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0Z: Bu calismada, diinya Uzerinde giderek artan yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda ciddi bir yatirima sahip olan
rdzgar enerjisinin daha verimli nasil elde edilebilirligini yapay sinir aglar (YSA) ve uygulanacak program olan matriks
laboratuvar (MATLAB) programi ile yeni bir verimlilik yaklasimi énerilmistir. Onerilen bu yaklasim ile makine égren-
mesi algoritmalarinin ve veri 6n isleme gibi gereksinimleri bir arada sunan Java ile gelistirilen Weka (Waikato En-
vironment for Knowledge Analysis) da kullanilmistir. Kullanilan veriler Canakkale ili Bozcaada ilcesine aittir. 2014
yilinda Meteoroloji Genel Mudurlugd’nden temin edilen ruzgar hizi, nem, basing ve sicaklik verilerini kapsamaktadir.
Bu veri setleriyle ruzgar hiz tahmin yapilmistir. Rizgar hizi tahmin sonuclarina bakildiginda; WEKA' da Lineer Re-
gresyon algoritmasindan faydalanarak korelasyon katsayisinin ytiksek hata oranini (Cross Correlation, CC) 0.6797 ve
Kok Ortalama Hata Karesi (Root Mean Square Logaritmic Error, RMSE) 0.1558 degeri dlistk ¢ikmistir. Matlab'da ise
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi kullanilmistir ve egitim verisi icin regresyon degeri R=0.9998, dogrulama
verisi icin regresyon degeri R=0,99991, test verisi regresyon deger R=0,62945 ve tUm degerler verisi icin regresyon
olup degeri R=0,8971 olarak elde edilmistir. RMSE degerimiz ise 8,0266%e"4 olarak bir deger bulunmustur. Buradan
sonugla girilen verililerimiz her iki program icin uygulanan YSA g6z 6nunde bulundurularak MATLAB, WEKA pro-
gramina gore daha iyi sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yenilenebilir enerji kaynaklari, RUzgar enerjisi, Yapay sinir aglari, MATLAB, WEKA

ABSTRACT: In this study, a new efficiency approach is proposed with artificial neural networks (ANN) and matrix
laboratory (MATLAB) program, which is the program to be applied, to determine how wind energy, which has a
serious investment among the increasing renewable energy sources in the world, can be obtained more
efficiently. With this proposed approach, Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) developed in Java,
which offers a combination of machine learning algorithms and requirements such as data preprocessing, was
also used. The data used belong to Bozcaada district of Canakkale province. In 2014, it in-cludes wind speed,
humidity, pressure and temperature data obtained from the General Directorate of Meteorology. Wind speed
prediction was made with these data sets. Looking at the wind speed estimation results; In WEKA, using the Linear
Regression algorithm, the high error rate of the Cross Correlation (CC) was 0.6797 and the Root Mean Square
Logarithmic Error (RMSE) was 0.1558. In Matlab, the Levenberg-Marquardt training algorithm was used and the
regression value for the training data was R=0.9998, the regression value for the validation data was R=0.99991,
the regression value for the test data was R=0.62945 and the regression value for all values data was R=0.8971.
Our RMSE value was found to be 8.0266*e"4. From this result, considering the ANN applied for both programs,
MATLAB is more accurate than the WEKA program.
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Yapay Sinir Aglari ile Riizgar Enerji Verimliligine Yénelik Yeni Bir Tahmin Yaklagimi: Canakkale ili Bozcaada Ornegi

| 1. Giris

Guintimiizde artik fosil kaynaklar yerine yenilenebilir
enerji kaynaklarinin aldigy, siirekli gelisim icerisinde ol-
dugu ve siirdiriilebilir kalkinmanin énemli oldugu bir
gercektir. Bu yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda riiz-
gar enerjisinin, Turkiye ve diger diinya tilkeleri arasinda
yatirima deger verdigi goriilmektedir. Mevcut cografi
potansiyellerini kullanan diger tilkeler gibi Tiirkiye de 3
tarafi denizlerle gevrili, yiiksek yerlesim yerlerine sahip,
yilicerisinde ciddi oranlarla riizgir alan bir yerdir. Bu ne-
denle ithal edilen enerjiyi kendi imkéanlarimiz élgiisiinde
yurt icerisinde iiretip dagitima katki saglanabilmektedir.

Uretime katki saglayan kaynaklar arasinda riizgar enerji-
sinde ciddi oranda artiglarda s6z konusudur. Arastirma
konusu olan Rilzgér enerjisi verimliligi ciddi bir potansi-
yeli ve tiretim odakl: bir anlayis ile enerjiyi hatir1 sayilir
bir seviyeye getirmektir. Ulkemiz Haziran 2022 yil1 itiba-
riyle kurulu riizgar enerji kapasitesi 1,1 GW toplam kurlu
giic ise %10,81 olmustur. Giines enerjisine kiyasla %2,5
daha fazla kurulu gii¢ olmasi yatirimin ne kadar 6nemli
oldugunu bir kez daha gostermektedir. Biokiitle enerji-
sinde %8,7 Jeotermal Enerji kaynaklar: arasinda ise %9,2
daha fazla enerji tiretim payina sahiptir (URL-1, 2022).

Literatiirde farkli yapay zeka algoritma ve yontemlerle
riizgar hiz tahmini ile ilgili calismalar bulunmaktadir.

Lewis (1982), Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata (Mean Ab-
solute Percentage Error, MAPE) degeri %10 'dan az olan
tahmin modelleri “cok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan tah-
min modeller “iyi”, %20 ile %50 arasinda olan tahmin mo-
delleri “kabul edilebilir”, %50 ve tizeri olan tahmin modelle-
riise “yanlis ve hatali” olarak siniflandirilmaktadir. Garson
Algoritmasi kullanilarak Ttrkiye’de CO2 emisyonlar iize-
rindeki bagil 6nemi MAPE %11,34 olarak elde edilmis ve
Lewis siniflandirmasi dikkate alindiginda “iyi” model ola-
rak tahmin etmistir (Soyler H., Kizilkaya O. 2023)

Kayseri, Rize, Hakkari ve [zmir illerinin meteorolojik ve
cografi verilerinden yararlanarak giines 1s1nim1 degerleri
Yapay Sinir Aglar (YSA) ile tahmin edilmis ve girdi de-
gerleri nem, atmosfer basinci ve sicaklik gibi meteorolo-
jik veriler girdi olarak kullanilmistir. K6k Ortalama Hata
Karesi (Root Mean Square Logaritmic Error, RMSE) de-
gerleri sirasiyla 0.6759, 0.6540, 0.6965 ve 0.6765 olarak
tahmin edilmistir (Ertiirk, S. Ve ark., 2023)

Riizgar tiirbinlerinin maksimum gii¢ izleme yontemleri ve
Matlab / Simulink uygulamasi sonucunda riizgr enerjisi
doniisiim sisteminin, sabit kanat ucu hiz orani yontemiyle
maksimum gii¢ noktas takibi yapilarak daha verimli ¢alis-
t181 gosterilmistir. Ayrica ayrik zamanli hiz denetleyicinin
oransal ve integral parametreleri degistirilerek sistemin
basarimi iizerine etkileri incelenmistir (Bektas O., 2019)

Tiirkiye'nin Bartin ili Amasra bolgesi riizgar hizlari icin
uzun hafiza etkisi Kesirli Ttimlesik Kendiyle Baglagiml
Hareketli Ortalama Modeli (Autoregressive Fractionally

Integrated Moving Average, ARFIMA) - Kesirli Tiimle-
sik Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Var-
yans (Fractionally Integrated Generalized Autoregressi-
ve Conditional Heteroskedasticity, FIGARCH) modelleri
ile arastirilmis riizgar hizi serisi i¢in ortalama ve kosullu
varyansinda uzun hafiza parametreleri istatistiksel an-
lamli bulunmus ve en uygun model ARFIMA(O, ,1)- FI-
GARCH(1, d, 1) modeli olarak tahmin edilmistir (Ttrk-
yilmaz S., 2022)

Canakkale Baba Burnu civarinda riizgar enerjisi tiretimi-
ne yonelik 2001, 2002 ve 2003 yillarina ait riizgar ait riiz-
gar enerji potansiyelinin hesaplanmasina yonelik, riizgar
siddeti tahmini ile ilgili bir ¢calisma yapilmis ve mode-
lin basaris1 kok ortalama kare yaklasim hatas: (RMSEA)
0.05 ile 0.08 arasinda model sonuglarini hesaplanmigtir
(Bakirov R. Ve Aslan Z., 2023)

Riizgar hizinin yapay sinir aglari (YSA) ve adaptif ag ta-
banli bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive Neural Fuzzy In-
ference System, ANFIS) metotlar: kullanarak elde edilen
tahmin degerlerinin basarilarinin degerlendirilmesinde
hatalarin karelerinin ortalamasi (Mean Squarred Error,
MSE) ve tahminler ile beklenen degerler arasindaki ben-
zerlik (Regression (R)) degerleri kullanilmistir (Inan T. ve
Baba A.F, 2021).

Riizgar Hizi Tahmini I¢in Yapay Sinir Ag1 ve Adaptif
Sansiirleme Teknigi Tabanli Yeni Bir Hibrit Yaklagim
daha az veri ile hesap yiikii azaltilmis ve riizgar sinyalle-
rine ait tahmin bagarimi bitytik oranda korunmus ve bu
bahsedilen sonuclar yapilan benzetimlerle dogrulanmis-
tir (Sarp A.O. ve Mengiic E.C., 2019).

Isparta iline ait riizgar hizlar1 yapay sinir aglar1 (YSA)
ve adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS)
yontemiyle tahmin edilmistir. Boylece farkl yillar ve ay-
lardaki riizgar hizlarinin tahmini miéimkiin olmaktadir
(Ozcan 1. ve ark. 2013).

Bir yillik riizgar verileri kullanarak WEKA yazilimi C4.5,
k-en yakin komsu, yapay sinir aglari, C-means algorit-
malarini kullanarak riizgar hiz tahmin etmistir. Bunun
enerji tretimini nasil etkiledigini gosterilmistir (Ergiin
K. ve Agnaz Karasu M. S., 2019).

Amerika'nin Nevada bolgesi i¢cin 2010-2012 yillar1 ara-
sindaki iki yillik riizgar hiz verileri, ortalama buharlas-
ma ve hava sicakligini degerlerini girdi olarak alip riizgar
hiz verilerini bulanik mantik mamdani (M-BM), Bula-
nik mantik Sugeno (S-BM) yontemi ile tahmin etmistir
(Unes F. ve ark., 2019).

Uzun dénem riizgdr hizi tahmininde yapay sinir agla-
rinin kullanimi ve performans incelemesinde 30 yillik
riizgar hizi, nem, basing, sicaklik ve yagis miktar verile-
rinden matlab’ da YSA modelleri olusturularak yapilan
tahmin riizgar hiz tahmini test verileri i¢cin ortalama
mutlak ytizdesel hata (OMYH) degerleri tespit edilmistir
(Altinsoy M. ve Bal G., 2019).
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YSA kullanilarak en kiigiik hata ile riizgir enerjisinden
elektrik tiretimi tahmini yapilmistir. Elde edilen test so-
nuglarina gére, modelin yaptig1 tahminlerin giivenilir ve
tutarli oldugu goriilmiistiir (Senol, U. ve Musayev, Z., 2017)

Bu galismada Meteoroloji Genel Mudirligii'nden temin
edilen 2014 yillina ait riizgir hizi, nem, basing ve sicaklik
verilerini kapsayan meteoroloji veri seti kullanilmistir. Bu
veri setiyle Canakkale ilinde bulunan Gokgeada ilgesi i¢cin
riizgar hizi tahmini yapilmistir. WEKA'da dogruluk ana-
lizleri yapabilmek icin gesitli algoritmalar kullanilmisgtir.

2. Materyal ve Yontem

Yapay zeka da kullanilan metot ve yontemler ¢cogunluklu
olarak matematiksel modellemelerle ilgilidir. Matema-
tiksel modellemelerle hareketle ¢ikan sonuglar1 deger-
lendirebilecegimiz ¢esitli veri analiz programlar: vardir.
Veri analizleri i¢in kullanilan bilgisayar programlari ise
ticari programlarin en 6nemlileri Sosyal Bilimler Ista-
tistik Paketi (Statistical Package for the Social Sciences,
IBM SPSS Modeler), Excel, Istatistiksel Analiz Sistemi
(Statistical Analysis System, SAS), Angoss, KXEN, SQL
Server, MATLAB ve acik kaynak programlardan basli-
calar1 ise Orange, RapidMiner, WEKA, Scriptella ETL,
jHepWork, KNIME, ELKI'dir. Kullanilan Matlab progra-
mu1 yiikseltmeler ve eklentiler ticari olan Matlab ve agik
kaynak olan WEKA kullanilmigtir. WEKA programinda
yer alan Gaussian Processes, Linear Regression, Multila-
yer Perceptron, Simple Linear Regression, SMOreg, Ks-
tar, Decision Table, M5P algoritmalari ile gruplandirma-
lar i¢in riizgar hiz tahminin de bulunulmustur.

WEKA, Yeni Zelanda'nin Waikato Universitesinde 1999
yilinda gelistirilmis, Java programlama dili kullanilarak
yazilmis, poptiler bir makine 6grenme yazilim paketidir.
Derin 6grenme, metin madenciligi, makine 6grenimi ve
tahmine dayali analiz icin entegre bir ortam saglar. Java
programlama dili ile gelistirilmis olan projelerle uyum
kolaylig1 ve iicretsiz olarak kullanima sunulmus olmasi
sebebiyle yaygin hale gelmistir. Windows, Mac, Unix/
Linux isletim sistemlerinde calisabilmektedir. WEKA,
ham verilerin islenmesi, 6grenme yontemlerinin istatis-
tiksel bir sekilde yorumlanmasi, ham veriden olusturu-
lan modelin gorsel olarak izlenmesi gibi veri madenciligi-
ne iliskin tiim faaliyetleri yerine getirmektedir.

WEKA, birtakim veri madenciligi islemlerini icerir.
Daha spesifik olarak bunlar, veri 6nisleme, kiimeleme,
siniflandirma, regresyon, goriintiilleme ve ozellik seci-
midir. WEKA sahip oldugu bitiin teknikler, verilerin tek
bir diiz dosya ya da iliskili olarak kullanilabilir oldugu
varsayimina dayanmaktadir. Dolayisi ile WEKA, Java
veri tabani baglantisini kullanarak SQL veri tabanina
erisimi ve veri tabani sorgusu tarafindan dondiiriilen so-
nucun islenmesini desteklemektedir. Bu ¢ok iligkili veri
madenciligi i¢in uygun degildir fakat birbiri ile iligkili
veri tabani tablolarini tek bir tabloya doniistiiren ayr1 bir
yazilim bulunmaktadir. WEKA bu ayr1 yazilimin yaptig1
islemi yapabilmektedir.
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Arastirmada elde edilen veriler Meteoroloji Genel Mii-
dirligi’nden 2014 yilina ait sicaklik, basing, nem ve riiz-
gar hizi degerleri 365 veri setinde olusmus olup bu deger-
leri WEKA tizerinde eklenip ana ekran asagidaki Sekil
1’deki gibidir.

Preprocess  Classify Cluster Associate  Selectattributes  Visuslize
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Sekil 1. WEKA gezgin goriintisi

Sekil 'de gorildagu gibi bir grafik elde edilmistir. Top-
lam verimizin 365 oldugu tipinin numerik oldugu belir-
gin verilerimizin 216, essiz verilerimizin 119 oldugu go-
rillmektedir.

WEKA programina ait yontemler arasinda formiil olan-
lar Linear Regression, Siple Linear Regression, SMOreg,
M5Rules, M5P ve formiil olmayanlar Kstar, Random
Tree, REPTree, Gaussion Processes ve Multilayer Rec-
reptron rigar hizi tahmini i¢in kullanilacak metotlardur.

Riizgar hizi tahmininde elde edilen veriler sicaklik, ba-

sin¢ ve nem degerlerine bagl gruplar altinda asagidaki
Tablo 1'de yer almaktadur.

Tablo 1. WEKA gezgin goriinttisi

GRUPLAR
1.Grup Sicaklik-Basing-Nem
2.Grup Sicaklik-Basing
3.Grup Sicaklik-Nem
4.Grup Nem-Basing
5.Grup Sicaklik
6.Grup Basing
7.Grup Nem

Makine 6grenmesi algoritmalariyla birlikte gelistirilen
modellerin performansini birbiri arasinda ve tahmin
verisinin kendisiyle mukayese etmek icin gesitli 6lgiim
ve analiz yontemleri kullanilmistir. Ortalama kare hata
(MSE), kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama mutlak
hata (MAE) ve ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) ca-
lismada kullanilan hata 6l¢iim algoritmalaridir. Iki farkl
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tiirde istatistiksel analiz yontemi uygulanmistir. Kore-
lasyon katsayisi (R) ve belirleme katsayilari (R2). Bu hata
Olciim algoritmalarinin formilleri asagidaki denklem
(1)-(4)’te verilmistir (Risen ve Kilingvur, 2023)

1 n 2
SE = EZiZl(Oi - Pl) (1)
1 n 2
o @
1 n
n i=1 (3)
_ l " ABS(Actual, — Forecast,)
MAPE = Zi:1 Actual, *100% @)

Riizgar hiz tahmini hata oranini belirlemek icin kore-
lasyon katsayisini (CC), belirleme katsayisini (R2) gos-
termektedir. Korelasyon katsayisi gercek veri ile tahmini
veri arasindaki iligkiyi gosterir. +1 degerine yaklastik¢a
ikili arasindaki iliski giiclenmektedir, -1 yaklastikca ise
iliski azalmaktadir sifir degerinde ise iliski yok olmakta-
dir. CC ve R2 olan i farkli istatistiksel analiz yontem for-
miilleri (5) ve (6) numarali denklemlerde yer almaktadir.

L,(0; — 0)(P,—P)

e (5)
Z:lzl(oi - 0)2 Z?:l(Pi - P)
RZ -1— :"=1(OL - Pi)z

SIL,(0, - 0)? ©

Formiillerde yer alan O_i, P_i, "O ve "P degerlerinin si-
rastyla olgtilen deger, tahmin deger, olcillen degerlerin
ortalamasi ve tahmin deger ortalamasi olarak siralan-
maktadir.

Meteorolojik veriler degisken birim ve degerler sahiptirler.
Elde edilen verileri ortalama sicaklik degeri -10 oC, or-
talama akttiel basing 1010 hPa, ortalama nispi nem %98,
basing degeri 1000 gibi degerler arasinda anlamsizligin
ontine ge¢mek adina bu verilerin normalize edilmesi ge-
rekmektedir. Logaritmik Sigmoid (LogSig) ve Tanjant Sig-
moid (TanSig) fonksiyonu icin normalizasyon formiilleri
(7) ve (8) numarali denklemlerde yer almaktadir.

e _ X - Xmin
e Xmax - Xmin (7)
X—-X,;
Xporm = 2 X ( — ) -1
Xmax - Xmin (8)

Denklem (7) ve (8) ‘de yer alan degerler; X deger ilk deger
olup Xmin deger ise grup icerisindeki minimum degerdir
ve Xmax degeri ise grup icerisindeki maksimum degerdir.

Riizgar tirbinin Gii¢ hesabinda kullanilabilecek para-
metreler sirasiyla hava yogunlugu, riizgar hizinin kipd,
giic katsayisi ve riizgar tirbini kanadinin kapsadigi alani
ifade etmektedir. Kisaca gii¢ hesaplamasi i¢in sabit terim

1/2, gli¢ katsayisi, hava yogunlugu, riizgir hizinin kipi
ve kanatlarin kapladig1 alanin birbirleri ile ¢arpimidir.
Burada denklem (9) asagidaki gibidir.
1 3

P=E><va XCp XA 9)
Denklem (9)’ da yer alan degerler, P gii¢ (Watt), p ha-
vanin yogunlugu (kg/m”3 ) , v havanin hizi (m/s), Cp
riizgar tiirbin gii¢ katsayisi, A tirbinin stiiptirdigi alan
(m”2) ifade etmektedir (Che, Y. ve ark., 2016).

glayics ekil Tirli Alternatif Meti
P100 P200,P300,P400,P500 Baslangig
200 1000 Veri
P300 7 P1000 Veri
Pago Rizgar Turbin Giig Katsayis: (Cp) P1000 Veri
P500 Ruzgar Hiz 3-25 arasinda mi? (v (m/s))  P600,P700 Evet,Hayir Karar
P600 Tarbin Agik P1000 islem

P700 Turbin Kapali islem
P1000 Ruzgar Turbin Gig Hesapi (P (Watt)) Bitis

Hesags [P (wan])

Sekil 2. Ruzgar tirbin glic hesaplama akis diyagrami

Akig diyagrami Sekil 2” de gosterildigi gibidir. Burada
girdi parametrelerimiz tiirbin siipiirdigi alan, riizgar
tirbin gii¢ katsayisi, havanin yogunlugu ve riizgar hizi
parametreleridir. Riizgar hizi 3-25 m/sn arasinda oldu-
gunda tiirbin ¢aligmaya baslar ve enerji tiretimine gegi-
lir. Bu hizlar disinda riizgér tiirbini siirekli dis enerjiden
beslenir. Denklem (9) goruldigii tizere riizgér tirbin giic
hesabinda yogunluk, hiz ve alan 6nemli faktorler ara-
sindadir. Buradan yogunlugu ele alacak olursak havanin
yogunlugu Uluslararasi Standart Atmosfer (ISA) sart-
larinda (deniz seviyesinde, +15 C sicaklikta ve 1013,25
milibar atmosfer basincinda) havanin yogunlugu 1,225
kg/m? ‘tiir. Bu verilerden elde edilecek olan gikt1 riizgar
tiirbin gliciidir.

3. Bulgular ve Tartisma

Calismada kullanilan veriler Meteoroloji Genel Midiir-
lagi istasyonundan alinan 2014 yili Canakkale ili Bozca-
ada ilcesine ait nem, sicaklik, basing ve riizgar hiz verileri
kullanilmistir. Veriler Excel formatindan csv formatina
donistirilmistir. Csv formatindaki veriler WEKA
programina tanitilmistir. Tahminleme modeli i¢in yiiz-
delik dilim metodu kullanilmistir.

Linear Regression algoritmast tim zamanlar icin diger
algoritmalara gére daha iyi sonug vermistir. Bu algoritma
ile yapilan analizlerde CC yiiksek hata oranini 0.6797 iken
RMSE 0.1558 degeri disiik ¢ikmistir. Asagida yer alan
Tablo 2’ de verilen yedi farkli gruplamadan sicaklik-ba-
sin¢-nem Linear Regression algoritmast ile tahmini, sicak-
lik-nem grubunda M5P, Sciaklik-Basing ve Basing-Nem
grubunun Linear Regression algoritmast ile tahmini ba-
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sar1 orani yitksektir. Rizgar hiz1 ii¢ unsurda etkili oldugu
icin basing.-sicaklik-nem 6zellikleri i¢in en iyi tahminde
bulunan Linear Regression algoritmasi kullanilmistir.

2014 yillina ait riizgar hizi, basing, nem verileri kullanila-
rak Linear Regression algoritmasi ile yapilan en iyi tahmin
degerleri ve gercek degerlerinin karsilagtirilmasi sonucu
elde edilen hata grafigi Sekil 2 ve Sekil 3’ te yer almaktadir.

Gergek deger ile tahmin degeler arasinda fazla sapmalar
oldugu gortilmektedir. Sekil 3'te yer alan hata degerlerinde
bu dlciitii gostermektedir. Lineer Regresyon algoritmasinin

Gercek ve Tahmin Degerler
50
o | ewatgipae-¢

0 10 20 30
GERCEK

TAHMIN

Sekil 3. Gercek ve tahmin riizgar hiz degerleri

Gercek, Tahmin ve Hata
dederleri

OWMMMWWMW
OB BB 0N DD NNN

actual predicted

Sekil 4. Tahmin ve gercek rlizgar hiz degerleri arasindaki hata grafigi

Tablo 2. WEKA gezgin gorintisu

CC degeri 0,6797 ve bu deger bize yaklasik 3’te 1 oraninda
sapma olacagini belirtmektedir. RMSE degeri 0,1558.

Matlab i¢in kullanilacak veriler nnstart (Baslangi¢ Sinir
Ag1- Neural Network Start) degerlendirilmistir. Baglan-
gi¢ sinir ag1 ekraninda nftool (veri uydurma sorunlarini
¢ozmek icin iki katmanl bir ileri beslemeli ag olustur-
maya, gorsellestirmeye ve egitmeye olanak tanir.), nprto-
ol (sigmoid ¢ikis noronlarina sahip iki katmanl bir ileri
beslemeli ag kullanan model, siniflandirma problemini
¢ozmeye yardimci olur.), nctool (kiitmeleme sorunlarini
cozmek icin kendi kendini organize eden harita aglari
olusturmaya, gorsellestirmeye ve egitmeye imkan tanir.),
ntstool (ti¢ farkl tiirde dogrusal olmayan zaman serisi

Mormalizasyon

Min-Max Scaler

Standart Scaler
Max-Abs Scaler

nnstart

nprtool

nftool

N

nftool

0
]

=]

[ =1
)

=

=5

Qutput

Sekil 5. Sigmoid gizli sinirlere ve dogrusal cikisa sahip iki katmanli ileri
beslemeli ag

Hata Orani Korelas-

Algoritma Sicaklik-Nem-Basing Sicaklik-Nem Sicaklik-Basing Nem-Basing  Sicaklik Nem Basing
e O Y O et ee e e e e
e . RMSE 0.1875 0.1879 0.1875 0.2086 0.1896 0.2088 0.2088
cesses CcC 0.4666 0.4937 0.4667 0.3902 0.5406 0.2282 0.4136
Linear Regres- RMSE 0.1558 0.1751 0.1599 0.1858 0.178 0.2053 0.1925
sion cC 0.6797 0.5591 0.6609 0.4845 0.5406 0.2282 0.4136
Multilayer RMSE 0.1587 0.1748 0.1623 0.1969 0.1775 0.2293 0.1959
Perceptron cC 0.6767 0.5604 0.6578 0.3853 0.5406 0.1541 0.3952
Simple Linear RMSE 0.178 0.178 0.178 0.1925 0.178 0.2053 0.1925
Regression cc 0.5406 0.5406 0.5406 0.4136 0.5406 0.2282 0.4136
RMSE 0.1562 0.1824 0.1617 0.1866 0.1838 0.2071 0.1936
SMOreg
cC 0.6795 0.5584 0.6613 0.4766 0.5406 0.2282 0.4136
RMSE 0.1772 0.1824 0.1675 0.2008 0.1798 0.2075 0.1977
Kstar

cc 0.5695 0.5584 0.6232 0.3364 0.5406 0.1846 0.3589
RMSE 0.1707 0.1761 0.1707 0.2016 0.178 0.2132 0.2016

Decision Table
CcC 0.5978 0.5568 0.5978 0.3256 0.5406 0.1474 0.3256
MsP RMSE 0.159 0.1768 0.161 0.1958 0.1802 0.2053 0.2028
CcC 0.67 0.5621 0.6592 0.3731 0.5406 0.2282 0.2938
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problemini ¢6zmek i¢in dinamik sinir aglar1 olusturma-
ya, gorsellestirmeye ve egitmeye olanak tanir.) secenekle-
ri sunar. Veriler icin elde edilen en iyi sonug olan nftool
modelinde iglenmistir.

Sekil 4’de gorildugi gibi model belirlenmistir. Burada
veriler, egitim verileri %70, dogrulama verileri %15, test
verileri %15 ve katman boyutu 10 olarak alinmistir. Bu-
rada 3 tane girdi ve 1 tane de ¢ikt1 bulunmaktadir. Bu
modelde regresyon gorevleri icin uygun sigmoid gizli
noronlar ve dogrusal ¢ikis néronlari iceren iki katmanl
ileri beslemeli sinir ag1 kullanilmistir. Egitim sonug ve-
rileri asagidaki Tablo 3’deki gibidir.

Tablo 3. MATLAB yaziliminda kullanilan egitim sonug verileri

Baslangi¢ Deger Durdurulan Deger Hedef Deger

Epok 0 37 1000
Gecgen Zaman - 00:00:00 -
Performans 16,7 0,000401 0
Gradyan 53,60 0,000404 1,00E-07
Dogrulama
Kontroli 0 6 6
Gozlenen MSE R
Egitim Verileri 255 0,0004 0,9998
Dogrulama Verileri 55 0,0002 0,9999
Test Verileri 55 1,6528 0,6294

Burada elde edilen degerler arasinda performans degeri
olup sifira yakin bir deger erismek gerekmektedir. Per-
formans degeri ilk ¢calistirmalarda daha yiiksek degerler
gosteriyor, sonrasinda daha iyi sonuglar bulunmakta-
dir. Sekil 5" te gorildiugii tizere MSE degeri 0.0004 ¢ok
kiiciik bir degere ulastig1 gorilmustiir.

Sekil 5’ te en iyi performans degeri 0,00021268 epoksi
degeri 31 olarak goriilmektedir. Epok degeri ne kadar
coksa (egitilen veriler oluyor.) o zaman gercek degerden

Best Validation Performance is 0.00021268 at epoch 31

t . T 0
s Validaton

Best

Mean Squared Error (mse)

w |
=

15 20 25 30
37 Enochs

0 5 10

Sekil 6. En iyi Performans-MSE grafigi

ya uzaklagmaya baslayacak ya da ezbere daha yaklasik
degerler dondiirmeye baslayacaktir. Ezbere degerler
dondiirmesi ise verileri olagandan saptiracagi icin uy-
gun epok sayisinda dondiirmek gerekmektedir.

Training: R=0.9998

Validation: R=0.99991

)

Output ~= 1*Target + 0.00037
Output ~= 1*Target + 0.00079

Test: R=0.62045 All: R=0.8971

§ 1 < Data § ’,' IE.:\-

- + ¥aT

B9 E°

b i

a 7| E ]

] Y2

2 -]

| g

=) © g

0 2 4 (1
Target Target

Sekil 7. Regresyon grafigi ekrani

Sekil 6'da ki grafiklerden ilk grafik egitim verisi icin
regresyon degeri R=0.9998, ikinci grafik dogrulama
verisi i¢in regresyon degeri R=0,99991, ticiincii grafik
test verisi regresyon deger R=0,62945 ve son dordin-
cil grafik ise tim degerler verisi i¢in regresyon olup
degeri R=0,8971 olarak bulunmustur. Degerlerimiz
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasina ¢ok iyi so-
nuglar elde edildigi gozlemlenmistir. Test verileri Le-
venberg-Marquardt egitim algoritmasina girilmis ve
sonug asagidaki Tablo 9'da yer almaktadir.

Burada goriildiigii tizere R=0.9987 gibi 1 e yakin bir de-

Additional Test: R=0.99869

T T
Data

—_—Ft
18k o vut

Output ~= 0.99"Target + 0.0066

02 04 06 0B 1 12 14 16 18 2
Target

Sekil 8. Levenberg-Marquardt veri sonug grafigi
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Tablo 4. Elde edilen sonuclar

Eklenen Test Sonuglari

Tahmin Edilen testgirdi -[3x20
Veriler double]

Cevap Verilen testsonuc - [1x20

double]
Gozlenen MSE R
Eklenen Veriler 20 8,03E-04 0,9987

ger olup mitkemmel sonuclar elde edilmigtir. Sekil 7’ de
R veri sonug grafigi bize uygulanan Levenberg-Marqu-
ardt egitim algoritmasinin ¢ok basarili oldugunu gos-
termektedir.

4. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada literatiirde yapay sinir aglar1 kullanilarak
yapilan tahmin calismalarina bir 6rnek sunulmustur.
Literatiirde yapilan riizgar hizi tahmin ¢alismalarinda
orneklem olarak Canakkale ilinin Bozcaada ilgesi secil-
mistir. 2014 yilina ait sicaklik, basing, nem ve riizgar hizi
verileri kullanilarak bir sonraki yilin riizgér hizi tahmin
edilmistir. Kullanilan program ve iliskisi oldugu algo-
ritmalar ise WEKA da Linear Regression algoritmasi,
MATLAB da ise Levenberg-Marquardt egitim algorit-
masidir. Giniimiizde ekonomik verilerde, sosyolojik ca-
lismalarda veya topografya analizlerinde yaygin olarak
kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir. WEKA ile
uygulanan veriler Linear Regression algoritmasi tiim
zamanlar ic¢in diger WEKA algoritmalara gore daha iyi
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sonug verdigi gozlemlenmistir. Linear Regression algo-
ritmasi ile yapilan analizlerde korelasyon katsayisinin
yiiksek hata oranini (CC) 0.6797 iken RMSE 0.1558 dege-
ri diisiik ¢ikmistir. MATLAB da uyguladigimiz verilerde
ise egitim verisi icin regresyon degeri R=0.9998, dogrula-
ma verisi i¢in regresyon degeri R=0,99991, test verisi i¢in
regresyon deger R=0,62945 ve tim degerler verisi i¢in
regresyon degeri R=0,8971 olarak elde edilmistir. RMSE
degeri ise 8,0266%e4 olarak elde edilmistir. Veriler Leven-
berg-Marquardt egitim algoritmasi ile ¢ok iyi sonuglar
elde edildigini gostermektedir. Sonug olarak elde edilen
MATLAB yapay sinir aglariyla tahmin degeri %89,71 ile
WEKA yapay sinir aglar1 tahmin degeri %62,95 olup ki-
yaslandiginda yaklasik %27 daha iyi bir sonug elde edildi-
gi gozlemlenmektedir.

Arastirma sonuglarina literatiir ¢ercevesinde bakildiginda
gelecek donem i¢in tahmini riizgar hizi yapilabilecegi go-
rillmektedir. Yine gelecek caligmalarda girdi olarak farkl
veriler kullanilarak ya da degisik yapay sinir ag1 kombinas-
yonlar1 olusturularak ¢ok daha iyi sonuclar elde edilmesi
planlanmaktadir. Benzer sekilde iiretilen farkli yenilene-
bilir enerji kaynaklar1 arasinda dogal korelasyon oldugu
diistiniilen verilerle de tahminler yapilabilmektedir. Fa-
kat hata oraninin 6ngoériilen bolgenin karakteristikleriyle
dogrudan iligkili oldugu ve en dogru model tercihinin tah-
min edilen bolgedeki 6zelliklere gore degiskenlik gostere-
bilecegi her zaman akilda tutulmalidir.
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