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OZET

RUZGAR POTANSIYELININ YAPAY SINIR AGLARIYLA ANALIZI VE
UYGULAMASI

SARAY, Umut
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Anabilim Dali, Yiiksek lisans tezi
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Murat LUY

Haziran 2012, 79 sayfa

Bu calismada, Tiirkiye’nin kuzeyinde Karadeniz bolgesinin Orta Karadeniz
bolimiinde konuglu Tokat iline ait riizgar verilerinin, Yapay sinir aglar1 (YSA)
yardimiyla rlizgar hizi tahmini i¢in kullanilmasi incelenmistir. Riizgar hizi
modellemesinde MATLAB Neural Network ara¢ kutusu ile geri beslemeli, 3
katmanli bir ag tasarlanmistir. Kullanilan veriler devlet meteoroloji isleri
istasyonundan 10 metre yiikseklikten alinmistir. Tokat iline ait 2010 yili giinliik
ortalama riizgar hiz1 tahmini 2005-2010 yillar1 arasindaki verilerden yararlanilarak,
YSA geri beslemeli ag 6grenme algoritmalar1 kullanilarak 2010 yilina ait riizgar hizi
verilerinin tahmini yapilmistir. Her ii¢ aym Riizgar-Sicaklik (R-S), Riizgar-Basing
(R-B), Riizgar-Nem (R-N) giris verileri kullanilarak riizgar hizi tahmini igin
Levenberg — Marquardt (LM), Dik inis (Di) ile Esnek yayilim (EY) 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak 36 adet grafik elde edilerek ortalama karekdk hatasi

(OKH) degerleri hesaplanmustir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, Riizgar hiz1 tahmini, Resilient,

Levenberg — Marquardt, gradient — Descent



ABSTRACT

ANALYSIS AND APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR
WIND POTENTIAL

SARAY, Umut
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Eng., M. Sc. Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Murat LUY

June 2012, 79 pages

In this study, wind data acquired from Tokat province located in the Central Black
Sea section of the Black Sea region of Turkey were used to estimate wind speed by
using artificial neural networks (YSA). A 3-layer feedback network was designed for
wind speed modeling with MATLAB Neural Network Toolbox. Data used were
acquired from State Meteorological station taken from a height of 10 meters. By
using daily average wind speed data of Tokat province in 2010, YSA feedback
network algorithms were used for estimation wind speed data. To estimate the wind
speed, of each three months wind-temperature, wind —pressure, wind humidity data
entry datas were used and by using Levenberg - Marquardt (LM) learning algorithm,
the gradient - Descent (DI) learning algorithm and Resilient (EY) learning algorithm
36 graphics have been got and root mean square error (OKH) values have been

calculated.

Keywords: Wind speed prediction, Neural networks, Levenberg-Marquardt,

Resilient, Gradient Descent
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1. GIRIS

Diinya ekonomisi, ekonomik biiyiimenin siirdiiriilebilmesi, yasam standartlarinin
yiikseltilmesi ve yoksullukla miicadele icin enerjiye her gegen giin daha da artan
miktarda ihtiya¢ duyuyor. Diinya niifusunun artmasi ve ekonomilerde sanayilesme
biiyiidiikge fosil tabanli enerji kaynaklari azalma egilimini siirdiirecek ve daha pahali
olacaktir. Enerji maliyetinin ve talebin azaltilmasi i¢in enerjinin verimli kullanilmasi
suan popiiler bir konu haline gelmistir. Ayrica tahminlerce 2007 den 2035 e diinya
capinda enerji talebi igin %49’luk bir artis beklenmektedir[1]. Tirkiye sosyal ve
ekonomik yonden gelismekte bir iilke olmasi sebebiyle hizla artan bir enerji
gereksinimi duymaktadir. Tiirkiye biiylik petrol ve gaz rezervlerine sahip bir iilke
degildir. Bu nedenle fosil tabanli yakit tiiketimi enerji liretiminde olduk¢a maliyetli

olmaktadir[2].

Fosil tabanli yakitlarin tiiketiminde, Tirkiye'de 2010 yilinda 28,7 milyon ton petrol
tiikketildigi ve 2009'a gore yiizde 1,7 oraninda artis kaydedildigi, Tiirkiye'nin bu
rakamlarla diinya petrol tiikketiminin yiizde 0,7'sini gergeklestirmistir. 2010 yilinda
Tiirkiye'de 39 milyar metre kiip dogalgaz tliketilmistir. Buna gore, Tiirkiye'de
dogalgaz tiiketimi gegen yila oranla ylizde 9,2 artmistir. Bu nedenle her gecen giin
iilkemizde enerji maliyeti yiikselmektedir. Hem ekonomik acidan hem de iklimsel
degisimlerin kontrol altina alinmasi ve yenilenebilir enerjinin Onemi gittikce

artmaktadir.

Diinya ¢apinda yenilenebilir enerji alaninda hizli bir biiylime ger¢eklesmistir. Diinya
biyoyakit tiretimi, 2010 yilinda yiizde 13,8 artmustir. Bu artista ilk sirayr ABD ve
Brezilya aldi. Riizgar enerjisi tiiketiminde 2010°da yiizde 15,5’lik biiyiime yasandi.
Diinya enerji tiiketiminde yenilenebilir enerjinin payr yiizde 1,8 olmustur. Diinya
capinda yenilenebilir enerji tiiketiminde 2010°da yiizde 15,5’lik biiylime yasanmustir.
Tiirkiye, ylizde 88,1’lik artisla kiiresel yenilebilir enerjinin yiizde 0,6’lik kismini
tilketmistir[3].

Riizgar enerjisi, yenilenebilir enerji kaynaklari i¢inde en yaygin enerji tiirlerindendir.

Riizgar hizi, riizgar enerjisi potansiyelinin belirlenmesi i¢in ¢ok Onemli bir



parametredir. Riizgar tiirbinlerinin kurulum yeri ve tiirbin tasarimi belirlenmesi
ortalama riizgar hizina gore degerlendirilmektedir. Riizgar hizi dl¢timlerindeki %1
oraninda bir hata enerji ¢ikisinda yaklasik %2 degerinde enerji c¢ikisinda hataya
sebep olmaktadir[2]. Riizgar hizinin, riizgdr potansiyeli tizerindeki etkisi, riizgar

santralleri i¢in riizgar hizi tahmin modelleri izerine arastirmalar1 gerekli kilmistir[4].

Riizgar hizinin tahmini i¢in bircok yontem kullanilmistir. Bu metotlardan bazilari:
Dalgacik analizi [5], otoregresif hareketli ortalama (OHO) [6], birlestirilmis
otoregresif hareketli ortalama (BOHO) [7], Regresyon analizi [8], bulanitk mantik
[9], Mycielski algoritmasi [10],yapay sinir aglari radyal tabanli ag ve ¢ok katmanli
geri beslemeli ag (CKGBA) [11] gibi metotlardir. Biitiin bu metotlarin yaninda
CKGBA, son donemlerde ¢ok fazla kullanilmaya baglamustir.

1.1. Enerji

Enerjinin verimli, devamli ve kaliteli olmasi 6nemlidir. Niifus yogunlugunun gittikce
artmast ve sanayideki biiyiimeler, enerjiye ihtiyact her gecen giin arttirmaktadir.
Fosil yakitlarin ihtiyatlarinin gelecekte tiikkenecegi Ongoriilmektedir. Bu sebeple
Diinya’da enerjinin tasarrufu, enerjinin geri doniisiimii, yeni enerji kaynaklarinin
lizerine ¢alismalar onem kazanmistir. Karbondioksit salinimlarinin iklim tizerinde ki
olumsuz etkileri, Kiiresel 1sinma, c¢evresel etkenler, Yenilenebilir enerji ihtiyacinin
diinyamiz ve insanoglunun gelecegi ig¢in ¢ok Onemli oldugunu gostermistir[12].
Diinya birincil enerji kaynaklari arz1 i¢inde hala fosil tabanli kaynaklar diinyanin en

¢ok kullandig1 kaynaklardir[13].

Enerji, insanlara fayda sagladigi gibi cevre ve canlilarin saghigi icinde yararh
olmalidir. Enerji ile ilgili olusabilen c¢evresel sorunlar nerdeyse tiim insanlar
tarafindan bilinmektedir. Ozellikle fosil yakitlarin alinmasi, tasinmasi, dagitiimasi
veya tiikketilmesi esnasinda olusabilecek sizintilar dogaya ve i¢cinde bulunan canlilara
zarar verebilmektedir. Fosil yakitlarin devamli kullanilmast ve sanayideki
gelismelerden dolay1 fiyatlarinin her gegen giin artmasi ekonomiye verdigi ytki
biiyiitmektedir. Fosil yakitlarca salinan zararli gazlarin olumsuz etkileride kiiresel

1sinma gibi sorunlarla karsimiza gelmektedir[14].



Diinya birincil enerji kaynaklar1 arz1 igerisinde, petroliin pay1 2008 yilinda % 35,7
2010 yilinda ise % 35 dolayinda gerceklesmistir. OPEC'in gelecekteki varsayimina
gore, petroliin arz1 2008-2030 yillar1 arasinda yillik % 0,9 gibi bir oranla artacagi
ongoriilmektedir. Bu yillar arasinda komiir ve dogal gaz gibi diger enerji
kaynaklarmin iiretim ve arzinin, petrole oranla daha ¢ok artmasi tahmin edilmektedir.
Petrol tiretimi ve arzinin simdiye nazaran daha yavas artmasi yillar gectik¢e bu enerji
kaynaginin toplam arz igindeki paymin bir miktar azalmasimi da saglayacaktir.
Ancak, bu diisiise ragmen enerji kaynaklar icerisinde petrol, gelecek on yillarda da
% 30 dolayindaki payi ile liderligini siirdiirebilecegi ongoriilmektedir. Bioklitle ve
benzeri yenilenebilir enerji kaynaklarinin 6ntimiizdeki yillarda toplam arz i¢indeki
paymin hizli bir sekilde artacagi Ongoriilse dahi diinya enerji talebinin
karsilanmasinda paylarinin fazla yiikselecegi diisiiniilmemektedir. Yeni enerji
kaynaklarmin yatirimlarinin artmig olmasma ragmen petroliin sektdrler agisindan
Onemini kaybetmemis olmasi, Oncelikle ulastirma sektorii olmak iizere birgok
sektoriin temel enerji ihtiyaci olmasi ile ilgilidir. Bir¢ok sektoriin liretim teknolojisi,

birincil enerji olarak petrol ve petrole dayali iiriinlerdir[13].

Bugiin tiiketilen petroliin, % 39'u karayolu, % 6's1 havacilik, % 4'0 denizcilik ve
%?2'si demiryolu ve yurti¢i deniz tagimacilifi olmak {izere toplam % 51'1 ulasim

sektorinde kullanilmaktadir.

Petrol tiiketiminin % 10'u ise baslica hammadde olarak rafineri tirtinlerini kullanan
petrokimya sektorii tarafindan yapilmaktadir. Petrokimya sanayisinde iretilmekte
olan polietilen, polipropilen, sentetik kauguk, dodesil benzen, karbon siyahi,
ftalikanhidrit gibi {riinler, plastik {iriinler, sentetik elyaf, ¢oziiciiler, recineler, lastik,
deterjan, boya gibi cok g¢esitli malzemelerin {retilmesinde hammadde olarak

kullanilmaktadir. %7 ‘lik bir dilimde elektrik iiretimine harcanmaktadir[13].

Ulkemiz Avrupa ve Avrasya béliimiinde olup énemli petrol rezerv bolgeleri arasinda
bulunmamaktadir. Diinya fosil bazli yakit ihtiyatlarin1 hizla tiiketmekte ve petrol
fiyatlariin artisin1  artmaktadir. Sekil 1.1 de diinya petrol fiyatlarinin grafigi

gosterilmistir.



Giincel Petrol Fiyatlar: (Brent, Haftalik, varil/$)
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Sekil 1.1. Giincel petrol fiyatlar:

Tiirkiye’de petroliin durumu; Ulkemizin komsu cografyasinda diinya toplam petrol
rezervlerinin % 65'1 bulunmasina, toplam diinya petrol iiretiminin ise % 41'inin
karsilanmasina ragmen iilkemiz petrol ihtiyatlart bakimindan komsulari Iran, Irak ve
Suriye kadar zengin degildir. Bu durum, iilkemizin jeolojik yapisinin

farkliliklarindan kaynaklanmaktadir[13].

Tiirkiye’de petrol ve dogalgaz derinlikleri yaklasik 2500 ve 3500 metre arasinda
degisen ihtiyatlardan ¢ikarilmaktadir. Petrol bakimindan zengin olmayan tilkemizde
2010 y1l1 sonu itibariyle kalan tiretilebilir yurti¢i toplam petrol ihtiyati1 291,52 milyon
varil (43,14 milyon ton) Slciisiindedir. Uretim seviyesi korundugu siirece, iilkemizde

toplam ham petrol ihtiyatinin 17,3 yillik bir 6mrii oldugu 6ngoriilmiistiir[13].

Kaynaklar acisindan bakildiginda, 2010 yili itibariyle, toplam elektrik iiretiminin
%45,9’u dogalgazdan, %18,4’t yerli komiirden, %?24,5’1 hidrolik kaynaklardan,
%6,9’u ithal komiirden, %2,5’1 siv1 yakitlardan, %1,35°1 riizgardan ve %0,47’si
jeotermal ve biyogazdan saglanmistir. 2009 yil1 ile oranlandiginda 6zellikle hidrolik
kaynaklardan ve riizgardan faydalanma orani artarken, yerli komiir ve dogal gazin
oranlarinda azalma goriilmiistir. EUAS’1n bu iiretimde 2008 yilinda sahip oldugu
pay %49,2°den 2009 sonunda %46,1’e, 2010 yilinda da %45,4’e diiserken, geri kalan

%54,6’likiiretim ise 6zel sektor tarafindan karsilanmaktadir[15].




1.2. Enerji Kaynaklar:

Enerji, bir makinenin ya da bir sistemin is yapabilme yetenegi olarak
tanimlanmaktadir. Insanlar tarihleri siiresince enerjiye gereksinim duymuslardir.
Besin kaynaklar1 disinda cesitli enerji kaynaklar1 da kesfederek bu kaynaklari
gelistirdikleri teknolojiler vasitasiyla 1s1, mekanik ve elektrik enerjisine doniistiirmeyi
O0grenmislerdir. Birincil enerji kaynaklarini yazarsak;

Birincil Enerji Kaynaklar1

a) Komiir

b) Petrol

c¢) Dogalgaz

d) Niikleer Giig¢

e) Odun

f) Su Giicii

g) Gilines

h) Riizgar

Son dénemlerde yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirrmlar artmaktadir. Ozelikle

riizgar enerjisi alaninda biiyiik gelismeler kaydedilmektedir[16].

1.3. Literatiir taramasi

Riizgar hiz1 tahmini ile ilgili yapilan ¢aligmalarda; ilk olarak Lapedes ve Farber,
YSA c¢ok katmanl ileri beslemeli bir modelle riizgar hizi tahmini yapmislar ve elde

ettikleri sonuglarda biiyiik dalgalanmalar gozlemlememislerdir[17].

Izmir ve Antalya sehirleri icin yapilan riizgar hizi tahmininde Mycielski algoritmasi

kullanilarak 1,3479 ve 1,5005 OKH degerlerine ulasilmistir[10].

Bulanik mantik kullanilarak Eskisehir ili riizgar verileri ile yapilan g¢aligsmalarda

0,1694, 0,1436, 0,1585, 0,2242 OKH degerlerine ulasiimistir[18].

Kulm sehri i¢in Radyal tabanli ag kullanilarak 1,444 OKH degerine ve Hannaford

sehri i¢in yapilan riizgar hizi ¢alismalarinda yapay sinir ag1 geri beslemeli ag



kullanarak 1,254 OKH degeri elde edilmistir[19]. Isla De Cedros, Cerro De La
Virgen ve Holbox sehirleri icin ARIMA metodu kullanilarak sirasiyla 4,1606,
1,6290, 0,6457 MSE degerlerine ulasilmistir[20]. Oztopal, Marmara Bélgesinde ki
10 istasyondan gelen verileri Yapay Sinir Aglarinda egiterek Canakkale bolgesi igin
rlizgar hiz1 tahmini ¢alismasinda kullanilmistir[21]. A. Ghanbarzadeh ve arkadaslari
fran’in Manjil sehri i¢in yaptiklari riizgar hiz1 tahmininde Yapay sinir aglar1 ¢ok
katmanli ag1 kullanarak % 7.03 mutlak hataya ulasmislardir[22]. Young Mi Le ve
arkadaslar1 Jeju adasi i¢in yaptiklar riizgar hizi tahmininde YSA ¢ok katmanl ag
yapisini kullanarak, 0,18056 kolerasyon katsayisina kadar ulagsmiglardir[23]. Alawi
ve Hinai (1998) giines enerjisi ile ilgili dl¢lim cihazi bulunmayan boélgelerde ay,
ortalama basing, ortalama nem, gilineslenme siiresi kullanarak gilines radyasyonunu
%093 hassasiyet ve 7.3 ortalama mutlak hata ile bulacak bir ¢alisma yapmistir[24].
Anurag (2003) Hindistan’daki kiy1 seridi verilerini kullanarak ve son ii¢ aydaki
sadece riizgar hizlarimi girerek bir sonraki ayi, haftanin riizgar hizin1 tahmin etmek
icin yapay sinir aglart kullanmiglardir[25]. Valenca ve Ludemir (2000)
caligmalarinda ise yapay sinir aglarmi kullanarak bir sonraki aydaki debi miktarinin
bulunmasinda Box-Jenkin metodundan daha iyi sonu¢ verdigini bulmustur[26].
Barbounis ve Theocharis (2006) calismalarinda, dort farkli istasyondan gelen veriler
ile Yunanistan’da haftalik riizgar ve enerji liretimi tahminlerinde yapay sinir aglarini
kullanmiglardir[27]. Kandil ve arkadasglar1 (2006) ise ¢alismalarinda farkli
istasyonlardaki sicaklik, riizgar hiz1 ve enerji ytikii bilgilerini kullanarak 72 saatlik
tahminler i¢in yapay sinir aglarmi  kullanmiglardir[28].  Sreelaskhmi  ve
Ramakanthkumar yapay sinir aglar1 geri beslemeli ¢ok katmanli ag kullanarak, kisa
vadeli riizgar hizi tahmini yaptilar. farkli hata toleranslar1 ve iterasyon sayilarinin

rlizgar hiz1 lizerindeki etkilerini analiz etmeye calistilar[29].

1.4. Riizgar Enerjisi

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan biride riizgar enerjisidir. Giinlimiizde alternatif

bir enerji kaynag olarak degerlendirilen riizgar enerjisi, aslida insanoglunun M.O.

2800’lerden beri, farli sekillerde kullandigi, en eski enerji kaynaklarindan biridir.



Riizgar tarihten bu giline yelkenlilerde, tahil 6gilitmede, su pompalamada, riizgar

tiirbinlerinde kullanilmistir[16].

Riizgar enerjisinin kaynagi giinestir. Giines enerjisinin karalari, denizleri ve
atmosferi esit 1sitamamasindan dolay1 degisen sicaklik ve buna bagli basing farklar
rliizgarn olusturmaktadir. Riizgar, yiiksek basing alanlarindan algak basing alanlarina
akmasiyla olusan havanin Diinya ylizeyine gore hareket etmesidir. Riizgarin olusumu

basing farkliliklarina dayanmaktadir.

Riizgér, atmosferde serbest olarak dolasan siirekli bir enerji kaynagidir. Riizgar
enerjisi, kinetik bir enerjidir. Yeryliziiniin aldig1 toplam giines enerjisinin, yaklasik
olarak %?2’sinin riizgarin kinetik enerjisine g¢evrildigi 6ngoriilmektedir. Bu enerji,
yiizeysel ve diizenli olmayan 1sinmaya dayanarak zamansal ve yoresel farkliliklar
gostermektedir. Riizgar enerjisinde; riizgrin hizi, yonii ve esme saat sayist gibi
nicelikleri degerlendirilir. Riizgarin hiz1 yiikseklikle, giicii ise hizinin kiipi ile
orantilt bigimde artar. Riizgarin yonii, o anki hava durumuna ve iklimin 6zelliklerine
bagl olarak degiskenlik gosterir. Meteorolojik agidan riizgarin olabilecegi yerler

asagida siralanmistir:

e Basing gradyaninin yiiksek oldugu yerler,

e Yagslarin siirekli esen riizgara paralel oldugu vadiler,

e Yiksek, engebesiz tepe ve platolar,

e Yiiksek basing gradyanl diizliikler ve siirekli riizgar alan az egimli vadiler,
e Giiglii jeostrofik riizgar alanlarinin etkisinde kalan tepe ve zirveler,

e Jeostrofik riizgar ve termal gradyan alanina sahip kiyi seritleri,

Riizgar olabilecegi yerlerdir[16].

1.4.1. 2011 ilk Yarisinda Diinyada Riizgar Enerjisi

2011 yilinin ilk yarisinda, 18,4 GW daha kurulum yapilmis, 43,9 GW daha bu yilin

sonuna kadar kurulmasi beklenmektedir. Cin diinya genelinde kurulan 18,4 GW lik

payda %43 tinii gerceklestirerek, diinyanin bu alanda lokomotifi konumuna gelmistir.



Cin 2011 yilinin ilk yarisinda, 8GW daha eklenmistir. Diinyanin riizgar kapasitesinde
215 GW’ a ulagsmustir.

Riizgar enerjisi i¢in diinya pazarinda goriilen 2011 yili i¢in bir canlanma
gorilmistir. 2010 yili ilk yarisinda sadece 16 GW ilave edilmistir. Bu yilin ilk
yarisinda 18,4GW daha kurulum yapilarak ayn1 doneme nazaran % 15 den fazla bir
artis gdzlemlenmistir. Diinya riizgar kapasitesi 2011 yili ilk yarisinda kiiresel olarak
yiizde 9,3 biiylimistiir[30]. Kurulu riizgar kapasitesinde 6zellikle son 3 yilda hizli bir
biiylime gozlendi. Sekil 1.2 de bu biiyiime gosterilmistir.

DUNYA KURULU RUZGAR KAPASITESI
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Sekil 1.2. Diinya kurulu riizgar kapasitesi



Diinya pazarma, Cin, ABD, Almanya, ispanya ve Hindistan rehberlik etmektedir. Bu

tilkelerin pay1 toplam kapasitenin % 74 iine ulasmaktadir.

2011 SONU iTIBARIYLE TOPLAM KURULU KAPASITE
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Sekil 1.3. 2011 sonu itibariyle toplam kurulu kapasite [30]

Cin, Sekil 1.3 de goriildiigii gibi diinya pazarinda ilk sirada. Ayrica ilk yariyilda
8GW artis simdiye kadar kaydedilen en biiyiik artis olarak kaydedilmistir.

Avrupa pazarinda 2010 yilina gore, 2011 yilinda daha gii¢lii bir biiyiime
gozlenmistir. Almanya 766 MW lik yeni yatirimiyla toplam kurulu giiciinii 27981
MW giiciine ulastirdi. Ispanya 484MW yatirnmiyla 21150 MW, Italya 460MW
yatirrmiyla  6200MW,Fransa 400MW  yatirnmiyla 6060MW, Ingiltere 504MW
yatirrmiyla 5707MW ve Portekiz 260 MW yatirimiyla 3960MW, kurulu giiglerine
ulagtirdilar. Sadece Fransa ve Danimarka 2010 yiliin ilk yarisma gore diislis

gosterdiler. Danimarka ilk 10 da ki yerini 2011 ilk yarisinda Portekiz’e birakti[30].

Amerika ise 2011 ilk yarisinda 2252MW vyatirimla 2010 ilk yarisina nazaran yiizde
90 lik bir artis yapmis gibi goriinse de aslinda 2010 ilk yarisindaki yatirimi ¢ok
zayiftir. 2010 ilk yarisinda ABD’de 1200MW yatirim yapilmistir. 2009 yilinda



yaklagik 10GW bir yatinrma ulasan ABD, 2009 yilindaki giicline ulasip
ulagilamayacag: tartisilmaktadir[30].

Kanada da ise 2010 yili ilk yarisina gore oldukga gii¢lii bir biiyiime gézlenmistir.
2011 ilk yarisinda 603MW biiyiime gorilmiistiir. Bu biiyiimede yiiriirliiliige giren
yesil enerji yasasinin da etkisinin oldugu belirtilmelidir[30].

Asagidaki tabloda Diinyada ilk 10’a giren iilkeler ve Diinya Toplam Riizgar giicii
2009 dan 2011e kadar Cizelge 1.1 de gosterilmistir.

Cizelgel.l. Diinya toplam riizgar giicii 2009 dan 201 lilkyar1 yilina kadar

2011ilk | 2011ilk | 2010 yili | 2010 yilt | 2009 yil
yartyili | yarisinda sonu ilkyarisinda | sonunda
Sira Ulke sonunda | eklenen toplam eklenen toplam
kapasite | kapasite | kapasite kapasite kapasite
(MW) (MW) (MW) (MW) (MW)
1 Cin 52800 8000 44733 7800 25810
2 ABD 42432 2252 40180 1200 35159
3 Almanya 27981 766 27215 660 25777
4 Ispanya 21150 480 20676 400 19149
5 Hindistan | 14550 1480 13065 1200 11807
6 Italya 6200 460 5797 450 4850
7 Fransa 6060 400 5660 500 4574
8 Ingiltere 5707 504 5203 500 4092
9 Kanada 4611 603 4008 310 3319
10 Portekiz 3960 260 3702 230 3357
11 Diger 29500 3200 26441 2750 21872
- TOPLAM | 215000 18405 196682 16000 159766
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Diinyada yeni pazarlarda meydana geliyor. Riizgar yatirimina yonelen lilke sayis1 83
ten 86 ya ulasmistir. Son artisla beraber Veneziiella, Etiyopya ve Honduras Ulkerleri
de riizgar yatirimina basladilar. Ayrica Dominik cumhuriyeti ciddi yatirnmlar yaparak

rlizgar tarlalarin1 0,2 MW tan 60 MW seviyelerine getirdi.

Avrupa da, ozellikle dogu Avrupa da riizgar pazarinda 2011 Ocak ve temmuz
arasinda biiyiik bir biiyiime gozlendi. Romanya 59 MW yatirimla %10 biiylimiistiir.
Polonya 245 MW ile %22, Hirvatistan 20 MW ekleyerek %28 ve Estonya 48 MW
yatirimla % 32, biiyiime kaydettiler[30].

Birgok iilke, ornegin; Ekvator, Malezya, Japonya ve Uganda gibi iilkeler
yenilenebilir enerji yatirimlarinin tesviki ve sistemlerine adapte olmalarinda yardimci

olmak i¢in yeni yasalar gelistirmektedir.

Diinya riizgar kapasitesi 2011 yili sonu beklentisi 240500 MW, Diinya elektrik
talebinin %3 tni karsilayabilmektedir. 2011 yili y1lsonu beklentisi 43900 MW yeni
yatirnm ile 240500 MW ulasmas1 beklenmektedir. 2010 yilinda 37642 MW yeni
yatirim yapilmistir[30].
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1.4.2. 2010 Y1 Sonunda Diinyada Riizgar Enerjisi

DUNYA RUZGAR GUCU KAPASITESI (MW)
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Sekil 1.4. Diinya riizgar giicii kapasitesi [31]

2010 yil1 sonunda Diinya Kurulu riizgar giicti 196630 MW boyutuna ulagmistir. 2009
yilt sonunda 159766 MW, 2008 yili sonunda 120903 MW boyutlarindan bugiinkii
boyutlara ulasmistir. Sekil 1.4 de goriildiigii gibi riizgar giicii kapasitesi her gegen yil
biiytimektedir[31].

2010 yilinda diinya pazarinda 2009 yilina gore bir kiiciilme meydana gelmistir.

Asagida diinyada yillara gore yeni yatirimlarin grafigi goriilmektedir.

12



DUNYADA YILLARA GOGRE KURULAN
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Sekil 1.5. Diinyada yillara gore kurulan riizgar giicii kapasitesiMW) [31]

2009 yilinda 38312 MW, 2010 yilinda ise 37642 MW yatirim meydana gelmistir.
Cin ‘de bile 2010 yilinda yatirnmlarda azalma goriilmiistiir. Cin’e yapilan yatirim
2009 yilinda 24512 MW 1ken,2010 yili sonunda 18714 MW yatirima gerilemistir.
Pazarda yavaslamaya ragmen Diinya Kurulu giicli artmaya devam etmektedir. Son 3
yilda 2 katina ulagsmay1 basarmustir. 2010 yilinda riizgardan elektrik iireten tilke
sayist 83 e ulasmistir. Bu rakam 2009 yilindan 1 fazladir. Ayrica toplam kurulu
giictinii 52 tilkede arttirmistir. 2009 yilinda 49 {ilke bunu basarmisti. Riizgar sektori
2010 yilinda 40 milyar Euro (55 milyar dolar) yatirima ulagsmistir. 2009 yilinda bu
yatirrm 50 milyar Euro (70 milyar dolar) boyutundaydi. Bu azalmada {iretim

merkezlerinin Cin’e kaymasinin da etkisi oldugu gézlenmektedir[31].

Riizgar enerjisi kullanimimin desteklenmesi icin iilkelerin Politik desteginin de
artmast gerekmektedir. Riizgar enerjisinin tesviki amacli yasalar iretilmelidir.
Ozellikle ABD de diizenleyici yasalardaki belirsizlik ve yenilenebilir enerjiye

odaklanma beklentinin altinda oldugu goriilmektedir.

Ayrica gelismekte olan llkelerdeki politik bosluk ve mali yetersizligin yaninda
riizgar yatirimlar1 pazarina yabanci kalmanin verdigi dezavantajlar sebebi ile

gelismekte olan iilkeler riizgar enerjisi iizerine yeteri kadar onem verememektedir.
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Bunlara ek olaraktan yenilenebilir enerji i¢in gerekli olan uluslar arasi iskelet yasalar

heniiz olusturulamamustir.

2010 yilinda diinya riizgar pazarinda % 23,6 oraninda biiylime goriilmiistiir. Gegen
yila oranla biiyiik bir diisiis goriilmektedir. 2009 yilinda diinya riizgar pazar1 biiyiime
orant % 31,7 olarak goriilmektedir. Biiylime orani yeni kurulan riizgar enerjisi

kapasitesi ve onceki yil kurulu kapasite arasindaki iligki olarak belirlenmistir[31].

DUNYA RUZGAR PAZARI BUYUME ORANI [%]
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Sekil 1.6. Diinya riizgar pazari bilyime oran1 (%) [31]

2009 yilinda %31,7 ile 2001 den bu yana diinya riizgar pazari bliyiime oraninin zirve
yaptig1 goriilmektedir. Bliylime oraninda Romanya zirve yaparak riizgar kapasitesini
40 kat arttrmustir. Ikinci biiyiik biiyiime oranina sahip iilke %112 kapasitesini
arttiran Bulgaristan olmustur. Giiclii bliyiime oran1 gosteren diger iilkelerse; Cin,
Tiirkiye, litvanya, Polonya, Brezilya, Macaristan, Hirvatistan, Kibris ve Belcika

olarak kaydedilmistir.

Cin 2010 yilinda 18,9 GW riizgar kapasitesi ekleyerek diinya pazarinin %50,3 lik
payimi temsil etmektedir[31].
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Sekil 1.7. Toplam kurulu gii¢ bakimindan ilk 10 tilke (MW) [31]

Sekil 1.7 de diinyanin en yiiksek riizgar kapasitesine sahip ilk on iilke 2009 ve 2010

yillarindaki kapasiteleriyle beraber verilmistir.

ABD 2010 Yilinda 5,6 GW riizgar kapasitesi artis1 gosterdi. 2009 yilindaki artigina
gore diisiik bir deger. 2009 yilinda 9,9 GW lik kapasite artigt gdstermistir. 2005
sonunda 11 iilke, 2009 yili sonunda 17 iilke, 2010 y1l1 sonunda 20 iilke, 1 GW riizgar
kapasitesinden fazla yatirim yaptilar. Yine 2010 Y1l sonunda diinya ¢apinda 39 iilke
100 MW 'dan fazla riizgar yatirimi yaptilar. 2009 sonunda bu rakam 35 tir. 5 yil
oncesindeyse 24 iilke bu yatirimi basarabilmistir. ilk bes iilke (Cin, ABD, Almanya,
Ispanya ve Hindistan) diinya kurulu riizgar giiciiniin %74,2 sini {iretmektedir. Sadece
Cin ve ABD diinya kurulu riizgar giiciinin % 43,2 sini tiretmektedir. (2009 da bu
oran %38,4 tli.) Cin rlizgar pazarinda oldukg¢a gii¢lii bir performans sergilemekte,

riizgar tiirbinleri i¢in pazarin yarisindan fazlasini elinde bulunduruyor[31].
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Sekil 1.8 de 2010 yilinda kurulan riizgar giigleri agisindan diinyada ilk 20 de yer alan
tilkeler ve yatirimlar1 goriilmektedir. Cin 44730 MW ile 1. Sirada yer alirken, ABD
40180 MW, Almanya 27215 MW, Ispanya 20676 MW, Hindistan 13065 MW riizgar

yatirimlartyla Cin’i takip etmektedirler.
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Sekil 1.8. Kurulu riizgar kapasitesi bakimindan en iyi 20 iilke (MW) [31]

Tiirkiye’de 1274 MW ile 17.sirada yer almaktadir.

[

Niifus ile bagdastirildiginda ise tablo oldukc¢a degistigi goriilmektedir. Niifus
acisindan degerlendirildiginde ilk sirada acik ara farkla Danimarka (kisi basina 0.675
KW) oldugu goriilmektedir[31].
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Kigi BASINA DUSEN KAPASITE BAKIMINDAN
DUNYA SIRALAMASI (Kisi bagsina KW)

Italya
Norve¢
Belcika

Fransa
Liksemburg

Irlanda
Amerika
Avusturya
Yem Zelanda
Kanada
Estonya
Yunanistan
Avusturalya

Danimarka
Ispanya
Portekiz

Isvec
Hollanda

Malvinas adalan

Sekil 1.9. Kisi basina diisen kapasite bakimindan diinya siralamasi [31]

Ispanya (kisi basina 0.442 KW) , Portekiz (kisi basina 0.344 KW), Almanya (kisi
basia 0.334 KW), Falkland adalar1 (kisi basina 0.318 KW) ile Danimarka’y: takip
etmektedir[31].

Ayrica ylizolglimii agisindan diinya riizgar enerjisi liretimini degerlendirdigimizde

yine Danimarka’nin 6ne ¢iktig1 Sekil 1.10 da goriilmektedir.
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Sekil 1.10. Yiizol¢timii kapasite oran1 bakimindan en iyi 20 tilke [31]

Danimarka kilometrekareye diisen 86,6 KW ile ilk sirada, Almanya kilometrekareye
76,2 KW, Hollanda kilometrekareye 53,8 KW, Ispanya kilometrekareye 40,9 KW,
Portekiz 40,2 KW ile Danimarka’yi takip etmektedir. Cin kilometrekareye 4,7 KW
ile 17. sirada ve ABD kilometrekareye 4,1 KW ile 19. Sirada yer almaktadir.

Riizgardan ftretilen elektrigin diinya elektrik iiretimindeki payi, 2010 yilinda yeni
kurulu giiglerle birlikte diinya elektrik talebinin % 2,5 karsilayabilecek konuma
geldi. 430 TWh’lik bir iretime ulagsmaktadir[31]. Bu miktar 60 milyondan fazla
niifusa sahip, diinyanin 6. biiylik ekonomisi olan ingilterenin enerji thtiyacindan daha

fazla bir miktardir.

Riizgar sektoriinde istihdam duruma baktigimizda 2010 yili sonunda diinya ¢apinda
670 bin insan dolayl1 ve dolaysiz olarak bu sektorde ¢alismaktadir. 2005 yili sonunda
bu rakam 235 bin seviyesindeyken son 5 yil i¢inde 3 katina ¢ikmistir. Bu alanda
istihdam artmaya devam etmektedir. Ustelik ¢ok farkli dallarda calisan personelleri
de bir araya getirmektedir. Yoneticiler, miithendisler, tekniker ve teknisyenler, ¢evre

uzmanlar1 gibi bir¢ok meslek grubuna istthdam alan1 yaratmaktadir.
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Baz1 Ulkerlerde riizgar enerjisinin payz iilke elektrik iiretiminde énemli yerler almaya
baslamistir. Danimarka yine bu bakimdan da diinyada bir numara olmaktadir.
Danimarka % 21, Portekiz % 18, Ispanya % 16, Almanya % 9, toplam elektrik
tretimlerindeki rlizgar enerjisi paylarma ulastirmiglardir. Cin’de bu katki %]1,2

boyutundayken ABD de bu oran yaklasik %2 boyutuna ulagsmistir[31].

1.4.3. Deniz Tipi Riizgar Enerjisi

Deniz tipi(Offshore) riizgar kapasitesi 2010 yilin sonunda da 2009 yilina benzer
sekilde biiylimeye devam etti. 2010 yilinda diinya capinda deniz tipi riizgar
kapasitesi 3117,6 MW miktarina ulasmistir. Bu miktarin 1161,7 MW lik bolimii
2010 yilinda eklendi. 2010 yilinda % 59 oraninda biiylime kaydedilmistir. Bu oran
oldukga iyi bir orandir[31].

Toplam riizgar kapasitesi i¢indeki deniz tipi riizgar kapasitesi oran1 2009 yilinda
%1,2 den 2010 yilinda % 1,6 oranina ulagsmigtir. 2010 yilinda eklenen riizgar
kapasitesinde de % 3,1 oraninda bir paya sahip olmustur[31].

Ingiltere 2010 yilinda 653 MW deniz tipi riizgar yatirrmiyla, 2010 yilinda diinya
capinda yapilan deniz tipi riizgar yatiriminin yarisindan fazlasini gergeklestirmistir.
Bu yatirimla beraber Ingiltere de toplam deniz tipi riizgar kapasitesi 1351 MW
miktarma ulasmistir. Deniz tipi riizgar kapasitesinin Ingiltere toplam riizgar

kapasitesindeki pay1 %26 seviyesine gelmistir[31].

Danimarka deniz tipi kapasitesini 854 MW boyutuna ulastirarak bu alanda diinya
capinda ikinci siray1 almistir. 2010 yilinda 190,4 MW daha deniz tipi riizgar yatirimi
yapmistir[31].
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DENIZ TiPi RUZGAR KAPASITESINDE
ILK 5 ULKE (MW)

Isvec - 0
Belcika -165
Hollanda - 2

B 2009 yih sonu toplam kapasite

B 2010 yilmda kwrulan kapasite

hteere

Sekil 1.11.Deniz tipi riizgar kapasitesinde ilk 5 tilke [31]

Sekil 1.11 de goriildiigii gibi Ingiltere, Danimarka, Hollanda, Belgika ve Isveg
offshore riizgar kapasitesinde ilk bese girmistirler. Cizelge 1.2 de 2008 den 2010’a

diinya ¢apindaki offshore riizgar kapasiteleri degisimi goriilmektedir.
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Cizelge 1.2. 2008’den 2010’a diinya offshore riizgar kapasiteleri degisimi [31]

TOPLA 2010 TOPLAM | TOPLAM
M YILINDA 2010 DENizZ DENiz
SIR ULKE DENiZ | EKLENE | BUYUM TiPi TiPi
A TIPI N DENiZ | E ORANI | KAPASIT | KAPASIT
KAPASI TiPi (%) E 2009 E 2008
TE 2010 | KAPASIT (MW) (MW)
(MW) E (MW)
1 Ingiltere 1341 653 94.9 688 574
2 Danimarka 854 190.4 28.7 663.6 426.6
3 Hollanda 249 2 0.8 247 247
4 Belgika 195 165 550 30 30
5 Isveg 164 0 0 164 134
6 Cin 123 100 434.8 23 2
7 Almanya 108.3 36.3 50.4 72 12
8 Finlandiya 30 0 0 30 30
9 Irlanda 25 0 0 25 25
10 Japonya 16 15 1500 1 1
11 Ispanya 10 0 0 10 10
12 Norveg 2.3 0 0 2.3 0
TOPLAM | 3117.6 1161.7 59.4 1955.9 1491.6

1.5. Tiirkiye’de Riizgar Enerjisi

Tirkiye diinya capinda riizgar enerjisi siralamasinda 1274 MW iiretimiyle 2010 yili

sonu itibariyle 17. Sirada bulunmaktadir. Sekil 1.12 de ilk 20 iilke goriilmektedir.

Tiirkiye 2009 yili sonunda biiylik bir biliylime oram1 gostererek Avrupa riizgar

pazarinda kendini belli etmistir[31]. 2009 yili biiylime oram1 %138,9 olarak

kaydedilmistir. 2010 yilinda da yine biiylime siirmiis fakat 2009 yilina gore daha

diistik bir biiylime oran1 goriilmiistiir. Buna ragmen Tiirkiye biiyiime orani agisindan

diinyada ilk 10’a girerek 5. Sirada yerini almistir. 2010 yili sonunda % 59,91uk bir

biiyiime ger¢eklesmistir[32].
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KURULU RUZGAR KAPASITESI
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Sekil 1.12. Kurulu riizgar kapasitesi bakimindan en iyi 20 iilke (MW) [31]

1.6. Tezin amaci ve icerigi

Bu calismada, Riizgar potansiyelinin YSA ile analiz edilmesi amaclanmistir. YSA
kullanilarak Riizgar-Sicaklik (R-S), Riizgar-Basing (R-B), Riizgar-Nem (R-N)
verileri kullanilarak riizgar hiz1 tahmini yapildi. 3 farkli giris icin LM, EY, DI
Ogrenme algoritmalart kullanilarak her ii¢ ay i¢in 9 adet grafik elde edildi. Elde
edilen grafiklerin ortalama karekok hatasi (OKH) degerleri hesaplandi. Boylece
ogrenme algoritmalarinin YSA i¢indeki 6grenebilme yetenekleri kiyaslandi. Ayni
zamanda R-S, R-B ve R-N giris verilerinin birbirine kiyasla hangi girisin daha iyi

sonug verdigi bulunmaya calisildi.
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2. METOT

2.1. Riizgar ve Parametreleri

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin en 6nemlilerinden biride riizgar enerjisidir. Riizgar
enerjisinin temelinde giines yatmaktadir. Ihtiyaci olan enerjiyi giinesten alan, bir 1s1
makinesine benzetilebilen olan atmosferde; Isica birbirinden farkli hava kiitlelerinin
yiiksek basing altindaki soguk bdlgelerden daha sicak olan algak basing altindaki
bolgelere akarlar. Is1 enerjisini kinetik enerjisine doniistiiren hava hareketi riizgar
olarak adlandirilmistir [33]. Baska bir anlatimla, sicak hava yogunlugunun soguk
havadan daha hafif olmasi sebebiyle yiikselmesi ve buna dayanarak havanin yer
degistirmesiyle olusan akimlardir [34]. Diinyanin giines goren bolgesinde hava, kara
ve deniz 1s1s1 artarken, giines gérmeyen bolgesinde soguma meydana gelir. Gece ve
giindiizii olusturan kendi ekseni etrafindaki hareketiyle bu 1sinma ve soguma diizenli

bir sekilde devam eder[35]. Riizgarin olusumu sekil 1.13 de gosterilmistir.

Dénence Kusak Otesi Dongiisii

Kutup Déngiisii o

Troposferin Ust - Hadley
11 km Smm (T ropopoz) s i Sirkiilasyonu

Kuzey Kuthu 60°N 300N Ekvator

Sekil 1.13. Riizgarin Olusumu [36]

Diinyanin yoriingesinde doniisii sebebiyle mevsimler olusmakta ve bu sicaklik

farklarini desteklemektedir [36].
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Atmosferde potansiyel ve kinetik enerji bulunmakta ve bu enerjiler birbirlerine
doniiserek riizgar olusumunu devam ettirmektedir. Sekil 1.14 de gosterildigi gibi
ekvator civarinda yerle temas halinde bulunan sicak ve nemli hava konveksiyonla
yiikselir, yiikseldik¢e sogur, belli bir seviyeye yiikseldikten sonra daha soguk olan
kuzey enlemlere yiikselir ve 30° kuzey enlemlerine yaklasinca tekrar yeryiiziine
dogru algalir. Burada nispeten daha soguk ve kuru olan hava ekvatora dogru yonelir.

Bu duruma Sekil 1.14 de gosterilen “Hadley Sirkiilasyonu™ adi verilir.

30 B

=
B o3
—
- B
[a= ] :
30° &
10-12 kan

Sekil 1.14. Hadley sirkiilasyonu [37]

Sekil 1.15 de verilen diinyanin doniisiiyle meydana gelen Coriolis Kuvveti nedeniyle
havanin hareketi, hareket yoniiniin sagma dogru saptirildigindan 0°-30° enlemleri

arasinda yer ylizeyinde olusan riizgarlar temel olarak kuzey-dogu karakterli olurlar.
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Sekil 1.15. Coriolis kuvveti [38]

Benzer yapida ancak bu kez dalgalar seklinde bir karakteristik arz eden ve Rossby
Sirkiilasyonu diye adlandirdigimiz bir hava dolagimi da 30%-90° enlemleri arasinda
gerceklesir. Bu hava dolasimi sonucunda, 30%-60° enlemleri arasinda giiney-batili ve

60°-90° enlemleri arasinda ise kuzey-dogulu riizgarlar olusur[39].

Riizgar santrallerinde enerji iretiminde {iiretim planlamasindan, enerji lretimine
kadar ki yasanan genel sorun, riizgar potansiyeli yogunlugunun ve zamana bagl
dogrusal olmayan degisiminin verimli bir sekilde modellenmesidir. Riizgar1 karmasik
meteoroloji modelleri ile modellemek yeterince etkin bir ¢6ziim degildir [14]. Riizgar
hiz1 ve onu etkiyen faktorler basing, sicaklik ve nemde dogrusal olmayan bir sekilde
degismektedir. Riizgarin kinetik enerjisini etkin bir bicimde elde etmek igin

asagidaki meteorolojik degiskenlerin dlgiilmesi gerekmektedir.

e Riizgar hiz,

e Riizgar yonii,

e Basing,
e Sicaklik,
e Nem.

Olgiim  yapilacak  bolgenin  yeryiizii kosullara gore olgiim  yiiksekligi
belirlenmelidir[40]. Riizgar Ol¢iim yiiksekligi genellikle, 6zel amagli Slgiim

istasyonlar1 diginda diinya meteoroloji orgiitii standartlarina gore yer yiizeyden 10 m
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yukarida alinir. Olgiim alinacak bdlgenin etrafinda bol aga¢ ve tepeler yada yapi
alanlart olmamasina dikkat edilir. Riizgar hizinin ve yoniiniin belirlenecegi yerde
Olclim yapan istasyonla civarindaki engel teskil edebilecek nesne arasindaki
mesafenin nesnenin boyunun on kati veya daha fazla olmasi gerekmektedir. Ayrica
6l¢tim yapan istasyonun 150 m ¢apindaki bolgede riizgari engelleyebilecek bir etki
bulunmamalidir [41]. Kurulacak bir riizgar tiirbini igin Ol¢iim yiiksekligi tiirbin

yiiksekliginin tigte ikisi kadar mesafede olmasi gerekli goriiliir [42].

2.2. Riizgar Giicii Hesabi

Riizgér enerjisi potansiyelinin hesaplanmasinda temel etkenler riizgar hiz1 ve esme
saat sayisidir. Bu veriler kullanilarak bir bolgeye ait potansiyel enerji boyutunu
hesaplayabilmek olanaklidir. Bunun igin, kinetik enerjinin hesaplanmasi gerekir.
Havanin bir agirligt ve hizi olmasi nedeniyle bir kinetik enerjisi vardir. Riizgar
tirbinleri ile ilgili ilk teori 1926 yilinda Goéttingen Enstitiisii’nde Dr. Albert BETZ
tarafindan ortaya atilmistir. Bu teoremde, Betz riizgar rotorunun ideal oldugu
varsayilir. Diger bir ifade ile rotor, havaya kars: siiriiklenme direnci géstermeyen
sonsuz sayida kanattan olusmaktadir. Bu sekilde, riizgar rotorunun miikemmel bir
enerji donistiiriicisii oldugu varsayillmistir. Teoreme gore riizgdr enerjisinden

maksimum %59 oldugu hesaplanmistir[36].

Bu teoriye gore; Riizgar hareket halindeki hava olup, sahip oldugu kinetik enerji su

sekildedir.

Ek = —mhvﬁ (21)

Burada;

Ex: Riizgardaki kinetik enerji (J)

v,.: Olgiim yiiksekligindeki riizgar hiz1 (m/s)
my,: Havanin kiitlesi (kg)

Havanin kiitlesi (m},) 2.2 de ki formiil ile belirlenir.
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Mp = Pn Vn (2.2)

Burada;
py, : Havanim yogunlugu (kg/m®)
vy,: Hava hacmi (m®)

Hava hacmi
V= V.St (2.3)

Formiilii ile hesaplanir. Burada;

v, Olgiim yiiksekligindeki riizgar hiz1 (m/s)
s: Rotor siiplirme alani (mz)

t: Olgiim zamanini (s)

Boylece, 2.3 denklemi ve 2.2 denkleminde yerine yazilarak, kinetik enerji esitliginde
diizenlemeler yapilirsa, Riizgar enerjisi (E;) Joule biriminden 2.4 denklemi ile

tanimlanmis olur.

1
E.= 5 p svit (2.4)
Bu esitlikte t = 1 alinacak olursa, Birim zamandaki enerji yani, riizgarin anlik giicii

1
B=3p hsvr3 (2.5)

seklinde tanimlanir.

2.3. Yapay Sinir Aglar
YSA, insan beyninin fonksiyonlarinda oldugu sekilde oOgrenerek, yeni bilgiler

olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, sistem disindan yardim almadan

yapabilen bilgisayar yazilim sistemleridir [43].
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Yapay sinir aglari; insan beynini model alarak, 6grenme adimlarinin matematiksel
olarak modellenmesi sayesinde ortaya ¢ikmistir. insan beyninin ¢alisma ilkelerini
imitasyon yaparak calisan bu sistemler, bilgisayar ve nano teknoloji hizla gelismis
olsa da insan beyni ile kiyaslandiginda halen c¢ok ilkel kalmaktadir. Nano saniyeler
seviyesine ulasmis islem hizlar1 ile YSA'lar, mili saniyeler seviyesindeki islem

hizlari ile islem yapabilen insan beyninin iglevselliginin oldukg¢a gerisindedir.

YSA, bilgiyi biriktirmek i¢in dogal meyili olan basit birimlerden olusan paralel
dagitilmig bir islemci olarak tanimlanmistir. Bilgi, 6grenme metodu ile ag tarafindan
elde edilir. Sinaptik agirliklar olarak bilinen ndronlar arasi baglanti kuvvetleri, bilgiyi

biriktirmek i¢in kullanir [44].

Biyolojik sinir agiin yap1 tagini olusturan basit sinir hiicresine noron adi verilir [45].
Asagidaki sekilde sematik diyagrami verilen tipik sinir hiicresi, soma olarak
adlandirilan hiicre govdesi, akson ve dendritler olmak tiizere ili¢ ana kistmdan
meydana gelmistir. Dendritler lizerinden girisler alinir, elde edilen bu girigler soma
tarafindan islenir. Norondaki verileri tasiyan sinirsel baglanti halindeki akson ise,
islenen girisleri ¢ikisa bildirir. Akson dendrit baglantisina synapse adi verilir.

noronlar arasinda elektrokimyasal baglant1 Synapse tarafindan saglanir.

Axon tepenid
‘ oma
i Axen

sonlandme didimtar

Sekil 2.1. Basit bir sinir hiicresi
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Bir insanin beyin korteksinde 100 milyar noéron ve 60 trilyon synapse veya
baglantinin bulundugu Ongoriilmektedir. Sonugta beyin son derece verimli bir
yapidir. Ozellikle beynin enerjik verimliligi, her saniyede her bir islem igin yaklasik
10 joule’dur, bu deger bugiiniin en iyi bilgisayarlarinda yaklasik 10 joule’dur.
Bugiiniin en hizli bilgisayarlar1 bile Beynin noronlar1 organize etme yeteneginden
daha yavas kalmaktadir [43]. Bununla birlikte, duygusal bilgileri son derece hizli
degerlendiren beyinin, sinir hiicresindeki tepki hizi sasirtict sekilde yavastir. Bu
nedenle insan beyni; 6grenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi ile
son derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemi

olarak tarif edilebilir.

Bir varsayima gore ndronlar elektriksel sinyaller aracilifiyla haberlesmektedir.
Noronlar ¢ok yogun beyinsel faaliyetleri kimyasal bir ortamda yerine
getirebilmektedirler. Bdylece beyni, biyokimyasal islemlerin meydana geldigi
oldukca yogun bir elektriksel ag gibi muhakeme edebilir. Aga giris, duyarh
algilayicilar (reseptorler) ile saglanir. Reseptorler uyariyr govdeye iletirler. Uyart
elektriksel sinyaller formatindadir. Efektorler, noéron agina bilgi aktarilmasi ve

merkezi sinir sisteminde bilginin iglenmesi sonucu kontrol edilir.

2.3.1. YSA'larin Genel Ozellikleri

YSA'lar, genel olarak karakteristik ozellikle gostermelerine ragmen temel birkag
ortak 0zellige sahiptirler. Birinci 6zellik; YSA'larda sistemin paralelligi ve toplamsal
islevin konstriiktif olarak paylastirilmishgidir[46]. YSA bir¢ok nérondan olusur ve
bu néronlar senkronize olarak karmasik islevleri yerine getirir. Siire¢ igerisinde bu
ndronlardan her hangi biri gbrevini yerine getiremese dahi sistem giivenli bir sekilde

calismasina devam edebilir.

Ikinci ozellik ise ag yapisinin, egitim esnasinda kullanilan niimerik bilgilerden
eslestirmeyi betimleyen kaba o6zellikleri algilamasi ve boylelikle egitim sirasinda

kullanilmayan girdiler i¢in de, anlamli yanitlar iiretebilmesidir. Kisaca genelleme

29



yetenegidir [47].

Uciincii olarak; ag fonksiyonlar: dogrusal olmayabilmektedirler. Yap: iizerinde
dagilmis belli tipteki lineer olmayan alt birimler, 6zellikle istenen eslestirmenin
kontrol ya da tarif etme islemlerinde oldugu gibi lineer olmamasi durumunda gorevin

diizgiin bir bigcimde yerine getirilebilmesini matematiksel olarak miimkiin kilarlar.

Dordiincti 6zellik ise; sayisal ortamda tasarlanan YSA'larin, gergeklestirilebilir
olmasidir. Bu 0Ozellik YSA'larin giinliik yasamda kullanilabilir hale gelecegini

gostermektedir.

2.3.2. YSA'larin Avantaj ve Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin klasik sistemlere gore sagladiklari avantajlar; dogrusal olmama,
O0grenme, genelleme yapma, iliskilendirme, smiflandirma, veri isleme, Ozellik

belirleme olarak belirtilebilir [48].

YSA'lar makine 6grenmesi gergeklestirebilirler. Yapay sinir aglarmin temel goérevi
bilgisayarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer durumlar karsisinda

bilgiler olmaksizin mantikli kararlar verebilirler.

Bilgi igsleme teknikleri geleneksel programlamadan farklidir. Bu sebeple geleneksel

programlamada olusan birgok olumsuzluk ortadan kaldirilabilir.

Bilgiler agin tamaminda saklanir. Geleneksel programlamada oldugu gibi bilgiler
veri tabanlar1 yada programin iginde belli bir diizende tutulmaz, agin tamamina
yayilarak agin baglantilarinin degerleri ile Olciilmekte ve ag baglantilarinda
saklanmaktadir. Noronlardan bazilarinin fonksiyonunu yitirmesi, anlamli bilginin

kaybolmasina neden olmaz.

Ornekleri kullanarak &grenirler. YSA'nm 06grenebilmesi igin &rneklerin yani
gerceklesmis olaylarin belirlenmesi ve bu drneklerin aga gosterilerek istenen ¢iktilara
gore agin egitilmesi gerekmektedir. Agin basarisi, segilen oOrnekler ile dogru

orantilidir, aga olay biitiin yonleri ile gosterilemezse ag yanlis ¢iktilar iiretebilir. Bu
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nedenle 6rneklerin toplanmasi ve aga tanitilmasi YSA da biiyiik 6nem tasimaktadir.

Daha once goriilmemis Ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler. YSA'lar daha 6nce
ogrendikleri benzer olaylardan genellemeler ¢ikarirlar ve bu genellemeler ile yeni

ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler.

Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler. YSA’larin en iyi olduklar1 alanlardan
birisi algilamaya yonelik uygulama alanlaridir. Bu alanlarda basarili olduklari
yapilan uygulamalarla kanitlanmistir. YSA’larla uzman sistemler birlestirilerek
bilgiye yonelik ¢alismalarda kullanilmakta ve daha basarili sistemler

olusturabilmektedirler.

Oriintii iliskilendirme ve smiflandirma yapabilirler. YSA'lar kendilerine ornekler
halinde verilen sekilleri kendisi veya digerleri ile iliskilendirebilir. Ayrica kendisine
verilen Orneklerin siniflandirilmast ve bir sonraki verinin nasil siiflandirilacagina

karar verilmesi konusunda kullanilabilirler.

Oriintii tamamlama yapabilirler. Aga eksik bilgileri igeren bir sekil verildiginde eksik
bilgilerin tamamlanmasi konusunda basari elde edebilirler. Ornegin yirtik bir resmi

gorlip tamamlayabilirler.

Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. YSA'lar ¢evrimici
olarak oOgrenebilirler ve kendi kendilerini egitebilirler. Daha ©nce gordiikleri

ornekleri kullanarak yeni duruma adapte olabilirler.

Eksik bilgi ile calisabilmektedirler. Geleneksel sistemlerin aksine YSA’lar
egitildikten sonra veriler eksik bilgi icerse dahi, sonuca gidebilirler. Bu durum
performanslarint etkilemez, performansin etkilenmesi eksik bilginin 6nemine
baghdir. Burada bilgilerin énem dereceleri egitim sirasinda 6grenilir. Performans

diistik ise eksik bilginin 6nem derecesi yiiksektir diyebiliriz.

Hata toleransina sahiptirler. YSA'larin eksik bilgilerle ve bazi hiicreleri bozulsa dahi
calisabilmeleri, onlar1 hatalara kars1 toleransli hale getirir. Yine performans bozulan

hiicrelerin ve eksik bilgilerin 6nem derecesine gore degisebilir.

Dereceli bozulma gosterirler. Bir ag, zaman igerisinde yavas ve dereceli bir
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bozulmaya ugrar. Aglar problemin ortaya ciktigi anda degil hatalara gosterdigi

tolerans sebebi ile zaman i¢inde bozulma gosterirler.

Dagitik bellege sahiptirler. YSA’larda bilgi aga dagilmis bir sekildedir. Hiicrelerin
birbirleri ile olan baglant1 ve agirlik degerleri agin bilgisini gdsterir. Bu nedenle tek
bir baglantinin kendi basina anlami yoktur. Bilgiler agin tamamina dagitilmis oldugu

i¢in dagitik bir bellek olusmustur.

Burada bazi1 temel avantajlardan bahsedilmekle beraber, YSA'larin bunlar disinda
pek c¢ok avantaji vardir. YSA'larin, avantajlarmin yaninda bazi dezavantajlar1 da

vardir. Belli bashi dezavantajlari;

Donanim bagimlhidir. YSA’larin en 6nemli sorunu donanim bagimli olmalaridir.
YSA’larin en 6nemli 6zellikleri ve var olus sebeplerinden birisi olan paralel islem
yapabilme yetenegi, paralel ¢alisan islemciler ile performans gosterir bu nedenle bazi
sorunlar1 ¢ozmek igin gerekli olan paralel islemcilerin hepsini birlestirmek miimkiin

olmayabilir.

Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. YSA'larda probleme
uygun ag yapisinin belirlenmesi i¢in olusturulmus bir kural yoktur. Uygun ag yapisi
deneyim ve deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir. Bu nedenle problemlerin

¢ozlimiine ulasilamaz ve diisiik performans degerleri meydana gelir.

Agin parametre degerlerinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. YSA’larda
O0grenme katsayisi, hiicre sayisi, katman sayis1 gibi parametrelerin saptanmasinda
belirli bir kural yoktur. Bu degerlerin saptanmasi igin belirli bir standart olmamakla
beraber her problem igin farkli bir ¢6ziim yolu s6z konusu olabilmektedir. Bu

nedenle dogru ¢éziime gitme yolunda dezavantaj olusturur.

Ogrenilecek problemin aga gosterimi 6nemli bir problemdir. YSA'lar niimerik
bilgiler ile calisabildikleri i¢in problemler YSA'lara tanitilmadan 6nce nilimerik
degerlere ¢evrilmek zorundadirlar. Burada belirlenecek gosterim mekanizmast agin
performansini ve ¢o6ziim yollarim1 dogrudan etkileyecektir. Niimerik gosterimi

saglamak ve aga gosterilis seklini belirlemek kisinin becerisine baglidir.
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Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir yontem yoktur.
Agin Ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin
tamamlandigr anlamimna gelmektedir. Burada uygun degerde neticeler veren bir
mekanizma heniiz gelistirilemedigi icin YSA ile ilgili arastirmalarin 6nemli bir

kolunu olusturmaktadir.

2.3.3. YSA'larmn Kullanildig1 Alanlar

Yapay sinir aglari; Siniflandirma, Modelleme, Tahmin ve Kontrol uygulamalari
olmak iizere, bircok alanda kullanilmaktadir. Basarili uygulamalara bakildiginda,
YSA'larin ¢ok boyutlu, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata
olasilig1 yiiksek sensor verilerinin olmasi ve problemi ¢dzmek igin matematiksel
modelin ve algoritmalarin bulunmadigi durumlarda, sadece orneklerin var oldugu
durumlarda yaygin olarak kullanildiklar1 gériilmektedir. Bu amagla gelistirilmis aglar

genellikle su fonksiyonlart meydana getirmektedirler [43];

e Muhtemel fonksiyon kestirimleri
e Smiflandirma

e Kiimeleme

e Vektor Sayisallastirilmasi

e Desen uygunlugu

e Fonksiyon yaklagimi

e Tahmin yapmak

e Kontrol sorunlari

e Optimizasyon

e Iliskilendirme veya riintii eslestirme
e Zaman serileri analizleri

e Sinyal filtreleme

e Veri sikistirma

e  Oriintii tanima

e Dogrusal olmayan sinyal isleme

e Dogrusal olmayan sistem modelleme [49].
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2.3.4. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore gayet basit bir
yapidadir. En temel ndron modeli sekil 2.2 de goriilmektedir. Yapay sinir agi
hiicresinde temel olarak dis ortamdan veya diger noronlardan alinan girisler,
agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislar yer almaktadir. D1sg
ortamdan alman veri agirliklar vasitasi ile ndrona baglanir ve bu agirliklar ilgili
girisin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girisi hesaplar, net giris, girislerle
bu girislerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir sonucudur. Aktivasyon fonksiyonu
islem siiresince net ¢ikisini hesaplar ve bu islem ayni zamanda néron ¢ikisini verir.
Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Sekil 2.2
degoriilen “b”bir sabittir, bias veya aktivasyon fonksiyonunun esik degeri olarak

adlandirilir. Noéronun matematiksel modeli soyledir.

Wa

L]

X3

&

Sekil 2.2. Temel yapay sinir ag1 hiicresi
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Cikas,

0=f (WX +b) (2.6)

Seklinde noron ¢ikisi hesaplanir. Buradaki W agirliklar matrisi, X ise girisler

matrisidir. n giris sayis1 olmak lizere;

W= wq,Wo, W3, ....,Wp (2.7)

X = X1, X2, X3, ..., Xn (2.8)

Seklinde yazilabilir. Formiillestirecek olursak;

net = Zn:wixi +bve o=f(net) (2.9
0= f(Zn:Wi X; +b) (2.10)

Seklinde de yazilabilir.
(2.9) ve (2.10) te goriilen f aktivasyon fonksiyonudur. Genelde dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonunun ¢esitli tipleri vardir.

2.3.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Sekil 2.3 de esik aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir. Esik aktivasyon
fonksiyonu eger net degeri sifir degerinden kiigiikse sifir, sifirdan daha biiyiik bir
deger ise net ¢ikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun -1 ile +1
arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum
aktivasyon fonksiyonu, net giris degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan kiigiikse —1,

sifira esitse sifir degerini olusturur[48].
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Sekil 2.3. Esik aktivasyon fonksiyonu

Sekil 2.4 de dogrusal aktivasyon fonksiyonu goriilmektedir. Lineer aktivasyon
fonksiyonunun c¢ikis1 girisine esittir. Siirekli ¢ikislar gerektigi zaman ¢ikis
katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun lineer aktivasyon fonksiyonu olabildigi géz

Oniine alinmalidir.

Sekil 2.4. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

f(x) = x seklinde ifade edilir.
Sekil 2.5 de logaritma sigmoid transfer fonksiyonu goriilmektedir. Lojistik fonksiyon
olarak isimlendirilebilmektedir. Bu fonksiyonunun lineer olmamasi sebebiyle tiirevi
alinabilmektedir. Boylece daha sonraki boliimlerde anlatilacak olan geri yaymimli

aglarda kullanilabilir olabilmektedir.
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Sekil 2.5. Logaritma Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Lojistik fonksiyonu,

f(x) = lojistik() = m 2.11)

Seklinde ifade edilir. Buradaki B egim sabiti olup genelde bir olarak se¢ilmektedir.
Diger bir aktivasyon fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da
lineer olmayan tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda ¢ikis degerleri
tireten bu fonksiyon lojistik fonksiyona benzemektedir. Denklemi asagida goriildiigii
gibidir.

X —X

€ €

f(x) = tanh(x) = = ;e’x

(2.12)

Bu aktivasyon fonksiyonlarindan farkli birgok fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir
aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun segilecegi probleme bagli olarak
degismektedir. Yukarida verilen fonksiyonlar en genel aktivasyon fonksiyonlaridir

[48].
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2.3.6. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Ileri beslemeli bir agda siire¢ elemanlar genel olarak katmanlara ayrilmislardir.
Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir.
Siire¢ elemanlar bir katmandan diger bir katmana iletisime gecerken, ayn1 katman
icerisinde baglantilar1 bulunmaz. Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak cok katmanl
algilayicilar (CKA) ve LVQ (Learning Vector Quantization) aglar1 verilebilir. Bu
aglar statik aglar olarak da bilinirler [48].

Temel olarak en basit genel yapay sinir aglar1 tek yonli sinyal akigini kullanirlar.
Yapay sinir ag1 modelleri temel olarak iki grupta toplanmaktadir. Ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglari. Ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda gecikmeler yoktur, islem girislerden ¢ikislara gidecek sekilde ilerler. Cikis
degerleri Ogreticiden alinan istenen ¢ikis degeriyle karsilastirilarak bir hata sinyali

elde edilerek ag agirliklar giincellenir.

flw.x)

Sekil 2.6. Ileri Beslemeli Yap1

Bir geri beslemeli sinir agi, ¢ikis ve ara katman ¢ikiglarin, giris birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag tipidir. Boylece, girisler hem ileri yonde
hem de geri yonde iletilmis olur. Bu ¢esit sinir aglarinin hafizalar1 vardir ve bir
andaki c¢ikis hem o andaki hem de onceki girisleri yansitir. Bu sebeple, 6zellikle

tahmin uygulamalar1 i¢in uygundurlar. Bu aglar ¢esitli tipteki zaman-serilerinin
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tahmininde oldukca basarili olmuslardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, Elman ve

Jordan aglar gosterilebilir [48].

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda tipki kontrol uygulamalarinda oldugu gibi
gecikmeler meydana gelebilmektedir. Geri beslemeli ag, ¢ikislar girislere baglanarak
ileri beslemeli bir agdan olusmustur. Agin t anindaki ¢ikist o(t) ise, t + At anindaki
cikisi ise o(t+ At)’dir. Buradaki At sabiti sembolik anlamda gecikme siiresidir. Ileri

beslemeli yapay sinir aglari1 kullanilarak o(t+At) sdyle yazilabilir.

o(t+At) = f [W.o(t)] (2.13)

Bu formiil asagidaki sekilde ifade edilmistir. Dikkat edilmesi gereken nokta
baslangi¢ aninda x(t)’ye ihtiya¢ duyulmasidir. Baslangi¢ aninda o(0) = x(0)’dur.

% (t) R 4\ ot+A)
¥ flw.x) |/
ot)
Gecikme
At A

Sekil 2.7. Geri beslemeli yap1

2.3.7. Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi

Insan beyni dogdugundan itibaren biiyiime evresinde ¢evresindeki olaylar1 anlamaya
calisarak, 6grendikleri bilgileri kendi davranisglarina yansitir. Yasadikca insan beyni
daha cok bilgi 6grenerek, gelisir ve tecriibe edinir. Gerekli tecriibeye ulasinca olaylar

karsisinda nasil bir davranis yada tepki gostermesi gerektigini 6grenir ve uygular.
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Fakat hi¢ yasamadig1 bir olay karsisinda yine tepkisiz kalabilir ¢iinkii tecriibelerinde
bu olay yoktur. Yapay sinir aglarinin 6grenme kavraminda da, tipki insandaki gibi
dis ortamdan gozle veya viicudun diger organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dis
ortamdan girisler alinarak, bu girislerin beyine iletilmesi saglanir. Bu asamada gelen
girdilerin degerlendirilip tepki verilmesinde oldugu gibi yapay sinir aginda da
aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir tepki ¢ikisi olusturulur. Bu ¢ikis yine
tecriibeyle verilen c¢ikisla kiyaslanarak hata elde edilebilir. Cesitli 6grenme
algoritmalariyla miimkiin oldugunca sifira yakin hata diizeyine inilmeye ¢alisilmistir.
Bu calisma siiresince hesaplanan asil bolim yapay sinir aginin agirliklardir.
Agirliklar her bir ¢evrimde yeniden hesaplanarak sifir hataya ya da konulan amaca
ulagsmaya calisir. Amac¢ yada hedef yine disaridan verilen bir degerdir. Yapay sinir
ag1 verilen giris-cikis ¢iftleriyle amaca ulasabilmis ise agirlik degerleri kaydedilir.
Agirliklarin siirekli yenilenip istenilen sonuca ulagilana kadar c¢evrimler yapmasi
iterasyonlar ile gergeklesir. Iterasyonlar sirasinda gegen zamana 6grenme adi verilir.
Yapay sinir ag1 gerekli egitimi tamamlayip 6grendikten sonra daha dnce verilmeyen
test verileri verilerek, sinir ag1 cikisiyla olmast gereken ¢ikisin arasindaki hata
degerleri hesaplanir. Eger cikis istenilen diizeye ulasmis ise ag basarili demektir.
Genelde eldeki 6rneklerin yiizde sekseni aga verilip ag egitilir, daha sonra geri kalan
yiizde yirmilik kisimdan yiizde onluk boéliim izleme verisi ve son ylizde on ise test

verisi seklinde diizenlenir.

2.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalar

1990’1 yillardan bugiinlere kadar bir¢ok dgrenme algoritmasi iizerine ¢alisilmis ve
gelistirilmistir. Ogrenme algoritmalar1 genel olarak ii¢ grupta degerlendirilmektedir.

Egiticili 6grenme, egiticisiz 6grenme ve takviyeli 6grenme algoritmalari.

Egiticili (supervised) 6grenmede, sistemin olay1 6grenmesi i¢in bir egiticiye ihtiyaci
vardir. Egitici sisteme girdi ve ¢iktilar1 set olarak verir. Her girdi i¢in bir ¢ikt1 aga
gosterilerek sistemin bunlar arasinda matematiksel bir bag kurmasi hedeflenir. Cok
katmanl algilayici ag1 bu sistem igin 6rnek gosterilebilir. Bu ¢alismada da kullanilan

O0grenme tiirli egiticili 6grenmedir.
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Egiticisiz 6grenmede, sisteme sadece girdi verileri verilmektedir. Sistemde egitici
yoktur. Sistemin girdi ve ¢ikti arasindaki matematiksel bagi kendi O6grenmesi
beklenir. Fakat sistemin 6grenmesinden sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren
isaretlemenin yine kullanici tarafindan yapilmasi gerekmektedir. Adaptif Rezonans

Teori (ART) aglart buna 6rnek verilebilir.

Takviyeli 6grenmede, sisteme bir egitici yardimci olmaktadir. Egitici girdi setinin
karsina bir ¢ikt1 seti vermek yerine sistemin ¢iktilarinin dogru yada yanlis olduguna
dair bir sinyal vermektedir. Sistem bu sinyale gore egitimi siirdiiriir. Ornek olarak

Dogrusal vektor pargalama modeli (LVQ) verilebilir.

Bircok Ogrenme algoritmasinin bulunmasindan dolayr bu kisimda sadece bu
calismada kullanilan 6grenme algoritmalar1 LM, EY ve DI 6grenme algoritmalart

anlatilacaktir[48].

Geri yaymim algoritmast egiticili 6grenmede kullanilan en popiiler algoritmadir.
Basit olmasi ve anlasilir olmasi, i1yi bir 6grenme kapasitesine sahip olmasi gibi

nedenlerle bir¢ok alana uygulanmasini saglamistir.

Geri yaymim algoritmasi, sinir aginin egiticili 6grenme kismina giren genel bir
algoritmadir. Temel olarak girislerle ¢ikiglar arasindaki hata sinyali bulunarak,
agirliklar bu hata sinyaliyle tekrar hesaplanmaktadir. Hata yani e(k), arzu edilen ¢ikis

(y(k)) ile sinir agmnin ¢ikisi (o(k)) arasindaki farktir.

e(k) = y(k) —o(k) (2.14)

Sekil 2.8 de bircok sinir hiicresinin bir birine baglandig ileri yonlii ¢ok katmanl bir
yapay sinir ag1 goriilmektedir. Giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki katman
veya katmanlar gizli katman olarak adlandirilir. Sinir aglarinda kag tane gizli katman
kullanilacag1 ve her bir gizli katmanda kag¢ néron olacagi problemin durumuna gore
ve kullanicinin secimine gor degismektedir. En uygun ndron sayisi genel olarak
kullanicinin problem iizerinde ¢esitli uygulamalarindan sonra edindigi tecriibeye

gore secilmesidir.
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Sekil 2.8. Ileri beslemeli ¢ok katmanli sinir ag

Sekil 2.8 deki ¢cok katmanli ag1 diisiiniirsek;

k+1. katmanda i. birime net giris;

nk+l(i) — Zwk+l(i, j)ok (J) + bk+l(i)

Birim i’nin ¢ikis1 sdyle olacaktir.
0k+l (l) — .I: k+1 (n k+1 (l))

M katmanli bir ag matris bi¢ciminde ifade edilirse;

0’ =x

Ok+1 _ f k+1(VV k+10k+bk+l)

k=0,1,...,M-1

Agin temel gorevi giris-¢ikis ¢iftleri arasindaki iliskiyi 6grenmektir.
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Agin performansi soyledir;

l 3 MA\T M 1 2 T
E=§Z(yq—0q )T (y,—0; )=§ e; €, (2.19)
= o- - -

_ g=1 - -

Buradaki 03" , q. giris (X, ) oldugunda agn ¢ikisidir, e, =Y, —0(';" ise q.girigin

hatasidir. Standart geri yaymim algoritmasi i¢in yaklasik adim diisiimii algoritmasini

kullanir. Performans indeksiyle soyle yaklasilir;
E= Ler 2.20
= Ee0| e (2.20)

Burada toplam karelerin toplami tek giris-¢ikis c¢ifti icin karesel hatayla yer

degistirilir. Yaklasik adim (egim) diisiimii algoritmas1 bundan sonra sdyle olur;

oE

AW (G, ) =—a——— (2.21)
aw* (i, j)
: oE
Ab* (i) = - 2.22
) =-a-s ® (2.22)
Burada o 6grenme oranidir, sdyle tanimlanir;
. oE
5 ()= ——— 2.23
)=—x D (2.23)

Performans indeksinin duyarliligi k.katmanda i. birimin net girisinde degistirilir.

Simdi (2.15),(2.20) ve (2.23) kullanilarak,

OE OB on*() ok kg
() w2 W) (2.24)
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OE OE on“(i) 5 i) (2.25)

ob (i)  on* (i) ab*(i)

Hassaslik yeterligi agagidaki tekrar edilen iligkiyle de gosterilebilir.

5" = Fk(gk)wk+1 5 (2.26)
Burada;
fk(n"(l)) 0 0
I':k(nk) _lo f (@) .. 0 (2.27)
0o 0 . (SK)) |
5 (ny= 9 (2.28)
dn
5" CF (0M)(y,-0,) (2.29)

Tiim dgrenme algoritmalarinda genel olarak su adimlar izlenir. Ik énce (2.17)-(2.20)
kullanilarak giris ileri yonde yayilir, sonra (2.29) ve (2.26) kullanilarak geri yayilir
ve son olarak agirliklar ve denge (2.21), (2.22), (2.23) ve (2.24) kullanilarak tekrar
hesaplanir [49].

2.4.1. Levenberg- Marquardt Algoritmasi
Geri yaymim algoritmasit (GYA) c¢ok kullanilmasina ragmen bazi dezavantajlari
bulunmaktadir. GYA sonuca ¢ok yavas olarak yaklagsmaktadir. Ayrica yerel

minimuma yakalanma riski de vardir. Geri yayinim, bir adim diisme algoritmasiyken,

Levenberg -Marquardt (LM) algoritmast Newton metoduna bir yaklagimdir. LM
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algoritmasi, Newton metodunun hiziyla, adim diisme metodunun saglamliginin

bileskesidir.

LM 0Ogrenme algoritmast minimumu arastirma metotlarinin ikincisidir. Her bir
iterasyon adiminda hata yiizeyine parabolik yaklasimla yaklasilir ve paraboliin

minimumu o adim i¢in ¢6ztimii olusturur. E(X) fonksiyonuna sahip oldugumuzu ve X

parametresine gore minimize etmek istedigimizi diistinelim. Newton metodunda

sOyle olacaktir.

Ax =-[V?E(X)]™* VE(x) (2.30)

Burada V?E(x) ifadesi Hessian matrisidir ve VE(X) ise egimdir. E(X) ’in karelerin

toplam1 fonksiyonu oldugunu farz edelim.

E()= Y e? (%) (2:31)

Bundan sonra sdyle gosterilebilir.

VE() =37 (0e(x) (2:32)

VZE(X) = IT)I () +S(x) (2.33)

Burada J(x) Jacobian matristir.
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[ 0e,(x) o€, (X) de,(x) |
X, ox, X,
o8, ()_() e, ()_() oe, ()_()
JX)=| ox, o, X, (2.34)
dey (x) dey (x) %y (X)
| ox,  OX, X, |
500 =Y e (V7% () (235)

Gauss-Newton metodu i¢in S(x) ~ Okabul edilir ve (2.30) giincellenerek su hale

gelir.

AX=[37 (I (T 3" (0e(x) (2:36)

Levenberg-Marquardt modifikasyonuyla Gauss-Newton metodu soyle olur.

AX=[37 (0300 + 137 (9e(x) (2:37)

4 parametresi, bir adimda E(X) artim1 sonucunda bir faktorle (f) ile garpilir, bir adim
E(x) azaltisinda, gparametresi # ya boluniir. x biiyiikse algoritma adim diisiimi

(1/p adimu ile) olur, kiigiik gparametresi i¢in algoritma Gauss-Newton olur.

Bu algoritmadaki anahtar adim Jacobian matrisinin hesaplanmasidir. Yapay sinir ag1
tasarim probleminde Jacobian matristeki terimler geri yayilim algoritmasinin basitce
degistirilmesiyle hesaplanabilir. (2.31)’deki esitlikte
x=[w'@Q)w (L,2)..w' (SLR)b* (SYw*(11)..b" (SM)]" ve N=QxSM. dir. Bu

esitlikten faydalanarak standart geri yayinim algoritmasi terimleri sdyle hesaplanir;
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SM
o e?(m
oE mZ; q (M)

w (G j)  aw G j)

(2.38)

Levenberg-Marquardt algoritmast i¢in Jacobian matrisin elemanlar1  $Oyle

hesaplanabilir.

oe,(m

% (2.39)
ow (i, J)

Bu terimler standart geri yayinim algoritmasi kullanilarak son katmanda bir

degisiklikle hesaplanabilir.
M
AM - _ F (nM ) (240)

(2.27)’da ki matrisin her bir kolonu bir vektordiir, Jacobia’nin bir satirin1 olugturmak
icin ag geri yaymnilmalidir.

Sonu¢ olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi genel olarak ¢oziime ulagsmasina
ragmen cok fazla bellek gerektirmektedir. Geri yayilim algoritmasi ise sonuca yavas

ulagmakta ve daha az bellek gerektirmektedir [49].

2.4.2. Esnek yayillim 6@renme algoritmasi

Bu algoritma ilk M.Riedmiller tarafindan 1993 senesinde ileri beslemeli yapay sinir
aginda kullanilmistir. Resilient algoritmasinin basit prensibi, agirlik adimlarindaki
kismi tiirevin boyutunun zararl etkisini ortadan kaldirmaktir. Sonug olarak tiirev
isaretleri agirlik giincellemelerinin  gidecegi yonii gosterir. Bireysel agirlik
giincellemelerini  A;j(t) ‘nin determinant isaretinin belirledigi tanimlanmustir.
Kullanilan determinant sonuglarimin A;;(t) formiilii ile ikinci dgrenmenin kurali
anlatilir. iki ardisik agirlik adimi siiresince kismi tiirevle saglanan sonuglar tahminde

temeli saglamistir[50].
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. OE OE
nt. At 1), egermﬁ (®). s (t-1)>0

- . ad ad
Mwy(®) = | w8yt =Deger s (0.5 (+1) <0 (241)
AU(t - 1) , diger
\
0 <p~<1l<p* (2.42)

2.4.3. Dik inis 6grenme algoritmasi
Temel Gradyen algoritmalari agirhk matrislerine verilen parametreleri ayarlar. W-(k)
yi, negatif gradyenin yoniinde tahmin hatalarinin toplam karesi belirler.

K =2eN" (k)eV (k) (2.43)

eV (k) ; Ag ¢ikisinin tahmini hata payrmi verir.
(2.43) ten yola cikarak WL-';, asagidaki denklemi verilen agirliklar1 temel alarak

yeniden giincellenir.

dy(k
W)= Whk — 1) + aeT(k)#E(;) (2.44)

Geri yaymim metodu kismi tiirevleri hesaplamak i¢in oldukga etkin bir metottur. Bu

algoritma 8"(k) tammlayarak gelistirilmistir.

Loy 0J(K) _ 2J(k) dff(xf (k)
8¢ (k) = axk(y — aokk) dxkF(k) (2.45)

Cikis katman icinde;
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Lyl
5 (k) = el LD (2.46)

Diger katmanlar i¢in:

df e ()
8t () = LLL P W () 81 (k) (2.47)

WL | j°nci sirast agirhik matrisinde (L+1)’inci katmandadir. Bu nedenle (2.44)’nin
kismi tlirevleri, (2.46) ve (2.47)’e dayanarak yayilim algoritmasinin tekrarlanan

hatasinin bir boliimii olarak hesaplanmuistir.
Wik +1) = Wh(K) + ask (k) uf (k) (2.48)

(2.44) de bunlart kullanmamiz (2.48)’da yinelenen parametrelerin denklemi tekrar

hesaplanmasina neden olmustur[51].

2.5. Normalizasyon

Normalizasyon, verilerin hesabi sirasinda girdi verileri arasindaki periyodu 1 ve 0
arasina alarak ¢iktilarin, veri dalgalanmasindan ¢iktilarin miimkiin oldugunca
minimum diizeyde etkilenmesini saglamak amaciyla yapilmaktadir. Bu ¢aligmada,
0,1 ve 0,9 arasinda normalizasyon yapilmigtir. Bu deger araligmin 0 ve 1
normalizasyona gore daha iyi salinim yaptig1 goriilmiistiir.

Normalizasyonun 0,1 ve 0,9 arasinda olmasi igin asagidaki denklem kullanilmustir.

xn = (—=min_)* (08 +0.1 (2.49)

Xmax— Xmin

Ayrica her bir uygulama igin ortalama karekok hatasi (OKH) degerleri
hesaplanmustir.

OKH = [15T.,(%, — F)? (2.50)
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Y Gozlem degeri
Fi: Tahmin degeri

Denormalizasyon yapilmak istenirse asagidaki formiil kullanilmalidir.

X = (W) *(xn — 0.1) + X,gx (2.51)
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3. UYGULAMA

Bu ¢alismada, R-S, R-B, R-N girisleri siras1 ile her ay i¢in LM, EY, DI 6grenme
algoritmalar1  kullanilarak riizgdr hizi tahminleri yapilmigtir. Uygulamada
Meteoroloji 2010 yil1 Tokat ili giinliik ortalama rlizgar hiz1 verileri kullanilmistir.
Ayrica MATLAB yapay sinir aglar1 ara¢ kutusu ile veriler analiz edilmistir. 2005
yilindan 2010 yilina kadar olan veriler kullanilmistir. 2005-2008 yillar1 arasindaki
her ayin verileri kendi iginde egitim verisi olarak, buna karsilik 2009 yil1 verileri test
verisi olarak kullanilmistir. 2010 yili riizgar verileri ise ag ¢ikisi ile kiyaslanarak,

OKH degerleri ¢ikarilmistir.

Ocak, subat ve mart aylarina ait R-S girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde edilen
riizgdr hiz1 grafigi Sekil 3.1, EY algoritmas1 kullanilarak Sekil 3.2, DI algoritmasi
kullanilarak Sekil 3.3 de gosterilmistir.

Nisan, mayis ve haziran aylarina ait R-S girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.4, EY algoritmasi kullanilarak Sekil 3.5, DI

algoritmasi kullanilarak Sekil 3.6 da gdsterilmistir.

Temmuz, agustos ve eyliil aylarina ait R-S girisi ile LM algoritmasi1 kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.7, EY algoritmas1 kullanilarak Sekil 3.8, DI

algoritmasi kullanilarak Sekil 3.9 de gosterilmistir.

Ekim, kasim ve aralik aylarma ait R-S girisi ile LM algoritmas: kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.10, EY algoritmas: kullamlarak Sekil 3.11, DI
algoritmasi kullanilarak Sekil 3.12 de gdsterilmistir.

Ocak, subat ve mart aylarina ait R-B girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.13, EY algoritmas: kullamlarak Sekil 3.14, DI
algoritmasi kullanilarak Sekil 3.15 de gdsterilmistir.

Nisan, mayis ve haziran aylarina ait R-B girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.16, EY algoritmas: kullamlarak Sekil 3.17, DI

algoritmasi kullanilarak Sekil 3.18 de gosterilmistir.
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Temmuz, agustos ve eyliil aylarina ait R-B girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.19, EY algoritmas: kullamlarak Sekil 3.20, Di
algoritmasi kullanilarak Sekil 3.21 de gosterilmistir.
Ekim, kasim ve aralik aylarina ait R-B girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde
edilen riizgdr hiz1 grafigi Sekil 3.22, EY algoritmas: kullamlarak Sekil 3.23, Di
algoritmasi kullanilarak Sekil 3.24 de gosterilmistir.

Ocak, subat ve mart aylarina ait R-N girisi ile LM algoritmasi1 kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.25, EY algoritmas1 kullamlarak Sekil 3.26, DI
algoritmasi kullanilarak Sekil 3.27 de gosterilmistir.

Nisan, mayis ve haziran aylarina ait R-N girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.28, EY algoritmas1 kullanilarak Sekil 3.29, DI
algoritmasi kullanilarak Sekil 3.30 de gosterilmistir.

Temmuz, agustos ve eyliil aylarina ait R-N girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.31, EY algoritmas1 kullamlarak Sekil 3.32, DI

algoritmasi kullanilarak Sekil 3.33 de gosterilmistir.

Ekim, kasim ve aralik aylarina ait R-N girisi ile LM algoritmasi kullanilarak elde
edilen riizgar hiz1 grafigi Sekil 3.34, EY algoritmas: kullamilarak Sekil 3.35, DI

algoritmasi kullanilarak Sekil 3.36 de gosterilmistir.

Tiim bu grafiklere ait OKH degerleri ise Cizelge 4.1 de verilmistir.
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3.1. R-S veri girisi ile 2010 y1li riizgar hiz1 tahmini grafikleri
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Sekil 3.1. R-S girisi ile LM algoritmasi kullanilarak ocak, subat ve mart aylarina ait

riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.2. R-S girisi ile EY algoritmasi kullanilarak ocak, subat ve mart aylarina ait

riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.3. R-S girisi ile DI algoritmasi kullanilarak ocak, subat ve mart aylarima ait

riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.4. R-S girisi ile LM algoritmasi kullanilarak nisan, mayis ve haziran aylarina

ait rlizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.5. R-S girisi ile EY algoritmasi kullanilarak nisan, mayis ve haziran aylarina

ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.6. R-S girisi ile DI algoritmasi kullanilarak nisan, mayis ve haziran aylarina

ait rlizgar hiz1 grafigi
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Rizgar verileri
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Sekil 3.7. R-S girisi ile LM algoritmasi kullanilarak temmuz, agustos ve eyliil

Rizgar verileri

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.8. R-S girisi ile EY algoritmasi kullanilarak temmuz, agustos ve eyliil

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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TEMMUZ-AGUSTOS-EYLUL Ruzgar grafigi
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Sekil 3.9. R-S girisi ile DI algoritmasi kullanilarak temmuz, agustos ve eyliil aylarina

ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.10. R-S girisi ile LM algoritmas1 kullanilarak ekim, kasim ve aralik aylarina

ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.11. R-S girisi ile EY algoritmasi kullanilarak ekim, kasim ve aralik aylarina
ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.12. R-S girisi ile DI algoritmasi kullanilarak ekim, kasim ve aralik aylarina

ait riizgar hiz1 grafigi
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3.2. R-B veri girisi ile 2010 yili riizgar hiz1 tahmini grafikleri

OCAK-SUBAT-MART Riizgar hizi grafigi
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Sekil 3.13. R-B girisi ile LM algoritmasi kullanilarak ocak, subat ve mart aylarina

ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.14. R-B girisi ile EY algoritmasi kullanilarak ocak, subat ve mart aylarina ait

rliizgar hiz1 grafigi
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OCAK-SUBAT-MART Riizgar hizi grafigi
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Sekil 3.15. R-B girisi ile DI algoritmas1 kullanilarak ocak, subat ve mart aylarina ait

riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.16. R-B girisi ile LM algoritmasi kullanilarak nisan, mayis ve haziran

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.17. R-B girisi ile EY algoritmasi kullanilarak nisan, mayis ve haziran
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Sekil 3.18. R-B girisi ile DI algoritmasi kullanilarak nisan, may1s ve haziran

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.20. R-B girisi ile EY algoritmasi kullanilarak temmuz, agustos ve eyliil

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.21. R-B girisi ile DI algoritmasi kullanilarak temmuz, agustos ve eyliil

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.22. R-B girisi ile LM algoritmasi kullanilarak ekim, kasim ve aralik aylarina

ait riizgar hiz1 grafigi
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3.3. R-N veri girisi ile 2010 yih riizgar hizi tahmini grafikleri
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Sekil 3.26. R-N girisi ile EY algoritmasi kullanilarak ocak, subat ve mart aylarina ait

rliizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.28. R-N girisi ile LM algoritmasi kullanilarak nisan, mayis ve haziran

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.30. R-N girisi ile DI algoritmasi kullanilarak nisan, mayis ve haziran

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.32. R-N girisi ile EY algoritmasi kullanilarak temmuz, agustos ve eyliil

aylarina ait riizgar hiz1 grafigi
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Sekil 3.33. R-N girisi ile DI algoritmasi kullanilarak temmuz, agustos ve eyliil
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4. SONUCLAR

Grafiklerdeki sonuglar YSA, 3 farkli geri besleme ag algoritmasi ile 3 farkli giris i¢in
ayni ndron sayilar1 ve ayni aktivasyon fonksiyonlar1 ile egitilerek elde edilmistir. 3
katmanli ag yapssi, ilk katmanda 30 tanjant sigmoid, ikinci ara katmanda 20 tanjant
sigmoid ve ¢ikis katmaninda 1 tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Ag cikisindan elde edilen verilere gore ii¢ aylik OKH degerleri ¢izelge 4.1 de
gbsterilmistir. Istenildigi taktirde riizgar potansiyelinin analizi icin elde edilen
sonuglardan denklem (2.4) ve (2.5) esitliklerinden yararlanilarak, riizgar potansiyeli

hesaplanabilmektedir.

Cizelge 4.1. Ug aylik OKH degerleri

= OKH
2 El yis =28 EE EE
512 S 72 238 E=H AV
LM 0,0806 0,0878 0,0777 0,0881
E EY 0,0860 0,0845 0,0842 0,0788
pi| 00834 0,0763 0,0915 0,0825
LM 0,0692 0,0843 0,0832 0,0844
ﬁ EY 0,0704 0,0821 0,0854 0,0828
pi| 00717 0,0815 0,0897 0,0732
LM 0,0856 0,0745 0,0819 0,0733
i EY 0,0903 0,0795 0,0827 0,0833
pi| 00788 0,0801 0,0914 0,0846

Cizelge 4.1 de en iyi sonuglar yorumlanirsa; R-B veri girisi ile Ocak-Subat-Mart
(OSM) verilerinin tahmininde LM algoritmas1 ile 0,0692 OKH degerlerine
ulagilarak, diger girislere ve algoritmalara gore en iyi sonug elde edilmistir. R-S veri

girisi ile Nisan-Mayis-Haziran (NMH) verilerinin tahmininde 0,0745 OKH
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degerlerine ulagilmistir. R-N veri girisi ile Temmuz-Agustos-Eyliil (TAE) verilerinin
tahmininde 0,0777 OKH degeri elde edilmistir. R-N veri girisi ile EKim-Kasim-
Aralik (EKA) verilerinin tahmininde 0,0732 OKH degerlerine ulasilmistir. Bu
sonuglar yorumlanirsa, LM algoritmasi ile R-S, R-B, R-N girisleri i¢inde basarili
sonuglar elde edilmistir. LM algoritmasinin OSM, NMH, TAE, aylar1 igin yapilan
tahminlerde diger algoritmalarma gére daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. DI
algoritmas1 EKA aylar1 igin en iyi sonuca ulasmistir. Fakat EY ve DI
algoritmalarinin da ¢ok basarisiz oldugu goézlenmemistir. Genel olarak LM
algoritmast EY ve DI algoritmasindan basarili bulunmus olsa da EY ve DI

algoritmalarinin OKH degerleri LM degerlerine yakin oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.2. Aylik OKH sonuglari

- OKH

<
= [+
() N
2| € » = S 8 —_ i
el ¥ | 2| s | §8| 2| £ E| g | 2| E| E| =
— [&] P44 < N =] > X
0| &| O & = Z = o 5 50 0 m] S £

|—
<

0,0726| 0,091 |0,0783|0,0835{0,0937|0,0863|0,0793|0,0831|0,0703|0,0929|0,0836|0,0876

EY |0,0987|0,0832|0,0761|0,0908|0,0743{0,0883|0,0864|0,0917|0,0745|0,0813|0,0754|0,0797

R-S

D1 |0,0843|0,0756|0,0902|0,0757|0,0811|0,0721|0,0824|0,0934|0,0987|0,0736 |0,0843|0,0894

LM|0,0678|0,0702|0,0694|0,0854|0,0887|0,0786|0,0824|0,0792|0,0879|0,0733|0,0981|0,0816

R-B

EY |0,0649|0,0779|0,0682|0,0878|0,0859|0,0726|0,0807|0,0909|0,0845|0,0905|0,0773|0,0802

D1 |0,0636|0,0793|0,0721|0,0798|0,0845|0,0802|0,1001|0,0899|0,0789|0,0779|0,0603|0,0814

LM|0,0781|0,0908|0,0879(0,0721|0,0802|0,0714|0,0836|0,0728{0,0893|0,0758|0,0647|0,0793

R-N

EY |0,0936|0,0962|0,0811|0,0812|0,0773|0,0797|0,0754|0,0822|0,0904|0,0773|0,0803|0,0921

DI ]0,0797|0,0741|0,0824|0,0717|0,0782|0,09040,0956|0,0886|0,0898 |0,0924|0,0778|0,0834
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Cizelge 4.3. En iyi OKH sonug degerleri

ALGORITMA GIRIS VERISI OKH

OCAK DI R-B 0.0636
SUBAT LM R-B 0.0702
MART EY R-B 0.0682
NiSAN DI R-N 0.0717
MAYIS EY R-S 0.0743
HAZIRAN LM R-N 0.0714
TEMMUZ EY R-N 0.0754
AGUSTOS LM R-N 0.0728
EYLUL LM R-S 0.0703
EKIiM LM R-B 0.0733
KASIM DI R-B 0.0603
ARALIK LM R-N 0.0793

Cizelge 4.3 de goriildiigii gibi LM algoritmas1 DI ve EY algoritmalarindan daha
basarili oldugu goriilmiistiir. 6 ayin verisinde 6grenmede en iyi sonuglar LM
algoritmasi ile alinmigtir. EY algoritmasi ile 3 ayin verisi, DI algoritmas: ile ise 3
aym verisinde en iyi sonuca ulasilmistir. LM algoritmasimin DI ve EY
algoritmalarina kiyasla test verilerinde daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Yukaridaki tabloda giris verileri degerlendirildiginde ise R-N ve R-B verisinin 5
ayda en iyi sonuglara ulastigin1 gézlemlenmistir. R-S ile 2 ayda en iyi sonuglara
ulagilmistir. R-N ve R-B giris verilerinin, birbirlerine karsi iistlinliik saglayamadiklart

gorlilmiigtiir. Fakat R-S giriglerine gore daha iyi sonuglar verdikleri gdzlemlenmistir.
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