; % Herbir Ornege gore bdlme islemi

gerceklestirilir
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;
%% Performans Fonksiyonunun Segimi
net.performFcn = 'mse’; % Mean Squared Error
%% Cizim Fonksiyonunun Sec¢imi
net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'ploterrhist’, 'plotregression’,
‘plotfit'};
%% Neural Network Egitiliyor
[net,tr] = train(net,x,t);
%% Olusturulan Model ya da Hipotez Test Ediliyor
y = net(x);
e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y);

%% Nihai Model/Hipotez'in Dagitim1 (deployment)
bodyfatOutputs = net(inputsTraining);

gercekTest = targetsTraining(tr.testind);
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gozlenenTest = bodyfatOutputs(tr.testind);

end

istatistik.m fonksiyonu

function istatistik(inputsTraining, targetsTraining, inputsTest)
%% Egitim Verisinin Degiskenlere Aktarilmasi
X = inputsTraining;

t = targetsTraining;

%% Egitim Fonksiyonunun Se¢imi Asamasi

trainFcn = 'trainbr'; %Bayesian Regularization backpropagation.

%% Neural Network Olupturuluyor
hiddenLayerSize = 10; % Gizli katman sayis1

net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

%% Sinir aginin giris ve ¢ikis degerlerinin isleme

net.input.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

%% Veri Kiimesinin Boliinmesi iglemi
net.divideFcn = 'dividerand’; % Veriyi rastgele boler.

net.divideMode = 'sample'; % Herbir 0Ornege gore bdlme islemi

gergeklestirilir

net.divideParam.trainRatio = 70/100;
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net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

%% Performans Fonksiyonunun Sec¢imi

net.performFcn = 'mse’; % Mean Squared Error

%% Cizim Fonksiyonunun Secimi

net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'ploterrhist’, ...'plotregression’,
‘plotfit'};

%% Neural Network Editiliyor

[net,tr] = train(net,x,t);

%% Olusturulan Model ya da Hipotez Test Ediliyor
y = net(x);
e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y);

%% Nihai Model/Hipotez'in dagitimi (deployment)

k=mae(e)%%mutlak hata
MSE1=mean(mean((y-t)."2))
r=fitim(y,t)
rmse=sqrt(mse(net,t,y))
nrmse=rmse/(max(y)-min(y))

end
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Control — M Uygulamasi (Tanim Diizenleme/Olusturma/Yonlendirme)
FTP/STFP Server (Tanim Diizenleme/Olusturma/Y 6nlendirme)
Internet information Services (Sertifika Bind ve Sertifika olusturma)

Sunucu Uygulama igerikleri ve Islemleri
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IBM BigFix Kullanimi

Bankacilik ile ilgili Aktarim Uygulamalar1 kullanimi (Putty, Jazz,
Bigfix)

Servicesinfo Kontrol
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