T.C.
BINGOL UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE RUZGAR TAHMINi

YUKSEK LiSANS TEZI

FATIiH KARAASLAN

YENILENEBILIiR ENERJi SISTEMLERI

TEZ DANISMANI
Do¢. Dr. Muzaffer ASLAN

BINGOL-2024



T.C.
iTES] BINGOL UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE RUZGAR TAHMIiNi

Dog. Dr. Muzaffer ASLAN danigmanliginda, Fatih KARAASLAN tarafindan hazirlanan
bu caligma 27/08/2024 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan Yenilenebilir Enerji Sistemleri
Anabilim Dali’nda Yiiksek Lisans Tezi olarak oybirligi ile kabul edilmistir.

Baskan : Doc. Dr. Abdulkerim KARABIBER Imza
Uye . Dog. Dr. Omer Faruk ALCIN Imza
Uye : Dog. Dr. Muzaffer ASLAN Imza

Yukaridaki sonug;

Enstitii Yonetim Kurulunun .../ ...../............. tarihve ...... /A
nolu karar1 ile onaylanmistir.

Prof. Dr. Zafer SIAR
Enstitii Midiiri

Not: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve baska kaynaklardan yapilan bildirislerin, ¢izelge, sekil ve fotograflarin kaynak olarak
kullanimi, 5846 sayil1 Fikir ve Sanat Eserleri Kanunundaki hiikiimlere tabidir.



ONSOZ

Tez caligmalarimi yaptigim siire zarfi igerisinde bilgi ve birikimleri ile vermis oldugu
desteklerinden ve bilimsel bir ¢aligmanin esaslarin1 6greten saygi deger danismanin Dog.
Dr. Muzaffer ASLAN’ a ve desteklerinden 6tiirii Dog. Dr. Omer Faruk ALCIN hocamiza
tesekkiir ederim. Tez calismalarina desteklerinden ve katkilarindan dolayr Elazig

Meteoroloji Bolge Midiirligiine tesekkiir ederim.

Son olarak bugiinlere gelmemde emegi olan aileme ve g¢aligmalarim siirecinde manevi

olarak desteklerini esirgemeyen esim Arzu KARAASLAN’ a tesekkiir ederim.

Fatih KARAASLAN
Bingol 2024



ICINDEKILER

ONSOZ ..ottt b bbbttt [
ICINDEKILER ..ottt i
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI ......cccoiiiiiiiniiiiniiiicceceseesseans iv
SEKILLER LISTESI ...viiviiiiiiiiite ettt %
TABLOLAR LISTESI ...ocviiiiiiiisiiceiee et vii
OZET ... viil
ABSTRACT . X
L. GIRIS vt 1
2. KAYNAK OZETLERI ....coouiiiiiiiiiiistiei sttt 5
3. RUZGAR ENERJISI ...ttt 14
TR0 0T | S PR 14
3. 1.1 RUZEAT ENCIJIST c.veveiiieieiiiieiieeie et 15
3.1.2. Tiirkiye ve Diinyada Riizgar Enerjisinin Mevcut Durum Analizi .................. 18

3.2. Riizgar Hiz1 Tahmin YONtemleri ........cccocuviiiiiiiiiiii e 21
3.2.1. Sayisal Hava Tahmini ve Riizgar Tahmini ...........cccccoveiieiiniciicnincneen, 22
3.2.2. Istatiksel Hava Tahmin MOGeli..........c.cooeveviveinicieiicieieessce e 22
3.2.2.1. Yapay Sinir Aglar1 ile Riizgar Hiz Tahmini...........ccccoooevrierirrierennnens 23

3.2.2.2. Destek Vektdr Makinesi ile Riizgar Hiz Tahmini .............ccocevevinenene, 24

3.2.2.3. Bulanik Mantik Yéntemi Ile Riizgar Hiz Tahmini ............ccoccovevennnen, 25

4, MATERYAL VE YONTEM .....cooviiiiiiiieiiiieisiee et 27
4.1, YaPAY ZEKA ..o s 27
4.1.1. Yapay SIIr AGIArT ....ccveiiiiiiecieee s 28
4.1.1.1. Tek Katmanli Algilayicilar..........ccoocoiiiiiiiiiiniiie, 30

4.1.1.2. Cok Katmanli Algilayictlar..........ccooviiiiiiiiec 31

4.1.1.3. Tleri Beslemeli Yapay Sinir AZIart .........ccccceevveerevereiiiieeeereressseserenns 32

4.1.1.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir AZlart......ccccccocvviiiiiiiiiiiiiiiiciccns 33

4.2. MaKing OFIeNimi........ccecviviririririiiiesiiesesiseeesesete ettt st see e es s s 34
4.3, DeriN OFIENIME .....o.cviviveviiieiiiieie ettt ettt a bbb es s s 34
4.3.1. Evrisimli Sinir Ag1 ve Katmanlari ...........coccoviiiiiiiiiiiiiccee, 35
4,311 ALBXINEL ...t 37

4.3.1.2. GOOGIENEL ..ottt 39

4.3.1.3. RESNELS0 ...ttt 40



4.3.1.4. Onerilen ESA Model MIMATiSi......ccveeveereereereereeeeseseissrssrserssessssesesns 41

4.4, Transfer OFIENIMi.........cevviverireriiieeiiseresesse ettt s e bbb enee s, 43
4.5. Siirekli Dalgacik DONUSTMI ......cciveiiiiiiiiiieiiiie e 44
A6, VI SEUL ...ttt bttt b bttt 47
4.6.1. Veri Setinin DUZENIENMEST ........eeiuiiiiiiiieiiiiiie e 48

4.7. Performans ve Degerlendirme OIGUIETT ......voveveveveveveieieieiee e, 48
5. BULGULAR VE TARTISMA ...ttt 51
6. SONUCLAR VE ONERILER .......c.cooviiiiieiitieiccie et esseee et an s 62
KAYNAKLAR ettt ettt b et n et et e e b nee s 63



SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

YEK
KW
MW
GW
REPA
YZ
YSA
ESA
TSA
ZEA
UKSBA
GTB
TKA
CKA
SHT
DVM

SDD
VGG

: Yenilenebilir Enerji Kaynaklari
: Kilowatt

: Megawatt

: Gigawatt

: Riizgar Enerjisi Potansiyel Atlasi
: Yapay Zeka

: Yapay Sinir Ag1

: Evrigimli Sinir Ag1

: Tekrarlayan Sinir Ag1

: Zamansal Evrigimli Ag

: Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari
: Gegitli Tekrarlayan Birimler

: Tek Katmanli Algilayicilar

: Cok Katmal1 Algilayicilar

: Sayisal Hava Tahmini

: Destek Vektor Makinesi

. Metre

: Stirekli Dalgacik Dontistimii

: Cok Derin Evrigimli Aglar



SEKILLER LISTESI

Sekil 3.1. Enerji kaynaklar1 ve gruplandiriimalart .........ccccocevviiiiiiiiiin e, 14
Sekil 3.2. Ug kanatli yatay eksenli bir riizgar tirbinin $emast..........ccccevvvevevevevrereererennnnn. 16

Sekil 3.3. Yatay eksenli bir riizgar tiirbini gévdesindeki aktarma organlarinin semast ... 16

Sekil 3.4.Y1llara gore riizgar enerjisine dayalt kurulu gliG.........occeviiiiiiiiiiiiiciis 18
Sekil 3.5. Tiirkiye’de toplam kurulu gii¢ igerisindeki oran...........cccoovvvveiiiniicniiecieennnns 19
Sekil 3.6. Tiirkiye’deki Riizgar Santrallerinin Dagilimi........cccoooveiiiiiiiiiiiiiiici, 20
Sekil 3.7. Diinya toplam riizgar kurulum kapasitelerinin tarihsel gelisimi....................... 21
Sekil 4.1. fleri beslemeli cok katmanli bir yapay sinir ag1 yapist..................cccc.eevnn. 29
Sekil 4.2. Tek katmanlt algilayict ......ooevoiieiiiiiii e 30
Sekil 4.3. Tleri beslemeli YSA YaPISI.....cviiviriverireiiiieeiieseiesese e 32
Sekil 4.4. Geri beslemelil YSA YaPISL...viiviiiiiiiiiiieiieiee e 33
Sekil 4.5. Evrigimli sinir ag1 Katmanlart............ccoiveiiieiieiin i 35
Sekil 4.6. AleXNet aZ MIMATIST ....cvoiviiiiiiiiinieee e nes 38
Sekil 4.7. GoogleNet modeli a8 MIMATISI.....ccvvvviiiiiiiieiieie e 40
Sekil 4.8. ResNet50 modelinin mimart YaPIST ....cccvvereereeireereeeiee e snee e 41
Sekil 4.9. Tasarlanan agin MIMATIST ......cveveerrieiierri e 42
Sekil 4.10. Transfer OZIeNIMI.......cciiiveiriiiiiieiiiie e 44
Sekil 4.11 Siirekli dalgacik dONUSTMIL.......coiviiiiiiiii e 45
Sekil 4.12. Elazi1g iline ait ham rizgar Verileri.........ccoooviviiiiiiiiic e 47
Sekil 4.13. Elazig iline ait diizenlenmis rizgar Verilert ........cccoovvvriiiiieniienc e 48
Sekil 5.1. Onerilen model enel yapIsi..............cccuuiiiueiiiiieeieeie e, 51
Sekil 5.2. Zaman serilerinden scalogram goriintiilerin elde edilmesi ............ccooveeiinennns 52
Sekil 5.3. AlexNet 1 saatlik orijinal SONUGIAT ..........cccoviiiiiiiiiiiii e 55
Sekil 5.4.AlexNet 1 saatlik normalize edilmis sonuglar ...........ccccovviiiiiiiiiiiic e, 55
Sekil 5.5. GoogleNet 1 saatlik orijinal SONUGIAr ..........cceiiiiiiiiiiiiin 56
Sekil 5.6. GoogleNet 1 saatlik normalize edilmis sonuglar ............cceevieiiiiiciiniiiennens 56
Sekil 5.7. ResNet50 1 saatlik orijinal SONUGIAT .........cooviiiiiiiiiiiieee e, 57
Sekil 5.8. Resnet50 1 saatlik normalize edilmis sonuglar...........ccoocveeviieiiiiniiiieiiieenn, 57



Sekil 5.9.0nerilen model 1 saatlik orijinal SONUGIAT ...........c.cvvvrvevererieereieerereseeeees e, 58

Sekil 5.10. Onerilen model 1 saatlik normalize edilmis sonuglar..............ccccecevurrevenneene, 58
Sekil 5.11. Onerilen model 2 saatlik orijinal SONUGIAT ..........ccovvevererieeieeeeree e 59
Sekil 5.12. Onerilen model 2 saatlik normalize edilmis sonuglar...............ccoceevrrvrernnne. 59
Sekil 5.13.Onerilen model 3 saatlik orijinal SONUGIAT ...........c.ccevriveverceiiiereieeeies e 60
Sekil 5.14. Onerilen model 3 saatlik normalize edilmis sonuglar...........c.cccevevvererennnnene, 60

Vi



TABLOLAR LIiSTESI

Tablo 3.1. Incelenen bazi riizgar hizi tahmin modelleri

Tablo 4.1. Tasarlanan agin ayrintili katman konfiglirasyonu ........................coc.ee

Tablo 5.1.Tahmin SONUGIAIT ....... ...ttt

vii



YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE RUZGAR TAHMINIi

OZET

Gelismis ve gelismekte olan tilkelerde son yillarda, elektrik enerji taleplerinin
karsilanmasinda yenilenebilir enerji kaynaklar tercih edilmektedir. Riizgar enerjisi, bu
enerji kaynaklar1 arasinda daha verimli olmasindan dolay1 yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, riizgar enerjisi gii¢ sistemlerinin yonetilmesi ve isletilmesinde riizgar
hizin1 dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi olduk¢a 6nemlidir. Ancak, riizgar
hizinin aralikli ve duragan olmayan yapisi nedeniyle, onun modellenmesi ve tahmin
edilmesini zorlastirmaktadir.

Bu ¢alismada, riizgar santrallerinin planlanmasi ve uygulanabilirlik ¢alismalari igin etkili
bir riizgar tahmini igin derin 6grenme temelli iki asamali bir model 6nerildi. Bu yaklagimda
oncelikle riizgar hiz zaman verileri, siirekli dalgacik doniistimi ile renkli goriintiiye
dontstiiriildii. Daha sonra bu goriintiiler 6nerilen evrisimli sinir ag1 yardimiyla etkili bir
riizgar tahmini gergeklestirildi. Calismada, Elazig Metroloji Bolge Miidiirliigiinden alinan
2018-2019 yillar1 arasindaki saatlik riizgar hiz verileri kullanilmistir. Deneysel
caligmalarda, 1-saat, 2-saat ve 3-saat olmak tizere {i¢ farkli ileri ufuk tahmini yapilmistir.
Onerilen modelin performans degerlendirilmesinde ortalama karekok hatasi (RMSE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve korelasyon katsayisi (R) metrikleri kullanilmistir.
Deneysel c¢alisma sonuglarma gore 1 saatlik ileri tahminlerde RMSE, R ve MAE
performans degerlendirme Olgiitlerinde sirasiyla 0,0615, 0,8757 ve 0,0448 basarim
saglanirken, 2 saatlik ileri tahminlerde RMSE, R ve MAE metriklerinde sirasiyla 0,0804,
0,7397 ve 0,0590 bagarimin 1-saatlik ileri tahminlere gore biraz azaldig1 goriilmektedir. Bu
durum 3-saatlik ileri tahminlerde de devami goriildii. Tim bu deneysel sonuglar 6nerilen
modelin kisa tahmin donemleri i¢in daha iyi bir tahmin performansi sergiledigini
gostermektedir. Ayrica daha detayli performans analiz igin AlexNet, ResNet50 ve
GoogLeNet gibi 3 farkli derin 6grenme model sonuglari ile karsilastiriimasinda 1 saatlik
ileri tahminde daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Riizgar Enerjisi Tahmini, Siirekli Dalgacik Dontigtimii, Evrigimli
Sinir Ag1, Derin Ogrenme.
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WIND PREDICTION WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE
METHODS

ABSTRACT

In recent years, renewable energy sources have been preferred for meeting electricity
demands in developed and developing countries. Wind energy is widely used among these
energy sources because it is more efficient. However, accurately and reliably predicting
wind speed is very important in the management and operation of wind energy power
systems. Due to the intermittent and non-stationary nature of wind speed, modeling and
predicting it becomes challenging.

In this study, a deep learning-based two-stage model is proposed for effective wind
forecasting for the planning and feasibility studies of wind farms. In this approach, firstly,
wind speed time data was converted into color images using continuous wavelet transform.
Then, effective wind forecasting was performed using these images with the help of the
proposed convolutional neural network. The study utilized hourly wind speed data from
2018 to 2019 obtained from the Elazig Meteorology Regional Directorate. In the
experimental studies, three different forward horizon predictions were made: 1-hour, 2-
hour, and 3-hour forecasts. Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE), and correlation coefficient (R) metrics were used for performance evaluation of
the proposed model. According to the experimental results, in 1-hour ahead predictions,
successes of 0.0615, 0.8757, and 0.0448 were achieved in RMSE, R, and MAE
performance evaluation criteria, respectively. In 2-hour ahead predictions, it was observed
that the performances in RMSE, R, and MAE metrics slightly decreased compared to the
1-hour ahead predictions, with values of 0.0804, 0.7397, and 0.0590, respectively. This
trend continued in the 3-hour ahead predictions as well. All these experimental results show
that the proposed model exhibits better prediction performance for shorter forecast periods.
Additionally, for more detailed performance analysis, it was seen that the proposed model
was more successful in the 1-hour ahead prediction when compared with the results of
three different deep learning models like AlexNet, ResNet50, and GoogLeNet.

Keywords: Wind Energy Forecasting, Continuous Wavelet Transform, Convolutional
Neural Network, Deep Learning.



1. GIRIS

Diinya capinda; niifus artislari, teknolojik ve ekonomik gelismelerin siirekli bir sekilde
devam etmesine bagli olarak enerji tiiketimi de 6nemli 6lgiide artis gostermektedir. Enerji
taleplerinin ve kirletici emisyonlarm artmasiyla birlikte Iklim degisikliklerinin etkileri ve
stirdiiriilebilir bir enerji gelecegi dikkate alindiginda c¢evre dostu yeni enerji kaynaklari

arayisina baslanilmistir [1].

Enerjinin; mekanik enerji, kimyasal enerji, niikleer enerji ve elektrik enerjisi gibi cesitleri
bulunmaktadir. Giinliik yasantimizda en ¢ok kullandigimiz enerji tiirii elektrik enerjisi
oldugu bilinmektedir. Son yillarda gerek iilkemizde gerekse diinya genelinde elektrik
enerjisi tiikketiminde biiylik artiglar goriilmeye baslanmigtir. Elektrik tiiketimine karsilik
olarak yapilacak olan iretiminin diisiik karbonlu bir sekilde gergeklesmesi, iklim
degisikligiyle miicadele ve gelecekteki enerji arzini saglamak agisindan oldukga 6nemlidir.
Bu agidan Yenilenebilir Enerji kaynaklart (YEK) gelecekteki enerji iiretimi igin
sirdiiriilemez kaynaklara alternatif ve g¢evreci olmalar1 nedeniyle kullanimlari hizla
artmaktadir. Temel olarak yenilenebilir enerji kaynaklari; biokiitle ve biyogaz, jeotermal
enerji, hidroelektrik, fotovoltaik, riizgar enerjisi olarak siralanmaktadir. Bu kaynaklar
arasinda en ¢ok hidroelektrik, fotovoltaik (glines enerjisi) ve riizgar enerjisi tercih
edilmekte olup cografi konumlara gore degiskenlik géstermektedir [2]. Diisiik karbonlu
iiretim teknolojileri arasinda, riizgar enerjisini gelistirme, bir¢ok iilke tarafindan 6n planda
tutulmustur [3].Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda daha fazla ilgi goren riizgar enerjisi

kirlilik igermeyen ve yaygin olarak dagitilmis bir enerji kaynagidir.

Riizgar enerjisinden elektrik elde edebilmek riizgar tiirbinleri ile miimkiindiir. Bunun
icinde Riizgar Enerji Santralleri (RES) kurulmustur. Yatay eksenli riizgar tiirbinleri ve
dikey eksenli riizgar tiirbinleri olmak tizere iki gesit riizgar tiirbini bulunmaktadir. Bunlar
icerisinde en ¢ok dikey eksenli riizgar tiirbinleri tercih edilmektedir. Ancak yatay eksenli
riizgar tiirbinleri riizgarin yoniine yoneldiginde dikey eksenli riizgar tiirbinlerine gore daha

yiiksek verimlilikte ¢alisirlar [4].



RES’lerde gii¢ iiretimi tahmini yapabilmek i¢in 6nem arz etmekte olan riizgar hizi, riizgar
yonil, 1sinimi1 ve diger énemli 6zelliklerini bulabilmek icin mekansal ve iklimsel veriler

olduk¢a 6nemlidir.

Temiz ve emisyonsuz olmasi, emisyonu olmadigi i¢in sera gazi olusturmamasi gibi
avantajlar1 bulunan riizgar enerjisinin avantajlari ile birlikte yatirim maliyetlerinin yiiksek
olmas1 gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Riizgar ve enerji talebindeki dalgalanmalar
nedeniyle RES’ler alternatif yiikler altinda karmasik kosullar altindadir. Kétii calisma
kosullarinin performans diisiisiine, riizgar tlirbinlerinin riizgar ¢iktisinin azalmasina,
isletme ve bakim maliyetlerinin olmasi gibi nedenler dikkate alindiginda riizgar
tirbinlerinin gilivenilir bir sekilde calismasini saglamak icin dogru performans ¢ok
onemlidir [5]. Ayrica kurulum stratejisi, enerji yakalamay1 optimize ederken tiirbinler ile
tiiketim alanlar1 arasindaki uzun mesafeler nedeniyle artan elektrik ilettim kayiplar1 ve uzak
konumlar1 gibi nedenlerden dolay1 zorluklar ortaya ¢ikmaktadir [4]. Bu nedenle riizgar
tirbinleri kurulmadan 6nce o bolgenin riizgar hiz1 potansiyellerini incelemek oldukga
onemlidir. Bunun i¢in Meteoroloji Genel Miidiirliikleri tarafindan kurulan riizgar gozlem
istasyonlarindan alman veriler kullanilarak RES’lerin kurulacagi bolgelerin riizgar hiz

potansiyelini incelemek gereklidir.

Caligmamizin hedefi yenilenebilir enerjinin diinya ¢apinda ve iilkemiz genelinde bu kadar
onemli oldugu son zamanlarda, yapay zekanin uygulama alanlarimni igerisine olan derin
ogrenme yontemleri ile rlizgar tahmini yaparak riizgir enerji potansiyeli incelemesi

yapmaktir.

Birgok bilim adami, 6zellikle riizgar ve giines enerjileri gibi sistemlerinin kurulumunun
planlanmas1 ve verimligi gibi kaynaklar1 tahmin etmek i¢in son derece hassas sistemler
insa etmek i¢in ¢calismalar yapmis ve halen daha bu ¢alismalara devam edilmektedir. Son
yillarda, riizgar tahmini iizerinde: tahmin donemine gore; ¢ok kisa vadeli, kisa vadeli, orta
vadeli ve uzun vadeli tahminler olmak tizere dort kategori, kullanilan yonteme gore ise;
fiziksel yontemler, geleneksel istatistiksel yontemler ve yapay zeka (YZ) tabanli yontemler
iizerinde aragtirmalar ve caligmalar yapilmistir. Fiziksel yontemler, orta vadeli ve uzun
vadeli tahminlerde iyi performanslar gostermistir, ancak kisa vadeli tahminler i¢in ayni

seyleri sOylemek miimkiin degildir, ayrica zaman almaktadir. Geleneksel yontemler ise



kararsiz sinyaller ve performanslarinda diisiis gosterdikleri i¢in arastirmacilar tarafindan
tercih edilmemektedir. Arastirmacilar Fiziksel ve Geleneksel yontemler yerine dogrusal
olmayan1 ¢6zme konusunda giiglii bir yetenege sahip yapay zekd modelini tercih
etmektedir. Yapay sinir aglart (YSA), herhangi bir 6n bilgi sahibi olmadan ge¢mis
verilerden kurallar1 dogrudan 6grenebilen ve uygulamada yiiksek performanslara sahiptir.
YZ tabanli yontemler temel olarak destek vektor makinesi, tam bagli sinir agi, evrigimli
sinir ag1 (ESA), uzun kisa siireli bellek aglar1 (UKSBA), ¢ift yonlii uzun kisa siireli
bellekten olugsmaktadir. Farkli 6l¢eklerde bilgi ¢ikarma 6zelligine sahip olan ESA, 6zellik
ayiklamada giiclii yeteneklere sahiptir, ancak uzun vadeli bagimliliklar1 g6z ardi
edebilmektedir [6].

Bu kapsamda ¢alismamizda, Meteoroloji 13. Bolge Miidiirliigiinden Elaz1g iline ait rlizgar
hiz1 verilerini alarak, yapay zeka ve derin 6grenme modelleri ile Elazig ilinin riizgar
potansiyeli hakkinda tahminde bulunmaktir. Deneysel ¢alisma sonuglarina gore Elazig

ilinin RES kurulumu i¢in uygun olup olmadigini incelenecektir.

Yapilan literatiir taramasina gore Elazig iline ait riizgar giicli potansiyeli incelemesiyle
ilgili E.Kavak Akpinar ve N.Balpetek “Weibull ve Rayleigh dagilimlarina gore Elazig
ilinin riizgar enerjisi potansiyelinin istatiksel analizi” baslikli ¢caligmalariyla 2005-2014
yillart arasinda Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan saatlik olarak 6l¢iilen riizgar hiz1
verileri ile Weibull ve Reyleigh dagilimlarint kullanarak Elaz1g iline ait riizgar giicii
potansiyel incelemesi yapilmistir. Calismamizi E.Kavak Akpinar ve N.Balpetek’in yapmis
oldugu c¢alismadan farkli kilan tarafi bu c¢alismanin istatiksel yontemler kullanilarak
yapilmis olmasi bizim c¢alismamizin ise derin O0grenme yoOntemlerinin kullanilarak

yapilmasidir.

Bu tez calismasi Giris, Kaynak Ozetleri, Riizgar Enerjisi Materyal Metot, Bulgular ve

Tartisma, Sonug ve Oneriler olmak iizere 6 boliimden olusmaktadir;

Giris boliimiinde; enerji, enerji tikketiminin 6nemi, en ¢ok tercih edilen elektrik enerjisi ve
elektrik enerjisi tiretiminde biiytik bir ilgi géren ve ¢caligmamizin ana konusu olan riizgar
enerjisi ve riizgar enerji santrallerine, yapay zeka uygulamalarina deginilerek tezimizin

amaci anlatilmaya calisilmistir.



Literatiir taramas1 boliimiinde; yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme yontemleri ile yapilmis

olan riizgar hiz1 tahminlerine yer verilmistir.

Riizgar enerjisi boliimiinde; enerji, riizgar enerjisi ve riizgar tlirbinleri hakkinda detayli
bilgilere yer verilmistir Ayrica riizgar hiz1 tahmin yontemleri hakkinda bilgi verilmistir.

Materyal ve metot boliimiinde. Calismamizda kullanilan veri seti hakkinda bilgilere yer
verilmis ve YZ ve alt uygulama alanlarindan olan derin O6grenme yOntemler

detaylandirilmistir.

Bulgular ve tartisma boliimiinde; riizgar hizi tahmini i¢in yapmis oldugumuz deneysel

caligmalar ve bu ¢aligmalardan elde edilen deney sonuglart sunulmaktadir.

Sonug ve Oneriler boliimiinde; yapilan deneysel ¢caligmalar sonucunda bulunan degerlerin
karsilastirilmast yapilarak hangi modelin daha iyi bir performans sergilediginden

bahsedilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Yapay zekanin uygulama alanlarini igerisine alan YSA ve derin 6grenme yontemleri ile

rlizgar hiz tahmini lizerinde yapilan ¢alismalarda;

Guangzhao Chen ve digerleri, tarihsel riizgar verilerine dayali olarak firtinaya yonelik derin
ogrenme teknolojisini tanitmistir. Tek boyutlu evrisimli sinir ag (1D-ESA), gok giiriiltiili
firtina isaretleriyle otomatik yiizey gézlem sisteminde bir dakikalik veri tabanindan her 91
dakikada bir 76480 riizgar hiz1 ve yonii zaman serisi segmentine dayali olarak egitilmistir.
Veriler, uzunlugu 5 olan 24 ¢ekirdekli ve uzunlugu 10 olan 48 ¢ekirdekli iki konvoliisyonel
katmanla, tek boyutlu ESA, tizerinde ¢alistirilmis ve girdi verilerini firtinali veya firtinasiz
duruma gore siniflandirmak i¢in uzunlugu 128 olan tam bagl bir katman benimsenmistir.
Bunun sonucunda tek boyutlu ESA, firtina olaylarini tanimak i¢in basarili bir 6riintii tanima
yontemi olma yetenegine sahip olduguna saplanilmis ve buradan egitilmis tek boyutlu ESA
icin genel basar1 orant %86,7 olarak bulunmustur. Bu ¢alisma ayni1 zamanda 6grenmeyi
otomatik yiizey gozlem sistemi olmayan istasyonlara aktarma olasiligin1 da gosterir ve tepe
riizgar esigi ne kadar yliksek olursa ayirma dogrulugunun o kadar giivenilir oldugu
bulmustur. Calismada agin kafasini karistiracak diisiik sinirlama degerine sahip diisiik
rizgar hizlarma da yer verilmis, ancak otomatiklestirilmis smiflandirma yonteminin

iyilestirilmesine ihtiyag duyulmustur [7].

Ozsoy ve digerleri, Tiirkiye’de riizgar enerjisi kurulu giliciinli tahmin etmek ic¢in yapay sinir
ag1 kullanmistir. Agin egitim ve simiilasyon denemeleri arasindan en iyi sonucu veren 3
girisli, tek c¢ikigh ve bir gizli katmani olan ileri beslemeli geriye yayilimli bir yapay sinir
ag1 ile MATLAB yazilimi tasarlanmustir. 2016 yilinda TEIAS tan alinan verilere gore
Tiirkiye’de riizgar enerjisi kurulu giicti 5751,3 MW tir. Bu ¢alismada ise % 4,53 sapma ile
6011,88 MW olarak tahminde bulunulmustur. Calisma kapsaminda 2017 yilinda ise
6277,39 MW tahminde bulunulmus ancak calismanin yili itibariyle 2017 yilina ait TEIAS
verileri ¢caligmaya yansitilmamigtir. Bu kapsamda yaptigim arastirmalar neticesinde 2017
yilina ait TEIAS verilerine gore Tiirkiye’de riizgar enerjisi kurulu giicii 6516,2 MW olarak
kayitlara girmis boylece %3,65 sapma oldugu tespit edilmistir [8].



Shubhi Harbolaa ve digerleri, riizgar hizini ve yoniiniin tahmin etmek i¢in tek boyutlu tekli
ESA ve tek boyutlu ¢oklu ESA 6nermislerdir. Onerilen bu ¢alismada riizgar hiz1 ve yonii
bakimindan girdi olarak ardisik zamansal deger alinmis ve girdideki son degerden sonra
gelecek hakim hiz ve yonii ayr1 ayri tahmin edilmistir. Calisma gelistirilerek ¢oklu tek
boyutlu ESA kullanilarak tek boyutlu ESA ile kiyaslandiginda daha fazla bilgiye ulasildig:
anlagilmistir. Bu calismadaki veriler Almanya ve Hollanda’nin tarihsel riizgar verilerinden
farkl aylar kullanilarak alinmistir. Onerilen tek boyutlu bir ESA; bir giris katmanina, ii¢
evrisim katmanina, iki tamamen bagl katmana ve bir ¢ikis katmanina sahiptir. Giris
katmani Ws boyutunda tek boyutludur. Tek boyutlu bir ESA katmanindan hiz ve yon olmak
tizere iki Ozellik gecirilerek veri kiimesinden ardisik Ws degerleri olusur. Giris katmani,
sirastyla ii¢ evrisim katmanini takip eder ve son evrisim katmani tamamen bagli katmanin
ilkine baglidir. Son olarak ¢ikis katmani bulunmaktadir ve ndron sayisi, sinif sayisi ile ayni
olan bir katmandir. Bu ¢alismada on bir sinif kullanilmis ve bu siniflar hiz ve yon tahmini
icin ayr1 ayr1 egitilmis ve test edilmistir. Hiz ve yon tahmin etmek i¢in tek boyutlu tekli
ESA kullanildiginda dogruluk oran1 Almanya i¢in %90,2 ve %95,1 Hollanda i¢in ise %95,2
ve %94,7 olarak bulunmustur. Tek boyutlu ¢coklu ESA kullanildiginda ise dogruluk orani
Almanya i¢in %96,8 ve %99,7 Hollanda i¢in ise %98,8 ve %99,4 olarak bulunmustur. Bu
durumda;Almanya icin tek boyutlu ¢oklu ESA, tek boyutlu tekli ESA ile kiyaslandiginda
dogruluk orani aylara gore %6,3 (Mart) ve %8,4 (Haziran) seklinde, Hollanda igin tek
boyutlu ¢coklu ESA, tek boyutlu tekli ESA ile kiyaslandiginda dogruluk orani aylara goére
%7,3 (Mart) ve %6,9 (Haziran) seklinde artis gostermistir [9].

Zhenhao Gan ve digerleri, riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in zamansal evrisimli aglarina
(ZEA) dayanan yeni bir aralik tahmin modeli 6nermislerdir. ZEA, nedensel kisitlama ile
dizi modelleme gorevleri icin Onerilen genel evrisimli aglar olarak bilinmektedir. Aralik
tahmin modeli, zaman serilerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in bir ZEA girdi katmani, birkag
tamamen bagli katman ve daha diisiik degerler elde etmek i¢in uctan uca siralama
katmanindan olugur. Modelin 6grenilebilmesi ve egitim etiketlerinin tasarlanmasi igin
uyarlanabilir bir aralik olusturma optimizasyon stratejisi ileri siiriilmiistiir. Yontemi test
etmek ve dogrulamak igin iki riizgar alanindan sekiz durum uygulanmistir. Onerilen model
ile son teknoloji modeller arasindaki tahmin dogrulugunu ve giivenirligini karsilamak i¢in
ozel deneyler tasarlanmistir. Ongdriilen sonuglar riizgar hiz tahmininin etkinligini ve

dogrulugunu kanitlamistir. Zamansal Evrigimli Aglar ve Tekrarlayan Sinir Aglari, arasinda



ve farkli zamanlarda tahmin edilen deney sonuglari 6nerilen yontemin etkinligini daha da
kanitlamigtir. Dolayisiyla uyarlanabilir bir optimizasyon stratejisi tasarlayarak riizgar hiz
tahmini i¢in Onerilen aralik tahmin modeli, tahmin araliklar1 kalitesinde miitevaz1 bir
ilerleme saglayabilir ve karar vericilere riizgar giicii dalgalanma riskini 6lgmek ve start-

stop planlarini gelistirmek i¢in teorik bir temel saglayabilecegi belirtilmektedir [10].

Sergio ve digerleri, Brezilya’nin Kuzey Dogu Bélgesinde Derin Ogrenme yontemiyle iki
gizli katman kullanarak riizgar hizini tahmini ile ilgili ¢alisma yapmuislardir. Bu ¢alismada
rastgele bir sebeke aramasi ile agin giris katmanindaki néron sayisi, birinci katmandaki
ndron sayisi, ikinci katmandaki ndron sayist ve var oldugu varsayilan egitim parametreleri
degistirilmistir. Derin 6grenme yaklagimlarinin zaman serisi tahminlerinde kullanimini
aragtirmak icin ilk olarak katmanlarin her biri bir otomatik kodlayici olarak kabul edilmis
ve y1gin giiriiltii giderici otomatik kodlayicilar olarak bilinen modeli karakterize eden giris
verilerine giiriiltii eklenmistir. Sonrasinda katmanlarin her biri derin inang ag1 olarak
bilinen modeli karakterize eden kisithh Boltzmann makinesi olarak kabul edilmistir.
Parametrelerin nasil secildigine bagli olarak, bazi aglar 6n egitim olmadan egitilmis ve
ortak bircok katmanli algilayict kabul edilmistir. Buradaki ama¢ 6n egitimin yapilip
yapilmayacagina degip degmeyecegi degerlendirmektir. Calismada derin inang aglari en
1yl performansi gosterirken, yigin giiriltii giderici otomatik kodlayicilar ise en kotii

performansi sergiledigi tespit edilmistir [11].

Duan ve digerleri, temiz bir enerji tlirli olan riizgar enerjisinin gii¢ sistemleri tizerindeki
etkilerine deginerek, riizgadr hizinin dogru tahmin edilmesinin elektrik sebekelerinin
giivenligi agisindan da 6nem arz ettigini vurgulanmislardir. Calismada ilk olarak orijinal
riizgar hiz1 serisini bir dizi alt seriye ayristirmak igin yeni bir ayristirma yaklagimi
kullanilmis, daha sonra tekrarlayan sinir agi ile riizgar hizi tahmin edilmis ve son olarak
onceden tahmin edilen riizgdr hizim diizeltmek i¢in hata ayrigtirmasi yapilmstir.
Calismadaki hibrit modelin asl riizgar hiz1 tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in hatay1
tahmin etmek ve Onceden tahmin edilen rlizgdr hizini, tahmin hatasin1 kullanarak

diizeltmektir [12].

Ying-Yi Hong ve Digerleri, goriintii tabanli bir derin 6grenme yontemi olan ESA’ ya dayali

yeni bir glin dncesi zamansal rlizgar hiz1 tahmin yontemi 6nermislerdir. Calismada yedi



bolgede (Tayvan, Cin, Kore ve Filipinler) tarihsel riizgar hizlarin1 kullanarak riizgar hizini
24 saat dnceden tahmin edilebilmesi i¢in iki boyutlu ESA yontemi kullanilmistir. ESA’nin
parametreleri ve hiperparametreleri Taguchi yontemiyle, deneme yanilma olmaksizin
belirlenmistir. Tacuchi yontemi; miihendislikte tasarim siireglerini optimize etmek icin
kullanilan saglam bir tasarim yontemidir. Burada parametreler her bir katmandaki
kivrimlarin  sayisint kademeli katmanlarin sayisini ve tamamen bagli agdaki gizli
katmanlarin sayisidir. Hiperparametreler ise ¢ekirdek sayisi, ¢ekirdek boyutu sifir
doldurma ve birakma oranidir. Ciimlemizin basinda da belirtildigi gibi ¢alismada girdi
olarak Tayvan, Cin, Giiney Kore ve Filipinlerdeki yedi bolgeden alinan riizgar hiz verileri,
cikt1 olarak ise calisilan tahmin problemlerinde elde edilen degerler ve performans
endeksleri kullanilmistir. Caligmanin deneysel adimlari;

e Riizgar tiirbinlerinin gobeklerindeki ortalama riizgar hizlar1 tahmin edilir,

e Ortalama riizgar hiz1 24 km/s olarak genis kapsamli alan belirlenir,

e Riizgar tilirbinlerinin sayilarin1 ve kapasitelerini géz Oniine alarak ve c¢apraz
korelasyon analizi yaparak kapsama alanindaki diger sahalar belirlenir,

e Yapiy1 olusturan tasarim faktorleri belirlenir ve belirlenen faktorlerin seviyeleri
belirlenir,

e Dort mevsim igin veri seti kullanarak ESA ¢alistirilir,

e Her deney i¢in sinyal-goriintli oranin1 degerlendirilir,

e Faktor diizeylerinin ortalama etkileri hesaplanir,

e Yapilan hesaplamaya gore en uygun saglam tasarim bulunur,

e Saglam tasarimla optimum ESA ¢alistirilir, optimal sinyal-goriintii oran1 orijinal
deneydeki herhangi bir sinyal-goriintii oranindan daha kiigiikse yapiy1 olusturan
tasarim faktorleri yeniden belirlenir, aksi durumda deney sonlandirilir.

Seklindedir. Calismanin sonucunda deneme yanilma yerine Taguchi ortogonal deneyler
kullanilarak yiiksek tahmin dogrulugu korunurken iki boyutlu ESA gelistirme siiresi biiyiik
Olctide azaltilabilecegine deginilmistir [13].

Siamak Mehrkanoon, hava durumu verilerinde sicaklik ve riizgar hiz1 tahmini i¢in ESA
mimarisine dayanan tahmin modelleri iizerinde ¢alismistir. Calismada kullanilan modeller
ugtan uca ayni anda birden fazla kullanici tanimli hava istasyonu i¢in tarihsel verileri ve
hava tahmin wunsurlarini kullanarak, c¢ok degiskenli hava durumu verilerinden

yararlanilmigtir. Calismada onerilen modellerden ilki, bir boyutlu evrisimli katmanlari



kullanarak bireysel hava istasyonlarinin ge¢mis verilerinden yeni temsilleri 6grenmek ve
ardindan bunlar1 ¢ikis katmanlarindan 6nce birlestirmektir. Bu mimari, ¢ok kaynakli
evrisimli NARX modeli olarak kabul edilebilir. Bu yaklasim, yalnizca tiim mevcut
meteoroloji istasyonlarindan alinan ge¢mis verileri es zamanli olarak dikkate alarak
kesfedilebilecek 6grenme Ozelliklerini géz ardi edebilir. Bu nedenle, ikinci ve ti¢lincii
modeller, ayn1 anda birden ¢ok hava istasyonundan ge¢mis hava durumu 6gelerini aragtirir
ve yeni tahmini paylasilan temsilleri &grenir. Ikinci ve iigiincii modellerde, birinci
modelden farkli olarak girdiler, hava durumu verilerinin uzay-zamansal yapisini
korumakta ve bu nedenle, verilerin temel yapisi dikkate alinarak yeni 6zellikler ortaklasa
ogrenilmektedir. Calismada sicaklik tahmini ve riizgar hizi tahmini i¢in iki ayr1 deney seti
kullanilmistir. ilk deneyde sicaklik tahmini icin, Briiksel, Liege, Antwerp, Amsterdam,
Eindhoven ve Groningen’de bulunan alti meteoroloji istasyonundan alinan Olg¢limler
kullanilmistir. Deneylerde, hava durumu degiskenlerinden dolay1 boyut azaltmak icin
evrisimli katmanlar1 kullanilmistir. Ayrica, 6nerilen modellerin performansini NARX
modeli ve uzun kisa siireli bellek aglari ile karsilastirilmistir. Ikinci deneyde ise riizgar hiz
tahmini i¢in Danimarka'da bulunan Esbjerg, Odense, Roskilde olmak iizere ii¢ meteoroloji
istasyonu i¢in 6 ve 12 saat ilerideki riizgar hizi tahminiyle ilgili olarak, 2000—2010 yillari
arasinda sicaklik, basing, riizgar hiz1 ve riizgar yonii dahil olmak {izere dort hava unsurunu
igeren saatlik tarihsel veriler kullanilmistir. Calismanin sonucunda, A§ konfigiirasyonunda
farkl1 evrisimli katman tiirlerini birlestirmenin, Onerilen aglarin boyutsallik azaltma
yetenekleri, temsili 0grenme sayesinde tahmin performansini nasil artirabilecegini
gosterilmistir. Ozellikle iki boyutlu ve 3 boyutlu ESA’lar, incelenen gdrevler iizerinde

umut verici oldugu gosterilmistir [14].

Zherui Maa ve digerleri, riizgar hizinin dogas1 geregi, riizgar hizlarin1 dogru bir seklide
tahmin edebilmek ic¢in ¢ift ayristirma, hata diizeltme stratejisi ve derin O0grenme
algoritmasina dayali yeni bir kisa vadeli riizgar hiz tahmin modeli 6nermislerdir. Cift
ayristirma stratejisi ile orijinal riizgar hiz1 serileri ve hata serileri, her serinin karmagsiklig
azaltmak i¢in sirastyla ayristirilmistir. Uzun kisa siireli bellek sinir ag ile alt seriler i¢in
tahminin tamamlanmas1 Onerilmistir. Uyarlanabilir giiriiltii ile deneysel mod ayrigima,
degisken mod ayrisimi ve uzun kisa siireli bellek sinir ag1 birlestirilerek yeni bir riizgar hiz
tahmin modeli olusturulmustur. Olusturulan bu modelle daha derin 6zelliklerin ¢ikarilmasi

ve modelin diizeltme etkisini iyilestirmek amaglanmistir. Onerilen modellerin dogrulugunu
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ve gecerliligini dogrulamak i¢in dokuz model kullanilmistir. Calisma sonucunda hibrit
modellerin tekli modellerden daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugu sdylenmistir.
Yani, uyarlanabilir giiriiltli ile deneysel mod ayrisimi ile uzun kisa siireli bellek sinir ag1
birlesimi ve topluluk deneysel mod ayrisimi ile uzun kisa siireli bellek sinir agi
birlesiminin, tek basina kullanilan uzun kisa siireli sinir ag1 birlesimine gore daha iistiin
oldugu sdylenmistir. Yine ¢aligmada kullanilan ¢ift ayristirma stratejisinin tek ayristirma
stratejisinden iistiin oldugu belirtilmistir. Onerilen modelin kisa vadede avantajlari
olmasina ragmen rilizgar hiz1 tahmini, nem, basing ve sicaklik gibi faktorlerin etkisinde
oldugundan, gelecekteki ¢caligmalar, bu etkileyen faktorleri dikkate almali ve bunlari riizgar

hiz1 tahminine dahil etmelidir [15].

V. Chandran ve digerleri, riizgar enerjisi iiretimini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi
algoritmalarini kullanarak riizgar giicii degerlerinin etkin bir sekilde tahmin edebilecek bir
sistem Onermislerdir. Bu makine algoritmalari, uzun kisa siireli bellek, gecitli referans
birimi ve tekrarlayan sinir aglaridir. Calismada veri olarak Briiksel, Belgika’da deniz
seviyesinden 109 metre yiikseklikte bulunan 2.3 MW, ii¢ kanath riizgar tiirbini kayitlar
kullanilmistir. Riizgar tiirbininden, tarih, saat, ortam sicakligi, riizgarin akis yonil, riizgarin
hiz1 ve riizgar tribiiniinden iiretilen riizgar enerjisi verileri olmak iizere toplamda 50.530
adet veri kullanilmistir. Onerilen modeller, NVIDIA Quadro RTX 6000 ile Intel 19
islemcide uygulanmis ve test edilmistir. Inceledigimiz makalenin yazarlar1, dogru tahmin
modellerine duyulan ihtiya¢ nedeniyle sayisal hava tahmini girdilerini kullanmadan
istatiksel model uygulamasi tesvik etmislerdir. Riizgar hizi tahmini, ger¢ek zamanl seri
veri koleksiyonundan, karmasik verileri ve dogrusal olmayan 6zellikleri ¢ikarmak igin
tasarlanmis gecitli referans birim ag1 aracilifiyla daha da gelistirilmistir. Zor igletme
problemlerini tahmin etmek, riski en aza indirmek ve verimliligi artirmak i¢in modern
elektrik gii¢ sistemleri riizgar enerjisi tahminleri kullanilmistir. Calisma sonucunda gegitli
referans birim agimnin riizgar hizi tahminini daha da arttirmak i¢in girdi veri setinden,
dogrusal olmayan ve karmasik verileri gercek zamanli olarak ¢ikarmak i¢in daha uygun

olacagi bulunmustur [16].

Ying-Yi Hong ve digerleri, 24 saat ilerideki riizgar enerjisi tiretim tahmini i¢in hibrit bir
derin 6grenme sinir ag1 sunmaktadir. Calisma, ¢ift gauss fonksiyonuna sahip bir radyal

tabanli fonksiyonel sinirsel ag ile basamaklandirilmis bir ESA’ya dayanmaktadir. Bu
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yontem ile ESA’daki katman sayisi, smurli bilgi nedeniyle geleneksel g¢oklu gizli
katmanlarin ve 6zellik ¢ikaricilarin dezavantajlarinin tistesinden gelerek, evrisim, ¢ekirdek
ve havuzlama islemleriyle riizgar giicli 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilir. Hem aralikli
rizgar Ozelliklerinin hem de 6zellik ¢ikarimlarindan kaynaklanan veri artiglarinin neden
oldugu belirsizlik, ¢ift gauss fonksiyonu ile modellenebilmektedir. Onerilen radyal tabanli
fonksiyonel sinirsel ag, tiim ndronlar arasinda baglantilara sahiptir. Radyal tabanli
fonksiyonel sinirsel agindaki ¢ikis néronlarinin sayisi, derin 6grenme kullanilarak bir giin
oncesi tahmininde yaygin olarak kullanilan 24 olacak sekilde tasarlanmistir. 24 sayisi
belirlendikten sonra, bu ¢iktilari tiretmek i¢in yeterli ESA girdisi gerekir ve buda 24'iin kati
olan 48 olarak bulunmustur. Bulunan 48 yuvarlanarak 50 olarak kabul edilmistir.
Calismada yanlislar1 6nlemek igin 0,5 oraninda birakma orani kullanilmis ve boylece
radyal tabanli fonksiyonel sinirsel ag icin giris sayist 40 olarak bulunmustur. Onerilen
yontemin performansini dogrulamak icin kis aylarinin genellikle Aralik ay1 gibi basladigi,
Tayvan, Changhua ilgesindeki Changgong riizgar ciftliginden elde edilen Aralik 2014 —
Kasim 2015 tarihleri arasinda agik deniz tiirbinlerindin bir tanesinin verileri kullanilmistir.
Calismanin sonucunda, diger yontemlerden daha iyi performans sergilendiginden
bahsedilmistir. Gelecekteki ¢aligmalar, daha iyi giin dncesi tahminleri elde etmek i¢in farkli
hava istasyonlarindan alinan uzay-zamansal veri kiimelerini kullanacak ve aykiri
degerlerin olumsuz etkisini ve tahmin performansi lizerindeki sahte verilerin varligini

ortadan kaldirabilecek bir veri 6n isleme algoritmasi gelistirecektir [17].

Min Zhou ve digerleri, alt ve iist sinir tahmin yontemleriyle tahmin araliklar1 olusturmak
icin uzun kisa siireli bellek sinir aglarina dayali bir tahmin modeli, tahmin araliklarinin
tahmin hatalar1 dikkate alinarak gelistirilmis bir degerlendirme kriteri ve tahmin hatasi ile
ortalama genislik arasindaki iligskiyi aragtirmak amaciyla ¢cok fonksiyonlu bir optimizasyon
cercevesi dnermislerdir. Onerilen uzun kisa siireli bellek sinir ag1 tabanli aralikli tahmin
modeli gercek diinyadaki riizgar enerjisi veri setleriyle test edilmistir. Karmasik
problemleri ¢6zmek icin baskin olmayan hizli siralama genetik algoritmasi kullanilmistir.
Bu algoritma 6grenme mekanizmasi ile birlikte daha da gelistirilmistir. Calismada 6nerilen
tahmin araliklar1 degerlendirme indeksi ile nokta tahmin yontemlerinden farkli olarak
tahmin araliklarindaki belirsizliklerin =~ 6l¢lilmesi amaclanmistir.  Aralikli  tahmin
yontemleri, dnce gelecekteki riizgar enerjisi i¢in bir nokta tahmini elde etmek icin bir

regresyon modeli uygulayip, sonrasinda ise belirli bir veri dagilimina dayali olarak alt ve
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iist sinirlar elde etmektedir. Caligmada alt ve tist sinir tahmin yontemini gergeklestirmek
icin agir1 6grenme makinasi, ¢ok katmanli algilayicilar ve radyal tabanli fonksiyon sinir ag1
gibi makine 6grenimi modelleri basartyla kullanilmistir. Calisma sonucunda riizgar tiretimi
belirli bir zamansal siralamaya sahip oldugundan uzun kisa siireli bellek sinir ag1 uygun bir
tahmin modeli olabildigi, ancak veri seti zaman serisi Ozelliklerini gostermediginde,
onerilen modelin kaliteli tahmin araliklar1 elde edilemeyecegi sonucuna varilmistir. Bu
nedenle, 6nerilen yontem zaman serisi tahmin gorevlerini islemekle sinirli tutulmustur.
Gelecekteki caligmalarinda, zaman serisi olmayan modellerin riizgar giicii araligi
tahmininde nasil kullanilacaginin arastiralicag, riizgar enerjisinin aralikli tahmini i¢in en
uygun veri bdlme yolunu bulmak igin farkli veri bélme ydntemlerinin arastirilacagi

bildirilmistir [18].

Xiasheng Peng ve digerleri, sayisal hava tahmini girdilerini ve derin 6grenme yontemlerini
dikkate alarak riizgar enerjisi tahmini i¢in EALSTM-QR adinda yeni bir sinir ag1 tahmin
modeli gelistirmislerdir. Gelistirilen bu model; kodlayici, dikkat seviyeleri, uzun kisa stireli
bellek ve niceliksel regresyon olmak {izere dort ana diizeyden olugmaktadir. Calismada,
sayisal hava tahmin verileri tarafindan yonlendirilen riizgdr giicli tahmin modeli
gelistirmek amaglanmaktadir. Onerilen bu modelde ag, kodlayici &zellik ¢ikarimindan elde
edilen yiiksek boyutlu sayisal hava tahmin veri setini kabul eder ve dikkat siireci ve ag
egitiminden sonra aralik tahmin sonuglarini elde eder. Cift yonlii uzun kisa siireli bellek,
zaman serisindeki tiim bilgileri gz Oniinde bulundurularak dogru bir tahminde
bulunulabileceginden egitim ag1 olarak alinmistir. Son olarak, aralikli tahmin sonuglari,
niceliksel regresyon yontemi araciligiyla olasilik tahmin sonuclart olusturmak igin
kullanilmistir. Calismada veri kaynagi olarak 1 Ocak 2017 — 31 Aralik 2018 tarihleri
arasinda Cin’in Ningxia sehrindeki dort riizgar ¢iftligi kullanilmistir. Calismada kullanilan
veri setleri, bir y1l boyunca yerel bir riizgar ¢iftliginin riizgar giictine iliskin bilgileri
icermektedir. Riizgar enerjisi her 15 dakikada bir kaydedilerek, tek bir veri setinden olusan
toplam 63168 veri kullanilmistir. Deneylerde, her bir veri seti igin verilerin ilk %80’i
egitim ig¢in, son %?20’si ise test i¢in kullanilmis, her veri kiimesi i¢in, sonuglardaki
belirsizligi 6nlemek i¢in her modelin sonuglarinin 10 deney {iizerinden ortalamasi
almmigtir. Deney sonuglari ve yapilan analizler sonucunda, riizgar giicii verilerini ve
sayisal hava tahminini birlestiren modelin, ¢ok boyutlu metrikler agisindan karsilastirma

modellerinden daha iyi performans gostermistir. Ilerideki calismalarda riizgar enerjisi
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tahmin dogrulugunu artirmak i¢in, makine 6grenimi algoritmalarin1 kullanarak sayisal
hava tahmini ham verilerinin modele daha eksiksiz sekilde nasil uygulanacag: {izerinde

calismalidir [19].
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3. RUZGAR ENERJIiSi

Tezimizin bu bdliimiinde; enerji, yenilenebilir enerji kaynaklarmin en ¢ok tercih edilen
tiirlerinden biri olan riizgar enerjisi ve riizgar enerjisinin Tiirkiye’de ve Diinya tlizerindeki

potansiyelinden bahsedilecektir.

3.1. Enerji

Hayatimizin her alaninda bulunan enerji vardan yok, yoktan var edilemez. Bagka bir tabirle
enerji kavrami is yapabilme yetenegi olarak tanimlanmaktadir. Enerji, baska enerji
tiirlerine doniistiiriile bilindigi gibi her zaman bagka enerji tiirlerine doniistiiriilemezler.
Enerjinin baska bir enerjiye doniistiiriilmesi olayina kullanilabilir enerji diger bir adiyla
ekserji, doniistiiriilememesi olayina ise kullanilmayan diger bir adiyla anerji denilmektedir.

Enerji kaynaklar1 ve gruplandirilmalari Sekil 3.1°de gosterilmistir.

l ENERJI KAYNAKLARI l
Kullanislarina Gére Enerji Déniistiiriilebildiklerine Gére
Kaynaklar Enerji Kaynaklari
Yenilenemez Kaynaklar Birincil Kavnaklar
*Fosil Kaynakli -Kﬁﬂ;lijr
-Kémiir -Petrol
-Pet;:ol -Dogal Gaz
-Dogal Gaz -Niikleer
*Cekirdek Kaynakl -Hidrolik
-Toryum -Biyokiitle
-Uranyum -Giines
Yenilebilir Kaynaklar -Riizgar
-Gﬁnes_ -Dalga
-H_lt.dronlﬂc ikincil Kaynaklar
-Riizgar -Elektrik
-Biyokiitle -Benzin
-Jeotermal -Motorin
-Hidrojen -Ikineil Kémiir
-Dalga -LPG
-Hava Gaz1

Sekil 3.1. Enerji kaynaklar1 ve gruplandiriimalari
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Enerji, yasamin devam igin kritik bir 6neme sahiptir ¢iinkii bir¢ok endiistriyel alanda,
ulagim, 1s1nma, aydinlatma ve daha bir¢ok giinliik yasantilarimiz enerjiye baghdir. Gelisen
iilkeler, ekonomik biiylime ve kalkinma i¢in biiylik 6l¢ilide enerjiye ihtiyag duymaktadir.
Sanayi, ulasim, tarim, hizmet sektorlerindeki artan talepler ve Diinya niifusunun hizla
artiyor olmast da enerjiye olan ihtiyaci arttirmaktadir. Enerjinin ¢evreye olan endiseleri
arastirildiginda fosil yakitlardan kaynaklanan sera gazi emisyonlar1 ve iklim degisikligi
gibi ¢evresel sorunlar enerji kaynaklarina yonelik olusan talepleri olumsuz etkilemektedir.
Enerji, gliniimiizdeki yasam tarzimizin ve ekonomik faaliyetlerimizin anahtar bir unsuru
haline gelmistir. Siirdiiriilebilir enerji kaynaklarina yatirim yapmak ve enerji verimliligini

arttirmak, gelecek nesiller igin yasanabilir bir diinya saglamak i¢in dnemli adimlardir [20].

3.1.1. Riizgar Enerjisi

Riizgér enerjisi yenilenebilir enerjinin 6nemli tiirlerinden biri olarak kabul edilebilir ve
yeni endiistrilerin gelismesi ile birlikte riizgar enerjisi tiretim teknolojilerinde hizli bir
kiiresel biiytime olusturulmustur. Riizgar enerjisi ayni zamanda tiim YEK’lerin arasinda en

hizli ve en ¢ok gelisen enerji kaynagidir [21].

Riizgar Enerjisi liretmek i¢in kurulan riizgar tiirbinleri yerlesim yerlerine uzak olmalari
nedeniyle sebekeye baglanmasinda baglanti problemi olusturmaktadir. Ilk yatirrm
maliyetlerinin yiliksek olmasi, iiretilen enerjinin stoklanmasi ve c¢evresindeki 2-3
kilometrelik alanda TV sinyallerinin bozulmas1 gibi dezavantajlarinin yani sira; enerji
iretirken dogaya sera gazi veya bunun gibi zararli gazlar salinmazlar, diger enerji
kaynaklarina gore daha az yer kaplamalari, karalik ve aydinlik ortamlarin 6nemsiz olmasi
nedeniyle gece gilindiiz elektrik iiretmesi, bakim ve isletme maliyetinin diisiik olmas1 gibi

avantajlar1 bulunmaktadir.
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Kanatlar Motor

Zemin

Sekil 3.2. Ug kanatli yatay eksenli bir riizgar tiirbinin semasi [22]

Enerji tiretimi i¢in birgok farkli tiirde riizgar tiirbinleri test edilmis, ¢ogunlukla Sekil 3.2°de
gosterildigi gibi yiiksek bir kulenin tepesine monte edilmis, bir saftin bir ucunda bir rotor
ve diger ucunda bir jenerator bulunan yatay eksenli riizgar tilirbinleri kullanilmaktadir.
Sekil 3.3°de ise yatay eksenli bir riizgar tiirbinin gévdesindeki aktarma organlarinin semasi

gosterilmigtir.

Ana Mil Sanziman Fren Jenaratdr

Merkez

Yitksek Hizli Saft

Kanatlar

Sekil 3.3. Yatay eksenli bir riizgar tlirbini gdvdesindeki aktarma organlarmin semasi [22]
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Glinlimiizde kullanilan riizgar santrallerinin ¢ogu kara iizerine kurulmaktadir. Bununla
birlikte kiy1 sularinda ve agik denizlerde de riizgar santralleri insa edilmektedir. Agik
denizlerde santralleri insa etmek, tiirbin i¢in bir deniz tabani olusturmay1 gerektirdiginden
karada riizgar tlirbinlerini kurmaktan daha zordur. Bununla birlikte agik denizlerde kurulan
rliizgar santrallerine ¢evresindekilerin itirazlarinin daha az olmasi nedeniyle ingaat izni
almak daha kolaydir. Acik denizlerdeki riizgar rejimi genellikle karadakinden daha iyidir,
bu nedenle acik denizlerde kurulan bir riizgar santralinin, karada kurulan ayn1 kapasitedeki

bir tesisten daha fazla elektrik tiretebilir [22].

Riizgar enerjisinin tarihgesine bakilacak olursa; Riizgar enerjisinden en eski yararlanma
tiirleri yel degirmenleri ve yelkenli gemilerdir. Yelkenli gemilerde riizgarin kinetik enerjisi
gemileri hareket ettirmek i¢in kullanilmis, yel degirmenlerinde ise bugday gibi tahillarin
ogiitiilmesinde kullamlmistir. insanlar yelkenli gemileri hareket ettirmek ve gemileri
yurtitmek i¢in 5500 yildan beri riizgarin giiciinden faydalandigi bilenmektedir. Yel
degirmeninin ortaya ¢ikmasi ise ¢cok daha sonra olmustur. Ilk kez Yunan miihendis
Heron’un milattan sonra 1. ylizyilin baslarinda riizgar enerjisinin kullanim1 tanimlamis ve
tarif etmistir, daha sonra bu sistem Iran’da gelistirilerek yel degirmenleri ortaya ¢ikmistir

[23].

Insanlar, milattan &nceki zamanlarda, yelkenli gemilerin yiizdiiriilmesi, algak seviyelerdeki
sularin yiiksege c¢ikarilmasinda ve bugdaylarin oOgiitiilmesinde riizgar enerjisinden
yararlanmigtir. Hagli seferleri ile Iran’ da bulunan yel degirmenleri Bati’ya almmstir.
Riizgar enerjisi daha ¢ok Asya uygarliklarindan olan Cin, Tibet, Hindistan, Iran ve
Afganistan’da kullanilmigtir. Milattan 6nce 300 yillarinda riizgar tiirbinleri ile ilgili yazili
bilgiler oraya ¢ikmistir. Bu yazilarda yatay eksenli yel degirme ile ilgili bilgilere yer
verildigi ve Iranlilarin da diisey eksenli yel degirmenlerini kullandiklar bilinmektedir. 10.
Yiizyll yakinlarinda riizgar giicliniin Asya kitalarindan Avrupa kitalarina gectigi

bilinmektedir [24].

Riizgér tlirbini olarak adlandirilan ve enerji liretiminde kullanilan ilk makinalar, 1980
yilinin ilk ¢eyreginde Danimarka’da yapilmistir. Riizgar enerjisinden elektrik tireten ilk
tirbin ise 1891 yilinda Paul la Cour tarafindan Danimarka’da insa edilmistir. Riizgar

tiirbinleri ilk zamanlarda Profesor Ulrich Huger tarafindan iki kanatlh bir sekilde fiberglas
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ve plastik maddelerden yapilmis, 1980°1i yillarda ise tlirbinlerdeki kanat sayilari tice
yiikseltilerek diisey eksenli ve yatay eksenli tlirbinlerin ¢esitli modelleri tiretilmistir [25].
Tiirkiye’de ilk kez rlizgar enerjisinden elektrik tiretimi, 55 kilowatt (KW) elektrik tiretme
kapasitesiyle Izmir’in Cesme Ilgesinde Altin Yunus Tesislerinde 1986 yilinda
gerceklesmistir. Yine 1998 yilinda Izmir ili Cesme ilgesi Germiyan kdyiinde kurulan

rlizgar tiirbininden uluslararasi alanda kabul gormiis ilk tiretim gerceklestirilmistir.

3.1.2. Tiirkiye ve Diinyada Riizgar Enerjisinin Mevcut Durum Analizi

Tiirkiye’de sanayilesme son yillarda gelismis iilkelere gore gelisme gostermektedir. Ayni
zamanda gelismisligin bir 6l¢iisii olan kisi basina diisen enerji tiiketiminin artmasi enerjinin
onemini ortaya koymaktadir. Tiirkiye’nin birincil enerji talebi yilda %4-5 oraninda
artmakta ve elektrik enerjisi talebindeki artis orani %8’dir. Tiirkiye’de yerli enerji
kaynaklar1 olduk¢a az kullanilan kaynakladir. Tiirkiye’nin temiz yenilenebilir enerji
teknolojilerine ilgi ve destegini gostermesi gerekmektedir. Bu itibarla ¢evreyi kirletmeyen
ve diger kaynaklara gore daha verimli bir yapiya sahip olan riizgir enerjisi lizerinde
caligmalarin siirdiiriilmesi gerekmektedir [26]. Tirkiye nin riizgdr enerji potansiyeli
48.000 Megawatt (MW) olmasina ragmen 2022 y1l1 haziran ay1 sonuna kadar kurulu riizgar
giicii 10.976 MW’tir (Sekil 3.4). Tiirkiye’de rlizgar enerjisine dayali giiclin yillara gore
dagilim1 Sekil 3.4’te toplam kurulu gii¢ icerisindeki oran Sekil 3.5’te gosterilmistir.

(Mw)
12.000
10.976
10.607
10.000
8.332
8.000 7.591
7.005
6.516
6.000 5.751
4.503
4.000 3.630
2.760
2.261
2000 1729
0
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 Haz.22

Sekil 3.4.Y1llara gore riizgar enerjisine dayali kurulu giig [27]
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10,63% 10,81%

9,21%

8,32%
7.91%
7.33%

Sekil 3.5. Tiirkiye’de toplam kurulu gii¢ igerisindeki oran [27]

Riizgar potansiyeli bakimindan zengin olan bolgelerimiz Ege, Marmara ve Dogu Akdeniz
kiyilaridir. Tiirkiye’de yer seviyesinden 50 metre yiikseklikte ve 7,5 m/s lizeri riizgar
hizlarina sahip alanlarda kilometrekare basina 5 MW giiciinde riizgar santrali
kurulabilecegi kabul edilmistir. Bu kabuller 1s1ginda, orta 6lgekli sayisal hava tahmin
modeli ve mikro dl¢ekli riizgar akis modeli kullanilarak iiretilen riizgar kaynak bilgilerinin

verildigi Riizgar Enerjisi Potansiyel Atlasi (REPA) hazirlanmistir.

Tiirkiye’deki riizgar santrallerinin dagilimi Sekil 3.6’da gosterilmistir. Buna gore haritada
koyu renkle gosterilen yerlerde agik renkle gosterilen yerlere gore tiretilen elektrik enerjisi
daha fazladir. Gri renkle gosterilen yerlerde on lisans ¢aligmalari yapilmis ancak heniiz
isletmeye alinmamis santraller gosterilmekte, siyah renk ile gosterilen yerlerde ise riizgar
santrali kurulmadig1 gosterilmektedir. Sadece isletmeye alinan riizgar santralleri dikkate
alindiginda iilkemizde 1.749 MW kurulu giicii ile en yiiksek elektrik iiretimine Izmir ili
sahiptir [28].
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Sekil 3.6. Tiirkiye’deki Riizgar Santrallerinin Dagilimi [28]

Diinya, enerji ihtiyacinin bilylik bir kismini karsilamak i¢in fosil yakitlar1 kullanmaktadir.
Fosil yakitlarin ¢evreye verdigi zararlar ve fosil kaynaklarin kullanim siirelerinin sinirlt
olmasi dikkate alindiginda YEK’ in 6nemi 6n plana ¢ikmaktadir. YEK ler diinya genelinde
onemli Olclide arastirma konusu olmus ve gelisimleri hizlica artmaktadir. Teknolojik
gelismeler ve hizla artan enerji talebine karsilik riizgar enerjisine olan talepler de artmistir.
Riizgar enerjisi diinya capinda son on yilda asagi yukari dort katina ¢iktt ve maliyet
acisindan rekabetci ve dayanikli enerji kaynaklarindan biri haline geldi. Bolgesel diizeyde
2020 yil, Asya Pasifik, Kuzey Amerika ve Latin Amerika’daki riizgar enerjisi kara
kurumlari i¢in de rekor bir y1l olmustur. Bu ii¢ bolge, gecen yil toplamda 74 Gigawatt (GW)
yeni kara riizgar kapasitesi ile artis sagladi. Afrika ve Orta Dogu’da, 2020 yili kara riizgar
enerjisi kurulu giicti 2019 yilindaki seviyeye yakin olarak 8,2 GW kapasitesine ulasti. Sekil
3.7’ de Diinya toplam riizgar kurulum kapasitelerinin tarihsel gelisimi gosterilmistir. 2020
yilinda diinya ¢apinda acik deniz iizerinde toplam 6,1 GW kapasiteli riizgar enerjisi
santralleri devreye alindi. A¢ik deniz riizgar enerjisinde Hollanda ilk sirda yer alirken,
Belgika, Ingiltere, Almanya ve Portekiz sirasiyla takip ederek Avrupa’da istikrarli bir
biiytime kaydedildi. A¢ik deniz riizgar enerjisi kapasitesi 2020 y1l1 sonu itibariyle 35 GW’
1 gecti [29].
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Sekil 3.7. Diinya toplam riizgar kurulum kapasitelerinin tarihsel gelisimi [29]

3.2. Riizgar Hiz1 Tahmin Yontemleri

Kesin olarak giivenli bir tahmin yontemi bulunmamakla birlikte riizgar hizi tahmini igin
cok sayida farkli yontemler kullanilmaktadir. Riizgar hizi mevsimlere gore degiskenlik
gostermektedir. Cok kisa siirelerde bile saglikli bir hiz tahmini yapmanin miimkiin
olmadig1 bu alanda arastirmacilar ve iiretici firmalar bir¢ok ¢alisma yapmislardir. Riizgar
hiz1 tahmin yontemleri kullanilan metodolojiye ve zaman araliklarina gore;

e (Cok kisa siireli tahminler,

e Kisa siireli tahminler,

e Uzun siireli tahminler,

e Fiziksel yontemler,

e Hibrit yontemler,

e Istatiksel yontemler,

seklinde siiflandirilmaktadir. Fiziksel yontemler, zaman alici ve maliyetli olmasiyla
birlikte sicaklik, basing, yogunluk ve gibi fiziksel parametreleri dikkate alan uzun siireli ve

riizgar hizi tahminlerinde kullanilan bir yéntemdir. Istatiksel yontemler, kisa vadeli riizgar
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hiz1 modelleme problemlerini ele almak i¢in kullanilmaktadir. Ancak istatiksel yontemler
dogrusal olmayan yapilar1 etkili bir sekilde inceleyemezler. Hibrit yontemler verilerin i¢
ozelliklerini tam olarak ¢ikaramayan ve giiriltili ortamlar1 tam olarak
temizleyemediginden basit veri isleme yoOntemlerine odaklanir. Bu ydntem tahmin
sonuglarinin siirekliligini thmal eden tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in her zaman nesnel
algoritma kullanmaktadir. Ayrica yakin zamanda 6grenme yaklagimlarit ve yapay zeka
uygulamalart da riizgar hizi tahminlerinde kullanilmaktadir. YZ yontemleri uyum
sorunlarina neden olabilir ve hassasiyet ve Olgeklenebilirlik acgisindan istenen tahmin

sonuclarimi elde edemeyebilir [30].

3.2.1. Sayisal Hava Tahmini ve Riizgar Tahmini

Sayisal Hava Tahmini (SHT) ile riizgar hiz1 tahmin modeli gelistirilirken cografi alan,
¢oziiniirlik, dogruluk, hesaplama siiresi ve ¢alistirma sayis1 gibi dnemli kriterler dikkate
alinmaktadir. SHT modeli adyabatik viskoz olmayan akis1 temsil eden dinamik merkez,
meteorolojik stireclerin degiskenligini tanimlayan fiziksel denklemler ve bilgi toplama
yazilim kodu olmak iizere {i¢ ana bilesene ayrilmaktadir. Bundan dolayr SHT modeli
yalnizca riizgarin degil, belirli zaman araliklarinda atmosferinde tahminidir. Bir iilkede
veya iilkenin bir bolgesindeki riizgar giiciinli tahmin etmek ic¢in bolgesel ve orta dlgekli
seviyelerde SHT modelleri gelistirilmistir. Rlizgar enerjisi ¢iktisini tahmin etmek zaman
alacagindan ytikseltme adi verilen bir yaklagim kullanilmaktadir. Yiikseltme tiim boélgenin
ortalamasini aldigindan tahmin hatasin1 azaltmaktadir. SHT’ lerde matematiksel
modellerin ¢ok bulunmas1 ve bunlarin birbiriyle iligkili denklemler kullanilmas1 dezavantaj

olarak kabul edilmektedir [31].

3.2.2. istatiksel Hava Tahmin Modeli

Istatiksel modeller bir takim tarihsel veriler yardimi ile problemi matematiksel modelini
olusturmak i¢in parametre tahmini, riintii tanimlama ve model kontroliinii kullanmaktadir.
Kalman filtresi olarak bilinen filtrede bir istatiksel yontem olarak bilinmektedir. Kalman
filtresi, SHT yontemiyle elde edilen tahminler ile gozlemleri istatistiki yontemler ile
degerlendirir ve tahminler ile gozlemler arasinda regresyon kurar. Diger bir istatiksel

yontem ise geleneksel bir yontem ile karsilagtirildiginda tahmin dogrulugunu iyilestirmeye
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yardimc1 olan zamansal korelasyonlara dayanan uzamsal korelasyondur. Yapilan literatiir
taramasina gore Istatiksel Hava Tahmin Modeli olarak otoregresif model (AR), hareketli
ortamlar modeli (MA), otoregresif hareketli ortamlar modeli (ARMA) ve otoregresif
entegre haraketli ortamlar modeli (ARIMA) modellerinin kullanildigr goriilmektedir.
ARMA modeli ortalama saatlik riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in kullanilmis ve kalicilik
modeliyle karsilastirilmistir. Yapilan bu karsilastirmada 1 saatlik tahmin siirecinde
kalicilik modelinin ARMA modelinden daha az hataya sahip oldugu, tahmin siiresi 10
katina ¢ikarildiginda ARMA modelinin daha az hata verdigi gozlemlenmistir. Kisa siireli
tahminler ve diisiik tahmin hatalarina karsilik, riizgar serilerinin saatlik tahmini igin klasik
Box Jenkins yontem bilimine dayanan otoregresif entegre hareketli ortamlar modeli olarak
bilinen ARIMA modeli gelistirilmistir. Sinir Aglari, Destek Vektor Makinalari, Bulanik

Mantik ve Regresyon agaglari istatiksel yontemlerin alt dallarini olusturmaktadir [32].

3.2.2.1. Yapay Sinir Aglar ile Riizgir Hiz Tahmini

Riizgar hiz1 tahmininde daha dogru ve giivenilir tahminler elde etmek i¢in, fiziksel model,
geleneksel istatistiksel model ve yapay zeka modeli olarak ayrilabilen bir¢ok model
gelistirilmistir. YZ nin gelismesiyle birlikte YZ modelleri, zaman serileri tahmini alaninda
biiyiik basarilar elde etmistir. YZ’ya dayali riizgar hizi tahmin modelleri, arastirmacilar
tarafindan biiyiik dl¢lide benimsenmektedir. YZ’nin en klasik algoritmasi yapay sinir
aglaridir. YSA modelinin popiiler bir yapisi olan derin 6grenme, son yillarda zaman serisi
tahminlerinde yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Literatiir taramasina gore, gozden

gecirilmis bazi riizgar hiz1 tahmin modelleri Tablo 3.1’de 6zetlenmistir [33].

Riizgar hiz1 tahmin modelleri, riizgar karakterizasyonu, kaynak tahmini ve tahmin i¢in
diinya capinda riizgar enerjisi iiretiminin hizla yayilmasini saglamaktadir. Arastirmacilar
riizgar verilerinin mevcut olmamasi nedeniyle yillarca farkli tahmin modelleri
kullanmiglardir. Literatiirde arastirmacilar YSA ile riizgar hiz tahmini modelinde girdi
olarak bagil nem, ortalama riizgar hizi, riizgar yonii gibi parametreler kullanmakta ve ¢ikis
parametreleri olarak ise riizgardan elde edilen enerji kullanilmaktadir. Yine riizgar hizi ve
rliizgar giiclinli tahmin etmek i¢in YSA modelini kullanan Cam, girdi degiskeni olarak
boylam, enlem, yiikseklik, ytlikseklik ¢ikti olarak ise rlizgar hiz1 ve riizgar giiclinii

kullanmustir. Bechrakis, YSA kullanarak farkli bolgelerin yillik riizgar hizini tahmin etmek
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icin bir yerin bir yillik dl¢tilen riizgar hizin1 kullanmis ve YSA egitimi i¢in kullanilan bir

ve iki aylik riizgar hiz1 verilerinin tatmin edici sonuglar verdigi bulmustur [34].

Tablo 3.1. Incelenen bazi riizgar hizi tahmin modelleri

Yaym Yih Model

2018 ICEEMDAN-GWO-BP-ENN-WNN-GRNN
2019 SSA-EMD-CNNSVM

2019 WD-SE-VMD-MadaBoost-BFGS-WF

2019 WPD-Boost-ENN-WPF

2020 EWT-DCPELM-IEWT(Spark)

2020 VMD-FOA-DBN-ARIMA

3.2.2.2. Destek Vektor Makinesi ile Riizgar Hiz Tahmini

Destek Vektor Makinesi (DVM), yapisal risk ilkesini benimseyen ve miitkemmel genelleme
yetenegine sahiptir. Dogrusal olmayan yaklagim kapasiteleri ve uyarlanabilir 6grenme ele
alindiginda DVM’nin kiiciik 6rneklemleri ve dogrusal olamayan verileri islemede biiyiik
avantaja sahiptir. DVM modeli kii¢iik numune verilerinin islenmesinde ¢ok iyi 6grenme
kabiliyeti olmasi nedeniyle kisa vadeli riizgar enerjisinin tahmini i¢in uygundur. Bundan
otiirti caligmalarda genellikle riizgar enerjisi tahmini i¢in temel model olarak se¢ilmektedir.
DVM’nin tahmin performansi iizerinde parametre se¢iminin etkisi biyiiktiir. Kilavuz
arama gibi geleneksel yontemler en iyi performansi se¢gmek i¢in genellikle farkli parametre
kombinasyonlarin1 karsilastirmaktadir. Bu tiir yOntemler hassas ve biiylik Olcekli
hesaplama yapamayan numaralandirma yontemine aittir. Bunun 6niine gegmek iginde

farkli algoritmalar 6nerilmektedir [35].

Riizgar enerjisi kaynaklarmin dogru ve hizli olarak tahmin edilebilmesi i¢in ge¢misten
giiniimiize kadar DVM’ler siklikla kullanilmakta ve uygulanmaktadir. Riizgir enerjisi
kaynaklarinin tahmininde diinya ¢apinda arastirmacilarin DVM’lere olan ilgisi her gecen
giin artmaktadir. Yapilan calismalara bakacak olursak; Mohandes, Suudi Arabistan’in
Medine sehri igin 1970-1982 yillar1 arasinda 12 yillik veri seti kullanarak gelistirmis

olduklart DVM ile giivenilir ve tatmin edici bir hassasiyetle ¢ok katmanli algilayicilar ile
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kiyaslama yapilmis ve DVM modelinin ortalama karesel hata degerinin ¢ok katmanl
algilayicilardan diisiik oldugu kanitlanmistir. Zho, Kuzey Dakota’ da 2002 yilinin saatlik
riizgar hiz1 verileri ile DVM’lerin en kii¢lik kareler modelini kullanarak kisa vadeli riizgar
hiz1 tahmininde bulunmuslardir. Yapilan calismada veri seti dort mevsimsel veri setine
boliinmiis ve lineer, radyal tabanli fonksiyon ve ¢oklu ¢ekirdekli fonksiyon parametreleri
kullanilmigtir. Modellerin etkinligi karekok ortalama hata araciligtyla degerlendirilmis ve
kalicilik modeliyle karsilastirildiginda DVM’lerin en kiigiik kareler modelinin saglamligi
kanitlanmistir. Bunun yani sira Tagliaferri ve arkadaslart DVM ile riizgar yonii tahmini
iizerinde caligsmalar yapmistir. Bu c¢alismayr yapan arastirmacilar veri olarak San
Francisco’daki 34. Amerika Cup sirasinda toplanan kayitlar1 kullanmislardir. Giris ¢ikis
parametreleri olarak da sirastyla son dakikalardaki riizgar yonii 6l¢iimleri ve sonraki 2
dakikadaki riizgar yonii kullanilmigtir. YSA ve destek vektor regresyon yontemlerinin
performanslarin1 test etmek icin son 100 dakikayr ve her iki modeli e§itmek icin
kullanilmayan diger veriler kullanilmistir. Sonu¢ olarak destek vektor regresyonunun

dogruluk ve hesaplama siiresi agisindan iyi bir yetenege sahip oldugu kanitlanmistir [36].

3.2.2.3. Bulamik Mantik Yontemi ile Riizgr Hiz Tahmini

Bulanik mantik yontemi, insan duygularmin algilanmasina ve yorumlama siireclerine
benzetilmektedir. Bulanik mantik kontrol sistemi araliktan noktaya veya araliktan menzile
kontrol sistemi olarak bilinmekte ve bu yOntem titizligin yani sira, tahmin edilen
yontemlerin gli¢lendirilmesini amaglamaktadir. 1974 yilinda Mamdani tarafindan otomatik
bir buhar makinesini kontrol etmek i¢in pratik bir uygulama uygulamis ve buna bagli olarak
yaklasik on yil sonra bulanik mantik teorisi tanmmistir. Bulanik mantik ydnteminin
kullanimi, siniflandirmanin belirsiz, kesin olmayan nitel ifadesi ile uygundur. Bulanik
kural kiimeleri ayn1 6zelliklere ait nesnelere sahiptir. Bir nesnenin belirli bulanik kural
igerisindeki ayirt edici degeri 1 olarak kabul edilir, eger deger bulanik kural disinda ise 0
olarak kabul edilmektedir. Bulanik mantik yontemi, sayisal veriler biciminde depolanan
bilgiler ile basa ¢ikamamasina ragmen, bir dizi basit yontemler kullanarak bir sistem

davraniginin daha iyi bir sekilde temsil edilmesini saglamaktadir [37].

Bulanik mantik yontemi belirli bir sistem davranisin1 bazi basit kurallar kullanarak daha

iyi temsil edilmesini saglar. Ancak sayisal veriler biciminde depolanan bilgileri ele alamaz.
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Mohandes ve arkadaslari, 1 Temmuz 2006 — 30 Kasim 2007 tarihleri arisinda 17 ayik siire
boyunca Suudi Arabistan’in Juaymah sehrinde diisiik yiiksekliklerdeki 6l¢timlere dayali
olarak yiiksek rakimlardaki riizgar hizinin tahmin etmek i¢in bulanik mantik yontemi olan
néro-bulanik bir model kullanmistir. Olgiimler yer seviyesinden 10,20,30 ve 40 m
yiikseklikte yapilmistir. 40 m yiikseklikteki riizgar hizini1 tahmin etmek i¢in 10,20 ve 30 m
yiiksekliklerdeki 3 riizgdr hizi degeri iizerinde egitilmistir. Egitilen bu model 50 m
ylikseklikte tahmin yapmak i¢in 20,30 ve 40 m yiiksekliklerdeki riizgar hiz1 degerleri
kullanilarak test edilmistir. Bu siire¢ 100 m yiikseklige kadar bu sekilde devam ettirilmistir.
Tahmin edilen deger ile 6lciilen deger arasindaki ortalama mutlak yiizde hatasi yaklagik

%3 olarak bulunmustur [38].
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde genel olarak yapay zeka hakkinda bilgiler verilecek ve yapay zekanin alt
basliklarina inilerek detaylandirilacaktir. Bunlarin disinda Onerilen ag modeli ve
karsilagtirma yapilan diger a§ modellerine deginilerek veri setimiz hakkinda bilgilere yer

verilecektir.

4.1. Yapay Zeka

Yapay Zeka, terimi ilk olarak 1956 yilinda bilgisayar alaninda ¢alismalar yapmis John
McCarthy tarafindan tanitilmistir. YZ, makinalar tarafindan insana 6zgii 6zelliklerin taklit
edilmesi ve taklit edilen bu davraniglarin uygulamaya gecirilmesi islemidir. Kelime anlami
olarak bir bilgisayarin kontrolii altinda bulunan bir robotun canlilar gibi bazi faaliyetleri
yerine getirme yetenegidir. YZ, 1950’ler den berri matematik ve bilgisayar bilimi {izerinde
calismalar yapilmistir. Ik zamanlarda YZ, insanlar igin entelektiiel olarak zor ve zaman
alict olan basit sorunlari ¢ozmeyi amaglamistir. Zamanla YZ, insanlar igin
gerceklestirilmesi kolay olabilen ancak agikca tanimlanmasi zor olan Oriintii tanima

problemlerini ¢6zmek icin algoritmalar gelistirmeye odaklanmaistir.

YZ’den bahsedilirken genel olarak kullanilan makine 6grenimi terimi, makinelerin
ogrenme yetenegini ifade eder. YZ, odaklandig1 alanlardan biri olarak maine 6grenimini
icerin bir Ust kiimedir. YZ’nin temelinde makinelerin ¢evreleri ve giris parametreleri
hakkindaki farkindaliklarina ve beklentilere dayali olarak Ongoériilen gorevleri yerine
getirme yanitlarina dayali olarak ortaya ¢ikardig: sekilde bir zeka gelistirmektir. Son
zamanlarda YZ alaninda derin 6grenme terimi de kullanilmaya baglanmistir. Derin
Ogrenme, makine dgreniminin bir alt kiimesi olarak diisiiniilmektedir. Derin 6grenme,
makine 6grenimini gerceklestirmek icin gelistirilen yapay zekanin bir sonraki adimidir.
Derin 6grenme ile makine 0grenimi arasinda bazi farklilik vardir. Makine 6greniminde
ozellikler algoritmalara manuel olarak girilirken, derin 6grenmede Ozellikler otomatik
olarak olusturulmaktadir. Ozellikler, gériintiiden ¢ikarilan bireysel dl¢iilebilir 6zellik veya

karakteristik olarak tanimlamr. Ozelliklerin manuel girilmesini gerektiren YZ
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yaklagimlarinin yani sira derin 6grenme, dogru tahminler sunmak i¢in daha biiyiik miktarda

veri ve bilgi islem giicli gerektiren daha karmasik algoritmalar kullanir [39], [40].

4.1.1. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin nérofiziksel ozelliklerinden faydalanilarak bilim adamlari tarafindan
matematiksel modeli ¢ikarilmaya calisilmistir. insan beyninin fiziksel bilesenlerinin tam
olarak modellenmesi ve tiim davraniglarinin modellenebilmesi ile harekete gecilerek ¢ok
sayida yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilerek, bilgisayarlarin algoritmik hesaplama

yonteminden farkli olarak YSA’lar iizerinde durulmustur [41].

YSA insanlarin beyinlerindeki bilgileri isleme tekniginden ilham alinarak gelistirilmis bir
teknoloji olarak bilinmektedir. Yapay Sinir aglari; ndron, ndronlar arasi baglantilar ve
ogrenme algoritmasi olmak tiizere ii¢ kisimdan olusmakta olup yapay sinir aglarinin en
temel parcast norondur. Agin igerisinde bulunan néronlar probleme etki eden unsurlara
gore birden fazla girdi alirlar ve bu alinan girdiler neticesinde problemden beklenen sonug
adedi kadar ¢ikt1 olustururlar. Noronlarin birbirleriyle baglanti kurmasi ile yapay sinir ag1
yapisi meydana gelmektedir. Noronlarin ayni dogrultuda bir araya gelmeleri ile de
katmanlar olugsmaktadir. Bir yapay sinir aginda girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani
olmak tizere li¢ katman bulunmaktadir. Sekil 4.1°de ileri beslemeli ¢ok katmanli bir yapay
sinir ag1 yapist verilmistir. Yapay sinir ag1 katmanlarindan olan girdi katmani, ilk katman
olmakla birlikte disaridan girilen verilerin agirliklandirilarak gizli katmana ulastirmasi ile
gorevlidir. Son katman ¢ikti katmam olarak bilinmektedir ve bilgilerin dis ortama
aktarilmasini saglamaktadir. Gizli katman olarak bilinen katmanda ise ndronlarin dis
ortamla herhangi bir dogrudan baglantis1 bulunmamakta, yalnizca girdi katmanindan gelen

sinyalleri alarak, ¢ikt1 katmanina sinyal gondermekle gorevlidirler [42].
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Gizli Katman Cikis Katmani

Giris Katmani

Sekil 4.1. Ileri beslemeli cok katmanli bir yapay sinir ag1 yapisi

Yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde baglanmasiyla olusturulan YSA’lar veri
tabanli sistemler olarak bilinmekte olup insan beyninin 6grenme ve degisik kosullarda hizla
karar verme gibi Ustiinliiklerin sadelestirilmis modeller yardimiyla karmasik problemlerin
cozlilmesi amacglanmaktadir. YSA’larda yapay noronlar birbirleriyle iliskilendirilmis
tabakalar halinde kiimelendirilmektedir. YSA’larin hepsi genel olarak ayni yapiya
sahiptirler. Bu yapilarin dis mekan ile baglantili olabilmeleri i¢in bazi néronlar girdileri

almak bazi noronlar ise ¢iktilar1 almakla gorevlidirler. Geriye kalan tiim noronlar ise gizli
tabakadadirlar [41].

Uygulanan ag modellerine gore yapay sinir aglarinin karakteristik oOzellikleri de
degismektedir. Bir¢ok alanda iistlinliik gosteren YSA’larin bu ozellikleri YSA’larin
problemleri ¢dzebilme yetenegini gostermektedir. YSA’larin 6zellikleri;

e Siteme uygun ¢oziimler saglamak i¢in ag tekrar tekrar egitilebilmesi,

e Matematiksel modele ihtiya¢c duymamalari,

e Bilginin saklanmasi,

e FEksik bilgi ile calisabilmeleri,

e Ogrenme kabiliyetleri,
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Farkli 6grenme algoritmalariyla 6grenile bilinmeleri,
Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi tiretebilmeleri,

Oriintii iliskilendirme ve siniflandirma yapabilmeleri,

Seklinde siralanmakla birlikte bunun yaninda;

Probleme uygun ag yapisini deneme yanilma yoluyla belirlenmesi,

Yapay sinir aglarinin donanimlara bagimli ¢alismalari,

Baz1 aglarda agin parametre degerlerinin 68renme katsayisi, katman sayilarin
belirlenmesinde bir kuralin olmamasi,

Yapay sinir aglariin yalnizca sayisal veriler ile ¢alismasi,

Farkl1 sistemlere uyarlanmasinin zor olmasi,

gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir [43].

Y SA modelleri, tek katmanli algilayicilar, ¢ok katmanl algilayicilar, ileri beslemeli ve

geri beslemeli yapay sinir aglar1 olmak tizere dort baslik altinda incelenmektedir.

4.1.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Sadece girdi ve ¢ikti katmanindan olusan tek katmanli yapay sinir aglari, dogrusal

problemlerin ¢ézlimiinde kullanilmaktadir. Sekil 4.2°de Tek Katmanli Algilayici (TKA)

modeli gosterilmistir. Bu tip aglarda esik girdisi yardimiyla néron elemanlarinin

degerlerinin ve agin ¢iktisinin O (sifir) olmas: onlenmektedir. Degeri her zaman 1°dir.

Agirliklandirilmis girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi (4.1) sonucu agin ¢iktist

bulunmaktadir.

(4.1)

C=f(Zn:Wixi+§0>

Esik girdisi=1

®
X Wy C
—- .
W,
X, —p

Sekil 4.2. Tek katmanli algilayici
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Denklem 3.4’de agin girdileri x;, i =1, 2, ..., n ile girdilere karsilik gelen agirlik degerleri
wi, iI=1, 2, ... , n ile ve esik degeri ¢ ile gosterilmistir. TKA’ da ¢ikt1 fonksiyonu
dogrusaldir. Aga gosterilenler esik deger fonksiyonu (4.2) ile iki smif arasinda
paylastirarak iki sinift birbirinden ayiran dogru (4.3) bulunmaya calisilir. Agin ¢iktist 1

veya -1 degerini alir.

fo={_1¢2, (4.2
WX, +WoX, + @ =0 (4.3)
Buradan;
X) = —% 2 % (4.4)
Xo =~ X — - (4.5)

olarak elde edilir.

TKA’larda Perceptron Modeli ve Adline/Madaline Modeli olmak {izere iki model
bulunmaktadir. Basit algilayicilar olarak bilinen perceptron modeli bir sinir hiicresinin
birden fazla girdiyi alarak tek c¢ikti liretme ilkesine dayanir. Agik adi ADAptive LINear
Element olan Adaline modeli ise algilayicilardan farkli degildir. Ancak algilayici
aktivasyon fonksiyonu olarak esik fonksiyonu kullanilirken ADALINE dogrusal fonksiyon
kullanilmaktadir. Incelenen her iki modelde dogrusal olarak ayrilabilen problemlere

¢oziim Uretebilmektedir [44].

4.1.1.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Dogrusal olmayan problemlerin ¢ézliimiinde basarisiz olan TKA’larin yerine gelistirilen
cok katmanli algilayicilar (CKA), bilgi girisinin yapildig1 girdi katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olugsmaktadir. CKA’da, katmanlar aras1 gecisler, ileri

yayilim ve geri yayilim sayesinde yapilmaktadir. ileri yayilim siirecinde hata degeri ve agin
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ciktis1 hesaplanirken, geri yayilim siirecinde ise hesaplanan hata degerinin minimize
edilmesi i¢in katmanlar aras1 baglanti agirlik degerleri giincellenir. CKA’da katmanlar
aras1 ileri ve geri yayilim olarak isimlendirilen gecisler bulunmaktadir. Ileri yayilim
stirecinde agin ¢iktisi ve hata degeri hesaplanir. Geri yayilim sirasinda ise hesaplanan hata

degerinin minimuma indirilmesi i¢in katmanlar arasi baglanti degerleri giincellenir [44].
4.1.1.3. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli sinir aglar1, aga girdi gorevi goren bagimsiz degiskenler ile agin giktilari
olarak belirlenen bagimli degiskenler arasindaki iliskiyi O0grenmek igin kullanilan

matematiksel araclar olarak kullanilir.

Ileri beslemeli aglar YSA’larin en kolay ve en temel yapisidir. Bu agda bilgiler sadece gizli
ve ¢ikis katmanina dogru ileri yonde hareket ederler. Sistem belleksizdir. leri beslemeli ag
yapisina statik aglarda denilmektedir. Ileri beslemeli YSA’larda sinyaller daima ileri yone
tasinmaktadir. Ileri beslemeli baglantilarin agirliklar: egitim sirasinda degistirilebilir ama
geri donlisiimlerin baglant1 agirliklart sabittirler ve degistirilemezler. Sekil 4.3’de ileri

beslemeli YSA yapisi gosterilmistir [45].

O
O 20
OO

Sekil 4.3. Tleri beslemeli YSA yapisi
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Ileri beslemeli YSA’larda, noronlar bir dongii olusturmazlar. Giris katmanimndan gizli
diizeyler olarak bilinen bir veya daha fazla ara diizeyden ¢ikis katmanina bir yonde akarlar.
Ayrica, belirli bir katmandaki her néron, bir sonraki katmandaki tiim ndronlara baglanir,
ancak ayn1 katmandaki noronlar arasinda bir baglant1 yoktur. Birden fazla gizli katmana
sahip YSA’lara derin YSA’lar denir ve karsilik gelen 6grenme algoritmasi genellikle derin
ogrenme olarak adlandirilir. leri beslemeli YSA’lar dogrusal olmayan siniflandirma ve
regresyon problemleri i¢in uygundur. Prensip olarak, farkli seviyeler i¢in farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 uygulayabiliriz. Uygulamada, tiim gizli katmanlar tipik olarak aym
etkinlestirme islevini kullanir; bu genellikle sigmoidal aktivasyon fonksiyonudur.
Regresyon problemlerinde, ¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonuna gerek yoktur;

bagka bir deyisle, kimlik aktivasyon iglevini kullanabiliriz [46].

4.1.1.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli sinir ag1 ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislardan 6nceki ara katmanlara veya giris
birimlerine geri beslenmenin yapildigi bir yapay sinir agidir. Bu tiir sinir aglarinin hareketli
hafizalar1 vardir. Sekil 4.4’de Geri Beslemeyi YSA yapis1 gosterilmistir. Bu yapidaki
ndronlarin ¢ikist sadece o anki giris degerlerine bagli degildir ayrica onceki giris
degerlerine de bagli oldugundan dolay1 bu ag yapisi 6zelikle tahmin uygulamalar: i¢in
kullanilir. Bu aglar 6zellikle gesitli tipteki zaman serilerinin tahmininde olduk¢a basarilidir
[45].

» Cikis Hesaplama Yonii

—to— kot o+
OO O
1Ot OO

Giris Katmani Gizli Katman  Cikis Katmam

:' ‘“’.:

'R

<+————— Bulunan Hatay1 Geri Yayma Y onii

Sekil 4.4. Geri beslemeli YSA yapisi
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Ileri beslemeli YSA’lardan farkli olarak geri beslemeli YSA’larda bir néronun ¢iktisi
sadece kendinden sonra gelen katmana girdi olarak verilmeyip, kendi katmaninda veya
kendinden 6nceki katmanda bulunan herhangi bir nérona girdi olarak baglanmaktadir. Bu
ozelliginden dolay1r geri beslemeli YSA dogrusal olmayan hareketli bir tutum
gostermektedir. Ayni yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida geri beslemeli yapay
sinir aglarini, geri besleme 6zelligini kazandiran baglantilarin baglanis sekilleriyle elde

etmek mimkiindiir [47].

4.2. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi genellikle YZ’nin bir alt alan1 ve hatta bazi agilardan bilgisayar biliminin
bir alt alan1 olarak kabul edilir. Makine 6grenimi, baz1 durumlarda dogru tahminleri ve
tepkileri formiile etmek i¢in bilgisayar algoritmalarinin incelenmesidir. Makine 6grenimi,
ilgili verileri secerek ve bu verileri sistemin benzer veya farkli senaryolarindaki davranigini
tahmin etmek i¢in kullanarak farkli kaynaklardan gelen verileri analiz etmemize izin veren
programlarin gelistirilmesidir. Makine 6grenimi belirsiz durumlari ele almak icin ek zeka
ve O0grenmeye ihtiya¢ duymaktadir. Makine 6grenimin; siniflandirma veya kategorilere
ayirma, regresyon, anormallik tespiti, yapilandirilmis agiklama, ¢eviri ve kiimeleme gibi

gorevleri bulunmaktadir [40].

Makine 6greniminde birden fazla algoritma vardir, ancak bunlar denetimli ve denetimsiz
ogrenme olmak iizere iki ana tiire ayrilir. Denetimli 6grenme, belirli bir bilgi kiimesinden
alinan yaniti tahmin etme, siniflandirma ve regresyon problemlerine bolme yontemidir.
Regresyon problemleri, kontrast etkileri gibi siirekli verileri tahmin etmek i¢in kullanilir.
Denetimsiz 6grenme, bir yanitin verilmedigi ve belirli bir veri kiimesi i¢in benzer nesneleri

bir araya getirme siirecinin oldugu denetimsiz bir sorundur [48].

4.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, Yapay Sinir Aglariin derin bir katmanidir. Derin 6grenme tligten fazla
katman igeren bir sinir aginin, néronlarin sayisina bagl bir dogrulukla keyfi bir fonksiyona
yaklasabilecegi anlamina gelen evrensel yaklagim teoremidir. Bir¢ok ndrona sahip olan

derin 6grenme yontemi tiim islevleri yiliksek dogrulukla tahmin edebilir. Ayrica derin
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ogrenme iyi bir boyut azaltma yontemi olarak kullanilabilir. Derin 6grenme ile gizli katman
diigiimlerinin sayisin1 azaltarak daha az boyutta goriintii Ozelliklerini ¢ikarmak
mimkiindiir. Her bir derin 6grenme tiirli, her veri i¢in uygun boyutsal sikistirma
gergeklestiren goriintii verileri i¢in bir evrisimli katman ve bir havuzlama katmani igerir.
Derin 6grenmenin goriintii, metin ve miizik gibi karmagik verileri isleyebilmesinin nedeni
budur. Derin 6grenme radyoloji alaninda da goriintii siniflandirma, goriintii kalitesini ve
boéliitlemeyi iyilestirmede kullanilmaktadir. Evrisimli Sinir A1, Tekrarlayan Sinir Aglari,
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 ve goriintii isleme icin U-Net gibi cesitli derin 6grenme
tiirleri vardir. Islenecek verinin formatina bagli olarak yapi bir dereceye kadar tahmin

edilebilir, bundan dolayi sinir aginin yapisi belirli veriler i¢in en uygun olarak secilir [48].

4.3.1. Evrisimli Sinir Ag1 ve Katmanlari

YSA ile bir tanima gerceklestirebilmemiz i¢in o veriyi 6zetleyen, 6zelliklerin yapay sinir
aglarina gosterilmesi gerekmektedir. Dogru 6zelliklerin tespit edilip secilmesinde ESA
aglarinda evrisim katmanlari bu isi otomatik olarak yapmakta ve verinin dogrudan kendi
girisine vermektedir. Bu da bu ag yapisin1 kullanmay1 kolaylagtirmaktadir. Evrigimli bir

agda bulunan katmanlar Sekil 4.5’de gosterilmistir.

. .. Tamamen
Giris Evrisim Havuz Evrisim  Havuz Bagh Cikis

Sekil 4.5. Evrigimli sinir ag1 katmanlari
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Evrisimli bir ag; Giris, Evrisim Katmani, Havuzlama Katmani ve simniflandirma
katmanlarindan olugmaktadir. Gizli katman bir evrisim katmani ve bir havuz katmani
icermektedir. Evrisim katmani c¢evrelenen 6zellikleri yakalamaktan, havuz katmani ise
bunlar1 azaltmaktan sorumludur. Evrisimli ag da aslinda bir yapay sinir ag1 niteliginde
olmasina ragmen aralarindaki fark yapay sinir aglarinda evrisim ve havuzlama
katmalarinin bulunmasidir. Evrigimli Sinir Aginda esas olan goriintii farklilastirma igin

kullanilan bir tiir derin 6grenmedir [49].

ESA, ugtan uca bir 6grenme modeli saglar ve derin 6grenmede yaygin olarak kullanilir.
Modeldeki parametreler gradyan inis algoritmasiyla egitilebilir ve egitilen evrigimli sinir
ag1, verilerin ozelliklerini 6grenebilir. Orijinal veriler dogrudan girdi olarak kullanilabilir
ve bu da verilerin 6n islemesinde karmasikligi onleyebilir. Evrisim islemi, modelin
karmasikligin1 ve hesaplama miktarin1 biiyiik olgiide azaltan agin agirligini paylasir.
ESA’nin en 6nemli kismi evrisim ve havuzlama islemidir. Her evrisim katmani, giris
karakteristik haritas1 lizerinde bir evrisim c¢ekirdegini hareket ettirerek her adimdan yerel
bilgileri alirken, havuzlama katmani, havuzlamayi, ortalama havuzlamay1 ve diger
islemleri maksimize ederek giris karakteristik haritasinin bitisik elamanlarinin bilgilerini

birlestirir [50].

ESA, 6grenme agirliklari ve 6n yargilari olan ndronlardan olusan derin bir sinir agidir. Tim
ag, bir ugtaki ham pikseli diger ugtaki sinif degerlerine esitleyen tiirevlenebilir puan islevi
gibidir. Aynen diger sinir aglari gibi son tam bagh katmanda softmax gibi bir kayip
fonksiyona sahip olabilir. Cok sayida goriintiiyii islemede verimliligi yliksektir. ESA, bir
veya daha fazla evrisim katmanindan, tamamen birbirine bagli katmanlardan ve havuzlama
katmanlarindan olusur. Bunun bdyle olmast ESA’nin iki boyutlu goriintii girisinden
faydalanmasima imkén tanir. Bir geri yayilim algoritmasi kullanmak {izere egitilmistir.
Diger derin ileri sinir aglarinin aksine giris ve ¢ikis birimlerini baglamak yerine, ESA
komsu haritalar1 ortak bir parametre ile baglar. Evrisim c¢ekirdegi parametreleri
paylasildigindan goriintii 6zellikleri evrisim ¢ekirdegini tiim giris goriintiisii lizerinde

kaydirarak ¢ikarilabilir [51].

Gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in basariyla kullanilan ESA derin gelismis bir YSA'dir.

Insan gériisiinden ilham alan bir ESA’nin katmanlari, ii¢ boyutta diizenlenmis néronlara
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sahiptir, bu nedenle katmanlarin genislikleri, yiikseklikleri ve derinlikleri vardir.
Konvoliisyon katmandaki néronlar, tamamen bagli ndronlar1 bosa harcamamak i¢in 6nceki
katmanin yalnizca kii¢iik bir alanina baglanir. Son zamanlarda ESA, gii¢ kalitesi, yiik
tahmini, riizgar alanlarindaki uzamsal 6zellikler ve 1s51nim tahmini gibi enerjiyle ilgili

sorunlart ¢ozmek i¢in kullanilmaya baslanmistir [18].

4.3.1.1. AlexNet

Derin 6grenme mimarilerinden biri olan AlexNet, GOriintii tanimak i¢in bilgisayarla gérme
algoritmalarinin performansini degerlendirmeyi amaglayan ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima Yarigmasi'na katilmak tizere tasarlanmistir. 2012 yilinda Alex Krizhevsky,
Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan tanitilan evrisimli bir sinir agidir. 60 milyona
yakin parametreye sahip ag mimarisinde, asirt 6grenme etkisini en aza indirgeyebilmek
icin dogrultulmus dogrusal birimler, birakma ve veri biiyiitme ayn1 anda kullanilmistir [52].
AlexNet ag1, bir milyondan fazla goriintii izerinde basariyla egitilmis ve en yaygin olarak
kullanilan Evrisimli Sinir Ag1 mimarilerinden biridir. AlexNet ag1, ¢esitli goriintii tiirleri
icin zengin Ozelliklerini 6grenebilir, bu da agin egitilmesi i¢in harcanan zamana olan

ihtiyaci ortadan kaldirmaktadir [53].

AlexNet ag mimarisi Sekil 4.6’da gosterilmis olup genel olarak bir giris katmani, bir ¢ikis
katmani, bes evrisimli katman, iic havuzlama katmani ve {i¢ tam baglantili katmandan
olusur. Agin ilk katmani, goriintiileri girdi olarak kullanir. Evrisim islemiyle goriintiiden
ozellikleri ¢ikarir. Daha sonrasinda, dnceki katmandan ¢ikarilan 6zellikler, daha gelismis
ozellikler elde etmek i¢in baska bir evrisim islemi gerceklestirmek i¢in girdi olarak
kullanilir. AlexNet, aktivasyon islevi olarak ReLU’yu, asir1 6grenmeyi bastirmak i¢in

Dropout’u ve yetersiz uyumu bastirmak i¢in Data Augmentation’1 kullanmistir [54].
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Giris Evrs1 Evrs2 Evrs3 Evrsd Evrs5 TB6 TB7 TBS

v

2272273 55%55x96 27x27x256 13x13x384 13x13x384 13x13x256 4006 4096 1000

Sekil 4.6. AlexNet ag mimarisi

AlexNet, ¢akisan maksimum havuzlamayi kullanir, bdylece havuzlama katmanindaki
hiicreler arasinda c¢akisan alanlar olusturur, bu 6zellik dogrulugunu artirir ve asirt uyum
sorununu bir dereceye kadar onler. Normallestirme katmani, ndronlar arasinda rekabet
olusturmak ve olumlu geri bildirim olusturmak i¢in kullanilir, bdylece daha biiyiik yanit
degerlerine sahip olanlar biiylir ve daha kiiciik yanit degerlerine sahip olanlar kiigtiliir ve

ayn1 zamanda modelin genelleme yetenegi gelistirilir.

AlexNet, ortalama havuzlamanin bulaniklastirma etkisinden kac¢inmak i¢in c¢akisan
maksimum havuzlamay1 kullanir. Ek olarak, AlexNet, adim uzunlugunun havuzlama
cekirdeginin boyutundan daha kii¢iik olmasina izin verir, boylece havuzlama katmaninin
ciktis1 arasinda Ortligme ve kapsama olur, bu da 6zelliklerin zenginligini artirir. AlexNet
ayrica veri gelistirmeyi de kullanir. Veri gelistirme yoksa ¢ok sayida parametreye sahip
ESA, yalnizca orijinal veri miktarina bagli olarak asir1 donanima diisecektir. Veri
gelistirmeyi kullanmak, asir1 uyumu biiylik dl¢lide azaltabilir ve genelleme yetenegini
gelistirebilir. Ayn1 zamanda, AlexNet goriintii verilerini PCA ile isler ve bir miktar
glirtiltiiyii artirmak i¢in ana bilesen lizerinde 0,1 standart sapma ile bir Gauss pertiirbasyonu

yapar, boylece hata orani tekrar azaltilabilir [55].


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/average-pooling
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4.3.1.2. GoogleNet

GoogleNet modeli, goriintii siniflandirma ve tanrima alaninda yaygin olarak kullanilan
ESA modellerinden biridir. GoogleNet modeli, yiiksek siniflandirma tanima dogruluguna

ve az sayida parametreye sahiptir [56].

Google tarafindan 2014 yilinda onerilen bir derin 6grenme yapist olan GoogleNet, agin
derinligini ve genisligini arttirirken agin yapisal parametrelerini azaltan, ESA’nin
derinliginin artmasindan kaynaklanan asir1 6grenme ve gradyan dagilimi sorunlarini etkin

bir sekilde ¢ozen bir ag modelidir [57].

Ag1tamamen genisleten bu modelin asir1 6grenme ve hesaplama miktarini arttirmak olmak
iizere iki dezavantaji bulunmaktadir. Bu modeldeki temel amag, farkli boyutlardaki
evrisimli ¢ekirdekler yoluyla girdi 6rneklerinden 6zellikler ¢ikarmak ve sonrasinda her bir
parca tarafindan elde edilen sonuglar1 birlestirerek, bunlar1 agin bir sonraki katmanina

girmesini saglamaktir [58].

Google tarafindan gelistirilen ve 2014 yilinda ImageNet biiyiikk 6lgekli gorsel tanima
yarismasini kazanan GoogleNet, Incehtion v1 olarak da bilinmektedir. Derin ag mimarisi,
farkl ¢ekirdek boyutlarina ve havuzlama islemlerine sahip evrisimli katmanlardan olusan
Inception modiiliiniin kullanimi ile karakterize edilmektedir. GoogleNet genel mimarisi
Sekil 4.7°de gosterilmis olup, toplam 5 milyon parametre ile 22 katmandan olugsmaktadir.
GoogleNet’in dikkat cekici Ozelliklerinden biri, boyutsalligi azaltma ve hesaplama
verimliligi i¢in 1 x 1 evrisimlerinin kullanilmas1 nedeniyle diger modellere gore diisiik

maliyetli olmasidir [59].
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Sekil 4.7. GoogleNet modeli ag mimarisi

4.3.1.3. ResNet50

Artik ag anlamima gelen ResNet50, He ve arkadaslar tarafindan gelistirilmis bir ESA
cesididir. Bir ortalama havuz katmani, bir maksimum havuz katmani ve 48 evrisimli

katman olmak iizere 50 katmandan olugan ResNet 50 ismini buradan almistir [60].

ResNet, Cikt1 6zellik haritasinin boyutundan bagimsiz olarak, her katmanda ayn1 sayida
filtre olmas1 ve Ozellik haritasinin boyutu yaritya indirildiginde her katmanin zaman
karmasikligini korumak i¢in iki kat daha fazla filtreye sahip olmasi seklinde iki temel ilkeyi
takip etmektedir. ResNet i¢in yap: tasi, parametrelerin miktarin1 ve matris ¢arpimlarini
azaltan bir darbogaz tasarimi kullanilmaktadir. Bu her katmani egitmeyi 6nemli dlgiide
daha hizli hali getirmektedir. Iki katman kullanmak yerine, ii¢ katmandan olusan bir y1§in

kullanmaktadir [61].

Artik aglar olarak da bilinen ve adin1 olusturdugu katman sayisindan alan ResNet 50 diger
ag modellerine kiyasla ek bir kimlik haritas1 icerir ve bir katmandan digerine son tahmin
icin ResNet modeli tarafindan tahmin edilir. ResNet 50, gradyan akisina ve kaybolan
gradyan problemini ¢ézmeye izin veren alternatif bir yol olusturur. Yine ResNet diger ag
modelleri ile kiyaslandiginda diger modellere gore daha derin ve tamamen bagli katmanlar
nedeniyle kiiciik bir genel mimariye sahiptir. ResNet50 dikkate alindiginda, alt uzay degeri
mikemmeldir. Ancak 0Ozellik alt uzayinda Ortlisme olasiligt vardir. Egitim ve test

asamasinda bu yeteneklerin kullanilmasi, belirli smiflar i¢in alt uzay hata degerinin
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degismesine neden olur. ResNet50 daha sik araliklarla daha uzun egitim siiresine ihtiyag
duymaktadir [62].

Sekil 4.8’de ResNet50’nin temel yapist gosterilmis olup, temel olarak bes boliimden
olusmaktadir. Birinci bdliim goriintiiniin  6zelliklerini ayiklamak ve taramak igin
gorilintlinlin  yeniden boyutlandirilmasindan, normallestirilmesinden ve etkinlestirme
islevinin maksimim havuzlama katmaniyla uygulanmasindan sorumlu olan 6n isleme
asamasidir. Ikinci béliimden besinci béliime kadar, modelin temel bdliimiinii olusturur ve
her asamada evrisim blogu ve kimlik blogu olmak iizere iki temel bloktan olugsmaktadir.
Evrisim blogu ve kimlik blogu, goriintiideki 6zellik bilgilerini daha derin bir sekilde
ayiklamak ve 6grenmek i¢in birlikte caligir [63].
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Sekil 4.8. ResNet50 modelinin mimari yapisi

4.3.1.4. Onerilen ESA Model Mimarisi

Tasarlanan agin yapisi, 19 evrisim katmani, 1 tam bagh katman ve 1 regrasyon katmani
olmak tizere 21 katmandan olusturuldu. Tasarlanan agin ayrintili mimarisi Sekil 4.9°da
gosterilmistir. Ayrica tasarlanan agin ayrintili katman konfigiirasyonu Tablo 4.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.9. Tasarlanan agin mimarisi
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Tablo 4.1. Tasarlanan agin ayrintili katman konfigiirasyonu

Katman Adi Filtre Sayisi Boyut/Adim Cikt1
Girdi - - 256x256X%3
Evrisim-1 32 3x3 256x256
Evrisim-2 64 3x3 128x128
Evrisim-3 128 3x3 64x64
Evrisim-4 64 1x1 64x64
Evrisim-5 128 3x3 64x64
Evrisim-6 256 3x3 32x32
Evrisim-7 128 1x1 32x32
Evrisim-8 256 3x3 32x32
Evrisim-9 512 3x3 16x16
Evrisim-10 256 1x1 16x16
Evrisim-11 512 3x3 16x16
Evrisim-12 256 1x1 16x16
Evrisim-13 512 3x3 16x16
Evrisim-14 1024 3x3 8x8
Evrisim-15 512 1x1 8x8
Evrisim-16 1024 3x3 8x8
Evrisim-17 512 1x1 8x8
Evrisim-18 1024 3x3 8x8
Evrisim-19 1000 1x1 8x8
Tam Bagh 1 1x1000 1x1
Cikt1 - - 1x1

4.4, Transfer Ogrenimi

Onceden egitilmis modellerin bilgi agisindan zengin bir béliimden, verilerin smirli oldugu
farkl1 bir boliimdeki gorevlere uygulanmasina olanak saglayan transfer 6grenimi bagka bir
ifadeyle, model egitimine yeniden baglamak yerine Onceden egitilmis modellerin ve

ogrenilen 6zelliklerin kullanilmasina olanak saglamaktadir [64], [65].

Transfer 6grenimin temel amaci dogrusal olmayan siireclerde veri toplamanin zor oldugu
makine Ogrenimi modelleri i¢in karsilasilan veri eksikligini gidermektir. Transfer
ogrenmede, oncelikle hedeflenen modelle benzer konfigiirasyona sahip bir kaynak segilir.
Secilen kaynaktan yeterli miktarda veri elde edilir. Daha sonra, yeterli kaynak veri
kullanilarak, istenen dogrulugu elde eden dnceden egitilmis bir model gelistirilir ve daha

sonra transfer 6grenme yontemi kullanilarak hedef siirece uygulanir [66].
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Ogrenme performansini arttirmak ve dis bilgileri kullanmak icin kullamlan bir teknik
olarak bilinen transfer 6greniminin 6nceden egitilmis modelden elde edilen bilgileri
kullanmasi, hedef bir siirece kolayca uyarlanabilen 6nceden egitilmis bir modelin nasil
olusturulacagi bu yontemin uygulanmasindaki temel zorluktur. Calismamizda Onerilen

model i¢in transfer 6grenimi Sekil 4.10°de gosterilmistir.

Biyik Ven Set1

Orijinal veri seti
(ImageNet)
‘ Crijinal model ‘

Kaynak etiketler PN | Degistiriten | Veni veri seti
(1000 sinif) * atmanlar etiketlen

Kiicik Ver: Set1

Yeni vert sef1

|

- L]
Hedef model
. . —)

Sekil 4.10. Transfer 6grenimi

4.5. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli Dalgacik Dontistimii (SDD), sinyalleri dalgalanmalara ayirmak ve hareketli
sinyallerin degisen 0zelliklerini planlamak i¢in kullanilan bir sinyal isleme aracidir. SDD,
baz1 belirli 6zellikleri karsilayan, ana dalgacik adi verilen belirli bir fonksiyona gore
tanimlanir. Ancak her fonksiyon ana dalgacik olarak nitelendirilememektedir. Bir sinyal
donlisimii  yapabilmek i¢in ana dalgacigin doniisiimiin ters ¢evrilebilece8i sekilde
tasarlanmasi gerekmektedir. Ayrica orijinal sinyali SDD’den kurtarmaya izin veren bazi
doniigiimler gereklidir. SSD’nin uygulanmasi doniigsiimiin ters c¢evrilmesine ihtiyag
duymasa bile SDD iizerindeki sinyal bilgilerinin kaybolmamasi i¢in SSD’nin tersinirligi
gereklidir. SSD {izerinde sinyallerin mevcut olmasi halinde sinyal bilgileri yeniden

yapilandirilabilir veya yeniden diizenlenebilir.
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Ana dalgacik tarafindan saglanmasi gereken en 6nemli 6zellik, ters dalgacik doniisiimiiniin
var olmasi i¢in gerekli olan kabul edilebilirlik kosuludur. Bu kosul ana dalgacigin fourier
dontistimiiniin 0 frekansinda 0 oldugunu ima etmektedir. Buda ana dalgacigin DC egilimin
olmadigini ve bu nedenle bant gegiren filtre olarak gorev yapabilmesi i¢in salinimlara sahip

olmasi gerektigini gostermektedir [67].

Bir sinyalin dalgacik dontisiimii f dalgacik ile v seklinde Denklem 4.1°’de g6sterilmistir
[67].

b— x) o (4.1)
a

+00

Wyrtab) == fe

Dalgacik, sonlu uzaysal ve zamansal alanlarda meydana gelen ¢ok 6l¢ekli duragan ve
duragan olmayan siirecleri incelemek i¢in kullanilabilen matematiksel bir fonksiyondur.
Matematiksel fonksiyon, sonsuzca uzanan fourier serisinin aksine sonlu kiigiik bir dalga
bicimini temsil etmektedir. Dalgacik analizi, sismik sinyal tespiti, atmosferik tiirbiilans,
gorilintli isleme, optik, veri sikistirma, simiilasyon, kuantum mekanigi, kaos, ve tibbi
aragtirmalar gibi cesitli bilimsel alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Dalgaciklar
ayrica toprak biliminde tek boyutlu mekansal alanlarin analizinde de kullanilmaktadir [68].

Sekil 4.11°de ¢alismamizda elde ettigimiz siirekli dalda doniisiimii gosterilmistir.

L

— .
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Sekil 4.11 Siirekli dalgacik doniigiimii

SDD, duragan olmayan sinyallerin degisen 6zelliklerini haritalamak i¢in miikemmel bir

aractir. Ayrica bir sinyalin kiiresel anlamda duragan olup olmadigini belirlemek icinde
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kullanilmaktadir. Bir sinyalin duragan olmadigina karar verildiginde, SDD, veri akisinin

sabit boliimlerini tanimlamak igin kullanilabilir [69].

Bir sismik sinyal, Fourier DoOniisimii kullanilarak zamandan frekans alanina
dontstiiriilmek istendiginde, zaman - frekans kayiplarina neden olmaktadir. Bu kayiplari
onlemek i¢in sinyali genlik-zaman alanindan genlik, zaman ve frekans alanina doniistiiren
secilen bir zaman penceresine gore tiim sinyali boliimlere ayiran ve her sinyal boliimii i¢in
Fourier Doniistimiinii hesaplayan Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii kullanilmaktadir. Kisa
Zamanli Fourier Donilisgiimii yonteminin temel sinirlamasi, sonuglarin segilen pencere
boyutuna duyarli olmasidir ve bu boyutun tiim sinyal i¢in ayn1 kalmasi1 gerekir. Kayiplari
onlemek i¢in bir diger yontem ise giris sinyalinin ¢oklu ¢oziiniirlilkte ayristirilmasini
saglayan Stirekli Dalgacik Doniislimiidiir. SDD i¢in en 6nemli faktorlerden biri, sinyal
ayristirma i¢in kullanilan, ana dalgacik adi verilen uygun dalgacigin se¢imidir. Cok sayida
dalgacik fonksiyonu bulunmaktadir. Dogru se¢im, sinyalin dogasina ve ilgilenilen
ozelliklere baglidir. SDD baglamindaki ana dalgacik; 6l¢eklendirme & ve zaman kaydirma
9 olmak tizere iki islemle parametrelindirler. & dlgegindeki ve kayma 9’ da ki bir sinyalin
s(t) SDD'si integral Denklem 4.2°de ifade edilmistir.

(4.2)

7(59) = ISI%/Z_ZS&W (?) dt

Denklem 3.2°de Z(&,9), (§, 9) noktasindaki SDD katsayist, y ise ana dalgacik olarak ifade
edilmektedir. Ayrica baslangic fonksiyonu I'(t)'yi kurtarmak icin Ters Siirekli Dalgacik

Dontigiimleri Denklem 4.3°de ifade edilmistir.

(4.3)

M@ =7y _ZIZ(f-ﬁ) mll/zzp () as

Ters Siirekli Dalgacik Doniisiimleri, ancak ve ancak dalgacik sabitinin y,, kabul

edilebilirlik kosulunu saglamasi durumunda miimkiin olabilir [70].
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4.6. Veri Seti

Calismamizda kullandigimiz veriler, Elazig Meteoroloji Bolge Miidiirliigiinden; Elazig
Bolge (17201), Sivrice (17844), Keban (17804) ve Baskil (17843) istasyonlarindan
2018,2019,2020,2021 ve 2022 yillarina ait saatlik riizgar hiz1 ve riizgar yonii alinmistir.
Meteorolojiden almis oldugumuz veriler Excel ortaminda hazirlanmis olup, satirlar, giinleri
stitunlar ise saatleri gostermektedir. Alinan veriler toplamda 11835 satirdan olusmaktadir.
Sekil 4.12°de Elaz1ig Meteoroloji Bolge Miidiirliigiinden alinan ham verilerden bir kesit

gosterilmistir.

Almis oldugumuz verilerde (Sekil 3.8) riizgr hizinin ve riizgar yoniiniin tek satirda
yazildigini ve riizgar yoniiniin; (N) Kuzey, (NNE) Kuzey-Kuzeydogu, (NE) Kuzeydogu,
(ENE) Dogu-Kuzeydogu, (E) Dogu, (ESE) Dogu-Giineydogu, (SE) Giineydogu, (SSE)
Gliney-Gilineydogu, (S) Giiney, (SSW) Giiney-Glineybati, (SW) Glineybati, (WSW) Bati-
Giineybati, (W) Bati, (WNW) Bati-Kuzeybati, (NW) Kuzeybat1,(NNW) Kuzey-Kuzeybati,
(C) Sakin seklindedir.

Yil/Ay: 2018/1 istasyon Adi/No: ELAZIG BOLGE/7201
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Sekil 4.12. Elazig iline ait ham riizgar verileri
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4.6.1. Veri Setinin Diizenlenmesi

Elazig Meteoroloji Bolge Miidiirliigiinden Elazig merkez ve Elazig ilinin ii¢ ilgesine ait
alman verilerden ¢alismamizda sadece Elazig Merkezine ait 2018 ve 2019 yillarina ait
veriler kullanilmistir. Calismamiz riizgar hizi ile tahmin iizerine yapildigi icin veri seti
iizerinde bulanan riizgar yonleri silinerek veri seti yeniden diizlenmistir. Ayrica Excel
dosyasinda satirlar arasinda bulunan bos satirlar, agiklamalar, yazilar ve logolar

kaldirilarak veri seti daha diizenli bir hale getirilmistir (Sekil 4.13).

Date 0:00:00 1:00:00 2:00:00 3:00:00 4:00:00 5:00:00 G:00:00 T00:00 B:00:00 ‘S:00:00 10:00:00
Januany 1. 2018 Z5 1.4 Z1 Z3 4.3 5.0 4.4 36 33 33 7
January 2, 2018 a7 0.3 [ LX) [ 1.4 0.8 1.5 4.0 5.2 5.2
January 3, 2018 1.8 1.9 1.8 1.8 1.5 1.3 0.9 1.0 1.8 2.2 20
Januany 4, 2018 5.5 4.2 3.8 4.4 4.6 4.0 4.4 8.0 8.0 8.3 52
January 5, 2018 5.4 4.3 5.6 5T 6.3 5.2 4.5 5.0 6.1 5.0 30
Janusry &, 2018 1.8 1.8 18 18 15 1.7 2 0. 8 1.8 23
Januany 7. 2018 3 18 L] 1.5 .4 Z0 0.6 [ R:] T 1.5 2.3
January & 2018 18 16 Z0 16 1.5 1.5 0.8 0.4 1.3 20 1.7
January 2, 2018 1.7 0.1 1.5 LR 1.3 1.2 0.7 0.7 16 2.2 1.9
Januany 10, 2018 P} T 28 0 ZZ 1.6 13 0.6 0.6 2.1 z2
January 11, 2018 .2 0.2 0.2 0.2 (X 1.0 0.7 0.5 1.8 13 16
Janusry 12, 2018 1.4 0.8 0.2 1.0 0.9 1.3 1.3 1.0 0.8 23 Z.4
Januany 13, 2018 0.8 [ 1.5 1.0 0.5 0.8 0.3 1.6 1.1 16 zo
January 14, 2018 .9 Z.5 1.5 16 38 1.0 16 3.2 4.0 5.0 4.4
January 15, 2018 0.5 0.8 1.8 1.8 2.0 2.0 2.0 1.9 2z 32 &

Sekil 4.13. Elaz1g iline ait diizenlenmis riizgar verileri

4.7. Performans ve Degerlendirme Olgiitleri

Riizgar hizinin tahmini, riizgar ciftliklerinin verimli calismasi1 ve sebeke stabilizesi icin
biiyiik 6nem arz etmektedir. Riizgar hizinin rastgele olmasi, riizgar hizinin dogru tahmini
icin biiyiikk bir zorluk teskil etmektedir. Bu sebeple calismamizda tahmin performans
Olgiitleri olarak, karekok ortalama hata (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama
kare hata (MSE) ve ortalama hata (ME) kullanilmistir.


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/wind-turbine
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/root-mean-squared-error
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/mean-absolute-error
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Karekok Ortalama Hata (RMSE), bir model tarafindan tahmin edilen degerler ile
gozlemlenen degerler arasindaki farklarin yaygin olarak kullanilan bir 6lgiisii olarak

bilinmekte olup formiilii Denklem 4.4°de gosterilmistir.

(4.4)

1 n
RMSE = |~ (3= 9

Denklem 4.4’de n gozlem sayisini, y; gozlemlenen degeri, §; ise tahmin edilen degeri

gostermektedir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE), bir tahmin modelinin dogrulugunu degerlendirmek igin
yaygin olarak kullanilan bir dlgektir. Ozellikle regresyon analizinde kullamlir ve bir dizi
tahminin dogrulugunu 6lcer. MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki

farklarin mutlak degerlerinin ortalamasi alinarak bulunur.

1" . 45
MAE =" -9l 9
Néi=

Denklem 4.5’de n gozlem sayisini, y; gézlemlenen degeri, §; tahmin edilen degeri,

|y; — ¥l ise mutlak hatay1 gostermektedir.

Ortalama Kare Hata (MSE), 6zellikle regresyon analizinde kullanilir ve tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasini temsil eder. MSE,
hatalarin karelerini alarak biiyiik hatalari en aza indirger. Her zaman pozitif ve sifira yakin

degerler gosterir. Formiilii Denklem 4.6°de gosterilmistir.

1on . 4.6
MSE==>" (=90 (9
N =1

Denklem 4.6’da n gozlem sayisini, y; gozlemlenen degeri, §; tahmin edilen degeri,

(v; — ¥;)? ise hatalarin karesini gdstermektedir.
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Ortalama Hata (ME), tahminlerin genel egilimlerini gostermektedir. Pozitif bir ortalama
hata, modelin tahminlerinin genel olarak diisiik oldugunu, negatif bir ortalama hata ise
genel olarak yiiksek oldugunu gosterir. Hesaplamasi ve yorumlamasi kolay bir 6lcektir,
ancak hatalarin biiylkligiinii dikkate almadigi i¢cin diger hata Ol¢limleri kadar yaygin

kullanilmamaktadir. Ortalama hata 6lgiitiiniin formiilii denklem 4.7°de gosterilmistir.

_IST™ o (4.7)
ME = Zizl(yl yi)
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, onceki bdliimde bahsetmis oldugumuz veri seti kullanilarak riizgar hizi
tahmini i¢in yapmis oldugumuz deneysel ¢alismalar ve bu ¢alismalardan elde edilen deney
sonuglart sunulmaktadir. Deneysel ¢alismalar, dort ¢ekirdekli Intel 17 islemci, GTX 850M
GPU ve 16GB hafizaya sahip bilgisayarda kurulu MATLAB (2021b) ile
gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismada, riizgar hiz tahmini ig¢in Sekil 5.1°de blok diyagrami gosterilen bir ESA

tabanli bir model Onerilmektedir.

Ay |
ﬁ/ A K|

- |- (=)

T+ s 1w w TR 1
Zaman {saai)
L J |

)
-

\ b Stirekli Dalgacik
s ,‘ \ IJ 3 Déniistimi
2\ / \ f (SDD)

I

Zaman serisinin renkli gorintiiye doniistiiriilmesi

Onerilen Model

Sekil 5.1. Onerilen model genel yapisi

Sekil 5.1°de goriilecegi gibi Onerilen modelde oncelikle 2018-2019 yillar1 arasindaki
saatlik riizgar hizlarini igceren zaman serileri SSD ile goriintiiye doniistiiriildii. Zaman serisi
sinyalleri, Sekil 5.2°de gosterildigi gibi once 168 x 360 boyutlarinda gri goriintiiye
doniistlirtildii. Daha sonra gri goriintiideki piksel parlakligi ve kontrast degerlerindeki

degisimler homojen olarak degisen bir jet128 renk haritasi ile renklendirilerek 168 x 360 x
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3 renkli skalogram goriintiiye dontistiiriildii ve son olarak onerilen model girisine uygun

olarak 256 x 256 x 3 olarak yeniden boyutlandirildi.

Giinliik Riizgar Hiz Egrisi Scalogram (168%360)

5 A

4 1\ [

N [ " Surekli Dalgacik |
| o | | R
3 | S '(ﬂ\. [ Q Dontisima @
A / < 4

(SDD)

V \
1 e A
v
\ |
) -

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Griden RGB’ ye

256%256x3

—

168%360x%3

Sekil 5.2. Zaman serilerinden scalogram goriintiilerin elde edilmesi

Deneysel ¢alismalarda, onerilen ESA modeline ek olarak AlexNet, GooglLeNet ve
ResNet50 ESA modelleri kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarinin ilk asamasinda, tiim veri
seti goriintiileri rastgele bir sekilde sirasiyla %70, %10 ve %20 oranlarinda egitim,
dogrulama ve test olmak iizere ii¢ boliime ayrilmistir. Egitim veri seti 6nerilen modelin
ogrenme siirecinde, dogrulama veri seti modeli olusturabilmek amaciyla egitim setinin bir
parcast olarak kullanildi. Ayrica dogrulama veri seti ise model parametrelerinin ayarlamak

icin de kullanildi. Test veri kiimesi ise performans degerlendirmesi i¢in kullanildi.

Deneysel ¢aligsmalarin gergeklestirildigi ESA modellerinin egitim siirecinde modele ait en
iyi parametrelerinin belirlenmesi i¢in deneyler birkag kez tekrar edildi. Bunun sonucunda
baslangi¢ 6grenme orani 0,0001, mini parti bliyiikligli 32 ve maksimum tekrar sayis 40
olarak secildi ve her 10 c¢agda 0,5 diisme faktorii 6grenme orani ile azaltildi. Onerilen

yontemin tahmin performansinin daha dogru bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in deneyler
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1 saat, 2 saat ve 3 saat ileri olmak iizere farkli tahmin ufuklarina boliinmiistiir. AlexNet,
ResNet, GoogleNet ve onerilen ESA modelinin 1 saatlik, 2 saatlik ve 3 saatlik ileri orijinal
ve normalize deneysel ¢alisma sonuglar1 performans degerlendirme kriterleri olan RMSE,
MAE ve R degerleri Tablo 5.1°de sunulmustur.

Tablo 5.1.Tahmin sonuglari

Orijinal Normalize
Model RMSE R? MAE | RMSE R? MAE
AlexNet 0,8196 | 0,8686 | 0,5866 | 0,0626 | 0,8686 | 0,0448
ResNet50 1 Saat | 0,8885 | 0,8470 | 0,6681 | 0,0678 | 0,8470 | 0,0510
GoogleNet ileri 0,8875 | 0,8381 | 0,6530 | 0,0677 | 0,8381 | 0,0498
Onerilen Model 0,8058 | 0,8757 | 0,5872 | 0,0615 | 0,8757 | 0,0448
AlexNet 1,0047 | 0,7705 | 0,7436 | 0,0767 | 0,7705 | 0,0568
ResNet50 2Saat | 1,1326 | 0,6911 | 0,8568 | 0,0865 | 0,6911 | 0,0654
GoogleNet ileri 1,0899 | 0,7202 | 0,8168 | 0,0832 | 0,7202 | 0,0623
Onerilen Model 1,0532 | 0,7397 | 0,7726 | 0,0804 | 0,7397 | 0,0590
AlexNet 1,2133 | 0,6842 | 0,8742 | 0,0926 | 0,6482 | 0,0667
ResNet50 3Saat | 1,3633 | 0,5394 | 1,0409 | 0,1041 | 0,5394 | 0,0795
GoogleNet ileri 1,1932 | 0,6472 | 0,8635 | 0,0911 | 0,6472 | 0,0659
Onerilen Model 1,2589 | 0,6612 | 0,9753 | 0,0961 | 0,6612 | 0,0745

Tablo 5.1 incelendiginde normalize edilmis verilere gore, 1 saat ilerisi igin, Onerilen
yontemden elde edilen RMSE degeri 0,0615 iken, AlexNet 0,0626, ResNet50 0,0678,
GoogleNet 0,0677 olarak hesaplanmistir. R degerine gore onerilen model 0,8757 iken
AlexNet 0,8686, ResNet50 0,8470, GoogleNet 0,8381 olarak hesaplanmistir. MAE
degerine gore ise Onerilen model 0,0448 iken AlexNet 0,0448, ResNet50 0,0510,
GoogleNet 0,0498 olarak hesaplanmistir.

Normalize edilmis verilere gore 2 saat ilerisi i¢in, dnerilen yontemden elde edilen RMSE
degeri 0,0804 iken, AlexNet 0,0767, ResNet50 0,0865, GoogleNet 0,0832 olarak
hesaplanmistir. R degerine gore dnerilen model 0,7397 iken AlexNet 0,7705, ResNet50
0,6911, GoogleNet 0,7202 olarak hesaplanmistir. MAE degerine gore ise onerilen model
0,0590 iken AlexNet 0,0568, ResNet50 0,0654, GoogleNet 0,0623 olarak hesaplanmustir.
Normalize edilmis verilere gore 3 saat ilerisi i¢in Onerilen yontemden elde edilen RMSE
degeri 0,0961 iken, AlexNet 0,0926, ResNet50 0,1041, GoogleNet 0,0911 olarak
hesaplanmistir. R degerine gore dnerilen model 0,6612 iken AlexNet 0,6482, ResNet50
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0,5394, GoogleNet 0,6472 olarak hesaplanmistir. MAE degerine gore ise Onerilen model
0,0745 iken AlexNet 0,0667, ResNet50 0,0795, GoogleNet 0,0659 olarak hesaplanmustir.
Ayrica Tablo 5.1°deki orijinal (gergek) verilere gore, 1 saat ilerisi igin, AlexNet, ResNet50,
GoogLeNet ve onerilen yontem igin sirastyla RMSE degerleri 0,8196, 0,8885, 0,8875 ve
0,8058, R degerleri 0,8686, 0,8470, 0,8381 ve 0,8757 ve MAE degerleri 0,5866, 0,6681,
0,6530, 0,5872 olarak elde edildi. Ayni sekilde 2 ve 3 saat ileri igin AlexNet ESA
modelinde RMSE degerleri sirasiyla 1,0047 ve 1,2133, ResNet50 modelinde RMSE
degerleri sirasiyla 1,1326 vel,3633, GooglLeNet modelinde RMSE degerleri sirasiyla
1,0899 ve 1,1932 ve son olarak 6nerilen ESA modelinde RMSE degerleri sirasiyla 1,0532
ve 1,2589 seklindedir. Orijinal verileri ile yapilan deneysel ¢alismalarda 2 saat ilerisi igin
onerilen model RMSE degerlerine gore ikinci ve 3 saat ilerisi i¢in ii¢iincli en yiiksek

bagarima sahip ESA modelidir.

AlexNet, ResNet50 ve GoogLeNet ESA yontemlerinin orijinal veriler ile 1 saatlik ileri
tahmin i¢in elde edilen sonuglar i¢in sirasiyla Sekil 5.3, Sekil 5.5 ve Sekil 5.7°de, normalize
edilmis degerler igin Sekil 5.4, Sekil 5.6 ve Sekil 5.8’de gosterilmistir. AlexNet modeline
ait Sekil 5.3 ve Sekil 5.4 karsilagtirildiginda normalize edilen verilere ait egrilerin, orijinal
verilere ait egrilere gore tahmin egrilerinin gergek egrilere daha iyi yakinsadigi ve bir saat
ileri tahminlerde daha basarili oldugu goriilebilmektedir. Benzer bir durum ResNet50
modeline ait Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da ve GoogLeNet modeline ait Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de

de goriilebilmektedir.

Bunun yani sira onerilen ESA modelinde 1 saatlik ileri, 2 saatlik ileri, 3 saatlik ileri
tahminlerde elde edilen sonuglar orijinal degerler i¢in sirasiyla Sekil 5.9, Sekil 5.11 ve
Sekil 5.13’de, normalize edilmis deger igin Sekil 5.10, Sekil 5.12 ve Sekil 5.14’te

gosterilmistir.
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Sekil 5.3. AlexNet 1 saatlik orijinal sonuglar
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Sekil 5.4. AlexNet 1 saatlik normalize edilmis sonuglar

55



Orjinal

—*— Gergek A

May 03 May 04 May 05 May 06
2019

Sekil 5.5. GoogleNet 1 saatlik orijinal sonuglar
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Sekil 5.6. GoogleNet 1 saatlik normalize edilmis sonuglar
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Sekil 5.7. ResNet50 1 saatlik orijinal sonuglar
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Sekil 5.8. Resnet50 1 saatlik normalize edilmis sonuglar




Orjinal

6 T T
—k— Gergek R
—O6— Tahmin )
0)
0) )
o) ®
Y D 7
i :
1) O ‘ ;'J [
@ O "',‘ ﬁﬁ)
3 0)
{’/J ® ,' ' Q) b /
p O o
% J 'i |
D

May 03 May 04 May 05 May 06
2019

Sekil 5.9.0nerilen model 1 saatlik orijinal sonuglar
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Sekil 5.10. Onerilen model 1 saatlik normalize edilmis sonuglar
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Sekil 5.11. Onerilen model 2 saatlik orijinal sonuglar
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Sekil 5.12. Onerilen model 2 saatlik normalize edilmis sonuclar
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Onerilen ESA modelinin 1, 2 ve 3 saat ileri tahminlerinde orijinal verilere ait Sekil 5.9, Sekil
5.11 ve Sekil 5.13 egriler ile normalize edilmis verilere ait Sekil 5.10, Sekil 5.12 ve Sekil
5.14’teki egriler karsilastirildiginda normalize edilmis veriler ait egrilerin gergek egrilere daha
iyi yakinsadig1 goriilebilmektedir. Ayrica normalize edilmis verilere ait 1, 2 ve 3 saat ileri
tahminlere ait Sekil 5.10, Sekil 5.12 ve Sekil 5.14’teki egrileri karsilastinldiginda 1 saatlik ileri
tahminlerde tahmin edilen egrinin gergek egriye daha iyi yakinsadigi ve daha yiiksek oranda
tahmin yapabildigi goriilmektedir.

Tim yontemler riizgdr enerjisinin 1 saatlik ileri tahminleri; RMSE acisindan
degerlendirildiginde onerilen modelin, R agisindan degerlendirildiginde GoogLeNet, MAE
acisindan degerlendirildiginde ise AlexNet ve onerilen modelin iyi bir performans sergiledigi,
2 saatlik ileri tahminleri RMSE agisindan degerlendirildiginde AlexNet, R acisindan
degerlendirildiginde ResNet50, MAE agisindan degerlendirildiginde ise AlexNet iyi bir
performans sergiledigi, 3 saatlik ileri tahminleri RMSE agisindan AlexNet, R agisindan
degerlendirildiginde ResNet50, MAE agisindan degerlendirildiginde ise GoogLeNet iyi bir
performans sergiledigi gézlemlenmistir. Onerilen modelin 1 saatlik ileri tahminler igin iyi bir
performans sergiledigi 2 saatlik ve 3 saatlik ileri tahminleri igin AlexNet, ResNet50 ve
GoogLeNet derin 6grenme aglarmin Snerilen modele gorev iyi bir performans sergiledigi

goriilmektedir.



62

6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, riizgar hiz tahmini igin derin 6grenme temelli bir yaklasim Onerilmistir. Bu
yaklasimda oncelikle riizgar hiz verileri skalogram goriintiilere doniistiiriilmesi ve ardindan bu
goriintiiler onerilen model CNN modelinden transfer 6grenimine dayali olarak 6znitelik

cikarimi yapilarak riizgar hiz tahmini yapilmastir.

Deneysel sonuglara dayanarak, dnerilen modelinin daha kisa tahmin dénemleri i¢in iistiin
tahmin performansi sergiledigi goriilmektedir. Spesifik olarak, 3 saatlik ileri tahminlerde
RMSE, R ve MAE degerlerinin sirasiyla 0,0961, 0,6612 ve 0,0745 performans degerlerine
sahiptir. 2 saatlik ileri tahminler, RMSE, R ve MAE degerlerinin 0,0804, 0,7397 ve 0,0590
olmasiyla performansin biraz arttigi goriilmektedir. 1 saatlik ileri tahminler i¢in model
sirastyla 0,0615, 0,8757 ve 0,0448 RMSE, MAE ve R degerlerine ulasarak performansinin
daha da arttigt ve yiiksek diizeyde dogruluk ve giivenilirlige sahip oldugu

gozlemlenmektedir.

Deneysel sonuglar, 1 saatlik ileri tahminin en etkili tahmin oldugunu ve bu tahminin
giivenilir ve dogru riizgar hizi tahminleri elde etmek i¢in saglam bir ara¢ oldugunu
gosteriyor. Benzer sekilde ger¢ek ve normalize edilmis hiz tahmin grafikleri de bu sonucu
desteklemektedir. 1 saatlik ileri tahmin i¢in ger¢ek ve normallestirilmis sonuglarin
gozlemlenen verilerle yakindan uyumlu oldugunu gostererek modelin kisa vadeli riizgar

hiz1 tahminindeki etkinligini giiclendirmektedir.

Arastirmacilar gelecekteki calismalarda, kisa vadeli riizgar hiz tahmin dogrulugunu daha
da artirmak i¢in zamana bagh rlizgar hiz verilerinin farkli yaklasimlari ile goriintliye

dontistiirerek ESA modelleri tizerindeki etkileri arastirilacaktir.
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