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YAYIN BILGISi OZET

Tarihge: Yenilenebilir enerji kaynagi olan riizgar enerjisinden maksimum seviyede
Alimis: Aralik 2019 yararlanabilmek, kontroliinii saglamak ve izlemek igin riizgdr hizi tahmini
Kabul: Aralik 2019 " . q. . . N . .
Online Yaymlanma: Aralik 2019 onemlidir. Bu ¢alismada, riizgar hizin1 etkileyen faktorler bulanik mantik ile tahmin
iizerine ¢alisilmistir. Uygulama alani olarak, Amerika Birlesik Devletine ait Nevada
bolgesi kullanilmistir. Ortalama buharlagsma (ET), hava sicakligi (T) gibi hidrolojik
parametreleri iceren 2010-2012 yillar1 arasindaki 2 yillik veriler riizgar hizin1 (RH)

Anahtar Kelimeler:

;?ir;mlnH tahmin etmek igin girdi verileri olarak kullanilmigtir. Sonuglarm tahmin
gar Hizi . . [ . .

Bulanik Mantik edilebilmesi i¢in ge¢mis yillarin verilerinden yardim alinmistir. Bulanik Mantik
Mamdani Mamdani (M-BM) ve Bulanik Mantik Sugeno (S-BM) metotlar1 ile Coklu Lineer
Sugeno Regresyon (CLR) yontemi kullanilarak riizgar tahmininde bulunuldu ve sonuglar

arazi gozlem datalari ile karsilastirilmistir.

Wind Speed Estimation Using Meteorological Measurement Data with Mamdani-Fuzzy Logic Method
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History: . Wind speed estimation is important for maximum utilization, control and

Recieved: December 2019 monitoring of wind energy, which is a renewable energy source. In this study,

Accept: December 2019 . . . R -

Available online: December 2019 factors affecting wind speed were studied with fuzzy logic. Nevada State of the
United States of America was used as an application area. The 2-years daily data,

between the years 2010-2012, including the average air temperature (T),

Keywords: evapotranspiration (ET) were used as input data to estimate the wind speed (RH). In

ﬁmastg’egd order to be able to estimate the results, the data of the previous years were obtained.
Fuzzy Logic Wind estimation was performed by using Fuzzy Logic Mamdani (M-BM) and fuzzy
Mamdani Logic Sugeno methods by Multiple Linear Regression (MLR) method and the
Sugeno results were compared with the field observation data.

1. Giris kullanilabilmesi i¢in bir yerde toplanabilmesi

gereklidir. Riizgar hizi hammadde maliyeti

Riizgar, atmosferin i1sinmasi ve sogumasindan
kaynaklanan sicaklik ve basing farkindan dolay1
yer degistiren havanin, diinya yiizeyine gore bagil
olarak yaptigi harekettir [1]. Acik denize kiyist
olan bdlgeler riizgar hizi agisindan zengindir.
Tukenmez bir gu¢ olan riizgar hizinin verimli

*Sorumlu yazar: fatih.unes@iste.edu.tr

olmamast sebebiyle avantajli bir enerji kaynagidir.
Riizgar hizinin tahmini, toplam enerji kapasitesini
hesaplamak ve yenilenebilir enerji kaynagi olan
rizgar  enerjisinden  maksimum  seviyede
yararlanabilmek, kontroliinii saglamak ve gilinliik
degisimini izlemek igin riizgar hizi tahmini
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onemlidir. Niifusu artan ve kiiresellesen Diinya'da
dogaya hicbir tehlikesi olmayan riizgar enerjisi
onem kazanmustir. Rlzgar enerjisinin en verimli
sekilde iretilebilmesi i¢in riizgar hizinin
bilinmesine ihtiya¢ vardir.

Riizgar hiz1 bir¢ok farkli yontemle tahmin edilmis
ve tizerinde galigilan bir konudur. Yagci [2], ruzgar
hiz1 yiikseltmelerinde kullanilan farkli yontemlerin
karsilagtirilmas1 ve hata analizlerini arastirmistir.
Liu ve ark. [3], rizgar hiz1 tahmini igin iki yeni
ARIMA-YSA ve ARIMA-Kalman hibrit
yontemlerinin karsilastirilmasi iizerine
calismiglardir. Salcedo-Sanz vd. [4], evrimsel
destek vektor regresyon algoritmalarina dayali kisa
vadeli riizgar hiz1 tahmini yapmislardir. Gulersoy
ve Cetin [5], Menemen Boélgesinde rizgar
tirbinleri i¢in Rayleigh ve Weibull dagilimlarini
kullanmistir. Lei ve ark [6], rizgar hiz1 ve iretilen
gucun  tahmini  lzerine  bir  incelemede
bulunmuslardir. Barbunis ve ark. [7], mekansal
korelasyon kullanarak riizgar hizi tahmini igin
yerel olarak tekrarlayan sinir aglarindan
yararlanmiglardir. Bilgili ve ark. [8], yapay
istasyon aglarinin referans istasyon verileri
kullanilarak hedef istasyonun riizgar hizi tahmini
icin uygulamast adli calismayr yapmuslardir.
Mohandes ve ark. [9], ise riizgar hizi tahmini igin
destek vektdr makinelerinden yararlanmustir.

Son zamanlarda Yapay zeka yontemleri
buharlagmanin [10-12], askidaki sedimentin [13-
14], yagis akismin [15-16], yer alti suyu
seviyesinin [17-23], baraj rezervuar seviyesinin
[24-25], baraj rezervuar  hacminin  [26]
modellenmesinde siklikla kullanilmaya
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baglanmigtir. Yapay zekanin iyi sonuglar verdigini
gozlemleyen bilim insanlar1 bunlarla ilgili gesitli
calismalar yapmistir. Bunlardan birisi de Bulanik
mantiktir. Bir ¢ok alanda kullanilmistir. Demirci ve
ark. [27] sinirsel bulanik mantik yOntemi
kullanarak baraj hacminin modellenmesi (zerine
calismiglardir. Unes ve arkadaslari [28] ise
uyarlamali sinirsel bulanik yaklasimi kullanarak
baraj  rezervuarindaki  degisim  tahminini
yapmuslardir.

Bu calismada Amerika Birlesik Devletlerinin
Nevada bolgesinde riizgar hizi tahmini i¢in Fuzzy-
Bulantk Mantik modellemesi tanitilmis  ve
performasi ortaya koyulmustur. Bulamk mantik
metotlarindan  olan Mamdani ve  Sugeno
yontemleri kullamilmigtir. Bu metotlara ek olarak
Coklu Lineer Regrasyon (CLR) ile hata oranlart
bulunmustur. Ortalama buharlasma (ET), hava
sicakligir (T) gibi hidrolojik parametreleri i¢eren
2010-2012 yillar1 arasindaki 2 yillik veriler riizgar
hizin1 (RH) tahmin etmek igin girdi verileri olarak
kullanilmigtir. Bulanik Mantik metotlarindan
Mamdani ve Sugeno ile CLR modeliyle tahmin
edilmistir ve sonuglar birbiriyle karsilagtirilmistir.

2. Uygulama Alam

Uygulama alam1 olarak Amerika Birlesik
Devletleri'nin  Nevada eyaletindeki istasyon
se¢ilmigtir. Nevada (NV), Amerika Birlesik
Devletleri'nin giineybatisinda yer alan bir eyalettir.
Nevada eyaletinin enlem ve boylami sirasiyla 39°
15" 1" N/ 116° 45' 4" W. Calismada kullanilan
Mead Boulder G61 Havzas1 ST Istasyonunun genel
goriiniimii Sekil 1°de verilmistir.

L

WHITE HILLS

Sekil 1. Mead Boulder Go1 Havzas1 ST Istasyonu
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3. Yontemler
3.1. Coklu Lineer Regresyon (CLR) Yontemi

Bir bagimli degiskenin buna bagli bagimsiz
degiskenler ile arasindaki iligkiyi analiz etmek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Tek degiskenli ve ¢ok
degiskenli olarak iki ¢esidi vardir. Coklu Lineer
Regresyon birden fazla bagimsiz degiskenin bir
bagiml degisken ile arasidaki dogrusal bagint ile
ilgilenir. Istatiksel olarak sikca kullanilan bir
yontemdir. Bagimsiz degiskenlere X, bagiml
degiskene Y diyecek olursak asagidaki gosterilen
sekilde formiilize edilebilir.

Y=A,+A X +A, * X, + A *X +B (1)

3.2. Sugeno-Bulanitk Mantik Y ontemi

Sugeno Bulanmik Mantik metodunda bulanik
girdilerin olusturulup alt iyelik fonksiyonlarinin
girilmesi Mamdani yontemi ile aymdir.
Mamdaniden farkli olarak ¢ikt1 degerlerini kendisi
atar. "Eger/ise kurali ile ¢alisir ve bulanik mantigin
temeli yontemiyle calisir. “If-Then” kurallar ve
iiyelik  fonksiyonlarindan  olusan  mantiksal
modeller igeren bulanik sistemler tanitmak
mumkdndr.

3.3. Mamdani-Bulanik Mantik YOntemi

Mamdanide elle egitme islemi yapildigindan
oldukga gercege yakin degerler bize sunmaktadir.
Mamdani metodu yaygin  olarak  kabul
gormektedir. Girdi ve ¢ikti degerleri ile alt tiyelik
fonksiyonlari olusturulur. If/and kullanilarak ¢ikti
degerlerini 6l¢iim verilerine yakin olacak sekilde
tahmin etmeye calisiriz. Yapilan elle egitme
teknikleri, tyelik fonksiyonlarini kisisellestirir,
boylece bulanik sistem verilerini en iyi sekilde
modelleyebiliriz. Mamdani net ¢iktilarin bulanik
girdilerle elde edilme metodudur.

4. Model Sonuclar1 ve Degerlendirmeler

2 yillik veriler igin olusturulan modellemelerin
sirastyla Coklu Lineer Regresyon (CLR) analizi
Sugeno-Bulanik Mantik (S-BM) ve Mamdani-
Bulantkk Mantik Yoéntem (M-BM)  sonuglar
asagidaki gibidir. Her bir model i¢in ortalama

karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE)
ve Olgiim degerleri arasmdaki korelasyon
katsayilart (R) hesaplanmigtir. MSE ve MAE
asagidaki gibi belirlenmistir.

1 N
MSE = W*Ziq(RH gozlenen — RHtahmin )2 (2)

_RH 3)

tah min

1
MAE :W*ZL‘RH

gozlenen

Burada N veri sayilarin1 ve Y riizgar hiz1 (RH)
verilerini gostermektedir.

Bu calismada Mead Boulder G61 Havzasi ST
Istasyonu ortalama buharlasma, hava sicakligi
kullanilarak baraj riizgar hizi tahmin edilmistir.
CLR ve BM modellerinde toplam 697 verinin 557
verisi egitim i¢in 140 wverisi  de test igin
uygulanmigtir. Model ile elde edilen sonuglar
Olciim  degerleri ile karsilagtirnilmistir. Bu
caligmalar sonucunda elde edilen sonuglar agsagida
Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. BM ve CLR modellerinin performans
karsilastiriimasi

Model MSE MAE R

CLR 0.975 0.825 0.80
S-BM 0.986 0.775 0.83
M-BM 1.803 1.170 0.84

MSE: Ortalama karesel hata, MAE: Mutlak
ortalama hata, R: Korelasyon katsayisi

Coklu Lineer Regresyon (CLR) Sugeno Bulanik
Mantik (S-BM) ve Mamdani Bulanik Mantik (M-
BM) modellerinin performans degerlendirmesi i¢in
korelasyon katsayisi (R), ortalama karesel hata
(MSE) ve mutlak ortalama hata (MAE)
hesaplanmigtir. Sonuglar, model tahmininin
performansinda ve gbzlem verilerinin
karsilagtirilmasi igin kullanilmistir.
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4.1. Coklu Lineer Regresyon (CLR) Sonuglart

Bu c¢alismada CLR model uygulamalarinda
USGS'den elde edilen ve diizenlenen Ortalama
Buharlasma (ET), Hava Sicakligi (T) Riizgar Hiz1

(RH) tahmininde kullanilmistir. CLR model
dagilim ve sagilim grafikleri asagida verilmistir.
Buna gore, CLR yontemi dagilim ve sagilim
grafikleri sirast ile Sekil 2. ve 3.’de gosterilmistir.

2 9.6 - .
) « CLR — OLCUM
- 8.6 -
=~
7.6 .
6.6 : g
5.6 ® P
°§ :0 ) e
of ['df, ®lo
P o ® 4% ° ° °
60 80 100 120 140
Giinler

Sekil 2. Riizgar Hizi (RH) test verileri igin Ol¢iim ve CLR dagilim grafigi

9.6

8.6

RH-CLR (m/s)

y=0.6811x+1.491 .

R=0.80

4.6

5.6

6.6 7.6 86 96
RH-OLCUM (m/s)

Sekil 3. Riizgar Hizi (RH) test verileri icin Olciim ve CLR sagilim grafigi

Bu ¢alisma i¢in elde edilen CLR yonteminde test
verileri i¢in ayr1 ayr1 tahmin sonuglart ve dl¢iilmiis
buharlasma  miktarlar1  Sekil 2 ve 3’te
gortlmektedir. Tablo 1°den, Sekil 2 ve 3’ten da

gorildigi gibi, CLR modeli test verileri igin
uygulandiginda 0.80° liik bir korelasyona sahip
oldugu gorilmektedir.
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4.2. Sugeno-Bulanitk Mantik (S-BM) Sonuglart

S-BM model uygulamalarinda CLR modelinde
oldugu gibi Ortalama Buharlasma (ET), Hava
Sicakligi (T) Riizgar Hizi (RH) tahmininde
kullanilmigtir. S-BM model dagilim ve sagilim

9.6

8.6

RH (m/s)

7.6

6.6

5.6

o

o

4.6

3.6

2.6

1.6 . .

grafikleri asagida verilmistir. Buna gore, S-BM
yontemi dagilim ve sagilim grafikleri siras1 ile
Sekil 4. ve 5.”de gosterilmistir.
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Sekil 4. Riizgar Hizi (RH) test verileri igin Ol¢iim ve M-BM dagilim grafigi
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Sekil 5. Riizgar Hiz1 (RH) test verileri icin Olgiim ve M-BM sacilim grafigi

Bu ¢alisma i¢in elde edilen S-BM y6nteminde test
verileri i¢in ayr1 ayr1 tahmin sonuglart ve dl¢iilmiis
Riizgar Hiz1 (RH) Sekil 4. ve 5.’de goriilmektedir.
Tablo 1.den, Sekil 4. ve 5.’den de goriildigi gibi,
S-BM modeli test verileri i¢in uygulandiginda

0.83’llik bir korelasyona sahip olmakla beraber ve
pozitif korelasyona sahip oldugu goriilmektedir.
Tablo 1.’de goriildig gibi S-BM yodntemi, CLR
yontemine gore daha yiksek korelasyon (R)
vermistir.
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4.3. Mamdani-Bulantk Mantik (M-BM) Sonucglar

Bu ¢aligmada Mamdani-Bulanik Mantik (M-BM) kullanilmistir. Mamdani Bulanik Mantik (M-BM)
model uygulamalarinda USGS'den elde edilen ve model dagilim ve sacilim grafikleri asagida
diizenlenen ortalama buharlasma (ET), hava verilmigtir. M-BM ydntemi dagilim ve sagilim
sicakligt (T) Riizgar hiz1 (W) tahmininde grafikleri sirast ile Sekil 6. ve 7.’de gosterilmistir.
@‘ 9.6 -
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Sekil 6. Riizgar Hizi (RH) test verileri igin Ol¢iim ve M-BM dagilim grafigi

9.6
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5.6 *
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RH-OLCUM (m/s)
Sekil 7. Riizgar Hiz1 (RH) test verileri i¢in Olgiim ve M-BM sacilim grafigi

Bu ¢alisma i¢in elde edilen M-BM ydnteminde test 0.84’luk bir korelasyona sahip olmakla beraber ve
verileri i¢in ayr1 ayr1 tahmin sonuglari ve 6l¢iilmiis pozitif korelasyona sahip oldugu goriilmektedir.
Riizgar Hiz1 (RH) Sekil 6. ve 7.’de gorilmektedir. Tablo 1.’de goriildigii gibi M-BM ydntemi, CLR
Tablo 1.’den, Sekil 6. ve 7.’den de goriildigi gibi, yontemine gore daha yiksek korelasyon (R)
M-BM modeli test verileri i¢in uygulandiginda vermistir.
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5. Sonuglar

Bu c¢alismada, c¢oklu lineer regresyon (CLR),
Bulanik Mantik Sugeno (S-BM) ve Bulanik Mantik
Mamdani (M-BM) metotlar1 kullanilarak riizgar
hizi tahmininde bulunmustur Bulanik mantik
modelleri, rizgar hizi tahmini sirasindaki
performansi arastirilmigtir. Ortalama buharlagma
(ET), hava sicakligt (T) gibi hidrolojik
parametreleri iceren 2010-2012 yillar1 arasindaki 2
yillik veriler riizgar hizim1 (RH) tahmin etmek i¢in
girdi verileri olarak kullanilmistir. Istatistiksel
performans  degerlendirme  Olgiiti  olarak
korelasyon katsayisi (R), ortalama karesel hata
(MSE), ortalama mutlak hata (MAE)
kullanilmigtir. Bu ¢alisma neticesinde, riizgar hizi
tahmini icin CLR ve BM modelleri iyi performans
gOstermislerdir. Tablo ve sekillerden goriildiigi
uzere S- BM ve M-BM yontemleri, CLR
yontemine gore daha yiksek korelasyon (R)
vermistir.

Tesekkiir

Bu calismada USGS'den hidrolojik veriler elde
edilmistir. Yazarlar, hidrolojik verilerin 6l¢tlmesi
ve aktarilmasinda rol alan USGS teknik ekibine
tesekkiir etmektedir.

Not: Bu calisma, 13-15 Haziran 2019 tarihleri
arasinda  Iskenderun/Tiirkiye’de  diizenlenen
Uluslararas1 Insaat Miihendisligi’nde Inovasyon,
Siirdiiriilebilirlik, Teknoloji ve Egitim
Konferansinda (iSTE-CE"2019) sunulmustur.
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