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Oz

Rezistivite  (elektrik  oOzdireng) dlgiim  yontemi  jeofizik
arastirmalarda bashca kullanilan yontemlerdendir. Rezistivite
yonteminde zemine yerlestirilen iki metal elektrot sayesinde yer
igine elektrik akimi verilir. Yer yiizeyindeki diger iki elektrotla
yer icinde olugsan gerilim farki olgiiliir. Dort elektrotun
araliklarmin degistirilmesiyle farkli derinliklerden élgiimler
almir.  Bu  olgiimlerle bir boyutlu rezistivite haritalar
olusturulur. Iki boyutlu rezistivite haritalarm: olusturabilmek
igin ise Olciim yapilan alanda elektrot konumlarini yatay
dogrultuda  degistirmek ve elektrot arasi mesafenin
degistirilmesi gerekir. Bu ¢alismada, topraga yerlestirilen sekiz
elektrot ile rezistivite yonteminde kullanilan ézel dizilimlere
gore uygun akim-gerilim elektrotlarimi anahtarlayarak toprak
direng degerlerini 6lcen elektronik cihaz prototipi iiretilmesi,
olciilen direng degerlerinden iki boyutlu rezistivite haritalar
olusturabilen Android platformlarda ¢alisan yazilim yapilmasi
amaglanmistir.  Olgiilen  6zdireng  degerleri  interpolasyon
yapildiktan sonra JavaScript kiitiiphaneleri  kullanilarak
gorsellestirilmigtir.

Anahtar kelimeler: Rezistivite, Elektrik Ozdiren¢ Yontemi,
Elektronik Cihaz Tasarimi, Veri Gorsellestirme

Abstract

Resistivity (electrical resistivity) measurement method is one
of the main methods used in geophysical research. In the
resistivity method, electric current is given into the ground by
means of two metal electrodes placed on the ground. The
voltage difference between the other two electrodes on the
ground surface and the ground is measured. By varying the
spacing of the four electrodes, measurements are taken from
different depths. With these measurements, one-dimensional
resistivity maps are created. In order to create two-
dimensional resistivity maps, it is necessary to change the
electrode positions in the horizontal direction and change the
distance between the electrodes in the measurement area. In
this study, it is aimed to produce an electronic device prototype
that measures the soil resistance values by switching the

appropriate current-voltage electrodes according to the
special arrays used in the resistivity method with eight
electrodes placed in the soil, and to develop software that runs
on Android platforms that can create two-dimensional
resistivity maps from the measured resistance values.
Measured resistivity values were visualized using JavaScript
libraries after interpolation.

Keywords: Resistivity, Electrical Resistivity Method, Electronic
Device Design, Data Visualization

1. Giris

[k caligmalari Wenner ve Conrad Schlumberger tarafindan
yirminci ylzyihin baslarinda yapilan rezistivite ydntemi
giiniimiizde de temel ilkelerinden ayrilmamistir [1],[2].
Rezistivite (elektriksel 6zdireng) yontemi bir besleme kaynag:
sayesinde yeryiiziinden yeraltina iki akim elektrotu ile akim
verilerek yeraltinda meydana gelen gerilim farkinin 6l¢lim
elektrolartyla 6lciilmesi ilkesi ile ¢alisir. Olgiilen direnc degeri
elektrotlarin birbirlerine olan uzakliklarma (dizilimlere) bagl
geometrik katsayi ile carpilarak topragin direnci dolayisiyla
Ozdirenci hesaplanir. Bu ¢alismada, rezistivite yonteminde
literatiirde yayginca rastlanilan dizilimler ile caligtlmustir.
Daha sonra o6lgiim elektrotlart sokiilerek birbirine olan
mesafeleri degistirilir. ~ Tekrar Olclimler alinarak 6lgiilen
degerler kaydedilir. Bu odl¢timlerle bir boyutlu rezistivite
haritalar1 olusturulur. Elektrotlar yatay dogrultuda hareket
ettirilerek ayni1 islem yapilirsa iki boyutlu rezistivite haritalar
olusturulur. Ayni 6l¢iim sahasinda dikey ve yatay dogrultuda
Olgtimler alinarak olusturulan iki boyutlu haritalar
birlestirilerek ti¢ boyutlu rezistivite haritalari olugturulur.

Bilgisayar ve elektronik teknolojilerinin ilerlemesiyle
bilgisayar kontrollii rezistivite cihazlar1 gelistirilmeye ve iki-ii¢
boyutlu rezistivite haritalar1 uygulanmaya baslanmistir [3].
Boylece is yiikii azaltilarak yontemin uygulanabilirligi
arttirtlmastir.

Rezistivite yonteminin giiniimiizde yeralt1 suyu ve jeotermal
etiitlerde [5],[6] yer alt1 suyu kirlenmesinin egemen oldugu
kesimlerin belirlenmesinde, yer icinin jeofiziksel yapisinin
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arastirilmasinda  [7],[8], baraj kurulumu sonrasi olusan
kagaklarin tespitinde [9], yer alt1 bosluklarmnin tespitinde [10],
arkeolojik calismalarda [11]-[15] kullanilmaktadir. [16] ve
[17]°da dizilimlerin dijitalize edilerek toprak 6zdireng yontemi
is yiikiiniin azaltilmasina yonelik caligmalar goriilebilir. Toprak
haritalarinin ¢ok boyutlu haritalanmalarina y6nelik calismalar
[18]-[20]’de bulunabilir.

Bu ¢alismanin amaci yiizeye yerlestirilen 8 elektrot ile segilen

dizilimlere goére gerekli kombinasyonlar1 {ireterek uygun
anahtarlamay1 yaparak toprak direncini dlgen, gercek zamanl
olarak Olgiilen degeri ve elektrotunun Olgiim yaparken
bulundugu konumlar1 Android cihaza aktaran, gelen verilere
gore Android cihazda iki boyutlu toprak 6zdireng haritasi
olusturan rezistivite cihaz1 yapmaktir.
Ulkemizde yapilan ¢alismalarda coklu elektrotlu rezistivite
cihazlart Ttretilmistir [16],[17]. Tasarlanan cihazin diger
cihazlardan fark: 2 boyutlu rezistive haritasi olusturabilmesi ve
bilgisayar ortamina gerek olmadan Android cihazlarda
haritalama yapabilmesidir.

Bu makalenin bolimleri su sekilde siralanmistir. Girig
boliimiiniin ardindan kullanilan metodun kuramsal temelleri,
piyasada kullanilan 6zel dizilimler ve bir-iki-ii¢ boyutlu
boyutlara gore rezistivite haritalarinin  olusturulmasi
aciklanmustir. Ugiincii boliimde tasarlanan ve gerceklenen
cihazin ¢aligma ilkelerinden, kullanilan mikrodenetleyici,
invertor, akim sensorii Bluetooth ve role kartlarinin 6zellikleri
ve tasarlanan Olgiim devreleri agiklanmigtir. Dordiincii
boliimde mikrodenetleyicinin yazilimi ve akis diyagramlari,
Android programlamada kullanilan Appinvertor yazilimi,
Olgiilen verilerin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan JavaScript
kiitiiphanesi ve olgiilen veriler i¢in uygulanan interpolasyon
hakkinda bilgi verilmigtir. Besinci boliimde gerceklenen
rezistivite cihazindan veriler toplanarak Android cihazda
rezistivite haritas1 olusturulmustur. Ayrica 6lgiim degerleri
bilgisayar ortamina da aktarilarak MATLAB programu ile iki
boyutlu rezistivite haritalari ¢izdirilmistir. Makale son boliim
ile bitirilmistir.

2. Elektrik Ozdiren¢ Yontemi Denklemi ve
Kullanilan Ozel Dizilimler

Rezistivite metodunun hedefi yeraltinda bulunan 6zdireng
dagilimlariin ~ yerlistinden  bulunmasidir.  Rezistivite
yonteminde elektriksel bir gii¢ kaynagimin sagladigi akimlar
zemine verilir. Bu elektrik akimlarinin neden oldugu elektrotlar
arasindaki potansiyel farklarin Slciimii yapilir. Olgiilen
potansiyel farklarin konuma goére degisimine bakilarak
yeraltinin elektriksel parametreleri lizerine veri toplanmis olur.
Bu yontem igin topraga dort adet elektrot (kazik) yerlestirilir.
Elektrotlardan ikisine DC gerilim uygulanir ve kalan elektrot
ciftinin potansiyel farki Ol¢iilmiis olur. Sekil 1’de yontem
grafiklestirilmistir. Bu sekildle A ve B akim uygulanan
elektrotlart gostermekteyken, M ve N potansiyel farklar
Olgiilen elektrotlart gostermektedir. Akim elektrotlar1 gii¢
kaynagina baglanmustir ve topragi beslemektedir. Sekil 1'de
kaynak tarafindan olusturulan elektrik alan ve espotansiyel
yiizeyler de gosterilmistir. Sekil 1’de Wenner Alfa dizilim
yontemi kullanilmustir.

Jeofizik  Miihendisliginde rezistivite metoduna Ohm
Kanunu’nun vektorel sekilde yazilmasiyla giris yapilir;

J=0F = (%)E: (%)VV 6))

¥ Cizgileri

Sekil 1: Rezistivite metodunun sekilsel olarak gosterimi [20]

Denklem 1°de verilenler sirasiyla agiklanacak olursa: J Akim

yogunlugu vektoriidiir ve birimi A/m¥dir, E Elektrik alan
vektoriidiir ve birimi V/m’dir, V Elektrik potansiyeldir ve
birimi Volt’tur, o elektriksel 6ziletkenliktir ve birimi 1/Q.m’dir,
ve p elektriksel 6zdirengtir ve birimi Q.m’dir.

Akim yogunlugu birim alandan gecen elektrik akiminin
degeridir ve Denklem 2’deki gibi tanimlanabilir.

dl

]=E

(2)
Burada dS diferansiyel dI akimim gectigi diferansiyel ylizey
alanidir [m?].

Bir elektrottan gegen akim

I=1[]ds ©)

olarak bulunabilir.

Elektrotlarin 6l¢iim sahasina gore boyutlart olduk¢a kiigiik
oldugundan, noktasal kaynak olarak kabul edilebilirler. Toprak
yizeyindeki noktasal bir kaynaktan r uzakligindaki
espotansiyel ylizey bir yarim kiire olarak alinabilir. Yeraltinin
ayrica homojen kabul edilmesiyle; bu elektrottan ¢ikarak
yeraltindan akan akim (47r2)/2 alanh bu yari kiireye dik olarak
geger [20].

A Noktasal Kaynak  Yerviizii
Espotansiyele
sahip olan

kiire yiizeyleri

5‘3
., Espotansiyel

viizeylere dik akim

vogunlugu cizgileri

Sekil 2: Akim yogunlugunun homojen bir toprakta dagilimi
[20]

Yukaridaki sekilde toprak iginde bulunan espotansiyel yiizeyler
ile bunlara dik olarak kesen akim yogunlugu ¢izgileri temsili
olarak ¢izilmistir. Bu espotansiyel yiizey lizerindeki akim
yogunlugu

C))

olarak hesaplanabilir.
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Elektriksel potansiyelin eksi gradyani alinarak, elektrik alan
vektorii bulunabilir. Bundan dolay1
I 19V 5
2nr?2 - paor ®)
elde edilir. Bu diferansiyel denklemin ¢6ziimii elektriksel
potansiyeli verecektir. Bu ¢6ziim

de=—fziizdr 6)

integrali olarak verilir. =0 konumuna konulmus ve akimin
gectigi sadece bir noktasal elektrotun var olmasi kabuliiyle ve
elektrottan sonsuz uzakliktaki elektriksel potansiyelin degeri
sifir alinarak, toprak altinda r yarigapinda 6lgiilen elektriksel
potansiyel

vy =2 7
= 2nr ™
seklinde bulunur. Denklem 7°de p topragin dzdireng degeridir.

Denklem 7, aralarinda bulunan uzakliga boyutlari olduk¢a
kiigiik bir elektrot ¢iftine uyarlanirsa, bu ¢ift arasinda bulunan

potansiyel fark:

pl pl pI [ 1

= - 8
2nry  2mrg  2mlry TR ®)

seklinde verilebilir. Denklem 8’de 74 herhangi bir A noktasal
kaynagina olan uzaklik, vz herhangi bir B noktasal kaynagina
olan uzakliktir.

Sekil 1°de verilen Wenner Alfa dizilim yonteminde A ve B
noktalarina iki akim elektrotu ve baglanmistir. Bu durumda
AM, MB, AN ve NB mesafelerine bagli olarak, M ve N
noktalarinda Slgiilen elektriksel potansiyeller, sirastyla:

m—m €C))

L‘lN NB 10

olarak bulunur.

M ve N arasinda 6lgiilen gerilim (Vmn):

1 N I
MV M N T on\aM MB) \AN NB b
denklemiyle verilir. Denklem 11°de sadece elektrotlarin
arasindaki mesafelere bagli olan koseli parantezin iginde
verilen ifade, geometrik faktdr diye isimlendirilir. Geometrik
faktor K ile sembolize edilir ve

21
K= (12)

(L _ L) _ (L _ L)

AM MB AN NB

olarak verilir. Yapilan dort elektrotlu 6l¢iim yonteminde M ve
N noktalarinin arasindaki gerilimin A ve B noktalarina bagl
gerilim kaynagindan gekilen akim ile boliinmesiyle M ve N

noktalarinin arasinda bulunan topragin elektriksel direnci R
bulunabilir. Toprak homojen kabul edilirse, topragin 6zdirenci:

V
p=K—= (13)

p=KR 14
seklinde hesaplanabilir.

Hiisnii Canbolat, Murat Yigit, Resat Mutlu

Geometrik faktor segilen elektrot dizilimleri ile degisir [21].
Wenner Alfa, Wenner Beta, Wenner Beta, Wenner
Schlumberger ve Dipol Dipol elektrot dizilimleri en sik
kullanilan elektrot dizilimlerdir. Bu dizilimler i¢in bu katsayilar
Sekil 3’te verilmistir.

Wenner Alfa Wenner Beta

c1 P1 P2 Cc2 c2 c1 P1 P2
— g —deé——a——ree—a——e
K=2ma K=6m a
Wenner Gamma Wenner - Schlumberger
c1 P1 c2 P2 C1 P1 P2 c2
06— 0 ¢ =D O A ——D® e——NA—Ie-areée—na—re
=1.5ma K=fn(n+l)a
DIDO' B nlDO' l\"(icom Kk Faktor
c2 c1 | P2
na a

—
n=Bir tamsay1(1.2. 6 )

K=fn(n+tl)(n+2)a

Sekil 3: Bu caligmada kullanilan dizilimler ve K geometrik
faktorii degerleri [21]

2.2 Dizilimlere Gore Haritalandirmalar

Bu kisimda bir, iki ve {i¢ boyutlu rezistivite haritalarinin
olusturma adimlari anlatilacaktir. Sekil 4’te rezistivite
metoduyla iiretilen bir, iki ve {i¢ boyutlu haritalar verilmistir.
Sekil 4.a’da Wenner alfa dizilimini kullanarak diisey
dogrultuda 6zdireng dlgiimii gdsterilmistir. Bir boyutta harita
hazirlanmasi icin kullanilan elektrotlarin (kaziklarm) araliklar:
degistirilerek tekrar tekrar lgiim alinmahidir. Sekil 4.b’de iki
boyutlu rezistivite haritasinin hazirlanmasi i¢in gerekli 6zdireng
olciimii gosterilmistir. Tki boyutlu haritanm olusturulabilmesi
icin  Ol¢im  elektrotlarmin  araliklarindaki ~ mesafenin
degistirilerek, yatay diizlemde kaydirilmasi ve O&lglimlerin
alinmasi gereklidir. Sekil 4.c’de ii¢ boyutlu 6zdireng haritasinin
hazirlanmas: icin gerekli 6zdireng olgiimii gosterilmistir. Ug
boyutlu harita iki boyutlu haritalarin birlestirmesiyle tretilir.
Sekil 5’te iki boyutlu rezistivite (6zdireng) haritalarinin
birlestirilmesiyle elde edilen ti¢-boyutlu bir rezistivite haritast
yer almaktadir.

a) Bir Boyutlu Model b) iki Boyutlu Model  c¢) U¢ Boyutlu Model

€y P P,C
oy U S
LA I /

Sekil 4: a) Bir boyutta, b) iki boyutta ve ¢) Ug boyutta
haritalama igin yapllan Ozdireng lgtimleri [3]

e~ .
ol T —

2l B e RN
—g ol J \ ¢ ‘ .
°‘mm v,__,r‘ S 4 -»\
) . V— Py
f S ‘ e fo &
& \\_ Vo 4 o
RN *'*-."‘. \
@ " !
e o © >
vy (metre)

Sekil 5: Iki boyutlu 6zdireng haritalarindan ii¢ boyutlu harita
¢ikarilmasi [14]
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3. Cihazin Calismasinin Aciklanmasi ve
Donanim

Bu kisimda rezistivite cihazinin donanimi, hazirlanan 6l¢iim
devreleri ve cihazin elektriksel devresi agiklanacaktir.
Tasarlanan cihaz rahatlikla bulunabilen elektronik pargalar ile
olusturulmustur.

Cihazda gii¢ kaynag: olarak 12 Volt 7000 mAH Autoware
marka akii kullanilmistir. Akii ¢ikigina 300 Watt giice sahip
evirici  yerlestirilmistir. Bu evirici sayesinde bu akil
geriliminden sebeke gerilimi yani 220 Volt siniioidal gerilim
elde edilmistir. Sekil 6’de tasarlanan rezistivite cihazinda
kullanilan evirici goriilebilir. Rezistivite metodu dogru gerilim
ile uygulanan bir metot oldugu i¢in evirici ¢ikigina, kapasitor
filtreli kdprii dogrultucu devresi baglanarak yaklasik 300 Volt
DC gerilim elde edilmistir. Elektrot akimlari Hall etkisi
ilkesiyle calisan ve +5 ile -5 Amper araligmi 6lgen ACS712
akim sensorii ile Olgiilmiistiir. Bu akim sensorii 2,5 Voltluk bir
DC offset geriliminin {izerine Slgiilen bir amper i¢in 185 mV
bindirerek ¢ikisina vermektedir.

Sekil 6: Cihazin elektrotlarinin besleme gerilimini elde etmek
i¢in kullanilan invertor [22]

Bu cihazda Arduino Mega 2560 kart1 kullanilmistir. Bu kart
Atmega2560 tabanlidir. 16 MHz’de caligmaktadir. Kartta
bulunan elli dort adet dijital giris/cikis ve on alt1 adet analog
giris bu ¢aligma igin yeterlidir. Kart ayrica dort UART ye, bir
adet USB baglant1 soketine, bir adet gii¢ soketine, bir adet ICSP
konektdriine ve reset tusuna sahiptir. Kart USB kablosu ile
rahatlikla bilgisayara baglanabilmekte ya da adaptorden veya
pilden beslenebilmektedir [23]. Caligmada kartin beslenmesi
kullanilan eviricinin sahip oldugu 5 Volt ¢ikisindan yapilmustir.
Kartin 20. ve 21. seri haberlesme pinlerine baglanmig HC06
Bluetooth seri haberlesme modiilii sayesinde Android
platformla haberlesmesi saglanmistir. Bu modiil on metreye
kadar olan mesafede haberlesebilmektedir. Yapilan 6l¢iimler
sekiz tane elektrotla alinmigtir. Tasarlanan cihazda her bir
elektrotun hem akim elektrotu hem de gerilim elektrotu
olabilmesi saglanmistir. Bu islem i¢in her bir elektrota dort role
baglanmistir. Sekiz elektrota gerekli olan otuz iki role yerine iki
tane on alt1 kanalli Oem marka réle kart1 kullanilmigtir. Sekil
7’de tasarlanan cihazin c¢alisma semast goriilmektedir.
Rezistivite cihazin 6n tarafina born jak monte edilmistir. Sekiz
elektrot timsah kablolarla jaklara baglanmistir. Elektrotlar
sagdan sola dogru numaralandirilmistir ve yazilimda da bu
siraya gore konumlar belirlenmistir. Dizilimlerinden segilen
elektrot dizilimine bagli olarak sekiz elektrottan dizilim
sartlarini kargilayan elektrot konumlart 1. akim elektrotu igin
Cl, 2. akim elektrotu i¢in C2, l.gerilim elektrotu i¢in P1,
2.gerilim elektrotu i¢in P2 (C1, C2, P1, P2) seklinde kodlanarak
Bluetooth haberlesmesi ile mikrodenetleyici kartina bildirilir.

Mikrodenetleyici uygun rolelerin anahtarlamasini yaparak
hangi elektrotun akim ve hangi elektrotun gerilim elektrotu
olacagini tayin eder. Ardindan akim sensorii ile akim elektrotu
olarak tayin edilen elektrotun akimi baglandigi 6l¢iim karti ile
okunur. Olgiim yapan bu kartin vazifesi gelen sinyali
mikrodenetleyici kartinin  Olgebilecegi  gerilim  degerine
doniistiirmektir. Gerilim verilen toprakta P1-P2 gerilim
elektrotlarinin arasinda olugmus gerilim farki, 6l¢iim kart1 ile
6n islem yapilarak mikrodenetleyici kartina iletilmis olur.
Mikrodenetleyici 6lgiilen gerilimi Olgiilen akima bolerek
elektriksel direnci hesaplar ve Android cihaza (C1, C2, P1, P2)
formatinda  iletir.  Ozel  dizilimlere uygun  biitiin
kombinasyonlardaki direng degerleri Olgiilip hesaplanip
geometrik faktor ile carpildiktan sonra hesaplanan direng
degerleri i¢in interpolasyon yapilir ve Android platformda
rezistivite haritalar1 olusturulur.

ACSTI2 Akim Sensirii

im Sensor Akim Akim Problart

Olciim Degeri

2 Adet 16 Kanal §

Gerilim Volt Role Karts
Problary

Olgiim Karti

ADC'den okunan Akim-Gerilim
Degerleri

Esit Araliklarla Cakilmis Kaziklar

Arduino Mega 2560 Role Secimi

Android Platform

Sekil 7: Cihazin Blok Diyagrami

Sekil 10’da cihazin  devre  semasi  goriilebilir.
Mikrodenetleyicinin  yirmi ikinci pininden itibaren elli
dordiincii pinine kadar tiim pinleri role kartina baglanmigtir.
Dorderli gruplanmis rolelerin  birer wuglart  birbirlerine
baglanarak, sekiz role grubu meydana getirilmistir. Bunun
sonucunda sekiz elektrottan her biri gerilim ya da akim
elektrotu  (probu) olarak c¢aligabilir hale gelmistir.
Mikrodenetleyici karti 6l¢lim kartinda kuvvetlendirilen ve
toplama 6n isleminden gegen akimlart ve gerilimleri ADCO,
ADC1, ADC2, ADC3 ve ADC4 Analog Dijital
Dontstiiriiciilerini (ADC) kullanarak okur. Sekil 10°da
mikrodenetleyici karti, kullanilan réle baglantilari, 6l¢im
kartinin devreleri, mikrodenetleyici kartina bagli Bluetooth
modiilii, evirici, tam dalga dogrultucu devre ve 6l¢iim kartinda
on islemden gecirilen gerilim ve akimi okuyan ADCler
goriilmektedir. Sekil 8’de tasarlanan 6l¢lim kartinin semast
verilmistir.

ACS712 sensoriiniin ¢ikisinda iginden akim gegmez iken 2,5
Volt’luk bir gerilim okunmaktadir. Ol¢iim problarindan akim
akarken, ACS712 akim sensorii ¢ikisinda 2,5 V iizerine eklenen
bir gerilim degeri goriilmektedir. ACS712 Ol¢tiigii her bir
amper degeri i¢in 0,185 Volt gerilim iiretmekte ve bu gerilimi
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2,5 Volt’luk offset gerilimine eklemektedir. Topraga verilen
gerilim ve topragin sahip oldugu yiiksek direng degeri goz
oniine alindiginda, zeminden gecen akim bir amperi
bulmamaktadir. Akan akim ¢ok daha altindadir. Bundan dolay1
ACS712nin ¢ikis gerilimi Analog dijital doniistiiriiciiniin
okuyabilecegi degerine yiikseltilmelidir. Akim Gl¢iimiiniin
mikrodenetleyici kartinin ADCO pini ile yapilmasi tercih
edilmistir. Sekil 8’de goriilen A bdlmesinde 5 Voltluk gerilim,
gerilim boliicli devresi kullanarak yartya indirilmis ve voltaj
izleyicisi olarak kullanilmis LM358N opampina beslenerek, bu
opamp ¢ikisinda 2,5 Volt’luk gerilim elde edilmistir. Sekil 8’de
B bolmesinde, sensor ¢ikis gerilimi 2,5 Volt’tan ¢ikarilip, daha
sonra on kat yiikseltilip, yeniden 2,5 Volt’luk referans gerilimi
eklenmistir.

Yapilan toprak Ol¢iim deneylerinde okunmus bazi gerilim
degerlerinin eksi degere sahip ve ¢oziiniirliigli analog dijital
geviricinin okuyabilecegi ¢O6ziiniirliikten diisiik gerilimler
oldugu gbézlemlenmistir. Bu durumlar i¢in islemsel yiikseltecler
kullanilarak -1,-10 ve 11 kat yiikseltme iglemleri uygulanmustir.
Eger Oolgiilen gerilim degeri analog dijital ceviricinin
okuyabilecegi ¢oztniirliikte ve pozitif gerilim degerine sahipse
Sekil 8’de C kisminda V_IN pininden yani ADCI1 kanali ile
okuma gerceklestirilmektedir. Eger 6l¢iilen gerilim eksi ve 0,7
Volt'un {iizerindeyse, Sekil 9’da alt tarafta goriilen eviren

kuvvetlendiriciyle -1 kat kuvvetlendirilmekte ve ADC3
kanaliyla okuma islemi yapilmaktadir. Gerilim eksi ve 0,7 e | ' fiee
Volt’'un altindaysa Sekil 9’da {ist tarafta gorillen eviren i e Gl 1)

kuvvetlendiriciyle -10 kat kuvvetlendirilmekte ve ADC2
kanaliyla okuma gergeklestirilmektedir. Sekil 8’de C kisminda
sadece V_IN pinindeki gerilim degerini 11 kat yiikselten
evirmeyen yiikseltec yer almaktadir. Yiikseltilen gerilim degeri
4. Analog dijital gevirici (ADC4) kanalindan okunulmaktadir.
Sekil 9°da opamplarla kurulan eviren kuvvetlendiriciler
gosterilmistir. Evirmeyen kuvvetlendiriciler farkli bir dlgiim
kartinin baglant1 kablolariyla (jumperlar) mikrodenetleyicinin
V_IN pinine baghdir. Sekil 11°de bu ¢alisma icin tasarlanmig
baski devre goriilebilir. Sekil 12°de bu kartin ii¢ boyutlu bir
¢izimi goriilebilir.
Sekil 13’te tasarlanan cihazin i¢i bosaltilmig endiistriyel
invertor kasasina yerlesimi goriilmektedir. Arduino Mega 2560,
role kartlari, invertor ve 6lglim karti sabitlenmis olup, akii ise
rahatlikla sokiip takilabilmesi i¢in sabitlenmemistir.

e
? —jﬁ 1 Blektot

8 Elekrot

B
GNDJ1 32
CONN TRONN N 1 @
A
C
Sekil 8: Vazifesine gore boliinmiis Olgiim kart: devresi Sekil 11: Olgiim kartinin bask1 devre semasi
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Sekil 13: Montaj edilmis Rezistivite cihazi

4. Sistem Yazilim ve Algoritmasi

Bu boliimde Android platformlarda olusturulan Appinvertor
program bloklari, haritalandirmanin yapilabilmesi i¢in gerekli
olan JavaScript kodlari, Arduino Mega 2560
mikrodenetleyicisinin  programlanmasi  ig¢in  olusturulan
algoritma anlatilacaktir.

4.1 Applnventor yazilimi ve Arayiizleri

Android platformlarda Cihaz igin yazilan program

Applnventor bloklar1 kullanarak hazirlanmigtir. AppInventor
yazilimi Android dillerini bilmeksizin Android isletim
sisteminde kolayca uygulamalarin yapilmasimi saglar. Gorsel
programlama Ozellikleri ¢ok kolay bir sekilde uygulamalarin
yapilmasini saglamaktadir [24]. Sekil 14°te bu cihazin Android
platformlarda ¢alistirillmasi  i¢in  hazirlanan ara yiiz
gosterilmistir. Sekil 14’Gin A kismuindaki button, checkbox,
label, listpicker, listview, notifier, passwordtextbox, screen,
slider, spinner, switch, textbox, timepicker, webviewer gibi
yapitaglariin kullanimiyla Sekil 14’iin B kismindaki arayiiz
olusturulabilmektedir. Sekil 14’i{in C kismindaysa kullanilmisg
yapitaslarinin ayarlar1 diizenlenebilmektedir.
Sekil 15°te gosterilen ara yiizdeki butonlara basarak sekiz
elektrottan calismada kullanilan dizilimlere uygun olan
elektrotlarn  tayin  edilmesi ve  bu elektrotlarin
mikrodenetleyiciye iletilerek akim ve gerilim Ol¢limii i¢in
uygun elektrotlarin  gorevlendirilmesi yapilmaktadir. Bu
gorevlendirmeden sonra sekiz elektrot ile dizilim igin gerekli
sartlar1 saglayan biitiin dizilim kombinasyonlar i¢in dl¢iilen
akim ve gerilim degerleri Bluetooth kablosuz haberlesmesi ile
Android platformda ¢alisan cihaza iletilmektedir.

A C

Wenner Alfa Wenner Beta

Wenner Schlumberger Wenner Gamma

Dipol Dipol Disconnect

Clear Save

Sekil 15: Android platform i¢in tasarlanan arayiiz ve se¢ilmis
metoda uygun sekilde olusturulmus 6zdireng haritasi

4.2 Mikrodenetleyici yazihmi ve akis diyagrami

Bu kisimda mikrodenetleyici igin gerekli Arduino yazilimi ve
akis diyagramlari anlatilacaktir.
Android platformun C1, C2, P1, P2 formatiyla gonderdigi
gerilim-akim elektrotlarinin konumlarmin bilgisi alindiginda,
once “Reset” fonksiyonu caligtirilir ve mikrodenetleyicinin 32
pinine baglanmis 2 rdle kartindaki 32 roleye Lojik 1 sinyali
gonderilerek, DC gerilim kaynagiyla zemine uygulan gerilim
kesilir ve 6l¢limlerim alinmast bitirilir. Bu sayede DC gerilim
kaynagi sadece Olglimler esnasinda caligtirilarak akiiden enerji
tasarrufu elde edilir. Rolelerin anahtarlama hizi transistorler
kadar yiiksek degildir. Kullanilan rdlelerden bazilarinin
muhtemel es zamanli anahtarlamasindan kaynakli sorunlarm
onlenmesi ve akimlarla gerilimlerin dogru bir sekilde
Olciilebilmesi igin 1,5 saniye beklenmektedir. Bu bekleme
stiresinin deneysel caligmalarda toprakta olusan gerilimin
desarj olmasi i¢in yeterince uzun oldugu gorilmiistiir.
Beklemenin ardindan “Set” fonksiyonu ¢alistirtlir. Elektrotlarin
konumuna gore mikrodenetleyicinin 22 ile 54 arasindaki
pinlerden secilmis dizilimin kombinasyonlarma denk gelen
elektrotlarin ~ roleleri  devreye  alinarak,  elektrotlar
gorevlendirilmis olur. 1,5 saniye bekledikten sonra “Akim
Oku” ve “Gerilim Oku” fonksiyonlari ¢alistirilmaya baslanir.
Elektrotlarm akim ve gerilimleri 6lgiiliir. Bu degerler Android
cihaza gonderilir. Olgiim islemi yeniden c¢agrilana kadar
durdurulur. Akim ve gerilimler Olgiiliirken, &lgiimlerin
hatalarinin azaltilmas: i¢in 200 o6l¢iim alinip OSlgiimlerin
ortalamast alinmaktadir. Sekil 16°de mikrodenetleyici
yaziliminin akis diyagrami yer almaktadir.
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Sekil 16: Arduino yazilimi igin akis diyagrami
4.3 JavaScript yazilimi

Bu boliimde cihazin 6lctiigii akim ve gerilimlerden Android
platformda 2D rezistivite haritas1 olugturabilmek icin ihtiyag
duyulan JavaScript gorsellestirme kiitiiphanesi ve JavaScript
yazilimi algoritmalar: verilmistir.

JavaScript, web tarayicilarinin yayginca kullandig1 dinamik
bir programlama dilidir. Web sayfalarina canlilik ve dinamiklik
getirmesi amaciyla olusturulan bir betik dildir. Bu dil HTML
kodu i¢ine gomiilii ya da dahili bir sekilde yazilabilmektedir.
Web sayfasi yiiklendigi zaman direkt calistirilabilmektedir.
Bundan dolay1 bu kodlar bir derleyici kullanimina ihtiyag
duymaksizin g¢alisabilmektedir. JavaScript kodlar1 tim Web
tarayicilar1  lizerinde caligabilmektedir. Bundan dolay:
Applnvertor ile tasarlanan program ile &lgiilen direng
degerlerinden rezistivite haritasi olusturulabilmesi i¢in Sekil
14’in B kismindaki alana Web tarayicisi yerlestirilmistir.
Yerlestirilen Web tarayicist [25]’da bulunan JavaScript
gorsellestirme  kiitiiphanesi  kullanilarak  Slglilen  direng
degerleri  haritalanmigtir. 2D rezistivite  haritasinin
olusturulmasi i¢in 2 parametrenin bilinmesini gerektirmektedir.
Birinci parametre 6lglim elektrotlarinin konumlart ve ikinci
parametre ise elektrotlardan 6lgiilen akim-gerilim degerleridir.
Olgiilen akim ve gerilimlerden dl¢iim bdlgesinin elektriksel
direnci hesaplanir. Ardindan konumu bilinen bu direng
geometrik faktor ile carpilarak 2D rezistivite haritasina gereken
6zdireng bulunmus olur.

Sekil 17°de goriilen grafikte Sekiz elektrot kullanan Wenner
Alfa dizilimi i¢in olugan 7 farkli kombinasyon ¢izdirilmistir.
Sekil 17°de A kisminda kullanilan JavaScript kiitiiphanesi veri
giris paneli goriilmektedir. B kisminda kullanilacak grafigin
secimi, eksenlerin isimleri, grafik doniis ayarlar1 ve renk skalasi
gibi ayarlar bulunmaktadir. C kismindaysa A ile B
kisimlarindaki degerler ve ayarlar kullanarak cizilen grafik
bulunmaktadir.

Tablo 1°de Wenner Alfa diziliminde segilebilecek akim ve
gerilim elektrotlar1 kombinasyonlari yer almaktadir.

Ozdireng
(ohm.m)

Derinlik(m) ‘

Sekil 17: JavaScript gorsellestirme kiitliphanesi i¢in Web
simiilasyon sayfasi [25]

Dizgi Dogrultusu (m)

Tablo 1: Wenner Alfa dizilimi i¢in 8 elektrot i¢in atanmasi
gereken akim-gerilim elektrot kombinasyonlari

Akim Akim Gerilim Gerilim
Probul (C1) | Probu2 (C2) | Probul (P1) | Probu2 (P2)
1 4 2 3
2 5 3 4
1 7 3 5
3 6 4 5
2 8 4 6
4 7 5 6
5 8 6 7

Sekil 17°de C kisminda dlgiilen gercek degerler kullanilarak
olusturulmus harita yer almaktadir ve bu haritanin ¢oziiniirliigi
diisiiktiir. Bundan dolay1 interpolasyon iglemi ile dl¢iilen akim-
gerilim degerlerine gdre hesaplanan Ozdireng degerleri
kullanarak ara degerler hesaplanmistir. Boylece haritanin
¢Oziinlirligi  arttirllmistir.  Kodlama  kolayligi  agisindan
interpolasyon yontemi olarak iiggen interpolasyonu segilmistir.
Interpolasyon islemi igin ilk dnce dl¢iilmiis biitiin degerlerin
hesaplanacak degere olan uzakligi Denklem 14’te verilen iki
nokta arast uzaklik formiiliinden hesaplanir. Daha sonra
uzakliklarina gore siralandirilarak hesaplanacak ara degere en
yakin {i¢ nokta tespit edilip secilerek Denklem 15°te verilen
denkleme gore liggen interpolasyonu yapilarak ara deger
hesaplanmustir. Burada di,d2,ds....dn hesaplanacak deger ile
Olgiilen deger arasi uzaklik, Hi, H2, Hs hesaplanan 6zdireng
degerlerinden en yakin olan {i¢ tanesi, Hs hesaplanacak ara
deger, (Xun,Ynn) Olgiilen degerlerin koordinatlari, (Px, Py)
hesaplanacak ara degerin koordinatlaridir.

Sekil 18’de interpolasyon sonucu olusturulan rezistivite
haritas1 gosterilmigtir. Sekil 19°da haritalandirmada kullanilan
JavaScript kodunun akis diyagrami goriilebilir. Ik basta hazir
kiitiiphane ile olusturulan haritanin dondiirme ayari, zumlama
ayari, renk ayari, harita yiiksekligi ve genisligi ayar1 gibi ayarlar
JavaScript kodlar1 ile ayarlanmaktadir. Ardindan yatay eksen
degeri, dikey eksen degeri ve (X,Y,Z) konumuna bagli 6zdireng
formatinda gonderilen 6lgiilen degerlerin yatay ve dikey eksen
(alt, iist, sag, sol, on, arka) sinirlar1 bulunur. Bu yatay ve dikey
eksenlerde bulunan tiim noktalar 0,1 metre adim ile
interpolasyon ~ déngiisiine  sokulur.  Olgiilen  verilerden
hangilerinin en yakin ii¢ nokta oldugu bulunur. Bu ii¢ noktayla
Denklem 15’te  verilen formiil kullanilarak tiggen
interpolasyonu yapilir. Tiim dongii esnasinda elde edilen veriler
kaydedilir. Interpolasyon isleminin sonunda, elde edilen bu
degerler hazir JavaScript gorsellestirme kiitliphanesine
gonderilir ve 2D toprak &zdireng haritasi olugturulmus olur.
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dy = J Kigy — Po)? + (Y, — Py )7 (14)

= 15

Ozdireng
(Ohm.m) Denalik (m)

Dizgi Dogrultusu (m)

Sekil 18: Segilen dizilime yontemine gore olusturulmus

haritanin iist profili

5. Deneysel Calismalar

Bu kisimda gerceklenmis cihazla yapilan deneyler itizerine
bilgi, deneylerin sonucunda Android platformda olusturulmus
2D ozdireng haritalar1 ve deney verilerinin MATLAB
programinda dogrusal (lineer) ve kiibik interpolasyon
yapilmasiyla olusturulmus haritalar ile Android platformda
olusturulan haritalarin karsilagtirmasi yer almaktadir.

Deneysel ¢alismalar Sekil 20’de goriilen Corlu Miihendislik
Fakiiltesi’nin bahgesinde isaretlenmis sahalarda yapilmustir.
Sekil 21°de bir metre araliklar ile dizilen sekiz elektrot ve
rezistivite cihazinin baglantilar1  goriilmektedir. Android
cihazdan gonderilen dizilim bilgisiyle elektrotlar gorevlendirip
calisilan sahanin rezistivite haritas1 ¢gikarilacaktir. Sekil 22°de
calismada kullanilan Android cihazda deney sahasinin Wenner
Alfa dizilimi segilerek ¢izdirilen haritasinin fotografi yer
almaktadir. Caligma sahasinda 6lgiilen biitiin dizilis yontemleri
icin Sekil 23’te Android cihazda {iggen interpolasyonu
kullanilarak ve Sekil 24’te MATLAB programinda lineer ve
kiibik interpolasyon ile olusturulmus rezistivite haritalar
gosterilmistir.

Sekll 20: Deney alanlarmm Google Maps ten ahnmls haritada
tizerindeki konumlari [26]

Grafik Ayan

X ve ¥ eksenleri
igin haritanin alt
|ﬁst sinirfarini
belirle ¥
X_temp=0
y_temp=0
1

-

}

X.temp degeri Haylr X_temp degerine
“oleke

x_sol degerine
estm?
yet |
Haritayr Cizdir l
o N yatemp degeri Hayr Hayr (m degerine__» ENyakiniggen _,_ Ucgen ., Gizlecsk J

Ucg
yosol degerine esit > e nokiglannibul  interpolasyon degeri tut

Evet

_ ytemp=0

Sekil 19: JavaScript yaziliminin akig diyagrami

(b)
Sekil 21: Deney sahasindaki a) kaziklarn 1 metre aralikli
dizilisi ve b) rezistivite cihazinin baglantilar1 ve fotografi

Sekil 22: Deney sahasinin Wenner Alfa dizilii segilerek
dizilimi toprak ylizeyin haritalandirilmasi
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Sekil 23: Ol¢iim sahasinda kaydedilen verilerle Android
platformda olusturulan yani bir cep telefonunda ¢izdirilen tim
dizilim metotlar1 i¢in 6zdireng haritalari
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Sekil 24: Olgiim alaninda kaydedilmis veriler ile MATLAB
programinda a) lineer ve b) kiibik interpolasyon kullanarak
olusturulmus tiim dizilim metotlarinin 6zdireng haritalar
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6. Sonug ve Oneriler

Yapilan ¢aligmada yurticinde ve yurtdisinda jeofizik ve
arkeolojik caligmalarda ¢okg¢a kullanilan rezistivite cihazi
prototipi iiretilmesi amaglanmustir. Ulkemizde kullamlan 2
boyutlu rezistivite cihazlarmm birgogu yurtdisi menselidir.
Ulkemizde iiretilen bazi cihazlar vardir. Fakat bu cihazlar bir
boyutlu rezistivite haritalar1 olusturmaktadir ve rezisitivite
haritalarm1  Dbilgisayar  {izerinde  olusturabilmektedir.
Giintimiizde daha ¢ok tercih edilen rezistivite cihazlari iki veya
ii¢ boyutlu ve Android cihaz iizerinde haritalama yapmaktadir.
Bu ¢aligmada iiretilen ¢ok elektrotlu rezistivite cihazi sayesinde
teknolojik farkin kapatilmasi da hedeflenmistir.

Prototipi yapilan cihaz sekiz elektrota sahiptir. Sekiz elektrot
ile rezistivite yonteminde siklikla tercih edilen 6zel dizilimlere
(Wenner Alfa, Wenner Beta, Wenner Gama, Wenner
Schlumberger ve Dipol Dipol) uyan akim gerilim
kombinasyonlarindan alinan ¢oklu Olgiimler
mikrodenetleyicide ve Android cihazda matematiksel iglemden
gecirilerek Android cihazda iki boyutlu rezistivite haritast
olusturulmustur. Rezistivite cihazinda bulunan Arduino Mega
2560 mikrodenetleyicisi, Android cihaz ile Bluetooth modiilii
iizerinden haberlesmistir. Ozel dizilimlere uygun elektrot bu
sayede tayin edilip dl¢iimler alinmistir. Android cihaz yazilimi
lisans licreti olmayan ve basitge kodlanabilen Web {izerinde
calisgan Appinvertor -Android yazilim gelistirme ortami-
kullantlmistir.  Iki  boyutlu  rezistivite  haritalarinin
olusturulurken Appinvertor i¢ine gomiilebilen agik kaynak
kodlu  JavaScript veri  gorsellestirme  kiitliphaneleri
kullanilmustir.

Uretilen rezistivite cihazi prototip maliyeti Aralik 2022 igin
4500 b dolaylarindadir. Hesapli olmasi agisindan prototipi
yapilan rezistivite cihazinda sekiz elektrot bulunmaktadir.

Hesaplanan 6zdireng degerleri ve elektrot konumlarina uygun
olusturulan rezistivite haritalarinin ¢dziinirligiinii yiikseltmek
icin liggen interpolasyonu Android cihaz tizerinde JavaScript
kodlartyla yapilmistir. Ayni zamanda elde edilen veriler
MATLAB programinda yapilan lineer ve kiibik interpolasyon
yapilarak haritalandirilmistir. MATLAB programinda yapilan
interpolasyon uygulanmis rezistivite haritalari, Android
cihazda iiggen interpolasyon ile olusturulan rezistivite
haritalarima benzer fakat daha yiiksek ¢oziiniirliige sahiptir.
MATLAB programinda interpolasyon (lineer ve kiibik)
yapilirken adim araliklarinin Android cihazdaki adim araligina
gore daha fazla olmast ¢oziinirlik farkini dogurmustur.
Android cihazda olusan donma sorunundan dolayr (adim
araliginin 0,1 metreden az se¢ilmesi halinde) adim aralig1 0,1
secilmisti. MATLAB programinda kiibik interpolasyonla
olusturulan  rezistivite  haritalar1  lineer interpolasyon
kullanilarak olusturulan haritalara gére daha yumusak harita
smirlarina (gecis) sahiptir.

Prototipi yapilan cihazin fiziksel aksami; Arduino Mega 2560
mikrodenetleyicisi, Bluetooth modiil, ara¢ i¢i invertdr, on alt1
kanalli iki adet role karti, akim-gerilim 6l¢iimii i¢in tasarlanan
Ol¢iim kartlar1 ve sekiz adet galvaniz elektrottan olugmaktadir.
Cihazdan &lgiilen akim-gerilim degerleri multimetre ile
Ol¢limiin  yapildigi akim-gerilim elektrotlarina baglanarak
Ol¢timler alinip karsilastirilarak cihazdan 6lgililen degerlerin
dogrulugu test edilmistir. Multimetre ile 6l¢iimlen akim-gerilim
degerleri mutlak dogru kabul edilirse akim 6lgiimlerinde %S5,
gerilim Olglimlerinde ise %2,5 Ol¢iim hatast oldugu
gOriilmiistiir. Tasarlanan 6l¢iim devrelerinin %7,5 civarinda
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6lgiim hatasina sahip oldugu hesaplanmistir. Olgiim devreleri
0,5 miliVolt 6l¢iim hassasiyetine sahiptir.

Daha sonraki ¢alismalarda mikrodenetleyicinin tetiklemesi
icin yeterli pin bulunmasi sartiyla ve eklenmesi istenen
elektrotun dort kati kadar role eklenerek c¢ok daha fazla
elektrotlu cihazlar iiretilebilir. Aralik 2022 fiyatlarina goére
cihaza eklenecek her bir 8 elektrot i¢in 2500 b’ye ihtiyag vardir.
Android yazilimi yerine cross platformda olusturulan
programlama dilleri tercih edilirse rezistivite haritalar1 ios-
linux-windows isletim sistemlerine sahip cihazlarda da
rezistivite haritalar1  olusturulabilir. MATLAB programi
kullanilarak iki boyutlu rezistivite haritalar1 birlestirilmesiyle
iic boyutlu rezistivite haritalari olusturulabilir. Tleriki
calismalarda Mobil cihazlar i¢in de JavaScript kodlar1 yazilarak
iic boyutlu rezistivite haritalandirmasi yapilabilir.

Calismada kullanilan dizilimler karsilagtirilacak olursa; 1,5-3
metre derinlikten dl¢limlerin alindigi Wenner Alfa ile 1-3 metre
derinlikten Olgiimlerin alindigi Dipol Dipol dizilimlerinin
birbirine yakin rezistivite haritalar1 olusturdugu goriilmektedir.
Fakat Wenner Alfa yonteminde yedi 6l¢iim kombinasyonuna
sahipken Dipol Dipol dizilis yonteminde 18 Ol¢iim
kombinasyonu mevcuttur. Harita {izerindeki farklilik dl¢iim
kombinasyonlari, derinlik ve farkli noktalardan o&l¢iim
yapilmasindan kaynaklanmaktadir. 0,5-1 metre derinlikten
6l¢limlerin alindig1 yedi 6l¢iim kombinasyonu Wenner Beta ve
Dipol Dipol dizilimlerinden elde edilen haritalar grafiksel
olarak benzerlik gostermektedir. Derinlikler goz dniine alinarak
bu benzerlik 6ngoriilebilir. 1-2 metre derinlikten Slgiimlerin
alindig1 yedi 6l¢iim kombinasyonu olan Wenner Gama ve 1,5-
2,5 metre derinlikten Olgiimlerin  alindigi 11 OSlgiim
kombinasyonu olan Wenner Schlumberger dizilimlerinde
olusturulan haritalarda elektrotlarin benzer noktalardan 6l¢giim
alindig1 igin benzerlik goziikmektedir. Wenner Schlumberger
dizilim yontemi diger yontemlerden grafiksel olarak degisik
goziikmektedir. Bu farklilikta Wenner Schlumberger
diziliminde O6l¢iim noktalarinin digerlerinden daha farkli
noktalardan daha genis araliklardan alinmasi etkili olmustur.
Literatiirde sik¢a kullanilan ters-¢6ziim modelleme yontemleri,
cihazin harita olusturma algoritmalarina eklenerek sistemin
daha dogru haritalama yapacagi 6ngoriilmektedir.
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Ozet

Beyin tiimorii, beyindeki anormal hiicre kitlelerinin
iyi veya kotii huylu olarak olusmasi ve biiyiimesidir. Calisma
kapsaminda beyin tiimérii manyetik rezonans gériintiileri
lizerinde evrisimsel sinir aglari temelli derin ogrenme
modelleri kullanilarak tiimor swmiflarmin  tespit edilmesi
amacglanmustir. Beyin tiimorlerinin siniflandirilmasi icin derin
ogrenme modellerinden AlexNet, VGG ve MobileNet
kullamilmistir. Kaggle platformu iizerinden agik kaynakl
olarak paylagsilan bir normal ve ii¢ anormal olmak iizere dort
smifli yapiya sahip olan bir beyin tiimérleri veri seti
kullanmilnigtir.  Anormal simiflar, glioma, meningioma ve
pituitary'dir. Veri seti iizerinde smiflandirma oncesinde én
islem ile veri artirma adimlarinda; kontrast sinirh
uyarlanabilir histogram esitleme, dikey ve yatay c¢evirme
islemleri uygulanmistir. Bu iglemin ardindan derin 6grenme
modellerinin veri setine bagimliligini analiz edebilmek,
azaltmak ve tiimor siniflarinin tespit edilebilmesi igin veri seti
farkly  farkly  egitim, dogrulama ve test yiizdelerinde
kullamilarak  simiflandirmalar ~ gerceklestirilmistir. ~ Beyin
tiimérlerinin  siniflandwrilmast igin farklh on iglemli derin
6grenme modelleriyle  gerceklestirilen 225 adet farkl
smiflandirma islemi sonucunda en iyi dogruluk ve f1-skorlart
swrasiyla;  AlexNet modelinde %94.471, 0.94;, VGGI6
modelinde %96.875, 0.97; MobileNetV3 modelinde %95.673,
0.96'dir.

Anahtar kelimeler: Beyin Tiimérii, Biyomedikal Goriintii

Isleme, Derin  Ogrenme,  Evrisimsel —Sinir — Aglart,
Swmiflandirma, Yapay Zeka

Abstract

A brain tumor is the generation and growth of
benign or malignant abnormal cell masses in the brain. In this
paper, it is aimed to classify brain tumors with deep learning
models based on convolutional neural network on magnetic
resonance images of brain tumors. AlexNet, VGG and

MobileNet deep learning models are used to classify brain
tumors. An open-source brain tumors dataset that is available
on Kaggle and has 1 normal, 3 abnormal, 4 total classes is
used. Abnormal classes are glioma, meningioma, and
pituitary. Contrast limited adaptive histogram equalization
(CLAHE), vertical and horizontal flip preprocesses have been
used on the dataset as augmentation. After these processes,
dataset used with different training, validation, and test split
sizes in order to determine the dependency of deep learning
models on dataset, reduce this dependency, and detect brain
tumor classes. To classify brain tumors, 225 different
classification process has been done with deep learning
models which has different preprocess parameters and the best
accuracy and fl-scores are, for AlexNet model 94.471%, 0.94;

for VGG model 96.875%, 0.97; for MobileNetV3 model

95.673%, 0.96, respectively.

Keywords: Brain Tumor, Biomedical Image Processing, Deep
Learning, Convolutional Neural Networks, Classification,
Artificial Intelligence.

1. Giris

Beyin tiimorii, beyindeki anormal hiicre kitlelerinin
kansersiz iyi huylu veya kanserli kotii huylu olarak olusmast
ve biiyiimesiyle meydana gelmektedir. Beyin tiimorleri,
baglangi¢ noktalarina bagl olarak birincil veya ikincil olarak
beyine yayilmaktadir. Birincil beyin tiimérleri, direkt olarak
beyinde baslamaktadir. kincil beyin timéorleri ise, viicudun
diger kisimlarinda baslayip sonrasinda beyine ulasabilmekte
ve genellikle yetiskinlerde daha sik gdzlemlenmektedir [1].

Beyin tiimoriiniin bilyime hizi, konumu ve boyutuna
bagli olarak semptom ve belirtileri  degiskenlik
gostermektedir. Bireylerde beyin tiimoriine iliskin olarak
goriilebilen genel belirtiler ve semptomlar; dengede,
konusmada ve karar vermedeki zorluklar, kademeli olarak
bacak veya kolda hareket ve hissin kaybedilmesi, ¢ift veya
bulanik gérme gibi ¢esitli gérme kayiplari, agiklanamayacak
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olan kusma ve bulantilar ile 6ncelikle yavas seyredip ardindan
siklasan ve daha da siddetlenen bag aglari seklindedir [1].

Beyin timdrlerinin  sebepleri incelendiginde gerek
birincil gerekse de ikincil beyin tiimérlerinde cesitli oldugu
goriilmektedir. Birincil beyin timorleri, beynin kendisinden
veya beyne yakin olan hipofiz bezi, epifiz bezi, beyni orten
zarlar ile kraniyal sinirlerden kaynaklanmaktadir. ikincil beyin
tiimorlerinin meydana gelme sebeplerine bakildiginda ise;
viicudun meme, kolon, akciger, bobrek gibi kisimlarinda
baslaylp ardindan beyne yayilan kanserden kaynaklandigi
anlasilmaktadir. Buna ek olarak beyin tiimorlerindeki risk
faktorlerine bakildiginda, ailede beyin tiimorii dykiisiiniin
olmas1 ve radyasyona maruz kalma durumlar1 timdriin
beyinde meydan gelmesinde ¢ok biiyiik bir etkendir [1].

Iyi huylu beyin tiimérlerinden siklikla ve tipik olarak
goriilenleri; glioma, meningioma, pituitary,
craniopharyngioma, schwannoma, neurofibroma,
hemangioblastoma, chondroma ve osteoma gibi beyin timori
tipleridir. Glioma, g¢ogunlukla beyinde goriilmekle birlikte
bazen de omurilikte ortaya ¢ikabilen bir timdr tipidir. Beyin
timorleri igerisinde %33 gibi ciddi bir oranda glioma
bulunmaktadir. Meningiomalar, beyin kafatasmm altinda yer
alan ve beyni kaplayip koruyan dis ii¢ doku tabakasi olan
meninksler sebebiyle meydana gelmektedir. Bunlar, en yaygin
goriilen beyin tiimorlerinden biri olup, kadinlarda daha sik
goriilmekte ve gogunlukla iyi huylu olan tiimérlerdir. Pituitary
ise, hipofiz bezinde gelisir, biiylime hiz1 yavastir ve gdrme
sorunlarina neden olabilir [2]. Calisma kapsaminda
simiflandirma kullanilan anormal siniflar; glioma, meningioma
ve pituitary olarak bilinen bu {i¢ tane iyi huylu beyin timori
tiirleridir.

Beyin tiimorii manyetik rezonans goriintiilerinin derin
ogrenmeyle  smiflandirmasinimn  gergeklestirildigi ~ bu
¢alismanin devaminda, ikinci kisimda ilgili ¢aligmalar basligt
altinda literatiirdeki beyin tiimorii tespit ve smiflandirma
¢alismalarindan, calismanin literatiirdeki farkindan ve ana
katkilarindan bahsedilmistir. Ugiincii kisimdaki materyaller ve
yontemler bolimiinde, kullanilan veri seti detaylari, veri
onislemleri ve siniflandirma modelleri ifade edilmistir.
Uygulamalar baslig1 altindaki dordiincti kisimda ise, beyin
timori smiflandirmast kullanilan uygulama ve uygulama
sonucunda elde edilen sonuglar agiklanmistir. Son olarak
besinci kisimda yer alan sonuglar ve gelecek caligmalar
bélimiinde de ¢alisma kapsaminda elde edilen beyin timori
tespit sonuglar1 ve kullanilan modeller analiz edilerek, ileride
ne gibi yeni ¢alismalar yapilabileceginden bahsedilmistir.

2. [llgili calismalar

Calisma kapsaminda agik kaynakli bir veri seti kullanilarak
beyin timorii manyetik rezonans goriintiilerinde derin
6grenme modelleriyle smiflandirma islemleri
gerceklestirmistir. Buna iligkin olarak literatiire bakildiginda
ise beyin tlimdrlerinin tespit ve siniflandirilmasiyla ilgili
birgok c¢alisma mevcuttur. Raza ve digerleri tarafindan,
Cin’deki Nanfang ve Tianjin Medikal Hastanelerinden alinan

dort farkli sinifa ait agik kaynakli beyin timérii manyetik
rezonans goriintiilerinde hibrit bir derin 6grenme modeli
gelistirilmis ve giincel dokuz farkli derin 6grenme modeliyle
karsilastirilmigtir [3]. T1l-agirlikli acik kaynakli bir beyin
tiimorii veri seti lizerinde Qureshi ve digerleri tarafindan
onerdikleri derin 6grenme temelli ultra-hafif beyin timori
tespiti sistemi ile ¢ok smifli beyin timori tespit islemleri
gerceklestirilmistir [4]. Cok modlu beyin tiimorii tespiti i¢in
Magsood ve digerleri tarafindan, agtk kaynakli BraTS 2018 ve
Figshare veri setleri kullanilarak bes adimli bir yontem
Onerilmigtir. Boliitlemede 17 katmanli derin sinir ag1, 6zellik
¢ikariminda modifiye edilmis MobileNetV2, siniflandirmada
ise ¢ok smifli destek vektor makineleri kullanilmistir [5].
Almalki ve digerleri tarafindan, Kaggle'daki agik kaynakli ve
dort smifl bir beyin tiimdrii veri setinde farkli sayida katmanl
Onerilen ii¢ tane izole evrisimsel sinir aglart ve destek vektor
makineleriyle yapilan simniflandirma dogrulugu %98 olarak
elde edilmistir [6]. Beyin tiimorlerinin siniflandirilmasi igin
Younis ve digerleri tarafindan kullanilan evrigimsel sinir ag1
modeli, VGG16 modeli ve topluluk &grenmesi ile yapilan
islemler sonucunda en yiiksek dogruluk olusturulan topluluk
modelinde %98,41 olarak bulunmustur [7]. Kaggle platformu
iizerinde agik kaynakli olarak paylasilan beyin tiimori veri seti
kullanilarak, Google-Net ve destek vektor makineleri ile
softmax siniflandirict kullanilarak gelistirilen hibrit derin
o6grenme modelleriyle Rasool ve digerlerinin elde ettigi en
yiiksek dogruluk degeri %98,1'dir [8]. Latif tarafindan agik
kaynakli beyin timér MR goriintiileri {izerinde, evrisimsel
sinir aglari temelli olusturulan modellerde siniflandirma ve
boliitlem  calismast  yapilarak, sonuglar1 literatiirle
karsilastirilmistir [9]. Kaggle platformu iizerinde paylasilan
acik kaynakli beyin tiimor goriintiileri kullanilarak, Mgbejime
ve digerleri tarafindan Onerilen paralel evrisimsel sinir ag1
modeliyle gerceklestirilen smiflandirma islemiyle %98,7
dogruluk degeri elde edilmistir [10]. Nayak ve digerleri
tarafindan, Figshare lizerinden agik kaynakli olarak paylasilan
cok sinifli beyin timdr goriintiileri tizerinde gelistirilen Dense
EfficientNet modeli ile siniflandirma sonucunda elde edilen
dogruluk %98,78dir [11]. BrainGAN olarak Alrashedy ve
digerleri tarafindan onerilen cati (framework) ile beyin timdor
goriintiilerinde oncelikle DCGAN ve Vanilla GAN ile veri
artirma islemi, ardindan ise evrisimsel sinir agi, MobileNet ve
ResNet ile ¢ok smifli siniflandirma yapilarak, en iyi
siniflandirma sonucu DCGAN ile iiretilen verilerle ResNet
modelinde %99,09 dogruluk olarak agiklanmistir [12]. Beyin
timor goriintiilerinde ¢ekismeli iiretici aglar ve varyasyonel
otokodlayicilarin  birlesimiyle =~ ResNet  smiflandirici
kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma isleminde Ahmad
ve digerleri dogrulugu %96,25 olarak elde etmistir [13].
Tummala ve digerleri tarafindan, T1 agirlikli beyin MR tiimor
goriintiileriden simiflandirma igin gorii transformerlar (vision
transformers) topluluk (ensemble) dgrenmesiyle kullanilarak
elde edilen en yiiksek dogruluk %98,70*dir [14]. Ozellikle son
yillarda yapilan c¢aligmalar incelendiginde beyin timori
siniflandirilmasi ile iligkili olarak kullanilan veri setilerinin
cogunlukla agik kaynakli manyetik rezonans goriintiileri
oldugu, kullanilan modellerin ise derin 6grenme temelli VGG,
MobileNet, Google-Net gibi modeller oldugu goriilmektedir.
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Beyin tiimorii manyetik rezonans goriintiilerinin derin
ogrenmeyle  smiflandirilmasmin  gergeklestirildigi  bu
caligmanin literatlirden farki ve ana katkilari asagida maddeler
halinde siralanmstir.

e  Literatiirdeki mevcut derin 6grenme modellerinden
AlexNet, VGG ve MobileNetV3, c¢alisma
kapsaminda ¢ok smifli smiflandirma i¢in modifiye
edilmistir.

e Verisetinin ham olarak kullanilmasinin aksine beyin
timorii  tespitinde modellerin en iyl sekilde
egitimine katki saglamak igin ¢esitli ¢ok sayida
Onislem ve veri artirma iglemleri uygulanmistir.

e  Siniflandirma kapsaminda elde edilen sonuglarin
tam olarak ve dogru bir sekilde analiz edilebilmesi
icin mimkiin olan tiim degerlendirme metrikleri
(hassasiyet, duyarlilik, f1-skor, test dogrulugu, ROC
egrisi, AUC skoru, dogrulama ve egitim kayb1) elde
edilmistir.

e Veri seti dagiliminda ti¢ farkli yaklagima gidilerek,
derin 6grenme modellerindeki zellikle egitim veri
seti miktarinin ag O6grenimine etkisi bu c¢alisma
6zelinde incelenmistir.

e (Caligma kapsaminda toplamda 225 adet farkli
siiflandirma islemi gerceklestirilerek; en iyi veri
seti dagilimi, en uygun 6niglem ve en optimum derin
6grenme modeli belirlenmistir.

3. Materyaller ve Yontemler

Derin 6grenmeyle beyin tiimdrii manyetik rezonans
goriintiilerinin smiflandirtlmasi ¢aligmast igin kullanilan veri
seti, acik kaynakli ve Kaggle platformu {izerinde paylasilan bir
veri setidir [15]. Veri setinde, biri normal, diger ti¢ii anormal
olmak iizere toplamda 4 farkli sinif mevcuttur. Anormal
siniflar ise; glioma, meningioma ve pituitary‘dir. Bu siniflara
iliskin 6rnek gorseller asagidaki sekil-1’de verilmistir.

Normal  goriintii Glioma  goriintlisii

Pituitary goriintiisii

Meningioma goriintiisii

Sekil-1: Beyin tiimorii manyetik rezonans goriintiilerine iligkin
gorseller

Fatih Uysal, Metehan Erkan

Veri setindeki her biri sinifa ait goriintii miktarlart
incelendiginde birbirinden farkli oldugu ancak anormal
siniflarin miktarlarmim birbirlerine ¢ok yaki, normal smifin
miktarinin ise her bir anormal sinif miktarinin yarisindan biraz
daha az olduklar1 gbzlemlenmektedir. Veri seti miktarlart ve
dagilimna iliskin detaylar asagidaki Sekil-2’de verilmistir.

Veriseti Dagilimi

= Normal = Glioma Meningioma

Pituitary = Toplam

Sekil-2 Beyin timdrii veri seti dagilimi

Derin  dgrenmeyle smiflandirma  ve/veya tespit
problemlerinde kullanilan modellerin ag egitiminde veri
miktar1 ¢ok Onemlidir. Bu sebeple bu calisma kapsaminda
beyin tiimorii ham olarak degil, ¢esitli 6n islem ve veri artirma
adimlarindan gegirilerek kullanilmistir. Veri setinde onislem
olarak kontrast smirli uyarlanabilir histogram esitleme
(CLAHE, contrast limited adaptive histogram equalization)
uygulanmstir. Beyin tiimorii veri setine egitim esnasinda ise
her bir smifta esit olacak sekilde 1000 goriintii artirmast
(augmentasyonu) yapilmistir. Veri artirma isleminde;
CLAHE, dikey c¢evirme (vertical flip) ve yatay dondiirme
(horizontal flip) islemleri uygulanmistir. Ayrica veri artirma
haricinde orijinal goriintiillerde de CLAHE islemi yapilmustir.
Veri artirma iglemleri sonrasinda her bir sinifta ve toplamda
elde edilen yeni veri miktarlar1 asagidaki tablo-1’de
verilmistir.

Tablo-1: Veri artima ve sonrasinda smiflara iligkin gortintii
miktarlari

Normal | Glioma | Meningioma | Pituitary | Veri artirmasiz

396 926 937 901 3160

Normal | Glioma | Meningioma | Pituitary | Veri artirmalt

646 1176 1187 1151 4160

Veri setinde uygulanan CLAHE islemi ardindan her bir
siiftaki gortntiilerin  kontrastinda artma veya azalmalar
gozlemlenmistir. Bu Onislem sonrasinda veri setindeki
gortintiilere iliskin  6rnek gorseller asagidaki sekil-3’de
verilmigtir.
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Normal goriintii

Meningioma goriintiisii Pituitary goriintiisii

Sekil-3: Onislem uygulanmis beyin timorii manyetik rezonans
goriintiilerine iligkin gorseller

Beyin timorii manyetik rezonans goriintiilerinin
siniflandirilmast  i¢in kullanilan derin 6grenme temelli
modeller AlexNet, VGG ve MobileNet’dir. Her {i¢ model de
6n egitimli olarak transfer 6grenme kullanilmistir. Son
katmanlart ImageNet veri setindeki siniflardan farkli olarak,
bu caligma kapsaminda uygun olacak sekilde dort siifli olarak
degistirilmistir.

AlexNet, Alex Krizhevsky tarafindan ImageNet veri
setiyle gergeklestirilen 2012 yilindaki yarismada gelistirilmis
ve basari elde etmistir [16]. ImageNet veri seti aslinda, ilk kez
2009 yilinda duyurulan ¢ok biiyiik boyutlu ve ¢ok smifli bir
acik kaynakli veri setidir [17]. ImageNet ile bilyiik basar1 elde
eden AlexNet mimarisi, literatiire sunuldugu tarihten itibaren
bircok yeni calismada kullanilmistir. Calisma kapsaminda
kullanilan AlexNet mimarisinin yapist ise asagidaki sekil-4’de
verilmistir.

Katman Kernel Stride | Padding
Conv2d a1, 1n |1 4,49 | 2,2
ReLU - - -
MaxPool2d 3 2 0
Conv2d (5,5) (LD | (2,2
ReLU - - -
MaxPool2d 3 2 0
Conv2d (3,3) (LD | (1,1
ReLU - - -
Conv2d (3,3) (LD | (1,1
ReLU - - -
Conv2d (3,3 (LD | (1,1

ReLU - - -
MaxPool2d 3 2 0
AdaptiveAvgPool2d | - - -
Classifier (4 sinif) - - -

Sekil-4: Modifiye edilen AlexNet mimarisi

VGG, Simonyan ve Zisserman tarafindan ImageNet
yarigmasinda 2014 yilinda duyurulan, farkli katmanlara (13,
16, 19) sahip olan ve c¢ogunlukla 3x3’lik evrisim
katmanlarindan meydana gelen bir mimaridir [18]. Bu
calismayla birlikte kullanilan VGG mimarisi 16 katmanli olup
asagidaki sekil-5’deki gibidir.

Katman Kernel | Stride | Padding
Conv2d (3,3) 1,1 1,1
RelLU - - -
Conv2d 3,3) 1,1) 1,1
ReLU - - -
MaxPool2d 2 2 0
Conv2d (3,3) a1, 1) 1,1
RelLU - - -
Conv2d 3,3) 1,1) 1,1
ReLU - - -
MaxPool2d 2 2 0
Conv2d (3,3) 1,1 1,1
RelLU - - -
Conv2d 3,3) 1,1) 1,1
ReLU - - -
Conv2d 3,3) 1, 1) 1, 1)
RelLU - - -
MaxPool2d 2 2 0
Conv2d 3,3) (1,1) (1, 1)
RelLU - - -
Conv2d 3,3) (1,1) (1, 1)
RelLU - - -
Conv2d (3,3) 1, 1) 1, 1)
RelLU - - -
MaxPool2d 2 2 0
Conv2d (3,3) 1,1 1,1
RelLU - - -
Conv2d (3,3) 1, 1) 1, 1)
RelLU - - -
Conv2d 3,3) (1,1) (1, 1)
RelLU - - -
MaxPool2d 2 2 0
AdaptiveAvgPool2d | - - -
Classifier (4 sinif) - - -

Sekil-5: Modifiye edilen VGG mimarisi

MobileNet, icerisinde 3x3 ve 5x5lik ¢ok sayida darbogaz
(bottleneck) bloklarini igeren gelistirilmis bir evrigsimsel sinir
agidir.  [19]. Caligmaya iliskin olarak giincellenen
MobileNetV3 mimarisi asagidaki sekil-6da belirtilmistir.

Katman Kernel Stride | Padding
Conv2d (3.,3) 2,2) | {1, D
InvertedResidual Block




Evrisimsel Sinir Aglan Temelli Derin Ogrenme Modelleri Kullanilarak Beyin Tiimorii Manyetik Rezonans Gériintiilerinin Siniflandiriimasi

Classification of Brain Tumor Magnetic Resonance Images Using Convolutional Neural Networks-Based Deep Learning Models

Conv2d (3,3) 2,2) [ d,D
SqueezeExcitation 1,1 1,1 |-
Conv2d a, 1 a,n |-
Farkli Katmanli 10 x InvertedResidual Block
Conv2d a, 1 a,1 |-
AdaptiveAvgPool2d | - - -
Classifier (4 sinif) - - -

Sekil-6: Modifiye edilen MobileNet mimarisi
4. Uygulamalar

Farkli 6n islemli derin 6grenme modelleriyle beyin
timori  smiflandirilmast icin  toplamda 225 adet farkli
siiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Cok smifli beyin
tiimori siniflandirilmasi igin bu ¢aligma kapsaminda dnerilen

Fatih Uysal, Metehan Erkan

limit degiskenleriyle 225 adet siniflandirma yapilmigtir. Her
bir model icin degisken kombinasyonlar1 adedince egitim
yapildi. Ornegin model: VGG16, 1.dagilim, kare boyutu (tile
size): (4,4), klip limit (clip limit):4 gibi. Her bir model
egitiminde verilen parametrelere sahip veri seti hazirlandiktan
sonra On egitimli modellerin tiim katmanlar1 egitilmeye
baslandi. Egitimde ¢apraz entropi kaybi (cross entropy loss),
rasgele gradyan inisi (stochastic gradient descent) ve adim
(step) Ogrenme orant kullanilmigtir. Ardindan egitilen
modeller test edilmistir. Test sonuglar1 incelendiginde en iyi
smiflandirma sonucu elde edilen kombinasyon asagidaki
tablo-3’de verilmistir.

Tablo-3: En 1iyi smiflandirma sonucuna sahip model
kombinasyonlari

modeller asagidaki sekil-7’de verilmistir.

Vet Geisleme 1000 sty Tmagean
(CLAHE) el e
Terl Amrma

(CLAHE, dikey
gevime, vaty

Gk
Beyin MF. ganinfileri

¢ Normal

Glioma
Meninsioma
Modifiyeli Pitultary
Alenan
VGELE
Mobil=Natl'3

Sekil-7: Beyin timorii siniflandirmasi igin 6nerilen modeller

AlexNet, VGG ve MobileNet temelli derin 6grenme
modelleriyle gerceklestirilen siniflandirma  iglemlerinde
Tiibitak Truba sisteminden faydalanilmistir. Kullanilan veri
setinde egitim, dogrulama ve test yiizdeleri dncelikle ti¢ farkll
dagilim iizerinde ele alinmistir. Bunlar; dogrulama ve test
ylizdeleri esit olacak sekilde %10, %20 ve %30’dur. Ardindan
veri artirma olmadan analiz igin, 4.dagilim’da yapilmistir. Bu
farkli durumlar i¢in kullanilan tiim yiizdeler ile veri miktar1
dagilimlar: agagidaki tablo-2’de verilmistir.

Tablo-2: Veri seti yiizdeleri ve veri miktar: dagilimi

Dagilimlar | Egitim Dogrulama | Test
1.Dagilim | %80 ;3328 | %10;416 | %10;416
2.Dagilim | %60 ; 2496 | %20 ; 832 | %20 ; 832
3.Dagilim | %40 ; 1664 | %30 ; 1248 | %30 ; 1248
4.Dagilim | %80 ;2528 | %10;316 |%10;316

Beyin timori siniflandirilmas: islemlerinde veri seti
dagilim yiizdeleri degistirilerek, farkli modellerle, CLAHE’de
farkli tile boyutu ve clip limit degerleri icin toplamda
gerceklestirilen ¢ok sayida farkli siniflandirma islemiyle;
siiflandirma i¢in en uygun model, veri seti dagilimi ile
Oniglemin bulunmasi hedeflenmistir. CLAHE igin tile
boyutlarinda (2,2), (4,4), (6,6), (8,8), (10,10), clip limitler igin
ise 1, 2, 3, 4, 5 olmak {izere 5’er farkli deger kullanilmistir.
Sirastyla veri seti, model, dagilim sirasi, tile boyutu ve clip

Modeller | Dagilim Tile Boyutu | Clip Limiti
AlexNet l.dagilim | (10,10) 1
VGG l.dagim | (2,2) 3
MobileNet | 1.dagilim | (8,8) 2

Tablo-3’de verilen model kombinasyonlariyla elde edilen
smiflandirma sonuglari ise, asagidaki tablo-4’de belirtilmistir.

Tablo-4: Siniflandirma sonuglari

Modeller | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-skor Dogruluk
AlexNet 0.94 0.94 0.94 %94,471
VGG 0.97 0.97 0.97 %96,875
MobileNet | 0.96 0.96 0.96 %95,673

Tablo-3’de verilen model kombinasyonlariyla elde edilen
confusion matrix, egitim ve dogrulama i¢in her bir epochtaki
kayiplari ifade eden grafikler, ROC egrileri sirastyla asagidaki
sekillerde ifade edilmistir.

Fituitan_tumar

gliema tumar meringisma Eamar ra_tumar pituitany_tumar

Sekil-8: AlexNet i¢in confusion matrix
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LEEES

meringioma_tumer

pituitary_tumer
=

gicma_tumar meringioma_tamar ra_tumar pituitary_tamoar

Sekil-9: VGG igin confusion matrix

Bituitsry_tumer

gliema_tumar meningioma_tamer ra_tumaor pibaitary_tumer
Sekil-10: MobileNet i¢in confusion matrix

Training and Validation Loss

— val
— train

Loss
3
"

Epochs
Sekil-11: AlexNet i¢in egitim dogrulama kayb1

Training and Validation Loss
0.6 — val
— train

Epochs

Sekil-12: VGG i¢in egitim dogrulama kayb1

Training and Validation Loss

0.8 — val
—— train

Sekil-13: MobileNet i¢in egitim dogrulama kayb1

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for All Classes
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Sekil-14: AlexNet i¢cin ROC egrisi

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for All Classes
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Sekil-15: VGG i¢in ROC egrisi
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Recelver Operating Characteristic (ROC) Curve for All Classes
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Sekil-16: MobileNet i¢cin ROC egrisi

Yukaridaki sekillerde ve tablo-4’de verilen smiflandirma
sonuglar1 incelendiginde; en iyi fl-skor, hassasiyet ve test
dogruluk degerlerinin VGG modelinden elde edildigi
gozlemlenmektedir.

Tablo-3’de verilen model detaylar1 ile Tablo-4’de verilen
smiflandirma sonuglari; ¢alisma kapsaminda gergeklestirilen
225 adet farkli siniflandirma islemi sonucunda bulunan ve
kullanilan verisetinde hem veri artirma hem de CLAHE’nin
uygulandig1 veriler tizerinde gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuclarin daha detayli analizi i¢in ayrica veri artirma ve
CLAHE islemlerinin diger farkli ii¢ durumu igin 9 farkli
smiflandirma islemi de yapilmistir. Bu durumlar sirasiyla;
1.durum: veri artirma var, clahe yok; 2.durum: veri artirma
yok, clahe var; 3.durum: veri artirma yok, clahe yok
seklindedir. Farkli durumlarda elde edilen smiflandirma
sonuglari asagidaki Tablo-5’de verilmistir.

Tablo-5: Farkli Durumlar i¢in Simiflandirma sonuglart

Fatih Uysal, Metehan Erkan

Tablo-5 incelendiginde farkli durumlar igin en iyi
dogruluk sonucu VGG modelinde 2.durum i¢in elde edildigi
goriilmektedir. Bu durum igin ilgili degerlendirme metrikleri
asagidaki sekillerle eklenmistir.

0.0682 [

0063

0.032 0.032 L1 Q083

£ -05
o o 0032 o 28
-00

gloms_tumar meningiara_urer ne_tumer Fuitary_tmer
Sekil-17: VGG (2.durum) i¢in confusion matrix

Training and Validation Loss
— val

i
0.6 train

Sekil-18: VGG (2.durum) i¢in egitim dogrulama kayb1

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for All Classes

Modeller | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-skor Dogruluk
AlexNet

(1.durum) |0.93 0.93 0.93 9%93,269
VGG

(1.durum) |0.95 0.95 0.95 %94,712
MobileNet

(1.durum) |0.95 0.95 0.95 %94,712
AlexNet

(2.durum) | 0.96 0.96 0.96 %95,886
VGG

(2.durum) | 0.96 0.96 0.96 %96,203
MobileNet

(2.durum) | 0.96 0.96 0.96 %95,886
AlexNet

(3.durum) | 0.95 0.95 0.95 %94,937
VGG

(3.durum) | 0.95 0.95 0.95 %95,253
MobileNet

(3.durum) | 0.95 0.95 0.95 %94,937
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Sekil-19: VGG (2.durum) i¢in ROC egrisi

Hem veri artirma hem de CLAHE varken elde edilen

sonuglar1 gosteren Tablo-4 ile veri artirma ve CLAHE’deki
farkl1 durumlar i¢in elde edilen sonucglar1 gosteren Tablo-5
incelendiginde; en iyi degerlendirme metrik sonuglarinin yine
Tablo-4 ‘deki VGG modelinde %96,875 dogruluk ve 0.97 f1-
skor olarak elde edildigi goriilmektedir.

5. Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Beyin tiimorii manyetik rezonans goriintiilerinin derin

ogrenme smiflandirilmasi: ¢aligmasiyla; en iyi veri seti

25/89



26/89

EMO Bilimsel Dergi 2023 Cilt:13 Say:: 2

dagilimi, en uygun Onislem ve en optimum derin 6grenme
modelinin belirlenmesi amaglanmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde veri seti dagilimi degisiminin smiflandirma
sonuglarini 6nemli oranda etkiledigi ve veri setinin miktarinin
hem ag egitimi hem de test sonuglarinda olumlu/olumsuz
etkiler olusturabildigi anlagilmistir. Ayrica gergeklestirilen
¢esitli  Onislemlerinde  smiflandirma  sonuglarima  katki
saglayabildigi goriilmustiir.

Calismanin devaminda literatiirdeki acgik kaynakli diger
beyin tiimorii veri setleri de kullanilarak, daha ¢ok sayida derin
o6grenme temelli modeller kullanilarak beyin tiimorii tespiti
icin hekimlere yardimci otomatik bir sistem gelistirilebilir.
Buna ek olarak; smiflandirma problemlerinin yani sira
anormal (hastalikli, pozitif, tlimdrli) goriintiilerin hekimler
araciligiyla manuel boliitlemesi yaptirilarak, buna yonelik yine
yapay zeka destekli otomatik boliitleme caligmalar
gerceklestirilebilir.

Bilgilendirme; bu arastirmada yer alan tiim niimerik
hesaplamalar TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek Basarim ve
Grid Hesaplama Merkezi’nde (TRUBA kaynaklarinda)
gergeklestirilmisgtir.
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Ozet

Giines enerjisi kaynaklar1 yalnizca glin boyunca ve PV
(fotovoltaik) dizi kapasitesine ve 15in1m diizeyine bagli olarak
belirli derecelendirmelerle gii¢ saglayabilirler. Bu nedenle
miimkiin oldugunca maksimum diizeyde kullanilmalidirlar.
Ancak bazen iiretilen tepe giicii, yiik talebinden daha fazladir
ve artan enerji sebekeye bagl eviriciler kullanilarak veya pil
depolama sistemi gibi bir depolama cihazi kullanilarak
sebekeye aktarilir. Bu calismada, depolama sistemli sebeke
baglantili bir DA mikro sebekesi ve 10 kW kapasiteli PV dizisi
simiile edilmistir. PV dizisinde, maksimum gii¢ noktasini
izlemek icin bir P&O maksimum gilic noktas: izleme
algoritmasi kullanilir. Incelenen DA mikro sebekesi, AC ve DA
yiikleri igerir. Onerilen sistem, tiim beklenen ¢alisma durumlari
icin  simiile edilmisti. MATLAB/Simulink  programi
kullanilarak simiilasyon yapilmistir. Simiilasyon sonuglari,
simiile edilen tiim durumlarda PV dizisinin maksimum giicii
sagladigini ve yiik paylasiminin PV dizisinden iiretilen glice ve
akii sisteminde depolanan enerjiye bagli  oldugunu
gostermektedir. Oncelik, yilke PV dizisinden ve ardindan
akiilerden gerekli elektrik enerjisinin saglanmasidir ve daha
fazla talep varsa, elektrik sebekesi bunu saglayacaktir.

Anahtar kelimeler: Giines Enerjisi, Mikro Sebekeler, MPPT,
P&O, Tepe Giicii

Abstract

Solar energy sources can supply power during day only and
with specific ratings depending on the PV array capacity and
the irradiance level, therefore it should be used as much as
possible. But the sometimes the produced peak power is more
than the load demand, and the remaining energy transferred on
the grid using grid-tied inverters or using a storage device such
as a battery storage system. In this work a grid connected DC
microgrid with storage system is and PV array with 10 kW
capacity is simulated. A P&O maximum power point tracking
algorithm is used to track the maximum power point for the PV
array. The studied DC microgrid contains AC and DC loads.
The proposed system is simulated for all expected operating
cases. The simulation is done using MATLAB/Simulink
program. The simulation results show that the PV array
provides the maximum power, and the load sharing depends on
the power generated by the PV array and the energy stored in
the battery system, for all the simulated cases. The necessary
electrical energy from the PV array and then the batteries, and
if there is more demand the utility grid will supply it.

Keywords: Solar Energy, Microgrids, MPPT, P&O, Peak
Power

1. Giris

Bu Giig sistemi, daha giivenli, daha yesil ve daha verimli bir
akilli sebekeye doniistiirilmek {izere tasarlanmistir [1]. Bu
asamalt gecis, cevresel hedeflere ulasilmasina yardimet
olabilir, sebeke son kullanici etkilesimlerini icerir, dagitilmis
enerji kaynaklarmm (DER) biiyiik dl¢ekli kombinasyonunu
destekler ve gii¢ kontrol tekniklerine ek olarak asamali yonetim
yontemlerine ihtiyac duyar.

Elektrigi yiiksek seviyeli gerilim sistemlerinden orta ve diisiik
seviyeli miisterilere ¢eviren dagitilmig sistemler, gii¢
sistemindeki gii¢ akislarini besleyen temel baglantilardir [2].
Yenilenebilir kaynaklar, enerji depolama sistemi ve dagitilmis
gli¢ jeneratorleri [3] gibi DER'ler genellikle orta veya diisiik
seviyeli gerilimli giic cihazlaridir ve normalde dagitilmig
sistemler araciligiyla gii¢ aktarir. Hizla artan sayida DER ile
dagitilmis sistemler, beklenilmeyen zorluklarla karsilasirlar.
2030 yilina kadar DER'lerin evrensel toplam elektrik iiretiminin
yaklastk %30'unu karsiladigini varsayilir [4]. Buna bagh
olarak, optimize edilmis enerji verimliligi ve azaltilmig kirlilik
ile daha ¢evre dostu bir elektrik gii¢ sistemi kurulabilir. Fakat,
DER'lerin sayisinin artmasi, birka¢ DER'in aralikli olmasinin
bir sonucu olarak daha biiyiik bir iiretim-harcama dengesizlik
tehlikesine yol agabilir. Ayrica, kararlilikla ilgili sorunlar olan:
bozulan gii¢ kalitesi, salimim frekansi ve diizensiz voltaj gibi
sorunlar ortaya ¢ikar. IEEE Std. 1547 gibi bir¢ok protokol [5],
DER'ler ile ilgili gomiilii dagitilmis sistemlerin ¢aligmasi igin
yiiksek standartlar olusturan uygulamalar baglatti. Ne yazik ki,
yillar Once yalnizca temel yerel yiikleri saglamak icin
tasarlanmis eski dagitilmis sistemler, bu kat1 isteklerle
karsilagsmak i¢in yeterli seviyede degildir. Fakat bu protokoller,
DER'lerin daha diizenli olmalarini, entegrasyonlarini ve kotiiye
kullanilmamalarini 6nemli 6l¢iide saglamak i¢in zorunludur.

2. Mikro sebekeler

Mikro sebeke, farkli dagitilmus tiretim kaynaklarinin (DG'ler),
gii¢ bankasi sisteminin ve yiiklerin toplanmasini igeren modern
bir sistemdir ve kullanicilar i¢in, dagitilmis iiretimin mevcut
oldugu baz1 alanlarda gilivenilir, stirdiiriilebilir ve fiyat
acisindan rekabetci maliyet giicii saglayarak geleneksel
elektrik sebekesine yardimci1 olabilir. Klasik elektrik
sebekesinde gii¢ liretimi, biiyiik senkron jeneratdrlerden bir
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iletim/dagitim ag1 araciligryla son kullanicilara tek yonlii
olarak akan gii¢ ve enerji ile son derece merkezilestirilmistir.
Ancak, konvansiyonel elektrik hizmetleri ile ilgili teknolojik
sorunlar ve fosil yakitlarin tutusturulmasindan kaynaklanan
cevresel sorunlar, yeni bir gii¢ sistemi teknolojisi gelistirmeyi
zorunlu hale getirmistir.

Riizgar, fotovoltaik (PV), biyokiitle, pil, mikro tiirbin, yakit
hiicresi vb. gibi dagitik enerji kaynagi (DER) birimlerinin
gelismesiyle birlikte, mikro sebeke sistemleri, bu teknolojileri
entegre etmede etkili bir sistem olarak artan bu teknolojilere
dikkat ¢ekmistir. DER birimleri elektrik sebekesi sistemlerine
dondstiiriiliir. Aslinda, mikro sebekenin belirli bir tanimi
yoktur ve tanim farkli bolgelere veya tilkelere gore degisebilir.
Sekil 1°de PV sistemleri, riizgar enerjisi sistemleri, birlesik 1s1
ve gilic Unitesi (CHP), mikro tiirbinler, yakit hiicreleri gibi
DG'lerden olusan bir mikro sebekenin tipik yapisii
gostermektedir. Mikro sebekeleri AC ve DA tiir olarak
siniflandirabiliriz.

AC mikro sebekeleri mevcut AC gli¢ sebekesine baglanabilir,
ancak sistemin kararliligini korumak igin senkronizasyon
islemi karmagik kontrol stratejileri gerektirir. DA mikro
sebekelerde ise gelismis verimlilik ve daha iyi kisa devre
korumas: vardir. Ek olarak, genellikle ayn1 mikro sebeke
sistemine bazi senkron birimleri (6rnegin dizel jeneratorler) ve
bazi senkron olmayan birimleri (6rnegin mikro tiirbin
makineleri) baglariz. Daha fazla DA yiikii (6zellikle Hibrit
Elektrikli Araclar) seviyesini artirarak, coklu (iki yollu) yol
dondistiiriiciiler aractligtyla hibrit AC/DA senkron ve asenkron
mikro sebekeler giderek daha popiiler hale gelecektir. Sekil 2,
gii¢ elektronigi arayiizlerini ve ¢oklu DER birimlerini igeren
hibrit bir AC/DA mikro sebeke tipik sistem yapisini
gostermektedir [6].

2.1. Bagimsiz DA mikro sebekeler

Mikro sebekeler AC, DA veya hibrit tip olabilir. Her tiiriin
avantajlart ve dezavantajlari vardir. DA mikro sebekeleri
sayesinde, giic elektronigi arayiizlerinin basit oldugunu ve
bunun da daha az ariza noktasina yol agtigini gorebiliriz.
Ayrica, geleneksel AC sebekesine gore harmonik, reaktif gii¢
ve yiiksek verimlilik olmadig1 gibi bu sistemde dengesizlik
sorunlari da yoktur. Bu avantajlara ragmen, sistemin karsilastig1
bazi zorluklar ise; farkli sistemlerin uyum sorunlari, gii¢
sisteminin korunmasiyla ilgili sorunlar, sistem konusunda
deneyimli kisilerin olmamasi ve sistemde kullanilan standart
iletim hatlarinin olmamasi gibi siralanabilir. Bu zorluklarin
tiimii, DA mikro sebekelerin [7] dniindeki engelleri temsil eder.

2.2. Sebekeye baghh DA mikro sebekeler

DA mikro sebekeler, baypas anahtarlari araciligiyla ortak bir
baglant1 noktasindaki bir DA sebekeye baglanarak bagimsiz
olarak adali modda veya sebekeye bagli modda ¢alisabilir [8].
Sekil 2.4'te gosterildigi gibi, bir DA mikro sebeke, yiikii adali
modda saglamak veya ana sebekeyi sebekeye bagli modda
beslemek icin paralel olarak baglanan ve birlikte ¢alisan ¢cok
sayida donisgtiiriiciiden olusur. DA mikro sebeke kontrol
sistemi, voltaj degisimini azaltirken ayn1 zamanda derecelerine
gore doniistiiriiciiler arasinda optimum akim paylasimini
saglamalidir [9].

Uzman-bagimli ve egim kontrolii gibi birgok yaklasim, DA
mikro sebekeleri kontrol etmek i¢in kullanilir. Uzman-bagimli
yaklagimindaki ana doniistiiriicii, DA mikro sebekenin voltajini
yonetmekten ve yikii beslemek igin diger doniistliriiciilere

sinyal gondermekten sorumludur. Ana donistiiriicliniin
arizalanmasi tiim sistemin arizalanmasina yol actigindan, bu
sistem daha zayif bir giivenilirlige sahiptir [10]. Sarkma
yaklagimi, tiim dondstiiriiciiler bir DA mikro sebekenin
voltajin1  yonetmekten sorumlu oldugunda yaygm olarak
kullanilir. Diisme direnci ve referans voltaji, sarkma
yonteminde her doniistiirici i¢in belirtilmesi gereken
parametrelerdir.  Sarkma  direnci, doniistiiriici  degeri
kullanilarak hesaplanir. Sarkma yaklagimi etkili bir yontem olsa
da, her bir donistiiriiciiyi mikro sebekeye baglayan hat
direncinin etkileri nedeniyle birden ¢ok doniistiiriicii arasinda
daha az akim paylasimi dogrulugu ve mikro sebeke voltajinin
yiikleme ile diismesi gibi birkag dezavantaji vardir [11]. Bu
makalede, sistemdeki giicii yonetmek icin bu makalede egim
kontrol yaklasimi kullanilmustir.

3. DA mikro sebeke sistem modellemesi

Onerilen sistem DA mikro sebeke sistemini temsil etmektedir.
sistem, yenilenebilir bir enerji kaynagi olarak PV dizi
sisteminden, sarj kontrolorlii Batarya depolama sisteminden
(EMS) ve AC & DA yiiklerinden olusmaktadir. Mikro sebeke
sistemi ayrica kontrolsiiz tam koprii dogrultucu araciligryla
elektrik sebekesine baglanir. Onerilen sistemin her bir pargasi,
tiim sistemin Simulink modelini gosteren Sekil 1'de ayrimntili
olarak agiklanmigtir. Bu modelde, PV dizi sisteminin 1simnim
seviyesini kontrol etmek i¢in bir gdosterge araci kullandik.

Discrete
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Sekil 1: Onerilen sistem igin simulink modeli.

3.1. PV sisteminin modellenmesi

Bir PV hiicresi, davranigi sekil 2'deki devre tarafindan tahmin
edilebilen dogrusal olmayan bir kaynaktir. Model, giines pili
davranigini matematiksel olarak tam olarak karakterize etmeyi
saglar. Modelin amaci, sicaklik, glines 1ginimi, gerilim, akim
ve maksimum gii¢ liretimi arasindaki iliskiyi bulmaktir. Daha
sonra voltaj-akim karakteristigi ¢izilebilir. Sonraki bolim, PV
paneli i¢in karakteristik egriyi ¢izmek igin gerekli
parametreleri yaklasik olarak belirlemenin bir yolunu agiklar.
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Sekil 2: Tek diyotlu fotovoltaik hiicrenin esdeger modeli.



Foton olay1, sekil 2'deki foton akimi IPV'sini olusturan yiik
tastyicilarina neden olur. Bu, bir diyot ile paralel bir akim
kaynagi olarak modellenebilir. Sekil 2'de gosterildigi gibi ileri
voltaj V ve diyot akimi ID'dir. Kagak akim, akim kaynagina
paralel bir diren¢ olarak modellenmistir. Bu, sekil 2'de
gosterildigi gibi iginden Isn akimi gecen ve metal kontak ile yar1
iletken ve iist ve arka metal kontaklar arasindaki temas direnci
olan R sont direncidir. Yiik akimi I, giines pilinin ¢ikis
akimidir [12]. Kirchhoff'un mevcut yasasina gore, ¢ikis akimi
su sekilde verilir:

[=1py=1g=1sy

®
Shockley diyot denklemi ile diyot {izerinden
yonlendirilen akim su sekilde tanimlanabilir:
elq(wms)l
I,=1,ée ™F 1-1
2)

Paralel direngten gegen akim su denklemle

gosterilebilir:
_V+I.Ry

/
SH R, -

Foton akimi asagidaki denklemle ifade edilebilir:
G

1o =1+ K(T, - 298)]*1000 "

Bu sistemde kullanilan giines paneli modeli Alfa solar
P6L60-220 olup, tek seri modiil olusturmak i¢in bes dizi
paralel yontemle baglanmigtir. Kullanilan PV dizisi
modeli i¢in PV & 1V karakteristik egrileri; tek modiil ve
PV dizisi sekil 3 ve sekil 4'te gosterilmistir. Isinlama
seviyesinin degistirilmesi PV hiicre panelinde voltaj
degisimlerine neden olur. PV hiicre panelinin akimi
dogrudan 1s1inlama seviyesi ile ilgilidir.

DA Mikro Sebeke Sisteminin Tasarimi ve Yonetimi
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Waleed Khalid Abdulkareem Albayati , Selguk Alparslan Avci
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Sekil 3: PV dizisinin tek modiilii i¢in PV-IV egrileri.
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Sekil 4: PV dizi sistemi i¢in PV-IV egrileri.

3.2. PV sistem kontrolii

PV sistem dizileri, kritik DA yiiklerine, dogrusal olmayan IV
ozelliklerinden dolay1 dogrudan verimli bir sekilde sisteme
baglanamaz. Bu nedenle, PV sistem voltajini artirmak i¢in DA-
DA yiikseltici donistiiriicii iceren PV giic kontrol sistemi
kullanilacaktir [13]. DA-DA yiikseltici doniistiiriicii tasarim
devresi sekil 5'te gosterilmistir.

out

Sekil 5: Yiikseltici doniistliriicii.

Maksimum gii¢ izleme sistemi (MPPT), PV hiicreleri
tarafindan cikarilabilecek maksimum giic noktasini izlemek
icin kullanilir. PV ve IV egrilerini igeren karakteristik grafikler,
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giines panelleri {izerindeki giines 1smimindan ve giines
hiicrelerinin sicakligindan etkilenecektir ve maksimum gii¢
izleme sisteminden alman sicaklik ve giines 1smim degerleri
degistikce dalgalanacaktir. Perturb and Observation Tanique,
uygulanmasi kolay oldugu ve daha karmasik algoritmalardan
daha az hesaplama kaynagi gerektirdigi i¢in kullanilir. P&O
algoritmast i¢in mantik akis semast sekil 6'da gosterilmistir.
P&O, iki ardistk Olgiim noktasindaki ¢ikis  giiciini
karsilastirarak PV panelinin voltajin1 veya akimini diizenler.

V P>
ifav>0
Condition 1 F\‘ Power
T E ‘ R

TaP0 o PMDut Crce

I E l" —
1| o) Outy Cyde
"II i
Condition 2

iK1)

PiK-1)

Sekil 6: MPPT P&O algoritmast.

3.3. Enerji depolama sistemi

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 kesintili oldugundan, giines
enerjisi liretiminin ¢ok az oldugu veya hi¢ olmadig1 donemleri
telafi etmek icin bir enerji depolama sistemi gereklidir. Enerji
depolama sistemi temel olarak pili ve pil sarj kontrol cihazini
icerir. Enerji depolama sistemi, gii¢ dalgalanmalarinin etkilerini
dengeleyecek ve mikro sebeke gii¢ sistemlerinin kurulu oldugu
mevcut yenilenebilir enerji kaynaklarmin giivenilirligini ve
kararliligin1 artiracaktir [ 14].

34. Enerji depolama sistemi kontrolii

Enerji Enerji depolama denetleyicisi, mikro sebeke sisteminde
akil sistemine giden ve akil sisteminden gelen akim akigini
kontrol etmek i¢in kullanilir. Pili korumak ve DA bara voltajini
diizenlemek igin gerekli bir par¢adir. Bu sistemde, Akii
Sisteminin sarj kontrolorii olarak ¢ift yonli bir disirici -
yiikseltici doniistiiriicii kullanilacaktir.

3.4.1. Cift yonlii doniistiiriicii

Mikro sebekedeki pillerden ve pillere gii¢ akisina izin vermek
icin bir diisiiriicii-yiikseltici déniistiiriicii gereklidir. Onceki
distiriici ve yiikseltici dontstiiriiciiler, ¢ift yonli giie akist
ozelligine sahip degildir. Bunun nedeni, hepsinin
tasarimlarinda ters akim akisim1 engelleyen diyotlarm
bulunmasidir. Sekil 7'te gosterildigi gibi, diisiiriicii ve ylikseltici
doniistiiriictilerin ~ yetenekleri  birlestirilerek ve diyotlari
anahtarlarla  degistirilerek ¢ift yonlii bir doniistiiriici
tasarlanabilir. Ustteki anahtar, doniistiiriiciiyii bir diisiiriicii
doniistiiriici olarak ¢aligtirmak i¢in kullanilir, giicii yiiksek
voltaj tarafindan diisiik voltaj tarafina aktarir ve alttaki anahtar,
doniistiiriicliyii diisiik voltaj tarafindan giici aktaran bir destek
doniistiiriicti olarak ¢alistirmak icin kullanilir. yiiksek gerilim
tarafi Cift yonlii doniistiiriicii, yenilenebilir enerji kaynaklarinin
dalgalanmalarini yumusatmak ve gerilimi stabilize etmek i¢in

enerjinin akiiye mi yoksa akiiden mi gonderilmesi gerektigini
belirleyen bir sarj kontrolorii tarafindan kontrol edilecektir [15].

Pil arj Denetleyicisi

©

Sekil 7: Bir diisiiriicii-yiikseltici doniistiiviicii devre semasi.

3.4.2. Enerji yonetim sistemi kontrol siireci

Pil sarj kontroldrii, tereyagindan gelen veya tereyagina giden
giic akisini kontrol eder. PV sistemi tarafindan tiiretilen giiciin
yiik giiclinden fazla olmasi ve pil SOC'sinin degisken olmast
durumunda, sarj kontrol cihazi, fazla giiciin pil sistemine dogru
akmasina izin vermek i¢in ¢ift yonlii doniistiiriictiyii kontrol
edecektir. Diger durumda, PV sistemi tarafindan iretilen giic,
yiik giiciinden daha azdir ve pil SOC'si degiskendir, sarj
kontroldrii, pilde siralanan giicin veri yolu sistemine dogru
akmasma izin vermek icin ¢ift yonlii donistiiriiciiyli kontrol
edecektir. Kontrol islemi iki dongii (gerilim dongiisii ve akim
dongiisii) icerir; gerilim dongiisiinde, akii referans akimini elde
etmek i¢in bara gerilimi ile bir referans gerilimi arasinda bir
karsilastirma yapilir. Sarj kontrol sisteminde iki adet PI
kontrolor kullanilmaktadir. Enerji yonetimi algoritmasi sekil 8
'te gosterilmistir.

Pil Yonetimi mantik $emasi

[S]

NOT -DZ
(z)" > P
From1
Discrete PI Controller 2
|_battery_reff

Vous—»C,) Piz)/ I_battery,_refl
Discrete PI Controller1

wvreff

Sekil 8: Enerji yonetimi algoritmasi.

3.5. DA bara sistemi

DA bara hem DA yiiklerini hem de AC yiikiinii igerir. DA
yiikiiniin, dogrudan DA barasina bagli toplam 5 kW giiciinde
direncli yiik oldugu varsayilir. AC yiikii DA baraya bir tam
koprii tek faz {izerinden baglanir ve toplam giice sahip kurulum
trafosu 5 kW'dir. Yani, baraya baglh toplam yiikler 10 kW'dir.
DA bara voltaji1 48 VDA olarak ayarlanmistir. DA barasi, tam
koprii  kontrolsiiz  dogrultucu kullanilarak ana sebeke
sebekesine baglanir ve bu nedenle sebekeye gergek giic iletme
yetenegi yoktur. Enerji depolama sistemi, PV sistemi
tarafindan iretilen gili¢, yiik talebini astifinda fazla giicii
korumak i¢in kullanilir. Bu arada, PV sistemi tarafindan



iretilen gii¢ yiik talebinden daha az oldugunda, depolama
sistemi yiike gii¢ saglayacaktir.

3.6. DA mikro sebekelerde enerji yonetimi
3.6.1.  Enerji yonetim sistemi

Gii¢ yonetimi sorunlarmni ¢dzmek, birgok etkinlik ve deney
ytiriiterek, gectigimiz on yillar boyunca bazi arastirmacilarin
ana goreviydi. Enerji yonetimi, kaynaktan yiike akan giiclin
kontrol edilmesi anlamina gelir. Ve bu amaci gergeklestirmek
icin; birgok farkl: gii¢ kontrol teknigi gelistirilmistir [16]. Mikro
sebekedeki gii¢ kontrol teknikleri temel olarak asagidaki
hedeflere ulagmay1 amaglar:

1. Sisteme herhangi bir etkide bulunulmadan mikro
sebekelerde yeni nesil dagitilmis sistemler (DG'ler) ve
dagitilmis depolama sistemi (DS) ekleme veya g¢ikarma
yetenegi ve esnekligi,

2. Ortak DC bara voltajindaki degisimi kolayca ve esnek bir
sekilde diizenleme yetenegi,

3. Mikro sebeke iginde uygun enerji akiginin kontrol
edilmesini ve dengelenmesini saglama,

4. Paralel giic doniistiriiciiler arasinda kararli akim
paylasimini etkinlestirme ve gii¢ yonetimi devresi ile giic
dengesini saglama.

Mikro sebeke enerji yoOnetimi, ekonomik giic dagitimini
hedefler. Enerji yonetimi, optimizasyona dayali ve kurala
dayali yaklasimlar olarak kategorize edilebilir. Birinci
yaklasimda, sistemin yonetimi matematiksel optimizasyon ile
yapilir ve amag fonksiyonu ve kisitlar ile gerceklestirilir. Ancak
kural tabanli bir yaklasim, sistemi, ¢ok etmenli bir sistem
tarafindan tanimlanan ve bulantk mantik yaklasimlarina
dayanan basit kurallar gibi 6n ekli kurallara goére calistirir.
Optimizasyon siireci, bircok kisitlamayr karsilarken farkli
yenilenebilir enerji liretimi ve yiik giicii talebinin tahminini
dikkate almalidir. Bu makalede, sistemi kontrol etmek igin
kural tabanli bir yaklagim kullanilmistir [16].

3.6.2.  Enerji yonetim mekanizmasi

Yiik paylasimi, PV dizisi sistemi tarafindan tretilen gercek
gilicin miktarina baghdir. Gii¢ akisi, DA-DA donistiiriicii
tarafindan yiikseltildikten sonra PV sistemi tarafindan iiretilen
gerilim ile tam koprii kontrolsiiz dogrultucu DA ¢ikis gerilimi
arasindaki fark olan DA-bara gerilimine baghdir. Sekil 9, yiik
paylasim siirecinin algoritmasini gostermektedir.
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VP: Pil Voltaji

VA: Ana Ag Voltajt
VD: DC Bara Voltajt
'VB: Boost Voltaji

Sz IY: Yiik akimi
VD, VB, VP, VA RL: Yiik direnci
Evet |,

Pilin sarj etme
durumu > 80.1

Sekil 9: Yiik paylasim algoritmasi

5. Sonuclar

Toplam kapasitesi 10 kW olan bir PV dizisi, burada tipik AC
ve DA yiiklerine gii¢ saglamak i¢in diisiiniilmiistiir. 5 kW
kapasiteli DA yiikler dogrudan DA bus sistemine baglanir. DA
yiiklere esit kapasiteli AC yiikler ise tam koprii tek fazli evirici
ve yikseltici transformator kullanilarak DA bara sistemine
baglanir. DA mikro sebeke sistemi i¢gin simiilasyon sonuglari bu
bolimde burada tartisilmaktadir. Sonuclar, farkli 1simlama
seviyeleri ve yiik kapasiteleri altinda kaydedilir. Isinlama
seviyeleri 250 kW, 500 kW ve 1000 kW olarak kabul edilir.
Yiik kapasiteleri ise yarim yiik ve tam yiik olarak kabul edilir.

Durum 1: 250 W/m? Giines Ismimmui ve 0,5 yiik

Bu durumda 1sinlama seviyesi 250 W/m? olarak kabul edilir.
Sistem yiiklerinin yar1 kapasitesi sistem barasina baglanir.
Sistemin giic gostergeleri sekil 10'da gosterilmistir. Sistem
akim ve gerilim egrileri ise sekil 11 ve sekil 12'de gosterilmistir.
Sonug olarak, PV sistemin rettigi gii¢ 2,5 kW'dir. Bus'a bagl
sistem yiikleri ise 5 kW'dir. Bdylece, PV sistemi yiiklerin
yarisina gii¢ saglar ve geri kalan yiikler akii ve sebeke sistemi
tarafindan desteklenir. Akii desarj modunda olacak ve akiide
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depolanan giiciin %20'sini aldiktan sonra akii duracak ve sebeke
yiikii beslemeye baslayacaktir.

15 ! | 1 -
Il Il 1 1 1 L 1 1 1

Sekil 10: 250W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem igin giic
gostergeleri

1000 18}
1_Grid
1PV

-500’» 1
| I | I

Sekil 11: 250W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem akimlari

V_bus
V_Grid
<V_PV>

Sekil 12: 250W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem gerilimleri
Durum 2: 250 W/m? Giines Isinimi ve tam yiik

Bu durumda 1smim seviyesi 250 W/m? olarak kabul edilir.
Sistem ytiklerinin tam kapasitesi sistem bus'a baglanir. Sistemin
giic gostergeleri sekil 13'te gosterilmektedir. Sistem akim ve
gerilim egrileri ise sekil 14 ve sekil 15'te gosterilmektedir. pil
tepkisi sekil 16'te gosterilmistir.Bu durumda PV sistem sadece
2,5 kW iretmektedir. DA baraya baglanan yiiklerin toplam
kapasitesi ise 10 kW'dir. Boylece, PV sistemi yiikiin yalnizca
0,25'ine gii¢ saglar ve pil ve sebeke yiikiin geri kalan 0,75'ine
giic saglar. Akii desarj modunda olacak ve akiide depolanan

giiclin %20'sini aldiktan sonra akii duracak ve sebeke yiikii
beslemeye baglayacaktir.
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Sekil 13: 250W/m? ve tam yiik durumunda sistem igin giig
gostergeleri
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Sekil 14: 250W/m? ve tam yiik durumunda sistem akimlari
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Sekil 15: 250W/m? ve tam yiik durumunda sistem gerilimleri
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Sekil 16: 250W/m? ve tam yiik durumunda sistemin pil tepkisi
Durum 3: 500 W/m? Giines Isinimi ve 0,5 yiik

Bu durumda radyasyon seviyesi 500 W/m? olarak kabul edilir.
Sistem yiiklerinin yar1 kapasitesi sistem barasina baglanir.
Sistemin giic gostergeleri sekil 17'de gosterilmistir. Sistem
akim ve gerilim egrileri ise sekil 18 ve sekil 19'da gosterilmistir.
Bu durumda ise PV sistem 5 kW gercek gii¢ liretmektedir.
Ayrica DC baraya bagh DC & AC yiiklerin toplam kapasitesi
ise 5 kW'dir. Bu nedenle, PV sistemi yiiklerin tamamina gii¢
saglar ve akii ve sebeke ylikiin beslenmesinde etkisi yoktur.
Akii sistemi sekil 20'de gosterildigi gibi sarj modunda
kalacaktir. PV sistemi tarafindan {iiretilen gii¢, yiik sistemi
tarafindan talep edilen giice esit oldugundan, akii sistemi ana
sebekeden sarj olacaktir. Bu nedenle, sekil 20'de pilin sarj



modunda oldugunu ve sekil 17'de sebeke giiciiniin esit olmadigt

goriilmektedir.
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Sekil 17: 500W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem igin giig
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Sekil 18: 500W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem akimlari
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Sekil 19: 500W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem gerilimleri
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Sekil 20: 500W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistemin pil tepkisi
Durum 4: 500 W/m? Giines Isinimi ve tam yiik

Bu durumda 1simim seviyesi 500 W/m? olarak kabul edilir.
Sistem ytiklerinin tam kapasitesi sistem bus'a baglanir. Sistemin
giic gostergeleri sekil 21'de gosterilmektedir. Sistem akim ve
gerilim egrileri ise sekil 22 ve 23'de gosterilmektedir. Bu
durumda ise, PV sistem 5 kW gergek giic iiretmektedir ve DA
baraya bagli DA & AC yiiklerin toplam kapasitesi 10 kW'dir.
Boylece, PV sistemi yiiklerin %50'sine gii¢ saglarken, batarya
ve sebeke, yiikiin geri kalan %50'sine gii¢ saglar. Akii sistemi
desarj moduna gececek ve sarj durumu (SOC) desarj moduna
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gececek ve akii bittiginde sebeke yiikii beslemeye
baslayacaktir. Akii tepkisi sekil 24'te gosterilmistir.
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Sekil 21: 500W/m? ve tam yiik durumunda sistem igin giig
gostergeleri
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Sekil 22: 500W/m? ve tam yiik durumunda sistem akimlari
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Sekil 23: 500W/m? ve tam yiik durumunda sistem gerilimleri
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Sekil 24: 500W/m? ve tam yiik durumunda sistemin pil tepki
Durum 5: 1000 W/m? Giines Isinimi ve 0,5 yiik

Bu durumda ise, 1s1nmm seviyesi 1000 W/m? olarak kabul edilir.
Sistem yiiklerinin yar1 kapasitesi sistem barasina baglanir.
Sistemin gii¢ gostergeleri sekil 25'de gosterilmektedir. Sekil 26
ve 27'de ise sistem akim ve gerilim egrileri gosterilmektedir.
Batarya ve sebeke, yiikiin geri kalan %50'sine gii¢ saglar. Bu
durumda ise, PV sistem 10 kW gercek gii¢ iiretmektedir ve DA
baraya bagli DA & AC yiiklerin toplam kapasitesi 5 kW'dur.
Boylece, PV sistemi yiiklerin %100'ine gii¢ saglar ve fazla gii¢
depolama sistemine yiiklenir. Akii sarj modunda kalirken,
sebeke yiikiin beslenmesine katilmaz. FV Sistem giicii
nedeniyle, maksimum yiikii karsilayacaktir ve mikro sebeke
sisteminin genel performansi, yari yiikli veya tam yiiklii
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durumda ayni1 kalacaktir. Bu nedenle, sonuglar yalnizca yarim
yiik durumunda kaydedilir.

P_Grid

P_Battery |
P Load |-

4 | | | |
Sekil 25: 1000W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem igin gii¢
gostergeleri
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Sekil 26: 1000W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem akimlari
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Sekil 27: 1000W/m? ve 0,5 yiik durumunda sistem gerilimleri

6. Sonuclar

DA yiikii, AC yiikii, MPPT sistemli PV dizisi ve Sekil
1'de agiklandig1 gibi akii depolama sisteminden olusan ve
incelenen sebekeye bagli DA mikro sebekesi, beklenen
tim c¢alisma durumlar i¢in simiile edilmistir. Isinim
seviyesi  sifir  W/m*den  1kW/m”ye  kadar
derecelendirilmistir. Bes ¢alisma durumu simiile
edilmistir ve tiim bu durumlarda PV dizisi maksimum
gicte c¢aligmaktadir. P&O MPPT algoritmasinin
kullanilmasi, onerilen DA-DA yiikseltici doniistiiriicliye
maksimum gili¢ noktasini yiiksek performansla izleme
yetenegi verir.

PV dizi ve pil depolama sisteminden yiikleri beslemek
icin segilen oncelikli iki kaynagin degeri, yiik talebinden
daha az oldugunda, elektrik sebekesi gerekli enerji
miktarini tamamlayacaktir. Pil sarjinin sadece PV dizi
giicine bagli olmasini saglayacak sekilde tasarlanan
BMS, ayrica PV dizisi tarafindan {iretilen gii¢ yik
talebinden daha az oldugunda pilin yiikleri beslemesini
saglar, ayrica elektrik sebekesinden pil sarjini 6nler.

Simiilasyon sonuglari, dnerilen sistemin hem yiiksek hem
de diisiik 151mim seviyesinde yiiksek performansini
gostermektedir ve bundan dolay1 6nerilen sistem agik ve
bulutlu havalarda kullanilabilir. Yiik talebini asan tim

PV enerjisinin depolanmasini saglamak i¢in, akiimiilator
sisteminin minimum kapasitesi, PV dizisi maksimum
giicii ile yiik kapasitesi arasindaki farktan daha yiiksek
olmalidir. Kontrolorlerin izolasyonu (MMPT & BMS) ile
sistem daha giivenilir hale getirilir ve hizli yanit verilir.
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Oz

Grafik sinir aglart (GNN), yapay sinir agi (ANN) ailesine
mensup ve grafikler iizerinden bilgi ¢ikarimi  islemi
gerceklestiven bir derin 6grenme yontemidir. Ilk kullanimi
2008 yilinda gerceklesmis, gelisimi ise 2014 yili ve
sonrasinda  olmustur. Evrisimli sinir aglarimin  (CNN)
gorseller iizerinde beklenen performanst karsilamamasina
karsilik olarak gelistirilen GNN’ler; fizik, kimya, biyoloji,
siber giivenlik gibi bir¢ok alanda kullamilmaktadir. Bu
calismada GNN ' ler ve modelleri temel olarak anlatilmis ve
kapsamli bir literatiir taramasi gerceklestirilmistir. Calisma
icerisinde bir GNN modelinin tasarim adimlarina deginilerek
gelistirilen modeller incelenmis, GNN modellerinin CNN ve
yinelemeli sinir aglart (RNN) etkili modellere kars: giiglii ve
zayif yonleri gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Grafik Sinir Aglari, Yapay Sinir Aglari,
Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari, Yinelemeli Sinir
Aglan

Abstract
Graph neural networks (GNN) are a deep learning method
that belongs to the artificial neural network (ANN) family
and performs information extraction from graphs. It was first
used in 2008 and its development started in 2014 and
onwards. GNNs, which were developed in response to the
failure of convolutional neural networks (CNN) to meet the
expected performance on visuals, are used in many fields
such as physics, chemistry, biology and cyber security. In this
study, GNNs and their models are basically explained and a
comprehensive literature review is carried out. In the study,
the developed models are examined by referring to the design
steps of a GNN model, and the strengths and weaknesses of
GNN models against CNN and recurrent neural networks
(RNN) effective models are shown.

Keywords: Graph Neural Networks, Artificial Neural
Networks, Deep Learning, Convolutional Neural Networks,
Recurrent Neural Networks

1. Giris

Grafik Sinir Aglar1 (Graph Neural Networks-GNN),
grafik lzerinde calisan sinir ag1 ailesine mensup bir
kavramdir. Derin 6grenmenin alt dali olan Evrisimli Sinir
Aglarmim (Convolutional Neural Networks-CNN) yetersiz
kaldigi Oklid dis1 uzayda kullanilmak igin gelistirilmis ve
blyiikk basarilar yakalamigtir. Evrisimli sinir aglaria
bakildiginda ise gorsel bilgi analizi iizerinde basarili olmusg
ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Genel kullanim alanlar
resim tanima, resim smiflandirma ve tipta goriintii analizi
olsa da dogal dil islemede déhil olmak {izere bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Tarihsel gelisimi ilk olarak 1962 yilinda
Hubel ve Wiesel [1] tarafindan kullanilmistir. Bu ¢alisma
sonrasinda sinir aglarina yeni bir bakis gelerek gelisimi hizla
devam etmistir. CNN’ler 1D ve 2D’de biiyiik basarilar
saglamis ve kendini kanitlamustir. Tarihsel siirecte gelistirilen
sinir aglarma fikir olusturmustur. GNN ise giliniimiizde ¢ok
yeni bir ¢alisma alani olup her gecen giin gelismektedir.
Tarihsel gelisimini inceledigimizde Yinelemeli  Sinir
Aglarinin  (Recurrent Neural Networks-RNN) grafikler
iizerinde kullanilmas: ile baslamistir. 1997 yilinda Sperduti
ve Starita [2] tarafindan ortaya atilan bu diisiince 2009 yilinda
Scarselli [3] tarafindan Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feed
Forward Neural Networks-FFNN) ile kullanilarak GNN’ler
i¢in bir algoritma gelistirilmistir. {lk GNN modeli grafik etki
alanlarin1 6grenmek igin 2005 yilinda Gori ve ark. [4]
tarafindan literatiire dahil edilmistir. Geleneksel yontemlerin
yetersiz olmasi ve veri kaybia sebep olmast ile sonugta 6n
adimlarda takili kalinabilecegi sorununu ¢6zmek igin ¢aligma
gerceklestirilmigtir. GNN modelinin  Onerilmesi ve farkli
grafik tiirleri {izerinde basart saglandig1 belirtilerek, model
iizerinde deneyler yapilmis ve bilim diinyasina sunulmustur
[4]. Gori ve ark. bu modeli ge¢miste yaptiklart ¢aligmalarin
iizerine ekleyerek bulmustur. Daha onceki yillardan ornek
vermek gerekirse yonlendirilmis grafikler igin RNN
kullanarak 2003 yilinda bir sinir ag1 modeli 6nerilmistir [5].
GNN ile ilgili kapsamli bir ¢ok arastirma ve karsilagtirma [6-
10] yapilmistir. GNN’ler ilk olarak 2005 yilinda ortaya atilsa
da gelisimi 2014 yili ve sonrasinda olmustur. Temel olarak
bir GNN modeli Sekil 1°de [7] goriilmektedir.
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Sekil 1: Grafik sinir ag1 modeli temel tasarim hatt1

2. Grafik Sinir Aglan

GNN model tasarimi temel olarak dort islem adimindan
olusmaktadir. Ilk adim grafigin yapisin1 bulmak, ikinci adim
grafigin tipi ve Olgegini belirlemek, iiclincli adim tasarim
kayip fonksiyonunu hesaplamak ve son adimda hesaplama
modiilleri kullanilarak tasarimi tamamlamak seklindedir [7].
flk adim olan grafigin yapist bulunurken iki farkli durum
gozetilmektedir. Birinci durum grafikler iizerinde bulunan
bilgilerin agik oldugu yapisal senaryolardir. Tkinci durum ise
bilgilerin agik olmadigi yapisal olmayan senaryolar olarak
adlandirilmaktadir. Bu iglem gerceklestikten sonra grafik tiirii
belirlenmektedir. Grafikler tiirlerine gore yonlii/yonsiiz,
homojen/heterojen,  statik/dinamik  gibi  farklt  tiirleri
bulunmaktadir. Ayni sekilde bu grafiklerin birlesiminden de
bir grafik olusturulabilmektedir. Grafikler karmasik yapilar
oldugu i¢in bu adim olduk¢a 6nemlidir [7]. Sekil 2’de [7]
grafik tiri ve Olgegine gore degiskenler semast
goriilmektedir.

2.1. Grafik Tiirii ve Olgegi

Grafiklerde kenarlar bilgiler igermektedir. Yonlendirilmis
grafiklerde  bu  kenarlar  kullanilarak ~ modelleme
yapilmaktadir. Bu tiir durumlar i¢in Yogun Grafik Yayilimi
(Dense  Graph Propagation-DGP)  gelistirilmistir  [11].
Heterojen grafikler ise farkli tiplerden olugsmus diigiim ve
kenarlardan meydana gelmektedir. Ilk tiir olan meta yol
tabanlarinda, tim konumlarda bulunan diigiimlerin tiirleri
belirlenmektedir. Kenar tabanli yontemler ise genellikle
ornekleme, toplama ve 6zellik kodlama i¢in kullanilmaktadir.
ilk olarak web olcegi kapsaminda Heterojen Grafik
Dontstiiriicii (Heterogeneous Graph Transformer-HGT) [12]
modeli Onerilmistir. Bir diger model olan Heterojen Grafik
Sinir Ag1 (Heterogeneous Graph Neural Network-HetGNN)
[13] ise grafik madenciligi ve grafik model gorevleri olan,
baglanti tahmini ve digiim smiflandirmay: kolaylastirmak
icin gelistirilmis bir modeldir. iliskisel grafikler ¢ok fazla
bilgi igeren grafikler olarak tanimlanabilmektedir. Bilgi
grafiklerinden saglanan faydayr arttirmak igin [liskisel
Evrisimli Sinir Aglar1 (Relational Graph Convolutional
Network-R-GCN) [14] modeli onerilmistir. Bir diger model
olan G2S dogal dil islemede genellikle Gegitli Grafik Sinir
Aglart (Gated Graph Sequence Neural Networks-GGNN)
[15], tizerinde bulunan tiim bilgileri kodlayan bir modeldir.
Grafikten dizi olusturmada ortaya cikan bir problem olan
dilbilgisi ve veri kaybina karsi gelistirilmistir. Cok katmanl

grafikler, diiglimlerin birden fazla kenarla iligkili olmasi
durumunda ortaya ¢tkmaktadir. Bu tiir grafikler ¢ok boyutlu
oldugu i¢in tek boyutlu grafiklere onerilen modeller yetersiz
kalmistir. Bu sebeple c¢ok boyutlu grafik sinir agi olarak
bilinen mGCN [16] modeli Onerilmistir. Dinamik grafikler
ise zamana bagli olarak degisen grafiklerdir. ilk &rnek
modelimiz olan Difizyon Evrisimli Tekrarlayan Sinir Ag1
(Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network-
DCRNN) [17], trafik modelleri gibi karmagik, zamana gore
degisen ve uzun siireli tahmine dayali etkiler géz Oniine
almarak gelistirilmis bir modeldir. Mekansal-Zamansal
Grafik Evrisimsel Aglar (Spatiotemporal Graph Neural
Network-STGNN) [18], trafik analizini zamansal ve
mekansal olarak ele almig, tahmin etme sorununa farkli bir
bakis agisiyla yaklasarak yeni bir model dnermistir. Yapisal-
RNN [19], gelismis uzay zaman grafiklerinde RNN
yardimiyla gercek diinyada ise yarayan bir form olusturma
amactyla gelistirilmistir.  Bilinen ¢alisma ise insan
hareketlerinin modellenmesidir. Ayni sekilde benzer bir
durum Mekansal-Zamansal Grafik Evrisim Aglari’'nda da
(Spatial Temporal Graph Convolutional Networks-ST-GCN)
[20] bulunmaktadir. Insan eylemlerini tanimlamak amaciyla
iskelet modellemesi gergeklestirilmek istenmis ve dinamik
iskelet modeli Onerilmistir. Dinamik Grafik Evrisimli Aglar
(Dynamic Graph Neural Networks-DGNN) [21], Uzun-Kisa
Siireli Bellek Aglari (Long Short-Term Memory-LSTM) ve
Grafik Evrisim Aglarint (Graph Convolutional Networks-
GCN) igeren zamansal degisime gore en fazla fayda
saglamaya ¢alisan yeni bir model olarak &nerilmistir. Zaman
yapisini kodlayan LSTM ile grafik yapisin1 kodlayan grafik
evrisim katmanlart kullanilirken Birlestirilmis Dinamik
Grafik Evrisim  Agt (Concatenate Dynamic  Graph
Convolutional Networks-CD-GCN) ve kose kod ¢oziici
yapisina sahip Selale Dinamik Grafik Evrisim Ag1 (Waterfall
Dynamic Graph Convolutional Networks-WD-GCN) adinda
iki farkli model teknigi de sunulmustur. Yakin ge¢miste
Evrim Gegiren Grafik Evrisim Aglart (Evolving Graph
Convolutional Networks-EvolveGCN) [22] modeli, zamansal
grafiklerde diigim farkliligindan dogan sorunlara ¢6ziim
olmas1 sebebiyle gelistirilmistir. RNN’lerin diigiim bilgisi
eksikligi ve diigim kiimesi degisimde karsilastigi zorluga
¢oziim amaciyla ¢alismaya baslanmis ve yapilan deneylerde
daha iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Dinamik
aglar, GNN’de yeni kullanilmaya baglanmigtir. Dinamik Sinir
Ag1 (Dynamic Neural Networks-DNN) modelleri ile ilgili
kapsamli bir arastirma [23] mevcuttur. DNN modelleri ii¢
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Sekil 2: Grafik tiirii ve dlcegine gore degiskenler
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Sekil 3: Dinamik sinir aglarinda grafik sinir model genellemesi
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Sekil 4: Dinamik sinir ag tiirleri

Sekil 3’ten yola ¢ikarak istatiksel modellerin ¢ikarimlara
ve istatistiki verilere dayali oldugu goriilmektedir. Rastgele
modeller, Rastgele Grafik Modeller (Random Graph Models-
RGM) ve Ustel Rastgele Grafik Modelleri (Exponential
Random Graph Models-ERGM) iizerinde ¢aligmaktadir.
Aktiviteye yonelik modeller, diigiimlerin davraniglarini
modellemektedir. iligkisel olay modelleri ise zamansal
modeller olarak tanimlanabilmektedir. Gelecekte
gergeklesme olasiligini hesaplamaktadir ve bunu diigiimler
arasindaki iliskilerle yapmaktadir. Uretici olasilik modeller
olarak bilinen dinamik modellerden gizli uzay modeli,
Marcov Zinciri Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo-
MCMC) yontemini kullanarak diigiimleri lgeklemektedir.
Stokastik blok modeli ise gizli uzay modelinden farkli olarak
daha fazla diigimi o6l¢ekleyebilmektedir. Stokastik Aktor
Odakli Modeller (Stochastic Actor Oriented Models-SAOM),
model igerisinde diigiimlerin konum ve davranislarini temsil
etmektedir. Dinamik aglar, temsil 6grenme gizli grafiklerde
kullanilmaktadir. Tensor ayristirma tabanl yontemler, zaman
Oznelinde matris genellestirmeleridir. Rastgele yiirliyiise
dayali yontemler gémme gorevlerine yardimer olmaktadir.
Derin 6grenmeye dayali modeller ise adindan da anlasilacagi
gibi derin &grenme yaklasimlari icermektedir. Boltzmann
makineleri olasiliksal ¢ikarimlarda uretkenlikte
kullanilmaktadir. DNN’lere baktigimizda ise GNN’lerde
oldugu gibi grafigi kodlayan fakat isminden de anlasilacagi
gibi dinamik grafikleri kodlayan aglardir. Sekil 4’te DNN
tiirleri gortilmektedir [23].

Sozde dinamik modeller agin birden fazla anlk
gOriintiistini modellemektedir. Ayrica baglant1 eklemede de
kullanilmaktadir  [24]. Uretken Grafik Evrisim Ag1
(Generative Graph Convolutional Networks-G-GCN) [25],
biiyiiyen grafiklerde siire¢ modellenirken soguk baslatmanin
olusturdugu sorunlara karsilik bu modelden tamamlanmstir.
Model iist seviye performans gostermigtir. Diiglimler icin
baglanti tahmini yapabilmektedir. Aynit durum Varyasyonel
Grafik Otomatik Kodlayict (Variational Graph Auto-
Encoders-VGAE) [26] i¢in de gecerlidir. VGAE denetimsiz
ogrenmeyle  egitilmektedir.  Yonlendirilmis  grafiklerde
basarili ve gizli bilgileri 6grenme yetenegine sahiptir. Ayni
durum yar1 denetimli dgrenme kullanilarak da denenmis ve
basarilt oldugu belirtilmistir [27]. Kenar agirlikli modeller,
dinamik ag modelinin basitlestirilmis halidir. Dinamik ag

basitlestirilerek kenar agirlikli bir aga doniistiiriiliir ve statik
GNN modelleri ile kullanilir. En bilinen model ise Zamansal
Bagimli Grafik Sinir Ag1 (Tree Decomposed Graph Neural
Network-TDGNN) [28] adiyla bilinmektedir. Bu yontem ile
hedef diigiime komsu olan diigiim bilgileri ve &zellikleri,
zamansal toplayici (Temporal Aggregator-TDAgg) ile
toplanmaktadir. Model baglanti tahmini i¢in kullanilmaktadir.
Ayrik modelleme kullanilarak statik grafiklerde anlik goriintii
alma basarilidir. Statik dinamik modellerde Birlestirilmis
Dinamik Grafik Evrisim Ag1 (Concatenate Dynamic Graph
Convolutional Networks-CD-GCN) ve Selale Dinamik
Grafik Evrisim Ag1 (Waterfall Dynamic Graph Convolutional
Networks-WD-GCN)  kullanilmaktadir. Entegre Dinamik
Sinir Aglari ise bir¢ok dinamik sinir ag1 modelinde oldugu
gibi GNN ve RNN’leri birlestirerek modellemeyi, bu birlesim
ile kodlayan modellerdir [23]. Konvolisyonlu Uzun Kisa
Siireli Bellek (Convolutional Long Short-Term Memory-
ConvLSTM) [29] modelinden ilham almarak gelistirilmistir.
Bu model tahmin i¢in Tekrarlayan Sinir Aglarindan olup
girdiden duruma ve durumdan duruma gegis igin evrisimsel
yapist bulunmaktadir. Tahmin i¢in kullanilirken tahminini
gecmis durumlardan c¢ikarmaktadir. Sonraki yillarda bu
modeller genisletilerek yeni modeller gelistirilmistir. Yagis
tahminleri ve ugus giivenligi icin Evrigsimsel LSTM, degisken
konumlarda yapr 6grenmesi igin Ydriinge GRU (Trajectory
GRU-TrajGRU) [30], geg¢misten g¢ikarim yaparak gelecegi
tahmin eden Ureten Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Networks for Predictive Learning-PredRNN) [31], Gradient
Otoyol Birimi Onerisiyle gelistirilen tekrarlayan ag ve
PredRNN’in gelismis versiyonu olan ve zaman ikilemini
¢ozmek i¢in Onerilen PredRNN-++ [32], video tahmini igin
etkin bir model [33] ve biyomedikal sektdriinde gorlintii
segmentasyonu i¢in U-Net [34] modeli gelistirilmistir [35].
Evrisimsel LSTM’den esinlenerek gelistirilen bir diger model
ise girdi olarak diigiimlerde ConvLSTM’nin kullandigi 3B
tensorlerin aksine 6zellik vektorii kullanan GCRN-M2 [36]
modelidir. ImageNet [37], Moment in Time [38] ve Places
[39] veri setleri entegre aglarda ¢ogunlukla kullanilmaktadir.
Dinamik otomatik kodlayicilar ve iiretken modellerde ayrik
bolimde islenmektedir [23]. Burada en bilinen model
Dinamik Grafik Gomme Modelidir (Deep Embedding
Method for Dynamic Graphs-DynGEM) [40]. Dinamik
grafiklerde hesaplamay1 iyilestirmek icin gelistirilen model



anlik goriintiileri kullanmaktadir. Siirekli aglar ise ii¢ farkli
yaklasim iizerinde incelenmektedir [23]. ilk yaklasim RNN
tabanli modellerdir. Yenilemeden kaynakli olarak ag siirekli
glincellenmektedir. Bu  tabanda iki farkli  model
gelistirilmistir. Bunlarda ilki 6zel olarak tasarlanmis ve
yonlendirilmis grafikler {izerinde c¢alisan Akis Grafik Sinir
Ag1 (Streaming Graph Neural Networks-SGNN) [41], digeri
ise gelecekteki yerini modelleyebilen ve gomme ydoriingeleri
izerinde 6grenim saglayan JODIE [42] modelidir. Zamansal
nokta siireci tabaninda en bilinen yontem know-evolve [43]
yontemi olmustur. Dogrusal olmayan bir bi¢cimde gelisen
varlik temsillerini &grenebilmektedir. Etkilesim aglarina
doniisim i¢inde Gegici Nokta Siireci (Temporary Point
Process-TTP) parametreleri yardimi ile
gerceklestirilmektedir.  Yapilan deneyler sonucu basari
gostermistir. Gelistirilen bir baska model olan DyRep [43],
diisiik boyutlu grafiklerde diigiim yerlestirme islemi igin
kullanilmaktadir. Bilgi grafiklerinde basarili olmus, yapisal
ve diiglimler arasi iletisimi ifade edebilmesi yetenegi ile
modelleme gerceklestirebilmektedir [23]. Son taban modeli
olan zaman gémmeli modeller, zaman temsilinde konumsal
kodlama kullanmaktadir [44]. Zamansal Grafik Dikkat
(Temporal Graph Attention-TGAT) [45] katmani ile zaman
Ozellik 6grenmesi gergeklestirirken ayni zamanda komsuluk
ozelliklerini  toplamasinda  sagladigi  verim ile One
cikmaktadir. Diger grafiklere baktigimizda ise hipergraflar ve
imza grafikleri goriilmektedir. Hipergraflar st diizey veri
kiimelerini kodlayabilen modellerdir. Bilinen model olan
Hipergraf Sinir Aglar1 (Hypergraph Neural Networks-
HGNN) [46], karmasik verilerin modellenmesi igin
gelistirilmistir. Yapilan deneyler sonucu model iyi bir
performans gdstermistir. imzali grafikler ise negatif ya da
pozitif gibi farkli ve zit olabilen isaretli grafiklere
denilmektedir [7]. Bu modeller sadece pozitif grafiklere
odaklanildig1 igin gelisim siirecinde ortaya g¢ikan sorunlar
nedeniyle dogmustur. Model ayrica diigim temsillerini
belirlemek igin gelistirilmis ve imzali Grafik Evrisimli Ag
(Sparse Graph Convolution Network-SGCN) [47] olarak
adlandirilmistir.

2.2. Tasarim Kayip Fonksiyonu

Grafik tlirii ve dlgegi belirlendiginde ise sirada tasarim
fonksiyonunu anlamak ve olusturmak vardir. Tasarim kaybi1
fonksiyonu Sekil 1’de de goriildiigii gibi egitim ayar1 ve
gorev kisimlarindan olusmaktadir. Gorevler; diigiim diizeyi,
kenar seviyesi ve grafik diizeyi olarak ayrilabilmektedir.
Digiim diizeyi gorevleri, diigiimlere odaklanmaktadir.
Digiim ile ilgili en bilinen gorevler ise diigim
smiflandirmast  ve diigiim kiimesi gorevleridir. Kenar
seviyesi, kenarlarla ilgilenmekte ve kenar tiirliniin
siiflandirilmasina  odaklanmaktadir. Baglanti tahmini ve
kenar siniflandirma, ornek gorev olarak verilebilmektedir.
Grafik dizeyi ise grafik temsil amaghh O6grenmeye
odaklanmaktadir. Grafik smiflandirma bu gorevlerde en
bilinen o6rnektir [7]. Egitim ayarina bakildiginda ise derin
ogrenmede oldugu gibi denetimli, yar1 denetimli ve
denetimsiz  tiirler  goriilmektedir.  Denetimli  egitim,
etiketlenmis veriler sayesinde gergeklesmektedir. Yari
denetimli egitim ise az sayida etiketlenmis diigiim ve belirsiz
sayida etiketlenmemis diigiim ile gerceklesmektedir. Bu iki
egitim ayart ile tasarim kolayca gergeklesmektedir.
Denetimsiz egitimler ise sadece etiketlenmemis veriler ile
gerceklestirilmekte ve grafik ozellikleri bu ayarda grafik
tarafindan saglanan bilgiler ile olustugu i¢in oldukg¢a zordur.

Grafik Sinir Aglarina Genel Bir Bakis
An Overview of Graph Neural Networks
Hamza Talha Giimiis, Can Eyilipoglu

Bu sebeple otomatik kodlayicilar ve karsilastirmali 6grenme
yontemleri ile yapilmaktadir. Sekil 5’te denetimsiz ayar
modelleri goriilmektedir.

Denetimsiz
Ogrenme
| |
| | | |
Otomatik Karsilagtirmaly
Kodlayici Ogrenme
GAE/VG
— AR —  DGI
ARGA/A
— RVGA — Infograph
| MGAE =~ L{ Mult-
view

— GALA

— AGE

Sekil 5: Denetimsiz ayar modelleri

Sekil 5’te [7] goriilecegi lizere denetimsiz 6grenme igin
farkli  modeller  gelistirilmistir. ~ Oncelikle  otomatik
kodlayicilart incelendiginde bes farklt model goriilmektedir.
flk olarak Degisken Otomatik Kodlayict (Graph
Autoencoders-GAE) yapisina sahip grafikler iizerinde
calisabilen Varvasyonel Grafik Otomatik Kodlayict
(Variational Graph Autoencoders-VGAE), ilk gelistirilen
modellerden birisi olmustur. Bu model i¢in grafik evrisimli
aglar kullanilmaktadir [26]. Grafik gémme gorevi, diisiik
boyutlarda etkin bir yontem olmustur fakat esitlemelerde
gecmis dagitimda zorlanmaktadir. Bu soruna ¢dziim
olusturmak igin ¢ekismeli olarak Diizenlenmis Grafik
Otomatik Kodlayici (Adversarially Regularized Graph
Autoencoder-ARGA) [48] ve dismanca Diizenlenmis
Degisken Grafik Otomatik Kodlayict  (Adversarially
Regularized Variational Graph Autoencoder-ARVGA) [48]
modelleri  gelistirilmistir. ~ Gelistirilen modeller grafik
smiflandirma ve baglantt tahmini gorevlerinde iyi bir
performans  elde  etmistir.  Geleneksel  yOntemler
modernlesirken, aglarda bulunan bir bagka soruna da ¢6ziim
bulmustur. Bu sorun grafik aglarin1 kesfetme temelli, grafik
kiimelemedir. Marjinallestirilmis Grafik Otomatik Kodlayict
(Marginalized Graph Autoencoder-MGAE) [49] modeli,
temsili 6grenmede sadece denetimsiz olarak ¢alismamaktadir
ve bozuk ozellikler marjinallestirilerek islem yapilmaktadir.
Ayn1 zamanda en 6nemli dzelligi de otomatik kodlayiciy1
grafik alanma ilerletmesi olarak belirtilmistir. Deneyler
sonucu gosterdigi performans basarali sayilmis diigim
temsili gorevinde kullanilmigtir. Bir baska model olan
simetrik otomatik kodlayict GALA [50], Laplacian
yardimiyla isaretli grafikler iizerinde kararli bir model
olmustur. Baglanti tahmini ve kiimelemede iyi bir performans
clde etmis olan GALA, goriintii kiimeleme gorevlerinde
performansini arttirmistir. Bir baska model olan Uyarlamali
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Grafik Kodlayiciy1 (Adaptive Graph Encoder-AGE) [51] ise
GCN’lerin dezavantajlarindan yola ¢ikarak gelistirilmis bir
modeldir. Modelin sagladigi faydalar performans ve
saglamlik amaci, ger¢ek diinyada tutarli olmayan matris
kurtarrmma 6nem vermesi olmustur. Iki modiilden olusan
AGE ilk modiliinde Laplacian yumusatmasi kullanirken
ikinci modiilinde ise Ozellikleri giliglendiren bir kodlayict
kullanmaktadir. Deneylerden elde edilen sonuglara gore
model performansi son derece basarihidir. Ikinci taban olan
karsilagtirmali 6grenme iginde farkli modeller gelistirilmistir.
Derin Grafik Infomax (Deep Graph Infomax-DGI) [52], iyi
temsiller 6grenmek i¢in goriintli temsili model 6nermektedir.
Gorsel temeli bulunan ¢ok modelli bir 6grenme yaklagimi
sunarken, sinirh verilerle ilgilenmektedir. Diisiik boyutlu
veriler tlizerinde bilgiyi arttirmaktadir. InfoGraph [53],
karsilik bilgiyi maksimum seviyeye getirmeye calisan bir
modeldir, asil amaci ise grafik temsil 6grenmedir. Deneyler

sonucu etiketlenmemis diiglimler {izerinde etkili oldugu
goriilmiistiir. Farkli 6lgeklerde olan grafiklerde diigiim, kenar
ve liggen 6znelinde basarili olmustur. Son model olan ¢oklu
o0grenme ise [54], kendi kendini denetleyen ve grafik
difiizyonlar1 ile elde edilmis bir modeldir. Deneyler
sonucunda %350 basar1 gosterilmis, goriintii sayisi artis1 ve
¢oklu katmanda performansin iyilesmedigi belirtilmistir.

2.3. Hesaplama Modiilleri

GNN’lerin temel yapisinin incelendigi ¢alismamizda son
incelenecek olan kisim hesaplamali modiillerin bulundugu
kisimdir. Bu kisimda yayilim, 6rnekleme ve havuzlama
modiilil incelenecektir. Yayilim modiild, diigiimler aras1 bilgi
aktarimi i¢in, drnekleme modiilii, biiyiik grafiklerde yayilim
yapmak amaciyla, havuzlama modiilii ise diigiimlerden bilgi
¢ikarma amactyla kullanilmaktadir [7]. Sekil 6’da [7] yayilim
modiili goriilmektedir.

Yayilim
Modiilii
| | | | !
Baglantiy1 Tekrarlayan Evrisim
Atla Operator Operatorii
I_I_I | 1
= JKN Gegit Yakinsama Spektral Uzaysal
1
f 1 1
Hehvay | H GenN [H 6NN Nprectral Temel Dikkatli Cerceve
= CLN = TreeLSTM = GraphSEN |= ChebNet = Neural FPs |=  GAT = MoNet
= DeepGCN =GraphLSTM |=  SSE = GCN = DCNN |&~ GAAN |[= MPNN
Sentence PATCHY-
LSTM | LP-GNN = AGCN = SAN = NLNN
=  DGCN = LGCN o GN
-  GWNN = GraphSAGE

Sekil 6: Yayilim modiili

2.3.1. Yayihm Modiilii

Yayillm  modili ¢  farkli  grup  igerisinde
incelenmektedir. Ilk grup baglantiyr atla operatdrleridir.
Baglantiyr atla operatorleri derin  GNN’ler elde etme
amactyla modellenmektedir. ilk inceledigimiz model olan
Sigrayan Bilgi Aglari (Jumping Knowledge Networks-JKN)
[55], komsu toplama prosediiriiyle Ozellik analizi
yapmaktadir. Komsu diiglim araliginda olan mesafeyi
rastgele yiriiylis benzetimli komsu aralikli 6grenme ile
amaclayan bir modeldir. Sosyal ve biyoinformatik aglarda
basarili olmustur. JKN’ler evrisimli aglar ve dikkat
aglarindan daha iyi yaralanmak i¢inde kullanilmaktadir.
Otoyol aglari, LSTM tabaninda derine inebilmek icin

gelistirilmis bir modeldir [56]. Dil modelleme deneylerinde
bagar1 goOstermistir. Ayrica gelistirilerek evrisimli aglarda
cografi konum belirlemede de kullanilmas: i¢in caligmalar
yaptlmistir [57]. Yapilan c¢alisma performans agisindan
basarili olmustur. Siitun Ag1 (Column Network-CLN) [58],
topluluk smiflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Toplu
siniflandirma genel olarak zor bir gorev oldugu icin
gelistirilen Siitun Ag1, ¢ok sayida iliskili alanlar 6znelinde
toplu smiflandirmay1 gergeklestirmektedir. Model diinya
tabanli uygulamalar olan yazilimsal gecikme tahmini,
medikal diyabet smiflandirmast ve film-tiir
siniflandirmasinda basarilt olmustur. En 6nemli 6zelligi ise
o0grenme ve cikarimi ag lzerindeki iligkilerin sayisiyla
dogrusaldir. Derin Grafik Evrisimli Aglar (Deep Graph



Convolutional Networks-DeepGCN) [59], model tabanl
optimizasyon  yontemleri ve ayirt edici 0grenme
yontemlerinin sorunlarina el atmaktadir. DeepGCN’lerin
amaci ise glriltii gidericiler ve degisken bolme ydntemleri
yardimiyla hizli ve etkili bir CNN elde etmektir. Deneyler
sonucu Gauss giriltii giderici ve diisiik seviyeli goriis
uygulamalarinda basar1 yakalamistir. DeepGCN’ler farkli
modeller olan ResGCN, ResNet ve DenseGCN’den ilham
almistir.  ResNet [60], derin aglarm egitimi icin
kullanilmaktadir. Farkli veri kiimelerinde yapilan deneyler
sonucunda basari elde etmistir. Ayrica ResNet [61], kimlik
eslemeleri i¢in de kullanilmaktadir. Bu kullanimda ileri ve
geri sinyalleri bloklar arasi atlama ile gerceklestirmektedir.
Bu durum egitimi kolaylagtirmak ve genelleme yapimini
gelistirmek  i¢in  kullanilmaktadir.  Yogun Baglantili
Evrisimsel Aglar olarak bilinen DenseNet [62], giris ve ¢ikis
arasinda baglanti kisaligindan yararlanarak derin ve verimli
bir egitim iceren modellemedir. Her katman birbirinden
beslenmekte ve bu sayede dogruluk yiiksek tutulmaktadir. Bu
aglarda oOzellikler tekrar kullanabilmekte ve parametre
say1sinin azalmasiyla ozellik yayilimint
kuvvetlendirmektedir.

Artik Grafik Evrisim Ag1 olarak tanimlanan ResGCN
[63] ise anormal diigiim tespiti ile izinsiz giris tespiti
yapabilmektedir. Tespit isleminde karsilagilan durumlar olan
arttk modelleme ve ag yumusatma, ResGCN ile
¢oziilebilmektedir. Model sayesinde anormal diigiimlerin
olusturdugu etkiler azaltilmaktadir. Derin aglar sadece grafik
aglarinda degil CNN’ler iizerinde de bulunmaktadir. GCN ve
CNN’ler birbirlerini evrensellestirmektedir. Derin CNN’lere
bakildiginda [64] goriintii simiflandirma, belge analizi ve
konusma tanima alanlarinda uygulanmaktadir. Ayni sekilde
Derin GAN yani Derin Uretken Diisman Ag1 goriintiiden
gorlintilye ¢eviri ve yliz yaslanmast gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Tekrarlayan  operatorler, yayilim
modiiliinde bulunan bir diger operatdor grubudur. Bu
operatorlerde katmanlarin agirliklar esittir [23]. Tekrarlayan
operatorler, yakinsama tabanli yontemler ve gecit tabanli
yontemler olarak iki farkli grupta incelenmektedir. Sekil 7°de
[7] tekrarlayan operatdrler goriilmektedir.

Yayilim
Modiili

I
Tekrarlayan
Operator

Yakinsama ‘

— GNN

GraphESN

— SSE

LP-GNN

Sekil 7: Tekrarlayan operatorler—yakinsama
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[lk incelenen grup olan yakinsama tabanl yontemler, dort
farkli modelden olusmaktadir. Temel olarak GraphESN, SSE
ve LP-GNN modelleri ele alinmistir. GraphESN yani Grafik
Yanki Durum Aglarimi anlayabilmek i¢in dncelikle ESN’lerin
yani Yanki Durum Aglarmin anlagilmasi gerekmektedir.
ESN’ler RNN yanki  durumlarmin  olugmasi ile
adlandirilmaktadir. Tlk bakis sinir aglarinda ger¢ek zamanh
durumlarda  islenebileceginin  diisiiniilmesiyle  temeli
olusturulmustur. ilk ¢alisma sinirsel noéron okumasi,
norofizyoloji ve noroteknoloji’de kullanilmistir. Kullanim
Turing makinelerine dayanmaktadir ve titiz bir sekilde
matematiksel iglemler lizerinde ¢alismaktadir [65]. ESN’ler,
RNN’lerin yanki durumlarinda davranislar1 ve onlara karst
geligtirilen bir model olarak karsimiza ¢ikar [66].
GraphESN’ler  ise  ESN’lerin  grafikler  {izerinde
genellestirilmesiyle olusturulmaktadir. GraphESN’ler farkli
grafik tiirlerinde (yonlendirilmis/yonlendirilmemis, dongiisel,
etiketli) Ozyinemeli Sinir Aglarinin yani RecNN modeline
karst olusturulmustur. ESN’ler ile bu yonii benzerdir.
Performans igin egitimsiz kodlama kullanilmaktadir. Bir
avantaji ise sinir aglar1 ve ¢ekirdek tabaninda yaklasimlari
karsilastirabilmektedir [67]. SSE modeli stokastik kararli
durum géomme ag modeli olarak bilinmektedir. Grafiklerde
yinelemeli algoritma kullaniminda kararli durum 6grenimi
icin  kullanilmaktadir.  Model  ayrica  algoritmanin
kullaniminda 10.000.000’dan fazla digim igin grafik
isleyebilmektedir. Ayrica model karsimiza c¢ikan sabit
durumlarda kisitlamalar arasinda gecis yapabilmektedir [68].
Lagrange Yayilimi Grafik Sinir Ag1 (Lagrangian Propagation
Graph Neural Network-LP-GNN) modelinde grafiklerde bilgi
yayilliminda Lagrange cercevesi kullanmaktadir. LP-GNN,
GNN mimarisi {izerinde insa edilmis GNN yapisini
genisleten bir modeldir. Komsu diiglim arasindaki durum
incelemelerinde difiizyon mekanizmasindan
yararlanmaktadir. Difiizyon mekanizmasi, noral aglarda
karsilasilabilen problemlerden olan derinlik ve yeniden sarma
gibi problemlerin iistesinden gelmek icin kullanilan Grafik
Makine  Ogrenmesi  yontemidir. LP-GNN’de  GNN
hesaplamalar1 kolaylastirilmaya ¢alisilmistir.  Grafiklerin
islenmesi i¢in bagarili olacagi belirtilmistir [69].
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Tekrarlayan operatorler igerisinde incelenen bir diger
model ise Sekil 8’de [7] de goriildiigli gibi gecit ya da kapt
tabanli yontemlerdir. Bu yontemler dort farkli model ile
anlatilmaktadir. Modellerin anlasilabilmesi i¢in Oncelikle
Kapili Tekrarlayan Birim (Gated Repetitive Unit-GRU) ve
Geleneksel Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)’in anlagilmasi
gerekmektedir. Bu yontemler kap1 kullanmay1
amaclamaktadir. Tekrarlayan sinir aglarinda kodlayici ve kod
¢oziicii islemlerinde yardimci olmaktadir [70]. GRU’lar
derinlestirilerek bilgi akisini kontrol etmektedir. Derin Basit
Kapili Birim (Deep Simple Gated Unit-DSGU) ve Basit
Kapili Birim (Simple Gated Unit-SGU), uzun siireli
bagimliliklar1 6grenmek icin kullanilmaktadir. GRU bilgi
akigini kontrol etmek i¢in birden fazla kap1 kullanirken SGU
ve DSGU ise sadece carpimsal kapilar1 kullanmaktadir. Bu
sayede 0grenme hizi arttirilabilmektedir. Bu kapi birimleri
RNN’lerde iliski analizi i¢in kullanilan RNN Geleneksel
Grafigi (RNN Conventional Graph-RCG) icin de
kullanilmaktadir [71]. Geleneksel Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ise genis zaman araliklarinda kullanilmaktadir. Asil
amact bilgi depolamay1 Ogrenmektir. LSTM gelismislik
diizeyiyle hesaplama karmasikligini sifira indirmektedir.
Tekrarlayan sinir aglari tarafindan ¢dziilemeyen zorluk olan
uzun siire gerektiren gecikmeli gorevleri de ¢ozebilmektedir.
LSTM basarili olmustur ve 6grenme seviyesi yiiksek olmakla
birlikte hizlidir [72]. GGNN yani Kapili Grafik Sinir Agi,
ozellik 6grenmeye dayalt gelistirilmis bir metottur. GNN’ler
yaygin olarak bilgi tabanlari, dogal dil bilimleri ve sosyal
bilimler alanlarinda kullanilmaktadir. Referans olarak kapilt
tekrarlayan modiiller alinmis ve optimizasyon kullanilmustir.
Gelistirilen model sira-ge¢it tabanli modellere gore daha
olumlu sonuglar vermis yapay zekd ve grafik Ogrenme
algoritmalarinda kullanilmistir. Model temel olarak yiiksek
performans sergilemistir [73]. Model sonraki yillarda grafik —
stralt 6grenme igin revize edilerek gelistirilmistir. GNN’lerde
yaygin bir bi¢cimde kullanilan NLP 6grenme asamasinda
farkli sorunlar yaratabilmektedir. Gelistirilen model dilbilgisi
tabanli 6grenme yaklasimlarinda iyi bir performans elde
etmistir [74]. GGNN’ler, GNN’lerin yetersizliklerini ortadan
kaldirmak igin gelistirilmis ve bu amagla Kap1 Tekrarlayan
Birimlerini (GRU) ve hesaplama i¢in zaman iginde geri
yayilimi (Backpropagation Through Time-BPTT)
kullanmaktadir [7]. Sinir aglarinin gelisiminde farkli
algoritmalar kullanilmigtir. Bu algoritmalardan biri de Geri
Yayilim (Backpropagation-BP) algoritmasidir. Algoritma
makine Ogrenme algoritmast olan gradient descent’i
kullanmaktadir. Gradient descent algoritmast GNN’lerde
grafik {izerinde bulunan noktalarm ya da belirlenecek bir
islevin yerel ekstremum noktalarini bulmak i¢in kullanilan
yinelemeli bir optimizasyon algoritmasidir. Makine 6grenme
ve derin 6grenme de siklikla kullanilmasiyla birlikte en ¢ok
kullanim amac1 en az kayip olusturmaktir. BP algoritmasi bu
algoritma Oznelinde tiiretilmistir. Bu sayede gelistirilen
model ile Onyargt ve ndron agirligi hatalart tespit
edilebilmektedir. BPTT ise BP algoritmasinin yinelenen sinir
aglarma uygulanmasi i¢in gelistirilmis ve sirali modeller i¢in
verim saglamistir. Bunun baslica nedeni RNN {izerinde
yapilan deneylerde RN’lerin tekrarlama yapmasi ve ge¢mis
bilgisini tutmasidir [75-77]. TreeLSTM, aga¢ yapisi
kullanilarak genisletilen LSTM tiirevi bir metottur. Metot
yapilan deneyler sayesinde ve diisiince amaci ile iki ciimle
anlam tahmini ile duygu smiflandirmasinda kullanilmistir.
Kompozisyonel Dagilim Semantik Modellerinin
degerlendirilmesi ile anlamsal iliski ve yargi tahmini-iki

ciimle anlam tahminini olusturmustur. Ote yandan uzun
climlelerin anlam ifadelerinde bulunan anlamsizliklar
ortadan kaldirilmak i¢in zengin kiime ve denetimli egitim
kullanilmasi gerekmektedir. Bu durum sonucu duygu agaci
bankasi  olusturulmustur. Aga¢  kiimesinde egitilen
Ozyinelemeli Tensor Sinir Ag1 ile duygu tahmini yapilmis ve
yiiksek performans gostermistir. Ayrica bu model olumlu ve
olumsuz ifade kavrami ile alaninda tek model olmustur.
TreeLSTM, LSTM mimarisi iizerinde gelistirilerek Child-
Sum Tree-LSTM ve N-ary Tree-LSTM modellerini de
olusturmustur. Child-Sum, yiiksek dallanma ve ¢ocuk sirasiz
icin uygunken, N-ary, N sayili dallanma ve sirali agag
yapilarinda kullanilmaktadir [7, 78-80]. Grafik LSTM,
TreeLSTM’in  gelistirilmis ~ versiyonudur.  TreeLSTM
modellerine uygulanabilmektedir. Grafik yapili LSTM iliski
ayiklama [81], nesne ayristrma [82] ve konusma
modellemesi [83] gibi farkli alanlarda kullanilmustir. liski
ayiklamada, yapilan caligmalar genellikle ikili iliskilerde
ayiklama ile yapilmaktadir. Daha fazla iligki i¢in n-ary
kullanilarak, grafik uzun vadeli bellek aglar1 yardimi ile daha
fazla iliski ayiklanmasi denenmistir. Bu sayede ¢ok gorevli
ogrenme saglanacak ve capraz bilgi iiretme gergeklesecektir.
Bu iliskilerde keyfi aritmetik kullanilmaktadir. Gelistirilen
model basarili olmustur [81]. Anlamsal nesne ayrigtirmast ile
LSTM kullanilarak gelistirilen siiper pikseller yardimryla
yeni bir grafik elde edilmektedir. Bu sayede Graph LSTM
goriintiilere daha iyi odaklanabilmekte ve daha fazla basari
saglamaktadir [82]. Konusma modellemesinde ise diger
kullanim amaglarinda kullanilan uzun vadeli bellek aglart
yerine uzun kisa siireli bellek kullanilmistir. Bu sayede cift
yonli  aga¢ kullanilmig, modelleme ve yorumlamada
tanimlama  islemi  kolaylasmistir  [82].  Tekrarlayan
operatorlerde incelenen son model olan S-LSTM, metin
kodlamas1 amaciyla gelistirilmistir. Gelistirilen model, dizi
etiketleme i¢in kullanilan BiLSTM modeliyle rekabet
edebilmektedir [84-85].

Evrisim operatorii, yayilim modiili altinda incelenen bir
diger operatordiir. Evrisim operatdrleri en ¢ok kullanilan
yayilim modiilii operatdriidiir. Evrisim operatdrii uzaysal
yaklagim ve spektral yaklasim olmak iizere iki baslk altinda
incelenmektedir. Sekil 9°da [7] evrisim operatorii spektral
yaklagimlar goriilmektedir.

Spektral yaklasimlar, grafiklerin goriintii  y6niine
odaklanmaktadir. Bu durum grafiklerin sinyal isleme alanina
dayandigini gostermektedir. Biiyiik veriler grafiklerde agirlik
dengelemek i¢in u¢ koselerde bulunmaktadir. Bu sebeple
grafiklerde sinyal isleme yapilirken sayisal ve goriintii
yoniine dikkat edilmektedir. Bu diizensiz yapilar grafik
goriintli  islemesinde diizene sokularak temel islemler
genellestirilmektedir. Bunun sebebi verimli ve giivenli bir
sekilde bilgi ¢ikarimi yapmaktir [7, 86]. Evrigimin temelinde
Fourier doniistimii bulunmaktadir. Dogrusal sinyal isleme
icin frekans filtreleme kullanilmaktadir [87]. Spektral
yaklagimlar alt1 farkli alt baglikta incelenmektedir.
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Spektral ag, geometrik derin 0grenmenin
genellestirilmesiyle elde edilmektedir. Bilgisayarli gorme,
dogal dil isleme ve ses analizi konularinda derin sinir aglar
kullanilmaktadir. Geometrik derin 6grenme bu alanlardaki
sorunlara ¢6ziim olma amactyla olusturulmustur [88]. Ayni
sekilde Oklid olmayan uzayda derin 6grenme gerceklesmesi
icin biiyiik verilerde test edilen model basarili olmustur [89].
ChebNet, Chebyshev polinom yaklasik algoritmas: ile
doniisiim hesab1 yapmak igin gelistirilmistir. Amag grafik
koselerinde dalgacik doniisiimii gergeklestirmektir. Coziim
icin grafik Laplacian spektral ayrismasini kullanmaktadir
[90]. Laplacian, grafik 6grenmede siklikla kullanilmaktadir.
Karisik ve biiyiik verilerde basar1 gostermektedir [91]. Ayni
sekilde CNN iizerindeki uygulamalarda genellestirilerek
grafik spektral teorisi ile sorun ¢dziilmektedir [92]. Yakin
geemiste Chebnet geliserek yiiksek boyutlu fonksiyonlarda
da verimli olmustur. Diizeltilmis dogrusal birimleri (Rectified
Linear Unit-ReLu), diizeltilmis gii¢ tiniteleri (Rectified Power
Units-RePU) ile karsilagtirilarak verimleri  Olgiilmiistiir.
Model sayisal olarak kararli ve verimlidir. RePu daha giizel
sonuglar vererek basarisini kanitlamistir [93]. Bu ¢alisma
sonrasinda Chebnet’e olan ilgi artmig ve pratik olarak
karsilastirma tekrar yapilmigtir. Chebyshev polinom yaklagik
hiyerarsi kurami {izerine yeni bir model gelistirilmis,
gelistirilen  modelde  RePu  kullanilmigtir.  Yapilan
karsilastirma bir sonraki deneylerde ChebNet ile yapilarak
ChebNet’in daha karal1 ve verimli oldugu ortaya koyulmustur
[94]. AGCN, yani Uyarlanabilir Grafik Evrisimli Sinir Aglar1
CNN’lerin evrimlesmesi ile gergeklesmektedir. CNN’ler alt
modellerine ayrilirken grafik uygulamalar1 igin Graph
CNN’ler gelistirilmistir [95]. Graph CNN, goriintii analizi ve
grafiklerde kullanilmaktadir. Bagarist kanitlanmis ve nokta
bulutlarinda siklikla kullanilmaktadir [96]. AGCN, temel
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girislerde karmasa olsa da CNN’in genellestirilmesi ile gérev
odakli egitim sonucu uygulanabilir GNN’yi olusturmaktadir.
Ogrenme igin metrik ogrenme tavsiye edilmis, deneyler
sonucunda ise istlin basari gdstermistir [97]. DGCN, yani
ikili grafik evrisim ag1 grafik analizi ile veri ayiklamay1
amaglamaktadir. Yari denetimli 6grenme ile kiiresel tutarlilik
ve yerel tutarlilik saglamaktadir. Deneyler sonucu basari
gosteren DGCN, iki evrisimsel ag kullanarak caligmakta ve
bu c¢aligma sonucunda denetimsiz bir kayip ¢cikmaktadir [98].
GWNN, vyani Grafik Dalgacik Sinir Ag1 grafik dalga
doniigimii ~ kullanarak ~ Spektral ~ Grafik ~ CNN’lerin
eksikliklerini ortadan kaldirmak ic¢in gelistirilmis bir
metottur. Metot matris ayrigmasina ihtiyag duymadan elde
edilebilmekte ve seyrek—yerel grafik dalgalari sayesinde
verimlidir. Yart denetimli smiflandirma ile Pubmed, cora ve
citiseer ile test edilmis CNN’lere gore yiiksek basar1
gostermistir [99]. Evrisim operatorlerinde inceleyecegimiz
bir diger bashik ise Uzaysal yaklagimlardir. Uzaysal
yaklagimlar Sekil 10°da [7] goriilmektedir.
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= LGCN o GN
== GraphSAGE

Sekil 10: Evrisim operatdrii—uzaysal

Evrisim operatorii uzaysal yaklagimlar ti¢ farkli baslik
altinda incelenmektedir. Bu bagliklar, temel uzaysal
yaklagimlar, dikkat temelli uzaysal yaklagimlar ve g¢ergeve
genellemesinde uzaysal yaklasimlar seklindedir [7]. Temel
uzaysal yaklagimlar, ortiisme miktar: grafiklerin degismeyen
ozellikleri {izerinde zaman ekseni boyunca gerceklesen
yaklagimlardir. Bu yaklagimlarin karsilastigi zorluk ise farklt
boyutlardaki kiimelerin evrisim operatorii tanimlanmasi ve
CNN tabaninda degismezliklerin kontrol edilmesidir.
Yaklagimlar bes farkli model ile incelenmektedir [7]. Neural
FPs, sinirsel parmak izi olarak tanimlamakta ve temeli
dairesel parmak izlerine dayanmaktadir. Model diisiincesi
sinirsel parmak izlerinin sabit parmak izlerine kiyasla yeni
avantajlar sunacagi arastirmasiyla dogmustur. Tahmin
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performansi, yorumlama ve parsimoni avantajlart ile &ne
¢ikan sinirsel parmak izleri, dogrusal yonden grafikler
tizerinde ¢alismaktadir. Veri odakli 6zellikler makine goriisi,
konusma tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda manuel
giris ve Ozelliklerin yerini almakta oldugu bilinmektedir.
Gelistirilen model bu alanlarda basar1 saglamak ayrica sanal
tarama, malzeme tasarimi ve ilag tasarimi ¢aligmalari igin
oncii oldugu diisiiniilmistiir [100]. DCNN, en sik kullanilan
grafik sinir aglarindan olup difiizyon-konvoliisyonel sinir
aglart olarak adlandirilmaktadir. Diigiim smiflandiriimada
kullanilan DCNN, grafiklerin yapilandirilan verilerden
Ogrenimini difiizyonel gosterimler ile saglamaktadir [101].
PATCHY-SAN, grafik verilerinde dgrenme sorunu iizerinde
durmaktadir. Sorun temele indiginde iki ana sorun halinde
distinlilmiis ve ¢oziim iretilmeye c¢alisiimigtir. Komsuluk
grafigi sorunlart iizerinde duran model, diigiim dizilerinin
anlamlandirilmast  ve normallestirme ile eslestirilmesi
durumlarini rastgele grafiklerde yapmak igin gelistirilmistir.
Rastgele grafikten bahsedilen ise grafiklerin yonlii, yonsiiz,
homojen, heterojen, ayrik ve siirekli olma durumlaridir. CNN
temelinde yapilan deneyler esliginde model istiin performans
gOstermis, gelecek c¢aligmalar igin ise RNN tarzi sinir
aglarmm kullanilmasiyla 6n egitim ve iliskisel grafik
modellerin olusturulabilecegini belirtmistir [102]. LGCN,
ogrenilebilir grafik evrisimsel aglar olarak tanimlanmaktadir.
CNN’lerin genel sorunu olan 1zgara verilerinde elde edilen
basarmin  grafiklerde de elde edilmesi istemiyle
gelistirilmistir. Genel anlamda esli islem kullanilmas1 gerekli
olan durumlar i¢in yani komsu sayilarmin degisken oldugu
durumlar: ele alarak Ogrenilebilir grafik eslemsel katmani
(Learnable Graph Convolutional Layer-LGCL) adinda bir
o6neri ile sorunu ele almistir. LGCL verileri bir boyutlu 1zgara
verilere cevirirken, komsu sayisini sabit secerek es islem
yapilmasimi miimkiin kilmaktadir. Transdiiktiif ve endiktif
O0grenme yontemleri ile biiylik boyutlu grafiklerde de islem
alt grafik egitimi ile gerceklestirilmistir. Onerilen yontem
farkli veri setlerinde denenerek yiiksek performansli sonuglar
elde etmistir. Alt grafikler i¢in Onerilen LGCL tabanh
algoritma biiyiik boyutlu grafiklerin egitiminde basari
saglamigtir. Gelecek caligmalarda ise diigiim smiflandirma
konusunda  gelistirilebilecegi  gozlemlenmistir ~ [103].
GrapSAGE ise biiyiik grafiklerde endiiktif temsili 6grenmeyi
amaclamaktadir. Temel de diiglim goémmelerinin verimli bir
sekilde saglanmasiyla model kendini gostermektedir. Model
farkli veri setlerinde deneylerle gozlemlenmis ve basari
gostermistir [104].

2.3.2. Ornekleme Modiilii

Ornekleme modiilii, GNN temel tasarim evreleri olan iic
modiilden birisidir. Ikinci modiil olarak incelenen 6rnekleme
modiilii, komsu patlamast sorununu ¢ézmek igin
olusturulmustur. Komsu patlamasi, komsu katmanlardan
toplanan mesajlarin birikmesi ve birden fazla GNN katmant
icerinde takiplesmesiyle boyutun derinliklere inmesi olarak
tanimlanmaktadir. Bir baska 6nemli 6zelligi de her digim
icin komsuluk bilgileri yiiksek boyutlara ulagsmasi sebebi ile
biriktirilerek ~ depolanmast  sonucu  islenememektedir.
Ornekleme modiilii, burada yayilm gerceklestirir ve
islenmesinin  Oniindeki engeli ortadan kaldirmaktadir.
Ornekleme modiilii temel olarak diigiim &rnekleme, katman
ornekleme ve alt grafik 6rnekleme olarak ii¢ baslik altinda
incelenebilmektedir [7]. Sekil 11°de [7] ornekleme modiilii
ve alt bagliklar halinde ornekleme modiiliinii kapsayan
modeller goriilmektedir.

Ornekleme
Modiilii
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Sekil 11: Ornekleme modiilii

Diigiim orneklemesi, diiglimlerin boyutlarmin
kigiltiilmesi ile ger¢eklesmektedir. Bu islem igin en basit
yontem komsu diigim alt kiimelerinden Dbirisinin
secilmesidir. Digiim Orneklemesi {i¢ farkli model ile
islenmektedir [7]. GraphSAGE, bu islemi her bir diigiim i¢in
2-50 digim komsulugunda sabit ve az bir say1 ile
saglamaktadir [7]. VR-GCN, Varyans azaltmali grafik
evrisim aglar1 olarak tanimlanmaktadir. GCN’de bulunan
temel sorunlardan biri olan hesaplanan boyutun 6zyinelemeli
olmas: sebebiyle siirekli artmasi ve azaltmaya yonelik
calismalarin basarisiz olma noktasini referans almaktadir. Bu
duruma karst olarak komsu boyut Orneklemesi yapabilen
kontrol degigken tabanli bir algoritma gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma GCN’de azaltma caligmalarinin
basarisini garanti etmektedir [105]. Pingsage, 6nem o6ncelik
temelinde gelistirilmis bir Ornekleme modiili modelidir.
Sistem, hedef diigiimii baglangic kabul ederek en {stteki
normallestirilmis ziyaret diigiimlerini se¢gmektedir. Bu sistem
bir nevi kiyaslama sistemi olarak tanimlanmaktadir.
Teknolojinin gelismesi yiiksek performansa yol agsa da
kullanict sayist ¢ok fazla olan web tabanli sistemlerde bu
biiytik bir sorun olarak algilanmaktadir. Bu soruna ¢dziim
olusturmak icin gelistirilen model, grafik yapisi ile birlikte
diigim ozelliklerini de igeren diiglimlerin gdmmelerini
olusturmaktadir. Gegmis ¢alismalara kiyasla daha verimli bir
model gelistirmek i¢in yiiksek verimli rastgele yiiriiyiislere
dayanan bir model Onerilmistir. Gomme olusturmaya
yardimc1 olmasi i¢in de MapReduce ¢ikarim algoritmasi
geligtirilmistir. Model Pinterest iizerinde bulunan farkl
ortamlarda denenmis ve basarili olmustur. Model giiniimiiz
itibari ile en basarili grafik gdmme modeli olmustur. Ayrica
web tasarim Olgeginin yeni nesil versiyonlarmm Oniind
acarak Oncii olma konumuna gegmektedir [106]. Bir diger
ornekleme yontemi olan katman Orneklemesinde, her
katmanda kiigiik bir diigiim tutulmasiyla ger¢eklesmektedir.
Bunun sebebi genislemeyi engellemektedir. Katman
orneklemesi iki farkli model altinda incelenmektedir [7].
FastGCN, GCN’lerin temel sorunu olan bellek boyutlama
konusunda yeni bir yaklasim sunmaktadir. Tasarlanan model



eksiklerin egitimini tamamlarken ayrica model sonucu
cikarimlart da gostermektedir. Yapilan deneyler sonucu,
tahminler belirli bir dogrultuda kalirken egitimin verimli bir
basar1 gosterdigi gozlemlenmistir. FastGCN, orneklemede
alict alan1  Orneklemektedir. Bunu katman tabaninda
yapmaktadir [107]. Sabit Orneklemelerin aksine, katman
bazinda 6rnekleme olmasi igin egitilebilir ve uygulanabilir bir
model gelistirilmigtir.  Model 6znelinde hizli  grafik
gosteriminde kullanimi diisiintilmiistiir. Model iist katmandan
alt katmana dogru Ornekleme gergeklestirirken, farkli iist
diigiim paylasimi ve sabit boyut drnekleme olmasi sebebi ile
alt katmanlar1 Orneklendirmektedir. Bu agik varyans
azaltmay1 saglayabildigi i¢in egitim de gelismektedir. Farkli
deneylerde hiz konusunda performans gosterilmis olsa da
dogrulugu konusunda karara varilamamistir [108]. LADIES,
katman bazinda orneklemede olusan seyreklik sorunlarini
azaltmak icin Onerilmis bir modeldir. Kelime anlami olarak
katmana bagl 6nem 6rnekleme olarak tanimlanabilmektedir.
Ust katmanda bulunan 6rneklenmis diigiimleri referans alan
model, diigiimleri segerek olasilik hesaplamaktadir. Olasilig1
hesaplarken bipartite grafigini kullanmaktadir. Bu grafigin en
temel Ozelligi, koselerini ayrik ve bagimsiz kiimelere
ayirabilmesidir. Ozyinelemeli olarak sabit sayida katman
basina diigim oOrneklemektedir. Yapilan deneyler sonucu
verimli sonuglar elde edilmistir [109]. Ornekleme modiiliinde
incelenen son yontem ise alt grafik drneklemesidir. Alt grafik
orneklemesinde  iki  farkli  model bashigi altinda
incelenmektedir. Temel yontem alt grafige Ornekleyerek,
komsuluk aramasinda alt grafikleri kisitlamaktir [7].
ClusterGCN, GCN’lerde katmanlarin yiikselmesiyle artan
maliyetler ve genis alan gereksinimi sorunlarina ¢oziim
olusturmak igin onerilen bir kiime algoritmasidir. Onerilen
model GCN’lerde SGD tabanli algoritmalar i¢in de gelisim
gostermistir.  SGD algoritmalari, stokastik gradyan inis
algoritmalart  olarak  tanimlanmaktadir. ~ Bir islevin
pliriizsiizliigii yani sahip oldugu alanlar &znelinde siirekli
tiirevlerin sayistyla Olgiilen 6zelligi optimize etmek icin
kullanilan yinelemeli olan bir yontemdir. Kiime-GCN’in
¢alisma mantig1, adimlarinda grafik kiimeleme algoritmasi
kullanarak olusturulan alt grafiklerin iligkilendirilmesi sonucu
diigim bloklamas1 ve mahalle aramasmi kisitlamasiyla
olugmaktadir. Bu sayede belleklerde ve hesaplamalarda verim
olusturmaktadir. Yapilan deneyler sonucu basar1 elde etmis
ve yiiksek performans gostermistir [110]. GraphSAINT te ise
alt grafik olusturma amaciyla diiglimler ve kenarlar
orneklenmektedir. Bu yoniiyle kiimeGCN’den ayrilmaktadir.
Yinelemeli grafik tabanli endiiktiif 6grenme yontemidir. Her
yinelemede diizgilin bir alt grafik olusturulmaktadir. Yapilan
deneyler sonucunda {istiin performans gdstermis ve basarisini
kanitlamistir [111].

2.3.3. Havuzlama Modiilii

Havuzlama modiilii, GNN temel tasarimi icin gelistirilen
tic modiil arasindan incelenen sonuncu modildir. Genel
ozellikler elde etme amaciyla ¢ogunlukla evrisim
modiillerinden sonra gelmektedir. Bilgisayarli goriide siklikla
kullanilmaktadir. Biyiik yapili ve karigik diizenli grafiklerin
gorevleri gerceklestirebilmesi i¢in havuzlama katmaninda
tasarlanmaktadir. Havuzlama katmani dogrudan ve asamali
olmak iizere iki bashk altinda incelenmektedir. Sekil 12°de
havuzlama katman1 modiilleri ve modelleri goriilmektedir [7].
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Sekil 12: Havuz modiilii

Dogrudan havuzlama modiilleri, okuma iglevleri olarak
variant 6znelinde isimlendirilmektedir. Farkli diigiim se¢me
stratejisine sahip olan diigiimler, temsili 6grenmeyi dogrudan
grafik diizeyinde saglamaktadir. Ug¢ farkli model iizerinde
incelenmektedir. Basit havuzlama ydntemi, farkli modeller
tarafindan kullanilmaktadir. Model temel olarak maksimum,
toplam, ortalama ve dikkat islemleri iizerinde durmaktadir.
Bu islemler ile diigiim bazinda yardimci olarak grafik
gosterimi  elde  edilmektedir [7]. Set2Set, MPNN
modellerinde grafik dgrenme i¢in kullanilmaktadir. Set2set,
zincir kurali kullanarak karmasik yapilarda ortak olasilik
O0grenimini temsil etmek i¢in Onerilmektedir. Yapilan
deneyler sonucu set2set’in say1 siralama ve bilinmeyen grafik
modellerinin ortak olan olasiliklarini hazirlamada verimli bir
tutum sergileyerek yiiksek performans gostermistir. Temsil
icin ise LSTM tabanli yontemler kullanilmaktadir [112].
SortPooling, sirali havuzlama olarak tanimlanabilmektedir.
Tensor formlarinda bulunan genel iki zorlugun ¢oziime
ulastirilmas1 diisiiniilmistiir. Bu zorluklar, grafik igerisinde
kodlanmis bilginin analiz edilerek faydali sekilde nasil
cikarilacagi ve bir grafigin anlamli ve verimli bir sekilde nasil
siralanacagi sorunlaridir. Analiz zorlugu i¢in GCN modeli
tasarlanmis ve ¢ekirdek baglantilar1 saglanmustir. Siralama
zorlugunda ise sirali havuzlama modeli devreye girerek
katman olusturulmustur. Karsilastirmali grafikler ile yapilan
deneylerde basart saglamistir. En 6nemli husus ise bu model
sayesinde gradyan tabanli 6grenmeyi desteklemesidir [113].

Hiyerarsik  havuzlama modiliinde ise karmasik
grafiklerin  hiyerarsik ~ durumlarinin  da  incelendigi
modellerdir. Alt1 farkli modelden olusmaktadir. Genel adiyla
graph coarsening yani grafik kabalastirma, ilk sinir aglarinin
dayandig1 kiimeleme yontemidir. Icerisinde bulunan 6z
bilesim adimi  modeli verimsizlestirmektedir. Model
gelistirilerek Graclus adinda yeni bir model olusturulmustur.
Bu model, k-means yontemini kullanmaktadir. Model,
hedefini dogrudan optimize edebilmekte ve yiiksek
kalitelidir. Deneysel sonuclarda yiiksek basari elde etmistir.
Bu modelin en bilyiikk basarisi ise daha hizli olmasi ve
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havuzlama saglamasidir. Model, ChebNet ve MoNet’te
digim  ¢iftlerini  eslemek ve  birlestirmek  igin
kullanilmaktadir [114]. ECC yani kenar kosullu evresim,
Ozyineleme kullanarak altornekleme ile havuzlama modiiliinii
tasarlamaktadir. Altdrnekleme yontemi Laplacian’m 6z
vektorliniin (en biiyiik ve igaret dahilinde) ikiye boliinmesi ile
olugturulmaktadir [7]. Model temel olarak normal
1zgaralardan  genellestirilerek  rastgele  grafikler elde
etmektedir. Yapilan deneyler sonucu {istiin performans
gostermistir [115]. DiffPool yani fark havuzu, grafiklerde
hiyerarsik  yapilarn  temsillerini  olustururken, GNN
mimarilerini  u¢  uca  birlestirebilmektedir. islem
gerceklesirken fark havuzu oOncelikle kiime atamasi
ogrenmektedir, diigiimler kiime ile eslenerek GNN temel
tasarimi i¢in girisi kaba bir sekilde olusturmaktadir. Yapilan
deneyler sonucu iistlin performans gostermis ve son
teknolojiye ulagmistir [116]. gPool, proje vektorii kullanarak
diigiimlerde puan 6grenme ve en yiiksek puani segmektedir.
Diffpoll ile olan farki her katmanda vektoér kullanmasidir.
gPool, havuz olusturma igin Onerilirken ayrica biriktirme
icinde gUnpool modeli dnerilmistir. GUnpoll modeli, gPool
modelinin tersine ¢aligmasi olarak da tanimlanabilmektedir.
gPool, grafik smiflandirma ve diiglim simiflandirma icin
kullanilmaktadir. Deneyler sonucu yiiksek basar1 gostermistir
[117]. Eigenpooling, GNN’lerde gérev doniisiimii ile basari
saglamay1 amaglamaktadir. Diigiim 6zellikleri belirli islemler
dahilinde  iglenerek  birgok  goérevin  performansini
yiikseltmektedir. En bilinen yaygin kullanim ise diigiimlerin
gosterimlerinin  birlestirilmesidir. Model temel olarak
havuzlama islemi gergeklesirken diigiimlerin 6zelliklerini ve
yapilarini Fourier prensibine dayanarak
gerceklestirebilmesidir.  Teorik analizde yiiksek basari
gostermis fakat uygulama deneylerinde basar1 gostermesine
ragmen teorik analiz basari seviyesine yiikselememistir.
Kisaca bu model, diigiim 6zellikleriyle birlikte yerel yapinin
kullanilmas1 amactyla tasarlanmis ve alt grafik bilgi ¢ikarimi
icin kullanilmaktadir [118]. Havuzlama modiilinde ve GNN
temel tasarimi igin incelenen son model olan SAGPool,
grafik temsil &grenmesinde ozellik ve topoloji kullanimi
saglayarak Ogrenme gergeklestirme amaciyla Onerilmistir.
Evrisim islemlerinde genellestirilme yapilmasi ve havuzlama
modiilleri kullanimmnin yayginlagmasiyla performanslarda
olan artigtan etkilenen SAGPool, grafiklerde alt drnekleme
isleminde bulunan zorluklara odaklanmaktadir. Yapilan
deneyler diger modeller ile Kkarsilastirilarak  istiin
performansa ulagtig1 gézlemlenmistir. SAGPool’{in en dikkat
¢eken Ozelligi ise zaman ve mekan karmasiklig: ile dikkat
temelli bir yontem olusturarak kullanmasi olmustur [119].

3. Grafik Sinir Aglarinin Dezavantajlari

GNN’ler temelde Yapay Sinir Agi (Artificial Neural
Network-ANN) ailesine mensup CNN’lerden tiiretilmistir.
Gelistirilen modeller kendine 6zgili olmakla beraber hedefe
odakli  gelistirilmektedir. ~ Genel olarak  GNN’lerin
dezavantajlarma  bakacak  olursak;  Olgeklenebilirlik,
goriilmemis grafiklerde sinirli genelleme, dinamik grafiklerin
isleme zorlugu, yorumlanabilirlik, standart mimari eksikligi,
veri seyrekligi ve giiriiltiisii ile teoride sinirlilik seklinde
gosterilebilir.

GNN modelleri her ne kadar bagari saglamis olsa da
dezavantajlart1 bulunmaktadir. Bu dezavantajlar model

gelistirmeyi giiglendirmekte ve anlam karmasasina yol
acmaktadir. Gergek diinya uygulamalarinda, topolojiler esnek
ve karmagiktir. Bu durum heterojen ve dinamik grafiklerde
zorluk olusturmaktadir. Zamansal grafikler, grafik tahmini,
¢izge model gelistirilmesi ile kenar sinyallerinin 6znitelikleri
bu zorluklara Ornek olmaktadir. Dinamik grafiklerde
sinyallerin zaman iginde degismesi, gelisen grafiklerde ise
yapmin degigsmesine bagli sinyal degisikligi sebebiyle bu
durum olugmaktadir. Dinamik grafiklere GNN modellerin
etkin bir ¢alisma alani olan trafik aglar1 6rnek olabilirken,
gelisen grafiklere sosyal ve bilgisayar aglari Ornek
verilebilmektedir. Farkli grafik tiirleri i¢in de bu durum
gecerlidir. Gelistirilen model kendine 6zgii grafikte kolaylikla
islem yapabilirken farkli bir grafikte zorlanmaktadir. Ozel
havuzlama operatorii olusturularak bu zorluk yok edilebilir.
Mevcut havuzlama yontemleri grafik diizeyindeki gorevlere
odaklanmigtir. Bu durum GNN modellerinin farkli gérev ve
¢oklu gorevler lizerindeki etkisini azaltmaktadir. Gelistirilen
modeller bu sebeple bir ya da iki gorev icin gelistirilmistir.
Benzer gorevlerde ise bu durum avantaja gevrilebilir. Model
derinligi, sadece sinir aglarmin degil derin sinir mimarilerinin
de zorluklar1 arasindadir. Karsilik olarak evrisim katmani
kullanilmastyla performansta beklenti karsilanamamaktadir.
Bu durum derin modellerde etkili olmakla birlikte,
giiniimiizde devam etmektedir. Aymi sekilde biiyilik 6lgekli
verilerde performansa etki eden durumlar arasindadir.
Havuzlama modellerinin kiigiik kiyaslama veri kiimelerini
segmesi kargilagtirma durumunu azaltmaktadir. Kullanilan
veri setleri yaygin olsa da yeterlilik bakimindan
tartigilmaktadir. Karmagik aglar da gelistirilen modellerin
6nem gosterdigi konulardan olmustur. GNN’lerin ¢ogunlukla
kenar ve diigiim ile smirli olmas1 karmasik modeller yiiksek
dereceli yap1 olarak adlandirilmaktadir. Bu durum da GNN
modellerinin zorluklarindandir. Verilerde bulunan giiriiltii,
GNN  modellerinde  giiriiltii ~ giderici ~ katmanlara
yonlendirmistir. Fakat bu durum yine de sorunu tam
anlamyla ¢ézememistir. flag tasarimi ve hastalik teshisi gibi
durumlarda gergek verilerin kullanilmasi topolojiyi bozmasi
sebebiyle performansi diistirmektedir. Aym1  durum
yorumlanabilirlikte de karsimiza ¢ikmakta ve her model i¢in
havuzlama modeli gelistirilmesi Onerilmektedir. Gergek
yagsam  lizerinde islenmesi, modelin  ne  kadar
yorumlanabildigine bagli olmaktadir. Mevcut havuzlama
yontemlerinin sezgisel tasarimi da modelin ifade giiciini
azaltmast sebebiyle yorumlanabilirlik ve ifade giicii
zorluklarin1  olusturmaktadir. Bir diger sorun olan
Olceklenebilirlik ise, biiylik grafiklerle modellenen endiistri
uygulamalart i¢in karsilagilan bir zorluktur. Twitter
orneginde, milyarlarca diigiim bulunmaktadir ve modeller bu
denli biyiik baglamlar i¢in uygunsuzdur. Bu durum g6z ardi
edilerek ¢oziilmiis olsa da Olgekleme sorunu GNN
modellerinin en sik karsilastigi zorluklardan biri olmaktadir.
GNN modelleri, her ne kadar bir ama¢ ugruna konu
kapsaminda gelistirilse de bu zorluklarla
karsilagabilmektedir. Bu durum GNN’lerin basarisini azaltsa
da diger sinir aglarina gore performans-verim bakimindan en
yetenekli sinir ag1 olma durumunu siirdiirmektedir. Tablo
1’de sinir agi modellerinin karsilagtirmas: goriilmektedir
[120-122].
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Ozellik ANN GNN CNN RNN

Giris Metin, goriintli, zaman | Diigiimlerin ve kenarlarin | Goriintiiler, videolar ve | Zaman serileri, metin

Verileri serisi  verileri, sayisal | swrasiyla varliklar1 ve | konusma sinyalleri gibi | dizileri, konusma
degerli veriler ve | iligkilerini temsil ettigi, | 1zgara yapili veriler. sinyalleri vb. gibi sirali
kategorik veriler. sosyal aglar, molekiiler veriler.

grafikler vb. gibi grafik
yapili veriler.

Veri Satir  ve siitunlardaki | Digiimlerin ve kenarlarin | Piksel yogunluklarma | Kelime dizileri veya

Gosterimi | yapilandirilmis  veriler | sirastyla  varliklarn  ve | veya 1zgaraya 0Ozgli | zaman adimlarn  gibi
veya Ozellik vektorleri | iliskilerini temsil ettigi, | diger Ozelliklere sahip | zamansal bir diizene
gibi tabular veya | sosyal aglar, molekiiler | sabit boyutlu 1zgaralar. sahip veri dizileri.
vektorlestirilmis veriler. grafikler vb. gibi grafik

yapil1 veriler.

Topoloji Tipik olarak tam bagli | Dinamik grafik | Yerel konvoliisyon | Zamansal dinamikleri

isleme katmanlar olarak | topolojilerini islemleri  ile  sabit | yakalayarak giris verileri
tasarlanan sabit girig- | modelleyebilir ve grafik | boyutlu alict alanlar | icindeki stralt
cikig baglantisi varsayar. | yapisindaki degisikliklere | kullanir. bagimliliklar1 modeller.

uyum saglayabilir.

Komsuluk | Sabit  boyutlu  giris | Mesaj gecisi veya grafik | Tipik olarak sabit 1zgara | Sirali kaliplar1 yakalayan

Toplama | ozellikleri tizerinde, | konvoliisyon islemleri | topolojisi varsayar ve | tekrarlayan  baglantilar
komsuluk toplamay1 agik | yoluyla komsu | 1zgara yapisindaki | araciligiyla zamansal
bir sekilde ele almadan | diigiimlerden/kenarlardan | degisiklikleri actkga | bagimliliklari modeller.
caligir. ozellikleri toplar. modellemez.

Ozellik Katman aktivasyonlarma | Diigiimlerin ve kenarlarin | Verilerdeki yerel | Tekrarlayan baglantilara

Ogrenme | ve agirhik parametrelerine | temsillerini grafik | Oriintiilerin  hiyerarsik | ve gizli durumlara dayali
dayali  olarak  girdi | yapisina ve diiglim/kenar | temsillerini ~ 6grenerek | olarak siralt veri
ozelliklerinin  hiyerarsik | Ozniteliklerine dayali | uzamsal  hiyerarsileri | temsillerini 6grenir.
temsillerini 6grenir. ozellikler olarak 6grenir. yakalar.

Olgeklene | Biiyiik  olgekli  veri | Dinamik cizge yapilart ve | Sabit boyutlu 1zgaralar | Degisken uzunluktaki

bilirlik kiimelerini isleyebilir ve | mesaj gecirme | tizerinde calistiklart ve | dizilerle basa ¢ikabilir
ozellikle optimize | iglemleriyle basa ¢ikma | optimize edilmis | ancak egitim sirasinda
edilmis  uygulamalarla | ihtiyact nedeniyle | konvoliisyon kaybolan veya patlayan
tipik olarak | dlgeklenebilirlik islemlerinden gradyanlardan muzdarip
6lgeklenebilir. sorunlarindan  muzdarip | yararlanabildikleri icin | olabilir.

olabilir. genellikle
6l¢eklenebilirdir

Yorumlan | Karmagik Ogrenilmis | Cizge yapisina dayali | Karmasik  Ogrenilmis | Karmasik 6grenilmis

abilirlik ozellikler ve veri | olarak diigiim ve kenar | ozellikler ve  acik | ozellikler ve gizli
yapisinin agik bir sekilde | 6zelliklerinin uzamsal hiyerarsi | durumlar nedeniyle
temsil edilmemesi | yorumlanabilir eksikligi nedeniyle | yorumlanabilirlikten
nedeniyle gosterimlerini yorumlanabilirlikten yoksun olabilir.
yorumlanabilirlikten saglayabilir. yoksun olabilir.
yoksun olabilir.

Uygulama | Siniflandirma, regresyon | Sosyal ag analizi, ilag | Goriinti siniflandirma, | Dil modelleme, konusma
ve Oriintli tamima gibi | kesfi, tavsiye sistemleri | nesne algilama, | tanima, zaman serisi
tablo halindeki veya | gibi ¢izge yapili veriler | konusma tanima vb. | tahmini gibi sirali veriler
vektorlestirilmis  veriler | lizerindeki gorevler igin | gibi 1zgara yapili veriler | ilizerindeki gorevler icin

tizerindeki gorevler igin
olarak kullanilmaktadir.

¢ok uygundur.

tizerindeki gorevler igin
yaygin olarak
kullanilmaktadir.

yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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4. Sonug¢

GNN, her gegen giin kullanim alan1 genisleyen ve
popiilerligi artan bir kavram olmaktadir. Modellerin
gelistirilmesi, alana 6zgli olmamasi ve belirli bir alan i¢in
gelistirilen modelin farkli alanlarda kullanilmast GNN’lerin
yayginlagmasini saglamaktadir. Bu ¢alismada GNN’ler
kapsamli bir sekilde ele alinmgtir. Oklid dis1 uzayda yiiksek
performans sergileyen GNN’ler hakkinda farkli alanlar
6zelinde uluslararas: birgok ¢aligma yapildigr goriilmektedir.
Ancak Tiirkiye’de gerceklestirilen ¢aligmalarin az oldugu ve
tilkemizde bu ag tiriinin popilerlik elde edemedigi
degerlendirilmektedir. Caligmada GNN modeli temel alinarak
gelistirilen yontemler ve uygulamalar anlatilmistir. Ayrica
GNN modellerinin genel eksik yonlerine deginilmis ve sinir
aglart  karsilagtirilmistir.  Bu  ¢alismanin  ilk  Tiirkge
kaynaklardan biri olmakla birlikte ardili olacak g¢alismalara
katki saglayacagi diistiniilmektedir.
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Oz

Fosil yakit kaynaklarmmin simirlt olmasi ve ¢evreye zararl
etkilerinin olmast nedeniyle fotovoltaik (PV) sistemlerinin
kurulumuna olan ihtiya¢ giderek artmaktadir. PV sistemlerinin
hava kosularina bagimhhigi PV gii¢ ¢ikislarinda kararsizhiga,
gerilim, frekans dalgalanmalar ve kesintilere neden
olmaktadir. Bu durum ise PV enerjisinin gebekelere
entegrasyonunu zorlastirmaktadir. Bu yiizden PV gii¢ ¢ikisini
onceden kisa siireli tahmin etmek karsilasilan zorluklarin
tistesinden gelmek i¢in ¢ok onemlidir. Bu ¢aliymanin amact,
literatiirde makine 6grenimi modellerinde yaygin olan asiri
ogrenme ve yavas oOgrenme dezavantajlarimin iistesinden
gelerek daha hizly ogrenen ve yiiksek dogrulukta performans
gasteren Giirbiiz Diizenlenmis Rastgele Vektor Fonksiyon
Baglanti (GD-RVFL) ag1 modelini kisa vadeli PV ¢ikig giiciinii
tahmin etmede kullanmak ve bu kapsamda onerilen modeli 10
farkli makine 6grenimi yéntemi olan Bayesian Ridge Regressor
(BRR), Linear Regressor (LR), Gaussian Process Regressor
(GPR), Support Vector Machine (SVM), Extreme Learning
Machine (ELM), Yapay Sinir Ag1 (YSA), Gradient Boosting
Regressor (GBR), Random Forest Regressor (RFR), Lasso
Regressor (LAR) ve Ridge Regressor (RR) yontemleri ile
karsilagtirilarak modellerinin performansint
degerlendirmektir. Yapilan bu karsilastirma sonucunda GD-
RVFL’ nin etkinligi diger 10 makine 6grenimi modeline gore
onemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: GD-RVFLN, KKA, Makine o6grenimi, PV
¢ikig giicti tahmini

Abstract

The need for the installation of photovoltaic (PV) systems is
increasing due to the limited resources of fossil fuels and their
harmful effects on the environment. The dependence of PV
systems on weather conditions causes instability, voltage,
frequency fluctuations and interruptions in PV power outputs.
This situation complicates the integration of PV energy into the
grids. Therefore, short-term forecasting of PV power output is
crucial to overcoming the challenges. The aim of this study is
to use the Robust Arranged Random Vector Function
Interconnect (GD-RVFL) network model, which learns faster
and performs with high accuracy, overcoming the excessive
learning and slow learning disadvantages that are common in
machine learning models in the literature, to predict the short-
term PV output power and in this context. Bayesian Ridge
Regressor (BRR), Linear Regressor (LR), Gaussian Process
Regressor (GPR), Support Vector Machine (SVM), Extreme

Learning Machine (ELM), Artificial Neural Network (ANN),
Gradient To evaluate the performance of the models by
comparing them with the Boosting Regressor (GBR), Random
Forest Regressor (RFR), Lasso Regressor (LAR) and Ridge
Regressor (RR) methods. As a result of this comparison, it was
seen that the efficiency of GD-RVFL significantly outperformed
the other 10 machine learning models.

Keywords: RR-RVFLN, CCA, Machine Learning PV output
prediction

1. Giris

Sanayinin gelisimi, hizli kentlesme ve teknolojik biiylime
enerjiye olan talebi glin gectikce daha Onemli hale
getirmektedir. Bu siirekli artan enerji talebini karsilamak i¢in
elektrik tiretimi ve dagitimima ihtiya¢ vardir. Bilindigi gibi
enerji iiretimi yenilenebilir enerji kaynaklari (YEK) (giines,
rlizgar, su, biyokiitle ve jeotermal gibi kaynaklar) ve
yenilenebilir olmayan fosil enerji kaynaklar1 (dogal gaz,
komiir, niikkleer ve petrol) tarafindan tiretilebilmektedir. Ancak
fosil enerji kaynaklariin yapilarinda hidrokarbon ve yiiksek
oranda karbon bulundurmalar1 atmosfere tehlikeli sera gazi
(CO2) yayilimlarina yol agmakta bu durum ise gevre ve insan
saghigl icin biiylik risk olusturmaktadir. Nitekim, Diinya
Meteoroloji Orgiitii'niin (DMO) “Kiiresel [klimin Durumu
2020 raporu”, sera gazi konsantrasyonlarinin, son on yilda
emsalsiz artan kiiresel sicakligin sonucunda kara ve okyanus
sicaklarinin yiikselmesine, buzullarin erimesine ve asir1 hava
olaylarma (sel baskinlari, yogun kar yagislari, siddetli firtialar
ve kurakliklar gibi) neden oldugunu belgelemektedir [1]. Fosil
enerji kaynaklarinin ¢evreye olan tehlikeli etkileri ve gittikge
tilkenmesi nedeniyle bu enerji kaynaklarina sinirlandirmalar
getirilmis, stirdiiriilebilirligi ve ¢evreye olan zararsiz etkisi
nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklarma diinya capinda bir
yonelim s6z konusu olmus ve yenilenebilir enerji alaninda gok
biyiik yatiimlar yapilmistir. Diinya Enerji Konseyi (DEK)
(World Energy Council)’nin 2021 Yenilenebilir Enerji Kiiresel
Durum Raporuna gore, Yenilenebilir enerji kaynaklarina
yapilan kiiresel yatirimlar 2020'de toplam 303,5 milyar ABD
dolarina ulagsmustir. Gelismekte olan iilkeler ise yenilenebilir
enerji yatiriminda 153,4 milyar ABD dolarina ulasmustir.
Yapilan bu yatirnmlarin 148,6 milyar ABD dolar1 giines ve
riizgar enerjisine yapilarak yenilenebilir enerji yatirimlariin
neredeyse yarisini olusturmustur [2]. Uluslararast Enerji
Ajansinin  (UEA) Diinya Enerji Yatirimi 2022°e¢  gore,
yenilenebilir enerji kaynaklari, toplam enerji sektorii
yatiriminin %80'inden fazlasini olusturdugunu, giines enerjisi,
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bu yatirimlarin neredeyse yarisint olusturdugunu ve 2022'de
yenilenebilir enerji kaynaklarma yatirnmimn 1,4 trilyon ABD
dolarin1 agmasi beklendigini raporlamistir [3]. Dahas1t DEK’e
gore; elektrik enerjisi talebi 2060 yilina kadar iki katina
cikacag1 ve elektrik enerjisi tiretimi yenilenebilir kaynaklardan
tiretilmesi igin uygun politikalar ¢ikarilarak 6nemli yatirimlar
yapilacagi, yapilacak bu yatirimlarin da liderligini giines ve
rlizgar enerjilerinin yapacagi tahmin edilmektedir [2]. Giines
ve riizgar enerjisinde yasanan bu olumlu yatirim artiglar1 daha
fazla enerji tesisinin kurulumunu artirmakta bu da bu tesislerin
merkezi sebekelere entegrasyonunu gerektirmektedir.

Ancak, PV santrallerin hava kosullarma bagimlilig
nedeniyle panellerde elektrik elde edimi ve dagitimi zor
olmaktadir. Giin boyunca giines 1sinim1 yogunlugunun
istikrarsiz dogasi, PV gii¢ iiretiminde dalgalanmalara neden
olmaktadir [4]. PV giic {iretimindeki beklenmedik bu
dalgalanmalar, santrallerin ya asir1 elektrik liretmesine ya da
hig elektrik iretmemesinden dolay: sirketlerin ek elektrik satin
almasina neden olabilmektedir [5]. Sonug olarak, PV giiciiniin
yiiksek entegrasyonu, yasanan dalgalanmalar (asir1 elektrik
iiretimi veya elektrik iiretilmemesi) nedeniyle mevcut sebeke
sistemlerinin ¢aligmas1 i¢in birgok yeni sorunlart da
beraberinde getirmektedir [6]. Bu sorunlar, PV gii¢ kaynagmin
meteorolojik  kosullara  duyarliligini, yiiksek kurulum
maliyetlerini ve elektrik tretiminin kesintisini igerir [7].
Yasanan bu sorunlara PV gii¢ santrallerinden {iretilen enerjinin
depolanmasi bir ¢6ziim olarak goriiliirken, sistemi 6nceden
kontrol i¢in mevcut enerjinin kesin bir tahmini gerekmektedir
[4]. Bu duruma etkili bir ¢6ziim ise PV gii¢ ¢ikisi i¢in dogru
bir tahmin modeli bulmaktir.

Bu ¢aligmanin amaci makine 6grenimi ile PV ¢ikis giiciinii
kisa donemli (10 dakika) olarak tahmin etmektir. Cikis giicli
tahmin etmek ig¢in literatiirde bir¢ok c¢alisma vardir. Bu
calismada amag literatiirde kullanilan yontemlerin  geg
6grenme, asirt dgrenme gibi iki temel dezavantajinin iistesinde
gelip tahmini daha kolay ve yiiksek dogrulukta yapmaktir. Bu
caligmada giris parametrelerini azaltmak igin her PV santralde
ulagilabilen giines 1sinimi, giineslenme siiresi, riizgar hizi,
ortam sicakligi, panel yiizey sicakligi, bulutluluk orani, DC
akim, gerilim ve bagil nem 9 6zellik(parametre) kullanilarak
hava tipi modellenmis ve 4 hava tipi modeli olusturulmustur.
Bu hava tipi modelleri de kullanilarak GD-RVFLN yardimiyla
PV ¢ikis giicti tahmini yapilmaya galisilmistir.
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Sekil 3: Giines 6l¢glim istasyonun yandan goriiniimii

Giines enerjisinden yararlanan sistemler, yatirimci
tarafindan uygun maliyetli olarak kabul edilmeyen yiiksek bir
ilk yatinm maliyetine sahip olabilmektedir. Bu amagla,
bolgedeki giines enerjisi projelerine para yatirmadan Once
bolgenin gilines enerjisi potansiyelini degerlendirmek ¢ok
o6nemlidir. Diinya ¢apinda giines enerjisi ile ilgili temel bilgileri
bilmek, herhangi bir bolgedeki giines enerjisi uygulamalart igin
arastirma, planlama ve tasarim konusunda son derece yardimci
olacaktir.

Tiirkiye’de glines 1sinim verileri meteorolojik genel
miidirligi (MGM) tarafindan o&lglilmektedir. Bu verilerin
Olgimii icin MGM illerde Olgiim istasyonlart kurmustur.
Ekonomik ya da MGM yapisindaki degisiklerden otiirii son
yillarda Tiirkiye’deki bazi illerde giines 1smimu ile ilgili dl¢iim
istasyonlarin veri saglamamaktadir [41]. Bu illerden bir tanesi
olan Diyarbakir’da 2009 yilindan itibaren bu veriler
saglanmaktadir. Belirtilen nedenlerden Otlirii sekil 3’te
gosterilen Dicle Universitesi biinyesindeki 6lciim istasyonu
Diyarbakir iline ait gilines 151mim verileri 6lgen tek istasyon
konumundadir. Sonug olarak Diyarbakir ve ¢evresinde 1simnim
verilerini saglamasindan Otiirii sekil 3°te gosterilmis bahsi
gegen Olglim istasyonu hem akademik arastirmalar hem de
ticari uygulamalar agisindan biiyii 6nem tagimaktadir.

Bu c¢alismada, Tirkiye’de bulunan ve konum itibariyle
glines enerjisi agisindan oldukea yiiksek bir potansiyele sahip
olan Diyarbakir iline ait giines enerjisi verileri analiz edilmistir.
Daha sonra ilin 151n1m degerleri ve giineslenme siireleri giines
enerjisi agisindan enerji iiretimine elverisli olup olmadigi
incelenmistir [5]. Bu ¢aligmadaki diger bir amag ise Diyarbakir
ili i¢in gilineslenme siiresi ve global 1s1ma verilerini elde ederek
hem ticari ¢aligmalara hem de literatiire katki sunmaktir.

1.1. PV Cikis Giicii Tahmin Yaklasimlar:

PV gii¢ ¢ikist i¢in dogrudan ve dolayli olmak iizere iki ana
tahmin yaklagimi vardir [8, 9, 10, 11]. Dogrudan tahmin
yontemleri [12-13], PV gii¢ ¢ikisi1 tahmin etmek igin
genellikle meteorolojik ve PV ¢ikis giicii gibi gegmis verileri
kullanir. Bu yontem i¢in kullanilan teknikler [14-17], YSA,
hibrit YSA, c¢ok katmanli algilayict sinir ag1t (MLPNN), tek
ortiili katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (single shrouded layer
feed-forward neural network) (SLFN), tekrarlayan sinir agi
(RNN), ileri beslemeli sinir ag1 (FFNN), Geri Beslemeli sinir
agidir (FBNN), asirt 6grenme makine (ELM) ve destek vektor
regresyonu (SVR) gibi yontemlerdir. Dogrudan ydntemlerin
dolayli yontemlere kiyasla giin 6ncesi PV gii¢ ¢ikigi tahmini
acisindan daha iyi sonug¢ verdigi kanitlanmistir [18]. Dolayli
tahmin yontemleri [8, 19, 20] giines radyasyonu, ortam sicaklig1
gibi meteorolojik parametreleri ve ¢evresel parametreleri
matematiksel modeller kullanarak tahmin eder. Dolayli tahmin
yontemlerindeki sonraki adim esdeger diyot modeli, basit
verimlilik modeli ve Sandia modeli gibi modelleri kullanarak
PV c¢ikis giicii tahmin etmektir. Dolayli tahmin i¢in kullanilan
teknikler [21-22] Sayisal Hava Tahmini (SHT), uydu gokyiizii
goriintiisi, hibrit yapay sinir ag1 ve istatiksel tabanli
yontemlerdir.

Yukarida isimleri verilen modeller PV giic ¢ikist
tahminlemesinde faydali olsa da her modelin kendi zorluklari
vardir. Deginilen bu modellerden SVR modeli [23-25] hem
biiyiik hesaplama siirecine ihtiya¢ duyar hem de buyik veri
kullanimi durumlarina yanit vermez. Ote yandan, YSA modeli
[26-27], iyi bir performans goéstermesi i¢in kullanicilarin ag
topolojisini ve parametreleri belirlemesine ihtiya¢g duyar.



Kisacasi tahminleme i¢in kullanilan modeller dogru
kullanilmadig: takdirde iyi sonuglar vermeyebilir. Bu yiizden
tahminleme i¢in iyi bir model se¢imi gerekmektedir.
Literatirde PV ¢ikis giicii tahminlemesi igin oldukca fazla
sayida calisma vardir. Bu kapsamda kisa vadeli PV ¢ikis giicii
tahmini i¢in yapilan bilimsel caligmalarin bir kismi asagida
verilmistir.

Zhou ve ark. [18], PV ¢ikis giiclinii tahmin etmek igin agir1
O0grenme makinesi (ELM), genetik algoritma (GA) ve
ozellestirilmis Benzer Giin Analizi (BGA) tabanli bir hibrit
model (BGA-GA-ELM) gelistirilmistir. BGA i¢in bes
meteorolojik girdiye dayali olarak farkli gilinler arasindaki
benzerligi Olgmek igin Pearson Korelasyon katsayisi
kullanilmis. Yiiksek korelasyona sahip parametreler ELM igin
egitim seti olarak secilmistir. Daha sonra tahmin dogrulugunu
iyilestirmek i¢in ELM’ de gizli 6nyargi ve girdi agirliginin
optimal degerleri GA tarafindan belirlenmistir. Onerilen tahmin
modelinin performansi, regresyon katsayisi (R2), ortalama
mutlak hata (OMH) ve normallestirilmis ortalama karekdk hata
(nOKH) ile degerlendirilmistir. Sonuglar, BGA-GA-ELM
modelinin giin 6ncesi PV ¢ikis giicii tahmininde daha yiiksek
dogruluk ve kararliliga sahip oldugunu gdstermistir.
VanDeventer ve ark. [28], kisa vadeli PV gii¢ tahmini igin
Genetik algoritmaya dayali bir support vektér makinesi
(GASVM) modeli gelistirdiler. GASVM  modelinde,
baglangigta SVM smiflandirict olarak gegmis hava durumu
verileri smiflandirilmis, daha sonra genel uyum teknigi
kullanilarak genetik algoritma (GA) tarafindan optimize
edilmistir. Onerilen GASVM modelinin tahmin dogrulugu,
OKH ve OMYH temelinde degerlendirilmistir. Deneysel
sonuglar, Onerilen GASVM modelinin, OKH degerinde
yaklasik 669.624W ve OMYH hatasinin %98,76’lik farkla
geleneksel SVM modelinden daha iyi performans gosterdigini
gostermistir. Massaoudi ve ark. [29], Bayesian Ridge
Regresyon (BRR) modelini, Siirekli Dalgacik Doniisiimiinii
(SDD) ve Gradient Boosting kategorik 6zelliklerle (Catboost)
birlestiren  bir BBR-SDD-Catboost  hibrit  modelini
onermislerdir. Bu modelde, en alakali 6zellikleri segmek igin
bir Bayesian Ridge Regresyon modeli kullanir. Ardindan, SSD
ayristirma teknigi segilen 6zellikleri bir zaman-frekans alanina
donistiirtir. Catboost modeli, bir giin Oncesi i¢in tahmin
ciktisini dretir. Son olarak sonuglar, ters SSD kullanilarak
¢ikarilir. Hibrit model, OKH=3.81 ile kisa vadeli 24 saat ilerisi
tahmininde dogru sonuglar elde etmistir. Gutiérrez ve ark. [30],
fotovoltaik giig iiretimini tahmin etmek igin Makine Ogrenimi
ve Yapay Zeka yontemleriyle uyumlu tekniklerden dort tahmin
modeli 6nermistir: K-En Yakin Komsular (KNN), Dogrusal
Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Destek Vektor
Makineleri (SVM). Elde edilen sonuglar, dort yontemin yeterli
fotovoltaik enerji tiretimi tahminleri tirettigini ancak OKH ve
OMH'ye gore en iyi tahmin YSA tahmin modeline ait oldugunu
gostermistir. Afzal ve ark. [31], termal faktorlere dayali enerji
tesisin iiretimini tahmin etmek i¢in Ridge, Lineer regresor (LR)
ve destek vektdr regresoérii  (SVR)  algoritmalarimi
kullanmislardir. Kombine ¢evrim santralini enerji ¢ikt1 verileri
egzoz vakumu, ortam sicakligi, bagil nem ve ortam basinci gibi
termal girdi degiskenlerinin bir faktorii olarak toplanmustir. Tlk
olarak, Ridge algoritmasi tabanli modelleme ayrintili olarak
gerceklestirilmis ve ardindan SVR (LR) olarak adlandirilan
SVR tabanli LR, SVR tabanli radyal tabanli fonksiyon—SVR
(RBF) ve SVR tabanli polinom regresyon SVR (Poly.)
algoritmalar  uygulanmistir.  Enerji  ¢ikis  verilerinin
modellenmesinden, diger algoritmalara kiyasla g¢ok yakin
tahminler saglamada SVR'nin (RBF) en uygun oldugu
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goriilmiistiir. Elde edilen SVR (RBF) egitimi R2 =0,98 iken
diger tiim egitimler 0,9-0,92 olmustur. Khalyasmaa ve ark. [32],
meteorolojik verilere dayali fotovoltaik enerji santrallerinin
dretim tahmin i¢in Random Forest regresorii, Gradient
Boosting Regressor, Lineer Regresyon ve Karar Agaglari
regresyonu dahil olmak {izere farkli makine Ogrenimi
algoritmalarinin uzaktan elde edilen verilere uygulanmasini
incelemisledir. ~ Hiper  parametre  optimizasyonu ve
algoritmalarin ardigik diizeni ile ilgili hesaplama deneylerine
dayanarak, PV santral enerji ¢iktisi tahmin sisteminin optimal
yapist ve ayarlari, algoritmalarin her biri i¢in uygulama
kisitlamalart ile birlikte Dbelirlenip uygulanmistir. Bu
hesaplamalar sonucu performans iyilestirme Lineer Regresyon
icin %55'ten %94'e ve karar agaglari icin %88'den %91'e,
topluluk algoritmalarinin dogrulugu ise, Random Forest
regresorii, Gradient Boosting Regressor gibi, dnemli Slgiide
degismedigi goriilmiistir. Chahboun ve Maaroufi [33],
Fotovoltaik giiciin saatlik tahmini i¢in birka¢ giincel makine
O0grenme algoritmasinin  performansi karsilagtirmiglardir.
Kullanilan yontemler, bayesian regularized sinir aglari, k-
nearest neighbors, gradient boosting, random forest, support
vector regresyon ve multivariate adaptive regression olmustur.
Daha sonra bu yontemler R2, OKH ve OMH ile
degerlendirilmistir. Sonuglar, bayesian regularized sinir
aglarinin en iyi tahmin dogruluguna R?=99,99% sahip
oldugunu gostermistir. Bu caligmada 6nerilen yontem, bir tek
ortiili katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (single shrouded layer
feed-forward neural network) (SLFN) tiirii olan Rastgele
Vektor Fonksiyonel Baglanti(link) Ag (Network) olarak
adlandiran RVFLN’nin gerekli algoritmalara gelistirmis hali
olan Robust Regularized Random Vector Functional Link
Network (GD-RVFLN) modelidir. Yapilan diger literatiir
arastirmalarinda RVFLN modelini kullanarak PV gii¢ tahmini
yapan iki caligmaya rastlanilmistir. Arpit ve Tripathi [34], PV
giiclinii tahmin etmek igin tek Ortiilii katmanl ileri beslemeli
sinir ag1 (single shrouded layer feed-forward neural network)
(SLEN), rastgele agurlikli tek ortiili ileri beslemeli sinir ag1
(random weight single shrouded layer feed-forward neural
network) (RWSLFN) ve rastgele vektor fonksiyonel baglanti
ag1 (random vector functional link) (RVFL) olmak iizere ii¢
modeli karsilagtirmistir. Bu karsilagtirma sonucunda RVFL’
nin diger RWSLFN' lerden ve SLFN' lerden daha iyi
performans gosterdigi tespit edilmistir. Mishra ve ark. [35],
giines 1s1nim1, PV ¢ikis giiciinii ve riizgar hizinin tahmin etmek
icin Glirbiiz Diizenlilestirilmis Rastgele Vektor Fonksiyonel
baglant1 (GD-RVFL) ag1 olarak bilinen ultra kisa bir Tahmin
modeli énermislerdir. Onerilen metodolojinin dogrulugunu
elde etmek i¢in test, farkli atmosfer kosullarinda ¢esitli zaman
araliklarinda gerceklestirilmistir. Onerilen ydnteminin diger
modellere (yani Rastgele vektor fonksiyonel baglantt (RVFL)
ve Robust Extreme learning machine (R-ELM) vb.) kiyasla ¢ok
tistiin performans gosterdigi goriilmiistiir.

Bu c¢alismanin amaci, literatiirde makine &grenimi
modellerinde yaygin olan asir1 6grenme ve yavas Ogrenme
dezavantajlarmin istesinden gelerek daha hizli 6grenen ve
yiiksek dogrulukta performans gosteren GD-RVFL ag1
modelini kisa vadeli PV ¢ikig giiclinii tahmin etmede kullanmak
ve bu kapsamda Onerilen modeli, 10 farkli makine &grenimi
yontemi olan BRR, LR, GPR, SVM, ELM, YSA, GBR, RFR,
LAR ve RR yontemleri ile karsilastirilarak modellerinin
performansini degerlendirmektir.

Bu ¢aligmanin yapisi sirasiyla su sekilde siralanmustir:
Bolim 2, bolgenin konumu, iklimi hakkinda ve data seti
hakkinda bilgi vermektedir. Onerilen yéntem ve karsilastirma
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yontemleri agiklanmistir. Boliim 3°te tahmin sonuglari verilip
degerlendirilmistir. Boliim 4’te ¢alisma sonuca baglanmustir.

2. Materyal ve Metot

2.1. PV Santral

Bu calismadaki tarihsel veriler Sekil 1°de gosterildigi tizere,
Diyarbakir ili Dicle Universitesi kampiisiinde bulunan bir PV
elektrik santralinden [36-38] ve meteorolojik istasyondan [39-
42] Mayis 2019-Nisan 2022 tarihleri araliginda elde edilmistir.

Sekil 1: PV gii¢ istasyonunun veri toplama sistemi [36]

2.2. Giines ol¢iim istasyonu

Bu ¢alismadaki girdi verileri gilines 1smnimi(R), ortam
sicakligi(T), panel yiizey sicakligi, giineslenme siiresi,
bulutluluk orani, Riizgar hiz1 (W), DC akim, gerilim ve bagil
nem (H) parametreleridir. Bu veriler, sekil 2’de gosterilen,
Diyarbakir (Enlem: 37°55° D, Boylam: 40°14° K) Dicle
Universitesi Bilim ve Teknoloji Uygulama ve Arastirma
Merkezi (DUBTAM) binasi ¢atisinda bulunan giines 6lgiim
istasyonundan almmustir. Bu istasyonda elde edilen veriler 10
dakikalik periyotlarla elde edilmistir. Bu veriler iizerinde K
katlamali ¢capraz dogrulama teknigi uygulanmistir.
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(Termometre)~s - 1 -
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Sekil 2: Dicle Universitesi giines 6l¢iim istasyonu [40]

Bu teknikle, modellerin ¢alisma siirecinde eksik ve asirt
O0grenmeyi tespit edip onleyerek test asamasinda en iyi modeli
olusturmay1 amaglamaktadir. Bu teknikte veri seti egitim seti ve
test seti olarak ayrilmis, egitim seti k adet alt kiimeye
boliinmiistiir. Bu islem k- kez tekrarlanir. Her tekrarda siradaki
alt kiime egitim setinden cikarak test seti olarak kullanilir.

K
E—le
Tl ()
=1

Bu islem tamamlandiginda modelin basarisi veya genel
hatas1 (E), esitligindeki gibi k& kadar ortalamas: almarak
bulunur. Bu ¢alismada =10 alinarak veri seti i¢in veri setinin
%75’1 egitim verisi (May1s 2019- Temmuz 2021), %251 ise test
verisi (Agustos 2021- Nisan 2022) olarak kullanilmistir.

Sekil 3 Mayis 2021-Nisan 2022 tarihleri arast her aym
2’sindeki PV gii¢ cikis egrilerini gostermektedir. PV gii¢ ¢ikis
egrilerindeki dalgalanmalarin nedeni PV santrallerinin
meteorolojik kosullara bagimlihgindan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 3: Her ayin 2’sinde PV ¢ikis giicii egrileri

2.3. Kanonik Korelasyon Analizi (KKA) ile Hava Tipi
Simiflandirmasi

KKA yontemi, girdi parametrelerini hava tipine gore
simiflandirmak i¢in kullanilmistir. Kanonik korelasyon analizi,
iki degisken grubu arasindaki iligkileri belirlemek ve dlgmek
icin kullanilan istatiksel bir tekniktir [43,44]. Kanonik
korelasyon analizi kiimeler i¢indeki ve kiimeler arasindaki
degiskenligi en iyi agiklayan bir dizi kanonik degiskeni, her bir
kiime  icindeki degiskenlerin ~ ortogonal ~ dogrusal
kombinasyonlarini belirlemeye yarar. [45]. Bu calisma
Kanonik korelasyon analizine bagl olarak, bir giiniin giindiiz
dilimlerini yarimsar saatlik periyodlara bdler ve ardindan her
yarimgar saatlik periyodu meteorolojik kosullara gore
siiflandirir ve etiketler. Burada dikkat edilmesi gereken husus,
zaman araligi uzunlugu yerel meteorolojik kosullara bagl
oldugu i¢in zaman aralig1 uzunlugu tiim bolgeler i¢in farklilik
gostermektedir. Genellikle, zaman araliginin uzun olmasi,
meteorolojik kosullarin stabil olma durumuna baglidir. Bu
calismada, ilk adimda belli bir giiniin giindiiz dilimleri yarimsar
saatlik zaman araliklarina boliindii. Ikinci adimda, her bir
yarimgar saatlik zaman araligina 4 farkli hava tipi etiketleri
verildi. Ugiincii adimda bu hava tiplerinin yarimsar saatlik
zaman araliklart 4 farkli PV gii¢ ¢ikis seviyesine gore
smiflandirtldi.  Etiketler ve  bunlara  karsilik  gelen
smiflandirmalar sirastyla su sekildedir; PV gli¢ tiretimlerine
gbre Hava Tipi A (HT-A) en uygun, Hava Tipi B (HT-B) en
uygun ikinci hava tipidir ve bu sekilde en az uygun tip olan
Hava Tipi D (HT-D)’e kadar devam eder. Calismada belli bir
tarih ve saatin hava tipini belirlemek icin 6nceki yillara ait en
yakin benzer gilinlerden alinan zaman araligindaki veri
kiimesinin bir bolimii se¢ildi. Bu veri kiimeleri, 10 dakikalik



PV gii¢ ¢ikis verileri ile glines 1g1nimi, ortam sicakligi, panel
ylizey sicakligi, giineslenme siiresi, bulutluluk orani, riizgar
hizi, DC akim, gerilim ve bagil nem verilerinden olugmaktadir.
Tablo 1°de PV gii¢ ¢ikiglarinin A-D hava tiplerine gore dort
seviyede siniflandirilabilecegi gosterilmektedir.

Tablol: PV gili¢ c¢ikis seviyesine gore dort tip hava durumu
smiflandirmasi

Hava Tipi Formiil
H Tipi MAXy — AVG
a TP i Avey + e it . 4
Hava Tipi | VGy < yi < AVGy
B MAXy — AVGy

+ — 5
H Tipi AVGy — MIN
Cava 1p1 VGy — y _ y <yi

< AVGy

H Tipi AVGy — MIN
o P o< yi < avey - X0 . Y

Bu caligmada kullanilan hava tipi smiflandirma ydntemi
diger geleneksel yontemlere gore kullanimi daha kolaydir ve
istenildigi takdirde zaman araliklari uzunluguna gore dortten
daha az veya daha fazla seviyeye degistirilebilir.

n
1
AVGy ==y €T @
i=1

Denklem 2'de T, 2 Haziran 05:30- 06:00 gibi yarimsar
saatlik bir zaman araliginda secilen veri setini ifade eder.
Sirastyla; n veri noktalarinin sayisini, y; PV ¢ikis gilictinii (y; €
T ), AVGy veri setinin ortalama PV ¢ikis giiciinii temsil eder ve
MAXYy ve MINy ise sirasiyla segilen veri setinin maksimum PV
gii¢ ¢ikigint ile minimum PV gii¢ ¢ikisini temsil eder.

Bu calismanin algoritmas1 Sekil 4’de gosterildigi gibidir.
Bu ¢alismada Giirbiiz Diizenlenmis Random Vektdr Fonksiyon
ag1 (GD-RVFLN) modelinin islevi, hava tipini belirleyen
verileri girdi olarak kullanip PV ¢ikis giiciinli tahmin etmektir.
Bu c¢alismada ilk olarak, Kanonik Korelasyon Analizi
kullanarak girdi parametreleri ile PV gii¢ ¢iktis1 arasindaki
korelasyonlar belirlendi, son giinlere ait her yarim saatte
bir PV gii¢ cikis verileri ile bu verilere karsilik gelen
meteorolojik veriler veri setleri olarak toplandi daha
sonra, gecmis veri setlerinden 6znitelikler ¢ikarildi, sonra
her yarim saatlik dilimlere hava tipi etiketleri verildi ve
ardindan GD-RVFLN modeli egitildi (Sekil 5).
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Sekil 4: KKA’ya bagli hava tipi siniflandirma siireci
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Sekil 5'te gosterilen tahmin siireci, egitim ve tahmin olmak
iizere iki adimdan olusur.
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Sekil 5: Hava tipi siniflandirmasina dayali PV tahmin yontemi

2.4. Orijinal Rastgele Vektor Fonksiyon Baglanti (RVFL)
Ag Modeli

Rastgele Vektor Fonksiyon Baglantt (RVFL) agi,
smiflandirma, gorsel izleme, regresyondan tahmine kadar
¢esitli alanlardaki {istiin performansi nedeniyle arastirmacilar
arasinda 6nemli dl¢lide ilgi gérmiistiir. RVFL, gizli néronlarm
agirliklarinin ve sapmalarinin uygun bir aralikta rastgele
olusturuldugu ve ¢ikt1 agirliklart basit bir kapali form ¢6ziimi
ile hesaplanirken sabit tutuldugu tek katmanli ileri beslemeli bir
sinir ag1 (SLFN)’dir [46, 47]. RVFL aginda giris katmanindan
¢ikis katmanina dogrudan baglantilardan biyiik Olgiide
yararlanir. Dogrudan baglantilarin islevi, rastgelelestirme igin
bir diizenleme yapmasidir. Ayrica Extreme Learning Machine
(ELM) gibi diger muadillerine kiyasla RVFL agi, giris katmani
ile gizli katman arasindaki agirliklar1 rastgele atamasi ve
ayarlama islemine ihtiyag duymamasi nedeniyle model
karmagikliginin diisiik tutulmasina yardimei olur [48]. Sekil 6
Hava tipine dayali RVFL ag modelini gostermektedir.
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Sekil 6: Hava tipi siniflandirmasia dayali PV tahmin yontemi

Egitim Orneklerinin belirli bir veri seti goz Onilinde
bulunduruldugunda S = {(X;,Y;li =1,..,N)} cR% R
RVFLN, asagidaki gibi L gizli diigiimiine sahip &zel bir tek
katmanl ileri beslemeli bir sinir agt tiirii olarak tanimlanabilir.

L
f&) = Eﬁjhj(”j'bj'x) 3)
=1

(3) nolu denklemde v; ve bj, sirasiyla gizli diiglim parametreleri
olan girdi agirlig1 ve gizli katman diiglim sapmasini ifade eder.
P, j ninci gizli katman diiglimii ile ¢ikt1 diiglimii arasindaki ¢ikti
agirhgmi ve hj, aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Genel
olarak, asagidaki radyal tabanli fonksiyon kullanilabilir.
_ o (llx=vill d +
h]_h(b—] UjER,bjER 4

N ornek (xi, yi) € Rd %R igin, karesel hatalarin toplami olarak

kullanilir.
2

N L
J= Z 2 Bjhi(vj, b, x) = yi ®)
=1

i=1 ||j
RVFLN'de gizli diigiim parametreleri olan vj ve bj rastgele
atanabilir, burada ag yaklasimi performansini saglamak igin
yalnizca ¢ikis katmanmin dogrusal parametrelerinin analitik
olarak hesaplanmas: gerekir. Boylece denklem (5) asagidaki
gibi ikinci dereceden optimizasyon problemi olarak
tanimlanabilir.

Jargmin = 1168 — Y| (©)

Burada

G

h(vy,bq,%1) h(vy, by, x1) 7)
h(vll bl'xN ) h(le bLJxN) NxL
B1 Y1
B = [ : ] Ve Y=]: (8)
BL Lxl Yilnx1

G, gizli katman ¢iktisidir. ¥ ve f sirastyla 6rneklenen ¢ikti
ve ¢ikti agirhgini temsil eder. Genel olarak, optimal ¢ikti
agirlig1 f asagidaki gibi tanimlanabilir.

p=G"Y ©)

Burada G+, G matrisinin Moore-Penrose'a gore

genellestirilmis transpozesidir, yani tersidir.

2.5. Regularized RVFLN (Diizenlenmis RVFL Ag1)

Diizenlenmis (D)-RVFL agmin avantaji, modelin etkili bir
sekilde uyum go6stermesinin yaninda ¢iktt  agirhiginin
biiyiikliigiinii azaltarak model karmasikligini da azaltmasidir.
Normal diizenlenmis RVFLN, hedef fonksiyonunda
diizenlilestirilmis terimi (/> normu) tanitan ridge regresyon
yontemi [49] kullanilarak olusturulabilir. Belirli bir N farkli
orneklem igin (xi, yi), l2 normlu D-RVFL ag1 denklem 10’daki
gibi tanimlanabilir.

min:J

1
= 18113

& (10)
+3 g2, s.t:h(xi)B

i=1
=Yi — &, Vi.
Burada C, egitim hatasin1 ve ¢iktt agirlik normunu

dengeleyen diizenlilestirme parametresini temsil eder.
YN &% Ampirik kaybt  ||8]13 yapisal kayb1 temsil eder.
Diizenlilestirilmis en kiigiik kareler algoritmasina goére, ¢6ziim
[ asagidaki gibi ifade edilebilir:
( J\7L
I(GTG+E> GTY, N=L
p= o (1
LGT (GGT+E> Y, N<L

Denklem (11) diizenlenmis RVFLN' nin ¢evrimdist
o0grenme formu olarak ifade edilir. Cevrimig¢i 6grenme formu
ise, esitlik 12°de tanimlanan dzyinelemeli bir ¢oziime atifta
bulunur.

ﬂ{]k = Jk-1+GiG
B = Br-1 +Ji "G Ve — GiBr—1)

Burada Gk, £’ninc1 6rneklem igin olusturulmus gizli
katman ¢iktisin1 belirtir. Modelin baslangic degerleri
asagidaki gibidir:

Gg Go + !
] 0 0Yo0 C (13)
Bo=J5"G3Yo

Gizli diiglim sayisindan daha fazla sayida 6rnek gerektiren
geleneksel RVFLN’ nin aksine, diizenlilestirilmis RVFLN,
modeli az miktarda 6rnek kullanarak baglatabilir. Ayrica,
diizenlilestirilmis RVFLN' nin ¢ikti agirligi normu nispeten
kiigiik oldugundan, model iyi performans gostermektedir.
Ancak aykir1 degerli verilerle karsilastiginda, diizenlenmis
RVFLN' nin kalitesi bozulabilir ve model uyumsuzluguna yol
acabilir. Bu yiizden C diizenleme parametresini tam olarak
kullanmayabilir. Bu nedenle, RVFLN 'nin geligtirilmesine
ihtiyag  duyulmustur.  Asagidaki  boliimde,  saglam

(12)



diizenlilestirilmis (Robust Regularized) RVFLN sunulmaktadir
[50].

2.6. Giirbiiz Diizenlenmis Rastgele Vektor Fonksiyon
Baglant1 Ag1 (GD-RVFLN)

RVFLN modelinin saglamligini iyilestirmek igin kernel
density estimation (NKDE) yontemi ve agirlikli ampirik kayipl
ridge-tip diizenlenmis RVFL ag1 yontemleri ¢alismaya dahil
edilmistir. Giirbiiz Diizenlenmis RVFLN y6nteminde, ampirik
kayip agirliklari, NKDE yonteminin tahmin ettigi 6rnek
giivenilirlige gore belirlenmektedir. Boylelikle yiiksek ve
diisiik 6rnek giivenirlige sahip kayip agirliklarinin degerlerinin
diisiiriilmesi ve artirilmasi istenmeyen aykir1 degerlerin etkisini
azaltmakta veya ortadan kaldirmaktadir [51].

Bir optimizasyon yontemi olan Robust regularized RVFLN
yontemi, belirli bir N farkli 6rnek (xi, yi) icin, asagidaki
matematiksel formiille ifade edilebilir.

N
1 C
pmin: 1113+ > pi leill3
i=1

s.t:h(x)f =y; — &, Vi

(14)

Bu formiildeki pi, i'inci 6rnegin ampirik kayip agirligini
ifade eder. £ optimal ¢ikis agirhigidir. C, diizenleme
parametresidir ve g, artik hatadir. Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
teoremine gore, yukaridaki optimizasyon formiilii matematiksel
olarak agagidaki ikili optimizasyon formiilityle ifade edilebilir.

Jo,(B,,@) =5 IBII3 +5 C B, pisi®
— YN ai(h(xi)B — yi + €i)

(15)

Burada #’ninci giris 6rnegi i¢in ai, Lagrange ¢arpani ve h
aktivasyon fonksiyonudur. Burada, B, €, a degerleri, yukardaki
ikili optimizasyon formiiliniin kismi tiirevi alinarak
bulunabilir. Dolayisiyla, formiil su sekilde tiiretilebilir:

%:0—%:6% (16)
e, _ _

e =0 a=CPe (17)
9/,

—2 _-0->GB8-Y =0 18
a - Gp e (18)

Burada, P ampirik kayip agirlik matrisini ifade eder. Farkly
biiyiikliikteki egitim 6rnegi setleri i¢in yukaridaki formiillere
asagidaki alternatif ¢oziimler elde edilebilir. N <L oldugu
durumda formiil (18)’den. (19) formiil elde edilir:

(19)

PGB —PY + P =0
(17) ve (18) formiillerden formiil (20) ulasilir.
(¢ +Poe”
=+ PGGT)a = PY (20)

(20)’deki a’y1 yalniz birakir 16. Formiildeki yerine koyarsak
formiil (21) elde edilir.
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1 -1
g =GT (E + PGGT) PY (21)

N> L oldugu durumda (17)’deki a degerini (18)’de yerine
yazildiginda formiil (22) elde edilir.

B = GTCPe (22)

(22)’deki P: asagida gosterildigi gibi yalniz birakilir.

Pe=2(GN7B (23)
(23), (19)’da yerine yazilarak (24) elde edilir.
1
PGB — PY + z (G 1p=0 (24)
Boylece,
GTPGB—G"PY +2f =0 (25)

(25)°deki p yalniz birakildiginda asagidaki (26) elde edilir.
-1
B=(z+G"PG) GTPY (26)

Sonug olarak, yukardaki ¢ikt1 agirliklar £ kisaca asagidaki
formiildeki gibidir.

1 -1
GT (—+PGGT> PY, N<L
p={ ¢
-1

1
(E + GTPG> GTPY, N>1L

27

=1, ... ,N sayida 6rneklem i¢in Ampirik kayip agirlig: pi, C
parametresi hari¢ optimal ¢ikis agirligi £ ¢6ziimii i¢in oldukga
onemli bir parametredir. Ciinkii model saglamliginin
iyilestirilmesi pi’nin hesaplanmasiyla elde edilir. Burada pi
orneklerin ¢oziime katkisidir. Dolayisiyla, amaca ulagmak i¢in
bu katkinin drnegin giivenirliligine yakin olmasina izin verildi.
Omek giivenirliligi, artik olasilik yogunluk fonksiyonu
kullanilarak NKDE yontemi ile tahmin edilebilir. Bu yolla,
diisiik yogunluklu aykiri degerler ayarlanarak ¢oziime kiigiik ya
da sifir katki saglanir. Artik olasilik dagilimi ise Robust
regularized RVFLN yontemindeki P’ nin bir birim matrisi
olarak ayarlanmasi ile elde edilebilir. Yani;

L
g = Zﬁihi(vi' bi,x;)) =y J
=1

=12,..,N

(28)

Daha sonra, artiklarin olasilik yogunlugu f(x), asagidaki
gibi NKDE y&ntemi ile elde edilir.

fo) =130, 6= (29)
pL0) == (30)
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Burada, sirastyla ¢, Gauss ¢ekirdek fonksiyonu, & artiklarin
standart sapmasini ve h=1.066N~/5 tahmin edilen pencere
genisligini ifade etmektedir. Formiil (27) kullanilarak, her artik
hata &;’nin olasilig1, yani, f{e;) elde edilebilir. Diger taraftan f(e;)
fonksiyonu ile 6rnegin giivenilirligi dogru orantilidir. Yani,
f(ey)’nun degeri yiiksek oldugunda &rnek giivenirligi yiiksek
olur, kiiciik oldugunda 6rnek giivenirliligi de kiiciik olur. Bu
nedenle, f{g;)’yi ayarlanarak dogrudan pi agirhig da
ayarlanabilir.

Ciktr agirligr hesaplama formiilii (27) ile numune agirlig:
degerlendirme denklemi formiil (29) arasindaki yinelemeli
degisim, yenilemeli olmayan yonteme gore daha dogru drnek
giivenirliligi saglamaktadir. Ancak yinelemeli degisim daha
yiiksek hesaplama yiikiine sahip oldugu igin bu caligmada
yinelemeli olmayan yontem kullanilmistir.

2.7. Karsilastirma Yontemleri

Bu ¢alismada 6nerilen modelin dogrulugunu karsilagtirmak
icin 10 farkli makine 6grenme modeli kullanimistir. Bu
modeller sirasiyla su sekildir; Bayesian Ridge Regressor
(BRR), Linear Regressor (LR), Gaussian Process Regressor
(GPR), Support Vector Machine (SVM), Extreme Learning
Machine (ELM), Yapay Sinir Ag1 (YSA), Gradient Boosting
Regressor (GBR), Random Forest Regressor (RFR), Lasso
Regressor (LAR) ve Ridge Regressor (RR). Tiim bu modeller
kendi avantaj ve dezavantajlarina sahiptir. Bu caligmada
modellerin tahmin siireci sekil 3.5te gosterildigi gibidir. Buna
gore ilk olarak, glines 1s11mi, glineslenme siiresi, riizgar hizi,
ortam sicakligi, panel yiizey sicakligi, bulutluluk orani, DC
akim, gerilim ve bagil nem parametreleri Konikal Korelasyon
Analizi (KKA) modeli kullanarak hava tipi seviyelerine gore
dort smifa ayrilmistir. Bu modeller, bu dort sinifa ayrilan hava
tipini giris olarak kullanilarak kisa vadeli 10 dakika ileri zaman
¢cozlinlirligiine sahip PV ¢ikig giiciinii tahmin etmistir.

3. Bulgular ve Tartisma

PV cikis giicti, glines radyasyonu, ortam sicakligi ve riizgar
hiz1 vb. gibi meteorolojik parametrelerle yakindan iliskilidir.
Bu ¢alismada 10 dakika araliklara sahip Makine 6grenimi
modellerini test etmek i¢in kullanilan egitim verileri, Mayis
2019 ile Nisan 2022 arasindadir. Bu ¢aligmada farkli modellerin
tahmin performansini gostermek ve karsilastirmak i¢in her aym
2’si secildi.

3.1. Degerlendirme Endeksleri

Bir modelin tahmin dogrulugunu degerlendirmeye ve
kiyaslamaya, standartlastirilmis performans odlgiileri, yardimei
olur. Smrastyla denklem (4.1) ve (4.2)'de gosterildigi gibi
Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata (OMYH/OMYH) ve Ortalama
Karesel Hatast (OKH), bu c¢alismadaki modellerinin
dogrulugunu degerlendirmede kullanilmigtir: OMYH, tahminin
dogrulugunu o6lgen ve gercek veri kiimeleri igin tahmin
cesitliligini dogrulayan standart bir tahmin teknigidir.

OMYH
n
1 i) — Prahmin (i (31
_ _Z |pGergek( ) T.ahmln( )| X100% )
N —~ PGer(;ek )

Ortalama goreli hatanin araliklarma karsilik gelen ifadeler
sirastyla su sekildedir;

0< OMYH <10 mitkemmel tahmin dogrulugu,
10< OMYH <20 iyi tahmin dogrulugunu,

20< OMYH<50, idare eder, tahmin dogrulugunu,
OMYH > 50, ise yanlis tahmini ifade etmektedir.

OKH, tahmin edilen degerler ile gergek goézlemler
arasindaki karesel farkliliklarin ortalamasinin karekokiinii
kullanarak hatanin ortalama degerini tahmin eder. Bu nedenle,
ozellikle istenmeyen biiyiik sapmalarla bas etmede daha
saglamdir ve arastirmactya aykir1 degerleri belirleme ve ortadan
kaldirma yetenegi verir.

OKH

N

1 32

= (NX. (pTahmin(i)—Pcertﬂ‘!k(i))2 .
—y

I

Yukardaki formiillere gére PTahmin ve PGergek sirasiyla
PV tahmin giiclinii, dlgiilen PV giiclinii temsil eder. N, veri
dlglimlerinin sayisidir. OKH degeri 0< OKH <oo’ a kadar
degisebilir. Negatif egilimli diisiik degerler daha iyi performans
gosterir. OKH=0 olma durumu modelin hatasiz oldugunu
gosterir.

3.2. Tahmin Sonuglar:

Bu caligmada kullanilan biiyik veri kiimesi, Dicle
iniversitesi kampisiinde kurulu olan PV gii¢ santralinden ve
glines  istasyonundan  toplanmistir; makine  Ggrenimi
modellerinin biiyiik verilere ihtiyag duymasimin nedeni test
sonuglarinin diger kosullara uygulanabilir olmasi i¢in etkin bir
sekilde egitilmesi igindir. Bu asamada, modellerin tahmin
dogrulugunu degerlendirmede kullanmak i¢in her ayin 2’si
secilmistir.

3.2.1. Hava tipi simiflandirmasina dayali GD-RVFLN
modeli tahmin sonuglart

Modelin performans dogrulugunu artirmak igin klasik
RVFLN modeli gelistirilerek olusturulan ve hava tipi
siiflandirmasina  dayali olan GD-RVFLN  modelini
nerilmistir. Onerilen bu modelin tahmin sonuglar1 géstermistir
ki Mayis 2022-Nisan 2021 tarihleri arasindaki tiim aylarda GD-
RVFLN modeli 0< OMYH <10 araliginda degerler alarak
milkemmel tahmin dogruluguna sahiptir (tablo 4.1°de
gosterildigi gibidir). Asagidaki sekiller GD-RVFLN modelinin
milkemmel dogruluk gosterdigi ay ile nispeten daha az
miikemmellik gosterdigi aylardan alinan ve bu modelin &lgiilen
gercek PV cikis giici sonuglartyla karsilastirildigi tahmin
sonuglarini gostermektedir.

Tablo2: PV giic c¢ikis seviyesine gore dort tip hava durumu
siiflandirmasi

Tarih OMYH (%) | OKH
2.04.2022 3919 1,646
2.03.2022 1,724 1,684
2.02.2022 1,687 1,680
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2.01.2022 9,767 1,398
2.12.2021 8,886 1,445
2.11.2021 1,895 1,732
2.10.2021 2,254 1,499
2.08.2021 1,861 1,345
2.07.2021 1,811 1,664
2.06.2021 4,741 1,570
2.05.2021 5,407 1,358
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Sekil 6: 02.03.2022 tarihinde ol¢iilen gergek PV ¢ikis giicii ile GD-
RVFLN modelinin tahmin sonucunun karsilastirmasi
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Sekil 7: 02.02.2022 tarihinde 6lgiilen gercek PV ¢ikis giicii ile GD-
RVFLN modelinin tahmin sonucunun karsilastirmast
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Sekil 8: 02.01.2022 tarihinde 6lgiilen gergek PV ¢ikis giicii ile GD-
RVFLN modelinin tahmin sonucunun karsilastirmasi
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Sekil 9: 02.12.2021 tarihinde dlgiilen gercek PV ¢ikis giicii ile GD-
RVFLN modelinin tahmin sonucunun karsilastirmasi

Yukaridaki sekillerde goriildiigi iizere Onerilen GD-
RVFLN modeli ger¢ek PV ¢ikis giicii ile yiiksek dogrulukta
performans gostermistir. Sekillere bakildiginda bazi aylar
arasinda Ol¢lim sonuglarinda uyumsuzluk goriilmektedir.
Ornegin, sekil 4.6 ile sekil 4.8’e bakildiginda, Ocak 2022 de
modelin tahmin dogrulugu OMYH=9,76 iken, Subat 2022’deki
dogruluk degeri, OMYH=1,68 cikmustir. Sekil 4.8”deki grafige
bakildiginda grafikte PV ¢ikis giiciinde inisler c¢ikislar
goriilmektedir ayrica o giin PV ¢ikis giicliniin en yiiksek degeri
yaklastk 35 kW’tir. PV sistemleri biiyiik oranda meteorolojik
kosullara bagimlidir. Havanin bulutlu ya da yagmurlu oldugu
giinlerde PV ¢ikis giicii ya hi¢ iretilmemekte ya da diisiik
degerler iretmektedir bu da PV ¢ikis gii¢ ¢ikiginda inis ve
¢ikiglara neden olmaktadir. Sekil 4.8°deki grafigin inisli ¢ikish
olmasmin nedeni de bu durumdan kaynaklanmaktadir. Bu
ylizden Ocak 2022 ile Subat 2022 arasindaki tahmin sonuglarin
farkinin yiiksek olmasinin nedeni Ocak ayinin 2’sinde yasanan
hava durumunun tutarsizligindan kaynaklanmaktadir. Buna
ragmen havanm kararsiz oldugu giinlerde bile GD-RVFLN
modeli 0< OMYH <10 araliginda kalmaya devam ederek
gercek PV ¢ikis giiciiyle yiiksek benzerlik gostermistir.

Hava tipi smiflandima  yonteminin  modellerde
kullanilmas1 ¢ogu makine dgrenimi modelinde kisa vadeli PV
¢ikis glicli tahmininin dogrulugunu artirdigi gostermistir.
Bununla birlikte hem hava tipi smiflandirmasmin hem de PV
gli¢ ¢ikis tahminin, giines radyasyonu ile yiiksek korelasyona
sahip oldugu bilinmektedir. Dolayisiyla karasiz hava
kosullarinda giines radyasyonundaki yiiksek dalgalanmalar
modellerin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide etkilemistir. Sekillerden
ve tablolardan (tablo 3 ve tablo 4) da anlagildig1 gibi en iyi
performans gosteren ilk dort model, GD-RVFLN, BRR, LR,
GPR’dir. Tiim modeller arasinda ise miikemmel dogruluk
gosteren model bu tezde oOnerilen model olan GD-RVFLN
modeli olmustur.

Bu calismada veriler her aym belli bir giiniinde alindigi i¢in
PV cikis1 giicii, o gliniin meteorolojik kosullarina bagli olarak
6nemli dlgiide farklilik gostermektedir. Meteorolojik kosullarin
sabit oldugu giinlerde bu ¢alismada 6nerilen model olan GD-
RVFLN?’ nin ortalama mutlak yiizdelik hata degerleri sirastyla,
1,68; 1,72; 1,81; 1,86 ve 1,89 olmustur. Ote yandan neredeyse
tim modeller meteorolojik kosullarin sabit oldugu giinlerde
yiiksek performans gostermistir. Meteorolojik kosullarin koti
oldugu giinlerde ise (2 Ocak ve 2 Aralik) modellerin ¢ogu daha
az iyi performans gostermistir. Bu duruma ragmen Onerilen
GD-RVFLN modeli 0< OMYH <10 araliginda kalarak
mitkemmel dogruluk gosterme performansini korumustur.
Makine 6grenmesi modellerinde ¢iktilar: tahmin etme,
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Tablo3: On bir makine 6grenimi modeli icin OMYH (%) degerleri

TARIH | GD-RVFLN BRR LR GPR SVM ELM YSA GBR RFR LAR RR
2.04.2022 3,919 5,497 8,477 10,599 12,288 12,020 13,022 11,714 14,613 15,251 12,175
2.03.2022 1,724 2,752 3,768 4,265 5,601 6,489 7,527 6,585 8,595 8,963 10,972
2.02.2022 1,687 2,564 3,031 3,777 4,762 6,347 7,806 7,771 7,656 10,954 10,654

9,491 12,270 20,295 23,472 20,146 27,062 26,831 35,706 35,566 39,002 39,930
2.01.2022

4,861 7,858 9,662 13,114 10,997 19,920 27,952 18,916 21,252 22,488 29,255
2.12.2021
2.11.2021 1,895 1,989 2,842 4,002 3,954 4,391 5,423 6,334 4,418 6,208 10,337
2.10.2021 2,254 3,364 4,021 4,921 5,453 6,170 8,564 8,647 7,910 8,949 9,722
2.08.2021 1,861 3,987 4,946 7,583 7,707 6,411 9,887 10,690 7,873 11,531 9,667
2.07.2021 1,811 3,137 4,020 4,337 5,102 6,620 6,235 6,549 9,427 8,490 9,901

2,293 3,478 6,125 4,940 7,569 7,676 9,531 10,243 7,780 11,007 11,395
2.06.2021
2.05.2021 3,828 7,947 7,255 6,047 11,172 10,434 12,828 6,654 8,777 7,068 9,723

Tablo3: Tablo 4.3 On bir makine 6grenimi modeli i¢cin OKH degerleri

TARIH | GD-RVFLN BRR LR GPR SVM ELM YSA GBR RFR LAR RR
2.04.2022 1,646 2,498 3,519 4,016 5,112 5,897 6,506 7,046 7,968 8,859 7,569
2.03.2022 1,684 2,590 3,368 4,369 5,117 5,894 7,180 8,202 9,022 9,295 10,806
2.02.2022 1,680 2,485 3,266 3,771 4,678 5,631 6,532 7,769 7,921 9,495 10,221
2.01.2022 1,789 2,450 3,425 4,282 4,382 5,994 6,197 7,349 8,165 8,981 9,498
2.12.2021 1,617 2,354 3,038 4,160 4,243 6,139 7,524 7271 7,845 8,618 8,962
2.11.2021 1,732 2,419 3,162 4,402 5,109 5,643 6,573 6,675 7,071 8,696 9,859
2.10.2021 1,499 2,248 3,134 3,973 4,353 5,640 6,630 7,445 7,845 8,981 10,053
2.08.2021 1,345 2,458 3,244 4,179 4,832 4,984 6,560 7,448 7,237 8,650 9,102
2.07.2021 1,664 2,468 3,215 3,873 4,707 5,824 6,354 6,881 8,533 9,354 9,760
2.06.2021 1,574 2,563 3,383 3,934 5,182 5,436 6,761 7,260 7,346 8,765 9,562
2.05.2021 1,351 2,173 2,585 3,128 4,104 4,993 5,564 5,630 5,899 6,068 7,506
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oncelikle biiylik miktarda verilerin egitilmesi ile
gerceklesir, ancak  verilerdeki  diizensizlikler = tahmin
dogrulugunu olumsuz etkileyen ana faktordiir. Bu nedenle
modellerde kullanilan verilerin en iyi hava kosullarinda elde
edilen verilerden olugmasi 6nem arz etmektedir. Ancak bu
caligmada modellerin performansini analiz etmek i¢in her ayin
belli bir giinii tercih edildi. Bu yiizden modellerin
degerlendirmesi segilen giiniin hava kosulunun iyi veya koti
olma durumuna bagli olarak aylik degil tek bir giin icin
degerlendirmeler yapildi. Bu anlamda, hava durumunun iyi
oldugu giinlerde diger bir degisle, havanin yagissiz,
gokylizliniin agik oldugu giinlerde PV ¢ikis giicii tahmini tim
modellerde nispeten yiiksek performans gostermistir. Ote
yandan, gokyiiziiniin bulutlu ve yagish oldugu kararsiz hava
kosullarinin oldugu giinlerde elde edilen egitim ve tahmin veri
setlerinde biiyiik dalgalanmalar olmaktadir. Bu dalgalanmalar
daha diisiik bir tahmin dogruluguna yol agmaktadir. Kararsiz
hava kosullarinda en iyi modeller arasinda en iyi PV ¢ikis giicii
tahmini saglayan model GD-RVFLN modelidir.

4. Sonuglar

Bu ¢alismada, giin dncesi PV ¢ikis giiclinii tahmini on bir
farkli makine ogrenimi modelleri iizerinde cahgildi. Ileri
siiriilen algoritmalar, PV ¢ikis giiclinii tahmin etmek i¢in hava
kosullarma  bagimli  olan  meteorolojik  verilerinin
kullanilmasinda, hava kosullarinin belirsizligi nedeniyle
modellerin tahmin sonucunda hem periyodik hem de rastgele
degisimlere sebep oldugunu gdstermistir. Bu ylizden istikrari
yakalamak icin birden fazla saatlik meteorolojik veriler
iizerinde hava tipi smniflandirmasi1 yapmak gerekmektedir. Bu
calismada hava tipi sinifin1 bulmak ve PV ¢ikis giicii tahmini
iyilestirmek i¢in GD-RVFLN modeli 6nerildi ve analiz igin 10
farkli makine 6grenimi modeli se¢ildi. Cikan sonuglarda, 11
farkli makine O6grenimi iginde en iyi performansi gosteren
modellerin 6nerilen model GD-RVFLN ve BRR modelleri
oldugu bulundu.

Bu caligmadaki yenilik, geleneksel yapay zeka
modellemelerinde karsilagilan sorunlarin; 6rnegin ¢ok biiyiik
sayida veri kullanimindan kaynakli bazi verilerin goz ardi
edilmesi, verilerdeki uyumsuzluk ve yetersiz genelleme gibi
birtakim sorunlarin istesinden gelmek icin PV ¢ikis giicliniin
meteorolojik verilerle korelasyonu goz oniine alinarak makine
6grenimi modellerini birlestirmektir. Onerilen modeller,
Diyarbakir Dicle iiniversitesi kampiisiinde bulunan PV gii¢
santraline kisa vadeli PV gii¢ tahmini uygulanarak analiz edildi.
Sonuglar, 6nerilen hava tipi siniflandirmasina dayali makine
6grenme modellerinin gostermis olduklart yiiksek dogruluklari
nedeniyle pratik uygulamalar icin biiyiik potansiyele sahip
oldugunu gostermistir.

PV ¢ikis giiciniin stirekli degismesi sebekede gerilim,
frekans dalgalanmalar1 ve gii¢ kalitesi problemlerine neden
olmaktadir. Tletim ve dagitim sebekelerinde gerilim ve frekans
kontrolii kisa zamanli (saniyeler ve dakikalar seviyelerinde)
yapilmasi gerektigi igin kisa donemli PV ¢ikig giicii tahminine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatiirde de hem PV ¢ikis giicii
tahmini hem de gerilim ve frekans kontrolii yapan ¢aligmalar az
sayida bulunmaktadir. Bundan dolay1 PV ¢ikis giicii tahmini,
kontrol caligmalar, giic iletim ve dagitimda ciddi Gneme
sahiptir. Gelecek ¢alismalarda PV ¢ikis giicii tahmin tabanli
gerilim, frekans kontrolii caligmalari ve gii¢ kalitesi iyilestirme
caligmalar1 yapilabilir.
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oz

Bu ¢alismada, Elazig ilindeki 1036,8 kWp kurulu giice sahip
Fotovoltaik  Giines Enerji Santralinin Ocak-Aralik 2018
tarihleri arasinda alinan performans verilerinin analizi
sunulmugtur. Mevcut santral giineye 30°’lik sabit egime sahip,
her biri 20 adet FV modiiliin birbirine seri baglanmasiyla
olusan toplam 192 diziden meydana gelmektedir. Santralde
3840 adet 270Wp polikristal giines paneli kullanilmis olup, 24
adet 36 kW string inverter ile sebekeye baglanti
gergeklestirilmistir. Santralden alinan tiretim verileri ve PVsyst
programi kullanilarak elde edilen simiilasyon verileri birbiriyle
karsulagtirimigtir. Santralin 2018 yilina ait dlgiilen ve tahmin
edilen yillik enerji verimleri sirasiyla 1575,12 kWh/kWp ve
1503,95 kWh/kWp olarak tespit edilmistir. Verim degerleri
arasindaki % 4,73’liik diisiik yiizdelik fark, simiilasyon
sonuglarimin  tesis hakkinda giivenilir veriler sagladiginin
gostergesidir. Olgiilen hava durumu verilerine gore simiilasyon
gerceklestirildiginde tahmin edilen tiretim degerinin gergek
tiretim degerinden %0,63 daha az oldugu gériilmiistiir. Bu
verileri  PVsyst simiilasyon programinda girdi olarak
kullanildiginda iiretilen enerji degeri élgiilen sistemdeki enerji
degerine yaklastigi tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: performans tahmini, sebeke-etkilesimli
giines santrali, kapasite faktori, pvsyst.

ABSTRACT
In this study, the analysis of the performance data of the
Photovoltaic Solar Power Plant with an installed power of
1036,8 kWp in the province of Elazig between January and
December 2018 is presented. The existing power plant consists
of a total of 192 strings, each of which consists of 20 PV
modules connected in series, with a constant slope of 30° to the
south. 3840 pieces of 270Wp polycrystalline solar panels were
used in the power plant, and connection to the grid was made
with 24 pieces of 36 kW string inverters. Production data from
the plant and simulation data obtained using the PVsyst
program were compared with each other. The measured and
estimated annual energy efficiencies of the power plant for
2018 were determined as 1575,12 kWh/kWp and 1503,95
kWh/kWp, respectively. The low percentage difference of 4,73%
between the yield values indicates that the simulation results
provide reliable data about the plant. When the simulation was
performed according to the measured weather data, it was seen

that the estimated production value was 0,63 % higher than the
actual production value. When this data is used as an input in
the PVsyst simulation program, it has been determined that the
energy value produced approaches the energy value in the
measured system.

Keywords: performance estimation, grid-interactive solar
plant, capacity factor, pvsyst.

1. Giris

Ulkelerin enerji ihtiyaglari her gegen giin artmaktadir.
Hali hazirda tlikenmekte olan konvansiyonel enerji
kaynaklarma en Onemli alternatif yenilenebilir enerji
kaynaklaridir. FV teknolojiden enerji iiretimi; uygun
fiyatl, tilkkenmez, basit, az bakim ihtiyagh ve temizdir.
Sebekeye bagli FV giines enerji santralleri bu
ozelliklerinden dolay1 son yillarda bilyiik ¢apta enerji
elde etmenin en iyi alternatifi olarak goriilmektedir. FV
giines enerji sistemleri verimlerinin diigiik olmasi
nedeniyle enerji tiretimini geleneksel yollar ile yapan
komiir, gaz ve niikleer santrallerinin yerini alabilecek
seviyeye ulagamamigtir. Bu sistemlerin maliyetini
diisiirmek ve verimini arttirmak i¢in analiz, simiilasyon
ve donanim gelistirme alanlarinda onemli ilerlemeler
kaydedilmesine ragmen, kaliteli ve giivenilir elektrik
enerjisi saglamak icin gii¢ sisteminin uygun planlanmasi
ve isletilmesi ile ilgili ¢alismalarin yapilmasma hala
ihtiyag vardir. Ozellikle giines enerjisinin potansiyelini
ortaya ¢ikarmak ve uzun vadeli faydalar elde etmek i¢in
iilkelerinde uygun politikalar uygulamas: gerekir.
Tiirkiye giines enerjisi bakimindan diinyanin en zengin
bolgeleri arasinda yer almasma karsin FV santral
yatirimlariin olduk¢a az oldugu gdzlemlenmistir [1].
T.C. Enerji Bakanlhigmin 2022 yili Aralik ayinda
yaymladigt raporda, Tirkiyedeki Giines Enerji
Santrallerinin kurulu giiciiniin 9425,4 MW seviyesine
ulastig1 ve toplam FV Giines Enerji Santral sayisinin da
9353’¢ ulagtig1 belirtilmistir [2].
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Giines Enerjisi Potansiyel Atlasi1 (GEPA) verilerine gore;
Tiirkiye nin giineslenme siiresi yillik toplam 2741 saat
iken glinliik ortalama 7,5 saattir. Ayni zamanda
metrekareye diisen yillik toplam giines enerjisi 1527
kWh/m%*yil iken bu deger giinliik ortalama 4,18
kWh/m?/giin’diir. Elaz1g ilinin de iginde bulundugu
cografya kisin sert ve soguk olmasina ragmen Tiirkiye’de
en fazla 1sinim alan bolgedir [3].

FV Giines Enerjisi Santrali tarafindan iretilen giig,
giinesten yayilan giines 1s18ma baghdir. Santralin
kuruldugu boélge olan Elazig ili tiim y1l boyunca giines
1simiminin daha fazla absorbe edildigi ve cografi olarak
iyi konuma sahip bir bdlgedir. Elaz1g bdlgesinde yer alan
sebeke baglantili FV Giines Enerjisi Santrali’nin yil
boyunca almis oldugu 1smmim degerleri Sekil 1°de

gosterilmistir [4].
A
E

Sekil 1: Elazig global radyasyon degerleri (kwh/m?*/giin)
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Sekil 2: FV giines santralinin a) cografi konumu, b)
fotografi

Yiiksek rakimli Elaz1g ilinde havada olusan su buhari,
kar ve yagmur olarak yogunlastig1 i¢in atmosfer daha
berraktir ve dolayisiyla 1sinim engellenmesi de en diisiik
seviyededir. Sekil 2(a)’da Elazig ilinde bulunan FV
Gilines Santralinin cografi konumu, Sekil 2(b)’de ise
kurulu santrale ait gorsel verilmistir.

FV giines enerji santrallerinin tasarim, on fizibilite ve
performans analizleri simiilasyon programlar1 yardimiyla
yapilmaktadir. PVsyst simiilasyon programi, FV Giines
Enerjisi Santralinin performansini tahmin etmek igin
gelistirilmis programlar arasinda detayli ve dogruya
yakin verileri nedeniyle 6ne ¢ikmaktadir [5], [6]. Bu
yazilim programi sebekeye bagli yada sebekeden
bagimsiz DC giines enerji sistemlerinin tasarimi ile
girilen modiill ve yer verilerine goére sistemlerin
performans analizlerini yapar [7]. Meteorolojik veriler
icin yerlesik veritabaninda cografi koordinatlar ile aylik
hava durumu verilerini igeren veri kiimesi vardir. Hava
durumu verileri ve giines 1s1nimu verileri veri tabaninda
bulunmadig takdirde; bu veriler NASA SSE [8], PVGIS
[9], Metenorm [10] vb farkli veri kaynaklardan elde
edilerek PVsyst veri tabanina girilir [11]-[15]. Gergek
meteoroloji verilerinin 6l¢iimleri ¢ok karmasiktir. Bazi
durumlarda 6nceden tanimlanmig kaynaklardan higbiri
tatmin edici verileri sunamaz. Yerel hava istasyonu veya
sensorler gibi daha iyi bir veri kaynagi varsa bu
kaynaklarin verileri kullanilabilir.

Bu ¢alismada, FV giines enerji {iretiminin etkinligini
incelemek i¢in 1036,8 kWp sebekeye bagl FV Giines
Enerjisi Santralinin performans analizleri yapilmistir.
Ocak 2018—Aralik 2018 aylar1 arasinda toplanan gergek
veriler analiz edilip tesisin performans parametreleri
hesaplanmustir. Olgiilen degerler ile PVsyst yazilimi
kullanilarak elde edilen degerler karsilastirilmustir.
Simiilasyon, Metenorm 7.1 tarafindan {iretilen
meteorolojik  uzun  vadeli  veriler kullanilarak
gergeklestirilmistir.

Performans analizi, enerji iretiminin yakindan
takibini  saglayarak  yeterli ~bakim  planlarinin
olusturulmasina yon gostermektedir. FV sistemin lirettigi
enerjinin ve sistem verimliliginin zamana bagl degisimi
maliyet acisindan 6nemlidir. Dolayisiyla biiyiiyen FV
endiistrisine kurulacak FV sistemin Omrii boyunca
iretecegi enerji miktar1 ile ilgili dogru tahminler
verebilmek ¢ok dnemdir. Bu yoniiyle ¢alisma, gelecekte
yapilacak sistemlere referans olacag: i¢in Tiirkiye ve
Elazig ilindeki FV endiistrisi i¢in 6nem tasimaktadir.

2. Giines Santralinin Ozellikleri

1036,8 kWp kurulu giice sahip FV Giines Enerjisi
Santrali 38,68°N, 39,83°E koordinatlarinda ve 962m
rakimda bulunmaktadir. Sekil 3°de verilen genel baglanti
semasinda da goriildiigli gibi santral giines panelleri,
inverterler, saha toplama panosu, ana dagitim panosu
trafo ve sebeke baglanti ekipmanlarindan olugmaktadir.
FV Giines Enerjisi Santrali 270Wp degerinde 3840 adet
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Sekil 3: FV giines enerjisi santralinin genel baglant1 semast

CW Enerji firmasinin CWT270-60PP adli polikristal giines
panelinden olusmaktadir. Paneller 30°’lik a¢1 ile gilineye
bakacak sekilde yerlestirilmistir. Santralde toplam 192 dizi
bulunmaktadir. Her bir dizi seri bagli 20 adet giines panelinden
olusur ve bu diziler string inverterlere baglanir. Santralde
Huawei firmasinin 24 adet SUN2000-36KTL string inverterleri
kullanilmustir. Inverterler ile DC’den AC’ye cevrilen gerilimin
degerini yiikseltmek i¢in 1250 kVA giiciinde kuru tip hermetik
trafo kullanilmustir.

FV Giines Enerjisi Santrali’nin yakininda bulunan entegre
hava izleme istasyonu giines 1ginimi verilerini, riizgar hizini,
nemi ve yagmuru kaydeder. Invertere entegre halinde bulunan
data logger veri kaydedici, her bir inverterin giris ve ¢ikisinda
glines 1smmimuni, gerilimi, akimi, giici ve ayrica diizenli
araliklarla riizgar hizi ve modiil sicakligini kaydeder. Kayit
aralig, IEC 61724 standardi [16] izleme klavuzlarma gore 1
dakika ile 10 dakika arasinda olmalidir. Merkezi Denetleme
Kontrol ve Veri Toplama (SCADA) sistemi, tesisin izlenen
verilerin degerlendirilmesinde kullanilir. Bilgileri sunucudan
alir ve kontrol adalarindaki grafik ekranlarini giinceller. Veri
dosyalari periyodik olarak kaydedilir ve gerektiginde alinabilir.
Bu ¢aligmada Ocak 2018—Aralik 2018 donemlerine ait veriler,
veri kaydediciden almmis ve performans parametreleri
hesaplanmustir.

Zeynep Tanig, Nihan Altintag

Tablo 1: FV modiliniin 6zellikleri

Maksimum gii¢ (Pmax)
Maksimum gii¢ gerilimi (Vmp)
Maksimum gii¢ akimi (Imp)
Agik devre gerilimi (Voc)
Kisa devre gerilimi (Isc)

Pmax sicaklik katsayisi

Voc sicaklik katsayist

Isc sicaklik katsayisi

Modiil verimi STC

270Wp
32,2V
8.4 A
38,1V
8,94 A
0,44 %/°C
-0,34 %/°C
0,06 %/°C
16,23 %

Tablo 2: Invertere ait elektriksel 6zellikler

Maksimum DC gii¢ (cos¢=1)
Maksimum giris gerilimi

MPP voltaj araligi

MPP sayisi

MPP dizi giris sayis1

Giris gerilimi

Maksimum girig akimi

Nominal gii¢ (25°C/50°C, 50Hz)
Maksimum gii¢ (25°C/50°C, 50Hz)
Nominal AC frekans/gerilim
Maksimum AC akim
Maksimum verim

40,8 kKW
1000 V
480V-850V
4
A2-B2-C2-D2
200V
4x22A

36 kW

40 kW

50 Hz/400V
578 A
98,8%
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3. Performans Parametreleri

Sebekeye bagli bir FV sistemin performansini analiz etmek
igin, Uluslararasi Elektroteknik Komisyonu tarafindan
performans parametreleri (IEC 61724) belirlenmistir [17]-[20].
Tablo 3'de verilen temel parametreler mevcut FV sistemin
temel performans parametreleri olan performans orani ve
kapasite faktoriiniin belirlenmesi i¢in kullanilir [21].

Tablo 3: Performans parametreleri

Parametre Kisaltma Denklem

Referans verimi Yr =H1/Gstc

Dizi verimi Ya =Epc/Ppvrate

Nihai verim Yr = Eac/Ppvrate
Sistem kaybi Ls =Ya-Yr

Dizi kayb1 Lc =Yr—Ya

FV verimi Npy =(Epc/A.Ht)x100
Sistem verimi Nsys =(Eac/A.Hr) x 100
Inverter verimi Niny =(Eac/Epc) x 100

FV dizelerden iiretilen DC enerji Epc, inverterden giinliik
iretilen AC enerji Eac, bir yil boyunca inverterde iretilen
toplam enerji Eac,a, inverter ¢ikisindaki AC kurulu gii¢ Pac, FV
dizisinin standart test kosullarindaki nominal kurulu giicii Ppc
(standart test kosullari: 1kW/m? giines 1sin1mi1 ve 25°C'lik hiicre
sicakligt), DC kurulu gii¢ Ppvrate, belli bir diizleme gelen toplam
giines 151n1mm1 Hr, standart test kosullarindaki referans 1gmim
Gsrc, dizi alan1 A ile gosterilmektedir.

FV sistem tarafindan dretilen toplam enerji
maksimum  giiciin anlik  degerlerinin  dlgiim
entegrasyonu ile bulunur [33]. Uretilen enerji,

(Eac),

araligina
ts

Eac = [, Pac dt 1)

olarak hesaplanir. Burada ts entegrasyon periyodu, d: siire ve
Pac ise toplam AC kurulu gii¢ degeridir [22].

Performans oran1 PR =Yr/YR
Kapasite faktoriic ~ CF =Eac,o/(24*365*Ppy.rate)
Tablo 4: Simiilasyon verileri
Girdiler Ciktilar
Aylal' Gyatay Dyalay T Gmodii] Gelken Edizi Esebeke PR
(kWh/m?) (KWh/m?) (°C) (KkWh/m?) (kWh/m?) (MWh) (MWh)
Ocak 59,5 29,54 -1,24 91,6 88,9 91,1 89,7 0,945
Subat 76,7 37,38 0,62 105,3 102,4 103,7 102,1 0,935
Mart 116,3 60,95 6,89 137,4 1334 130,6 128,6 0,903
Nisan 136,1 74,45 11,80 143,0 138,5 132,3 130,2 0,878
Mayis 1794 78,15 17,08 176,2 170,7 157,7 155,0 0,849
Haziran 209,1 78,18 22,93 197,6 191,2 171,0 168,1 0,820
Temmuz 208,5 77,22 27,51 199.8 193,2 168,6 165,7 0,800
Agustos 203,8 64,24 27,19 213,7 207.,5 180,1 176,9 0,798
Eyliil 150,7 50,55 20,92 176,5 171,9 152,7 150,1 0,820
Ekim 105,9 45,69 14,81 141,2 1374 1289 126,8 0,866
Kasim 64,5 29,83 6,73 94,6 91,9 89,9 88,4 0,902
Aralik 50,6 24,50 1,22 80,3 78,0 79,0 77,7 0,934
Yillik 1561,1 650,69 13,11 1757,1 1704,8 1585,5 1559,2 0,856
4. Materyal ve Metot diyagrami bir yillik yada aylik olarak ayrintili bir sekilde

4.1 PVsyst simiilasyon verileri

PVsyst programinda meteorolojik veriler igin yerlesik
veritabaninda cografi koordinatlar ile aylik hava durumu
verilerini i¢eren veri kiimesi bulunmaktadir. Fakat Elazig iline
ait hava durumu ve gilines 1smim1 verileri veri tabaninda
bulunmadigr igin ilgili veriler Metenorm 7.1 kaynagindan
alinarak programa yiiklendi. Tablo 4’te programa girilen veriler
ve programdan alinan ¢iktilar verilmistir. Elaz1g ilinde yer alan
FV Giines Enerjisi Santrali lokasyonuna ait meteorolojik
veriler; Gyay yatay diizleme gelen kiiresel 1g1nim, Dyatay yatay
yayilt 1smimm, T ortam sicaklifi, Gmoedit FV modiil yiizeyine
gelen 151n1m, Getken etken global 1smnim iken elde edilen ¢iktilar
ise; Edizi dizi ¢ikigindaki etkin enerji, Esebeke sebekeye verilen
enerji, PR performans oranidir. Boylece simiilasyon programi
yardimiyla FV Giines Enerjisi Santralinin y1l boyunca iiretmesi
tahmin edilen enerji liretim verileri detayli bir sekilde elde
edilmistir.

Ayrica programdan elde edilen mevcut FV santraline ait
kayip semasi1 Sekil 4’de goriilmektedir. Kayip semasi
sayesinde, ana kayip kaynaklar1 ayrintili olarak gorildigii icin
daha kaliteli sistem tasarimi yapilabilmektedir. Kayip
hesaplamasi ilk olarak, standart test kosullarinda global etkili
1sinim ve dizilerin nominal enerjisi ile yapilir. Daha sonra
sistem tipine gore farkli tiirden kayiplar dikkate alinir. Her
kayip, onceki enerjinin yilizde degeri olarak tanimlanir. Kayip

gosterilebilir.

Sekil 4’ten FV dizisinde iiretilen nominal enerjinin 1774
MWh oldugu goriilmektedir. Sonuglar sebekeye aktarilan
enerjinin 1559 MWh oldugunu ve tiim sistemin %13,4’liik bir
kayba sahip oldugunu géstermektedir.

Sekil 5’te, Lc FV dizi kayiplar1 ve diger kayiplar dahil
olmak iizere sistem kayiplar1 ve Yf nihai verim inverter ¢ikisi
iiretilen enerji( kWh/kWp/giin) goriilmektedir. Farkl: sistemler
arasindaki karsilastirmay1 kolaylastirmak i¢in dizi standart test
kosullar altinda, nominal kurulu giicii ile normalize edilir.
Haziran, Temmuz ve Agustos aylar en yiiksek enerji tiretimine
ve ayni zamanda en yiiksek dizi ve inverter kayiplarina sahip
aylardir. Bu durum yilin yaz sezonundaki yiiksek sicakligin dizi
ve inverter kayiplari arttirdigint gosterir. Dizi kayiplar, FV
modiillerin verimliligini belirler. Inverter kayiplart DC enerjiyi
AC enerjiye doniistiiriirken  kaybolan enerji  olarak
tanimlanabilir. Kullanilan inverterlerin verimliligi ne kadar
yiiksek olursa sistem kayiplar1 o kadar az olacaktir.
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Yatay Diizleme Gelen Kiresel Isinim

1561 kWh/m?

+12.6% FV Modal Yazeyine Gelen Kiresel Isimim

-2.9%  Dizilerde Olugan Kayiplar

1705 kWh/m? * 6247 m? coll.
efficiency at STC = 16.66%

FV Modiil Yizeyine Gelen Etkin Isinim

FV Modal Verimliligi

1774 MWh Dizi Gikisindaki Nominal Enerii
-1.2% Isimima Bagh FV Kayiplar
-8.3%  Sicakhiga Bagh FV Kayiplar
+0.7% Modil Verim Kaybi
-1.1% Dizi Uyumsuzluk Kaybr
1.1% Kablolardaki Omik Kayiplar
1586 MWh

MPP'de Dizi Gikisindki Gergek Enerji

1.7% inverter isletme Kayiplan

inverter Asin Yikleme Kayiplan

inverter Maksimum Girig Akimi Kayiplari
Nominal inverter Gerilim Kayiplan
inverter Giig Esigi Kayiplan

inverter Gerilim Esigi Kayiplan

Gece Tiketimi
1559 MWh inverter Cikisindaki Mevcut Enerji

1559 MWh

Sebekeye Verilen Enerji

Sekil 4: FV santrale ait kayip semast

8 T T T T T T T T T T T
3 Lc : FV Dizi Kayiplan 0.62 KWh/kWp/giin 1
o Ls : Inverter Kayiplar 0.07 KWh/kWp/gin —
3 Yf: inverter Cikisi Uretilen E .12 kWh/kWp/giin

Enerji

Ocak $ubat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustes Eylil  Ekim Kasim Aralik

Sekil 5: Inverter ¢ikisi enerji iiretimi ve kayplar

4.2 Hava durumu verileri

Sekil 6 ve 7°de PVsyst programinda girdi olarak kullanilan
hava durumu verileri ile gergek 6lgiilen hava durumu verileri
karsilastirilmigtir.  Aylik ortalama giines radyasyonu igin
Metenorm 7.1°den tiiretilen uzun vadeli (2003-2010) ortalama
degerler kullanilmistir. Sekil 6’dan goriildiigi gibi, Temmuz ve
Agustos giines 1siiminin en iyi oldugu aylar iken, Aralik ve
Ocak 1sinimin en diisiik oldugu aylardir.
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Sekil 6: Olgiilen ve Metenorm’dan Tiiretilen Aylik Ortalama
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Sekil 7: Olgiilen ve Metenorm’dan Tiiretilen Aylik Ortalama
Ortam Sicakliklar

4.3 Performans verileri

FV sistemden elektrik enerjisi iretim miktar;, FV
sistemdeki modiiller, hiicre sicakligi, giinesin gelis agis1, yiik
direnci ve birgok faktore baghdir [23].

Sekil 8, Elazig ilinde yer alan FV Giines Enerjisi Santrali
icin aylik enerji tiretimini gostermektedir ve Sekil 9'da verilen
6lgiilen 151n1m verileri ile ayn1 egilimi takip etmektedir. Bir FV
sisteminin sistem performansi, lrettigi elektrik enerjisi ile
belirlenir.

250,0 1,2
o«
@ oo
200,0 3 5 ie !
, 2 = “
e 3
® ]
_ - 4 08
= 3
S 1500 & m
e 8
5 ° 0,6
u & « "
§ 1000 S u Biciilen AC Enerji (MWh)
i I 0,4
= -
po
i
50,0 =
= 02
C I
0,0 0
¥ &F S E S S E S
P F S TR E P
Oav‘\\w\\%&/\z@g@s‘v‘v%v
AYLAR

Sekil 8: Elazig ili FV giines enerjisi santralinin aylik enerji
tiretimi
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Sekil 9: Olgiilen aylik ortalama toplam giines 1smim1 verileri

4.3.1 Sebekeye aktarilan toplam enerji (Eac)

Anlik enerji ¢ikisi, 5 dakika araliklarla inverter ¢ikisinda
sebekeye verilen enerjinin 6l¢iilmesiyle elde edildi [24].

Santralin Ocak 2018-Aralik 2018 tarihleri arasinda dlgiilen
ortalama enerji iretimi 1633,09 MWh olarak bulunmustur.
Tahmini enerji {iretimi ise PVsyst simiilasyon programi
kullanilarak 1559,30 MWh olarak hesaplanmistir. Tahmini
enerji tretimi % 4,73'lik bir fark ile dlgiilen degere yakin
cikmigtir. Aradaki fark, PVsyst’in oOlgiilen hava durumu
verilerinden ve sistemin sadece ilk y1l tiretimi ile kiyaslanmig
olmasindandir. Modiiller zamanla verim kayb1 yasar. PVsyst’te
25 yil boyunca yasanan bu verim kayiplarini géz Oniinde
bulundurarak hesaplama yaptigindan PVsyst sonuglari iretilen
enerjiden daha az ¢ikmustir. Olgiilen hava durumu verilerine
gore simiilasyon gergeklestirildiginde tahmin edilen {iretim
degeri 1622,8 MWh olup, gergek iiretim degeri 1633,09 MWh
olan sonugtan %0,63 daha az ¢ikmustir. Dolayisiyla Slgiilen
hava durumu verileri programda girdi olarak kullanildiginda
iiretilen enerji degerinin Olgiilen sistemdeki enerji degerlerine
daha da yaklagtig1 gortilmiistiir. Sekil 10°da sebekeye verilen
aylik toplam enerjinin ger¢cek ve tahmini degerleri
goriilmektedir. Sebekeye verilen aylik toplam enerji Aralik
aymda 31,4 MWh ile en diisiik seviyede iken Temmuz ayinda
199,6 MWh degeri ile en yiiksek seviyesine ulasti. Enerji
iretimi, 151n1ma baghdir. Ayrica, enerji liretiminin sicakliktaki
degisiklikten etkilendigi de gozlenmistir. Olgiilen enerji degeri
ile tahmin edilen enerji arasindaki fark en yiiksek Aralik ayinda
gozlemlenmistir. Bunun sebebi ise dlciilen ve simiilasyonda
kullanilan 1s1m1m degerlerinin arasindaki farkin en fazla bu ay
olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 10: Tahmin edilen ve olgiilen sebekeye aktarilan aylik
toplam enerji
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Sekil 11: Olgiilen ve simiile edilen aylik referans verimi

4.3.2 Referans verim (YRr)

Referans verim YR, toplam diizleme gelen giines 1sinim Hr
(kWh/m?)’nin standart test kosullarindaki referans 1s1nim Gstc
(kW/m?) degerine boliinmesi ile elde edilir [25]. Sekil 11,
Olgiilen ve simille edilen aylik ortalama referans verimi
gostermektedir. Olgiilen maksimum referans verim Agustos
aymda yaklagik 7,55 saat/giin iken tahmini en yiiksek referans
verim de Agustos ayinda 6,89 saat/giin olarak goriilmektedir.

4.3.3 Nihai verim (Yr)

Nihai verim YF, iiretilen enerjinin normalizasyonuna izin
veren ideal bir gostergedir [26]-[27]. Nihai verim YF, lretilen
yillik, aylik veya giinliik net enerji olan Eac'nin Ppc'e
boliinmesi ile hesaplanir. Ppc, kurulu FV dizisinin standart test
kosullarindaki (1kW/m? giines 1sinmm1 ve 25°C'lik hiicre
sicakligi) nominal giicii olarak tanimlanir. Sekil 12°de, dl¢iilen
ve simille edilen nihai verim gbriilmektedir. Olgiilen
maksimum nihai verim degeri 6,21 kWh/kWp/giin ile Temmuz
aymnda iken, simiilasyon sonuglarinda 5,50 kWh/kWp/giin ile
Agustos ayinda elde edilmistir. Nihai verimin 1s1n1m ve sicaklik
degerleriyle orantili oldugu goriilmiistiir.

7,00 160,0%
140,0%

6,00
= 120,0%
£
T 2007 100,0%
2 400 - 800% § .
= +  mmm Olgilen Nihai Verim
= "
H 60.0% g (kWh/kWp/giin)(Yf)
= 3,00 < T
T | 40,00 § e pvsyst Nihai Verimi
K > (kWh/kWhp/giin)(Yf)
2 2,00 20,0% "
® 7 Yiizde Fark
=
z 0,0%

1,00

-20,0%
0,00 -40,0%
F FEFE ST E SN
FF PSR E R
g R E L
AYLAR

Sekil 12: Olgiilen ve simiile edilen nihai verim

4.3.4 Performans oram (PR)

Performans oran1 PR, alinan 1s1nlara gore sebekeyi besleyen
enerjiyi normallestiren bir gostergedir. Farkli bolgelerde ve
farkli zamanlarda FV  sistemlerinin  performanslarini
karsilastirmak ve degerlendirmek igin kullanilir [24], [28]. PR,
Giines Enerjisi Santrallerinin  verimliligini 6lgmek igin
kullanilan en 6nemli parametrelerden biridir. PR bir sistemin
kurulum kalitesini belirtmek i¢in kullanilir, ancak iretilen
enerji miktarin1 belirtmez. Literatiirde iyi bir 1smlanma
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bolgesinde bulunan diisiik PR sisteminin, daha diisik bir
1sinlama bolgesinde bulunan yiiksek PR sisteminden daha fazla
enerji liretme olasiligmin oldugu goriilmiistiir [29]. Baska bir
arastirmanin bulgulari, PR'min degerinin artmasiyla giines
enerjisinin elektrik enerjisine doniisim oranmnin arttigini
kanitlamaktadir [30].

Genel olarak, FV sistemlerin performans bozulmasinin sadece
FV modillerden kaynaklandigi varsayilmaktadir. Ancak
performansi degerlendirirken, sistem ile hava durumu verileri
arasindaki dengeye bakilmasi tavsiye edilir [31]. PR, 0,1 ile
0,99 araligindadir. PR degerinin 1'e yaklagmasi sistem
performansinin daha iyi oldugunu gosterir. PR degerini 100 ile
carpmak, performans agisindan verimlilik yilizdesini verir.
NREL (Uluslararas1 Yenilenebilir Enerji Laboratuvari), yeni
bir sistemin standart PR'sinin en az %77 olmasi gerektigini ve
sistemin performansimin yillik bazda yaklasik %1 azaldigini
bildirmistir [29]. Elazig ilinde yer alan FV Giines Enerjisi
Santrali icin PVsyst programindan hesaplanan yillik ortalama
PR 9%85,61°dir. Sekil 13°de 6lgiilen ve tahmin edilen aylik
ortalama performans orani grafigi goriilmektedir.
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Sekil 13: Olgiilen ve simiile edilen performans orani

4.3.5 Kapasite faktorii (CF)

FV sisteminin kapasite faktorii CF, belli bir zaman dilimi
boyunca enerji liretim tesisinin 6lgiilen ¢iktist ile tiim zaman
zarfinda degerin tam Kkapasitesinde c¢alismig varsayilan
potansiyel ¢ikisi arasindaki orandir [32].

CF, gercek yillik enerji ¢ikist Eac'nin, bir y1l boyunca giinde
24 saat tam giigte Ppc'de caligtirildigi takdirde giines FV
sistemin {iretecegi enerji miktarina orani olarak tanimlanir [24].
Simiile edilen ve Olgiilen aylik kapasite faktorii Sekil 14’de
goriilmektedir. Yillik ortalama kapasite faktorii oOlgiilen
sistemde %17,98 iken, simiile edilen sistemde %17,15 olarak
bulunmustur. Bu parametrede g¢evresel degisiklikler, yani
sicaklik, 1s5imim ve FV modillerin bozulmasi g6z Oniine
alinmamugtir. Dahasi, FV sistemin glinde 24 saat gii¢ lirettigini
varsaymaktadir ki bu gergekte gegerli degildir. Yiiksek giines
1siniminin oldugu bélgelerdeki FV sistemlerin % 20,8 ile % 26
arasinda CF degerlerine sahip olmasi beklenir [33].
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Sekil 14: Olgiilen ve simiile edilen kapasite faktorii
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Sekil 15: Olgiilen ve simiile edilen sistem verimliligi

4.3.5 Sistem verimliligi (nsys)

FV sistemlerinin enerji performansi, bu sistemlerde
kullanilan ekipmanlarin genel verimliligine baghdir [34].
Sistem verimliligi nsys, sistem tarafindan iiretilen enerjinin FV
ylizey oranina yansiyan radyasyon miktarina gére hesaplanir.
Yillik, aylik ve hatta giinliik periyotlarda hesaplanabilir [35].
Sekil 15, FV Giines Enerji Santrali’nin 6l¢iilen ve tahmin edilen
sistem verimliligini gostermektedir. Ortalama Olgiilen sistem
veriminin (%13,78) simiile edilen sistem veriminden (%14,45)
daha az olmast bunun Aralik, Ocak ve Subat aylarinda
kaydedilen elektrik {iiretim azligindan kaynaklandigini
gostermektedir.

Ayrica santralin 2018 yilma ait ortalama yillik Slgiilen
enerji verimi ise 1575,12 kWh/kWp olup, simiile edilen enerji
verimi PVsyst simiilasyon programu kullanilarak 1503,95
kWh/kWp olarak bulunmustur. Olgiilen ve simiile edilen enerji
verimi arasindaki farkliliklar PVsyst'teki kayiplarin fiili isletme
kayiplarindan farkli olmasindan ve hava durumu tahminlerinin
farkliliklarindan kaynaklanmaktadir.

6. Sonuglar

FV sistemlerin kullanimi son yillarda geleneksel fosil
yakitlarin azalmasi ve c¢evre sorunlarinin giderek artmasi
sebebiyle hizla artmaktadir. FV teknolojisinin diger giines
enerjisi teknolojilerine kiyasla kurulumu daha kolay ve
ucuzdur. Fakat giinlimiizde giines enerjisi ile tiretilen elektrik
hala diinyanin enerji dagitiminda kii¢iik bir paya sahiptir. Bu
nedenle yapilan her ¢alismayla FV giines enerji sistemlerinin
diinya tizerinde kurulumunun artmasina ve insanoglunun temiz

77/89



78/89

EMO Bilimsel Dergi 2023 Cilt:13 Say:: 2

ve ucuz enerjiye ulasabilme sanslarinin artmasma katkida
bulunulmaktadir.

Ilgili calismada Ocak 2018-Aralik 2018 tarihleri arasinda
Elaz1g ilinde yeralan FV Giines Enerjisi Santralinden toplanan
gercek veriler analiz edilerek tesisin performans parametreleri
hesaplanmugtir.  Olgiilen degerler ile PVsyst yazilim
kullanilarak elde edilen degerler karsilagtirilmistir. Simiilasyon.
Metenorm 7.1 tarafindan iiretilen meteorolojik uzun vadeli
veriler  kullanilarak  gerceklestirilmistir. ~ Karsilagtirma
sonuglarinin birbirine yakin ¢ikmasi santralin gii¢ liretiminin
yakindan takip edilmesine ve yeterli bakim planlarinin
olusturulmasina imkan saglayacaktir. Ayrica gelecekte
kurulacak olan FV giines enerji santrallerinin performans
tahminlerinin hesaplanmasinda iyi bir referans olacaktir. Bu
calismadan elde edilen sonuglar asagida 6zetlenmistir.

. Ocak 2018-Aralik 2018 arasinda ortalama radyasyon
degeri 6lgiilen sistemde 138,57 kWh/m? iken Metenorm 7.1
verilerine gore ise 130,09 kWh/m? olarak hesaplanmustir.
Olgiilen sistemdeki ortalama radyasyon degerlerinin Metenorm
7.1 verilerine kiyasla %6,52 daha fazla oldugu gozlenmistir.

. Ocak 2018-Aralik 2018 arasinda ortalama sicaklik
degeri 6lgiilen sistemde 15,44°C iken Metenorm 7.1 verilerine
gore ise 13,04°C olarak hesaplanmustir. Olgiilen sistemdeki
ortalama sicaklik degerlerinin Metenorm 7.1 verilerine kiyasla
%18,4 daha fazla oldugu gozlenmistir.

. FV sistemi tarafindan Ocak 2018-Aralik 2018
arasinda tretilen toplam enerji 1.633,093 MWh iken tahmin
edilen tiretim degeri ise 1559,3 MWh olmustur. Dolayisiyla
Olglilen sistemdeki toplam enerji degeri simiile edilen
sistemdeki enerji iiretim degerinden %4,73 daha fazla ¢ikmustir.
Olgiilen veriler santralin ilk yilina ait sonuglardir. Dolayist ile
FV modiiliin en maksimum verimde oldugu c¢alisma zamani
dikkate alinmis olup zaman igerisindeki modiil degradasyonu
dikkate alinmamustir. Bu sebeple gercek iiretim degerleri
simiilasyon verilerinden daha fazla ¢ikmistir.

. Olgiilen ve simiile edilen aylik enerji verimi arasinda
daha iyi bir karsilagtirma yapmak icin sahada 6lgiilen hava
verileri kullamlarak simiilasyon yapilmahdir. Olgiilen hava
durumu verilerine goére simiilasyon gerceklestirildiginde
tahmin edilen iiretim degeri 1622,8 MWh olup gercek iiretim
degeri 1633,093 MWh olan sonugtan %0,63 daha az oldugu
goriilmistiir. Dolayisiyla 6lgiilen hava durumu verileri PVsyst
simiilasyon programinda girdi olarak kullanildiginda {iretilen
enerji degerinin 6lgiilen sistemdeki enerji degerlerine daha da
yaklastig1 gorilmiistiir.

. Ocak  2018-Aralik 2018 arasinda ortalama
performans orani Slgiilen sistemde %83,78 olarak bulunurken.
Metenorm 7.1 verilerine gore ise %85,61 olarak hesaplanmustir.
Olgiilen sistemdeki performans oranmin simiile edilen sistem
verilerine kiyasla %2,18 daha az oldugu gdzlenmistir. Olgiilen
yillik performans oraninin Elazig bolgesinde giines enerjisi
dretimi i¢in glines potansiyelinin  uygun oldugunu
gostermektedir.
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Data Transmission over Different Fading Channels in Wireless Networks
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Ozetce—Bu  c¢ahsmada, kablosuz aglarda coklu

golgelenen kanallar iizerinden bir kaynak tahsisi problemi
ele alinmaktadir. Bu ¢calismada onceki calismalardan farkh
olarak, anlik veri iletim hiz1 sadece ayrik bir kiimedeki veri
iletim hiz1 degerlerinden birini alabilir. Bu probleme makine
ogrenmesi-temelli cevrimici su doldurma algoritmalar:
onerilmistir. Cevrimici ve en iyi cevrimdis1 politikalarin
goreli performansi, c¢esitli tiplerde (Rayleigh, Rician,
Nakagami, Weibull) golgelenen kanallar icin cesitli zaman
ufuklarinda  degerlendirilmektedir. Sayisal sonuglar,
ozellikle daha uzun zaman ufuklar: i¢in bu ¢evrim i¢i su
doldurma algoritmalarinin ¢evrim dist su doldurma
algoritmalarina yakin performansi oldugunu
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler — Su-Doldurma, Makine 0grenmesi,
Coklu Erisim Haberlesmesi, Cevrimici Politika

Abstract—In this paper, we tackle a resource allocation
problem over multiple fading channels in wireless networks.
Differing from previous studies, the data transmission rate
can take a value out of a discrete set of data transmission
rates in this work. We propose machine-learning-based
online waterfilling algorithms for this problem. The relative
performance of the online and optimal offline policies are
evaluated for various types of fading channels (Rayleigh,
Rician, Nakagami, Weibull) over various time horizons. The
numerical results demonstrate these online waterfilling
algorithms shows close performance to offline waterfilling
algorithms especially for longer time horizons.

Keywords — Water-Filling, Machine Learning, Multi-
access Communications, Online Policy

I. GIRIS
Bu kisimda, oOncelikle incelenen problemin
gidiilenmesi  verilmektedir.  Sonraki alt kisimda,

problemin ilgili literatiirlindeki yakin ¢aligmalardan
bahsedilmistir. Daha sonraki alt kisimda, bu makalede
literatiire yapilan ana katkilar Ozetlenmistir. Son alt
kisimda, makalenin geriye kalan kisminin teskili
verilmistir.

A. Giidiileme

Sifir gecikme siiresi, daha yiiksek giivenilirlik ve
yliksek hizlara sahip olacak besinci nesil iletisimin (5G)
bir sonucu olarak gezici ekosistemlerin yeni yollarla
genisleyecegi tahmin edilmektedir. Qualcom'un internet
sitesine [1] gore 5G, sayisallastirilmis lojistik, uzaktan
saglik, hassas tarim ve daha giivenli ulagim sagladig1 i¢in
neredeyse tim isletmeleri etkileyecektir. Dogrudan
iletisim, 5G teknolojisinin 6nemli bir bileseni olacaktir.
Gezici stratejiler diigiiniildiigiinde, gelisen donem ulagimi
ve yayginlasan gezici hizmetler, dnemli miktarda enerji
kullanimmna yol agmakta ve bu da cihazdan cihaza
iletisimin ~ ger¢eklesmesini  engellemektedir.  Siirlt
menzili nedeniyle veri aktarimi, yeni gezici uygulamalar
ve is modellerine olanak saglayacaktir [2].

Haberlesme sistemlerinde veri iletiminin verimliligini
en yiikseltmek i¢in su doldurma algoritmalart mutlak bir
gerekliliktir. Bu algoritmalar, diger seylerin yani sira
kablosuz haberlesme sistemlerinin  tasarimini, ag
eniyilestirmesini ve kaynak tahsisini etkiler [3], [4], [5],
[6]1,[7], [8], [9], [10], [11]. Bunlar, genellikle ¢ok boyutlu
haberlesme sistemlerinde kaynaklarin tahsisi siireci i¢in
gereklidir. Son on yilda kablosuz sistemlerin gelismesiyle
birlikte farkli fiziksel sinirlamalar ve performans
ihtiyaglar1 ortaya ¢ikmistir. Bu durum, tek su seviyeli
¢ozlimlerden ¢oklu su seviyeli ¢ozlimlere ve ideal kanal
durum bilgisi (KDB)-tabanli ¢oziimlerden giirbiiz
¢ozlimlere kadar gesitli su doldurma politikalarina yol
agmaktadir [12].

B. Ilgili Literatiir

Bu alt kisimda benzer problemlere su-doldurma
algoritmalar1 6neren, kullanan ¢aligmalar sunulmaktadir.

[13]teki makale, dikey frekans bolmeli g¢oklama
(DFBC) tabanli biligsel radyo sistemlerinde gii¢ tahsisi
icin diisiik karmasiklikta bir su doldurma algoritmasi
sunmaktadir. Biligsel radyo ile ortaya c¢ikan bu gii¢
siirlamalarinin {istesinden gelmek i¢in anlik gii¢ artirma
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veya giic azaltma su doldurma islemi kullanilarak
yapilabilir. Bu gii¢ sinirlamalari, geleneksel su doldurma
algoritmalart ile ¢oziilememektedir. Sayisal sonuglar, bu
makalede Onerilen su doldurma algoritmasinin giicii en iyi
sekilde yeniden dagitabildiklerini ve bunu yinelemeli su
doldurma algoritmalarindan daha uygun bir sekilde
yaptigin1 gostermektedir.

[147te  bu  problemleri  Karush-Kuhn-Tucker
kosullarina dayali dogrusal olmayan bir sistem ¢oziilerek
bir yaklagim Onerilmis ve bu Onerilen su doldurma
algoritmasinin en 1iyiligi gosterilmistir. Sayisal sonuglar,
onerilen yontemin saglam, ileri gorisli ve diigiik
karmagiklikta oldugunu gostermektedir.

[15]’te benzetim ortaminda DFBC tabanlt bir bilissel
radyo sisteminde kullanilmak iizere tekdiize, su doldurma,
yetersiz ve en iyi algoritmalar gibi ¢esitli gii¢ dagitim
algoritmalar1 incelemektedir. Sayisal bulgular, dnerilen
algoritmalarin geleneksel su doldurma algoritmalarina ve
tekdlize su doldurma algoritmalarina gore daha yiiksek
iletim saglama yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

[16]’da Devasa Cok Girdili Cok Ciktili (CGCC) icin
miimkiin olan en yiiksek enerji verimliligi seviyesine
ulagmasini saglayacak bir gii¢ tahsisi yontemi onerilmistir.
Bu basitlestirilmis ifadeye dayali olan en iyi gii¢ tahsisi
stratejisini gelistirmek igin yeni bir yontem saglamakta ve
sonra bu yontemi geleneksel yontemle karsilastirmaktadir.
Hem enerji hem de calisma (spektral) bant genisligi
acisindan miimkiin olan en biiyiik tasarrufu elde etmek
icin, bu c¢alismanin yazarlari gelismis bir su doldurma
teknigi Onermekte ve giic tahsisi algoritmasma dahil
etmektedir. Benzetimin sonuglari, inen baglant: iletiminin
enerji  verimliliginin ve spektrum  verimliliginin,
geleneksel yontemlerle karsilagtirildiginda 6nemli 6lglide
arttigini ortaya koymaktadir.

[17]teki calisma, bir gelistirilmis giic tahsisi su
doldurma politikas1 dnermektedir. Bu politika, geleneksel
su doldurma politikasinin  gerektirdigi yinelemeli
hesaplamalara olan ihtiyact ortadan kaldirmaktadir. Ek
olarak, bu politika, hesaplama sayisimi azaltan politikay1
etkili bir sekilde sadelestirir. DFBC'ye dayali bir gii¢
tahsisi stratejisi [18]°deki ¢alismada Onerilmistir. Sonra,
biligsel radyo agindaki soniimlenen (goélgelenen) kanallar
boyunca su akist olarak bilinen bir mekanizma
kullanmaktadir. Bu politika, agin kanal performansini
onemli Olciide iyilestirme potansiyeline sahiptir. Ek
olarak, [19]’daki arastirmada belirtildigi gibi, c¢ok
tastyicili  ¢ikan-baglanti dikey-olmayan c¢oklu erigim
(DOCE) aglarinda kaynak tahsisi probleminin ¢ézimii
icin su doldurma stratejisi kullanilabilmektedir.

[20]’de makalede [21]’de makalede 6nerilen MAPEL
yontemi ile ¢oziilebilecek yiiksek karmasiklikta agirlikli
verihacmi enyiikseltmesi problemi ele alinmaktadir.
MAPEL hesaplamalar1 i¢in gereken siireyi azaltmak igin,
en Onemlisi en iyilestirme probleminde en az veri hizi
gerekliligini dikkate alarak, bir dizi farkli yontemlerden
yararlanmaktadir. Ayrica ilave kaynak bloklar1 {izerinden

tahsisat yapilmasi gerektiginde her kullanici i¢in en fazla
giic kullanilabilir; bu giic miktar1 gozetilerek su doldurma
prensibi eniyilestirme siirecine dahil edilmistir.

[22]’de bu yontem, digbikkey bir eniyilestirme
problemi olusturarak  gerceklestirilir. Elde edilen
kelimelerin ortalama karesel hatasinin sinirlarma baglh
kalarak hiz1 maksimize etme, enerjiyi minimuma indirme
ve enerji-gecikme {irlinlini eniyilestirme kriterlerini
dikkate alir. Bu calismada ele alinan eniyilestirme
problemleri sirasiyla geleneksel su doldurma problemleri,
zemin diizlestirme ve su doldurma problemleri ve kum
dokme ve su doldurma problemleri olarak kabul edilebilir.
Buna gore, aggdzlii algoritmalar, en iyi sekilde ayri
salimimlar elde etmek i¢in bir yontem olarak sunulmustur.

[23]te sifir zorlama, en biiyiik olabilirlik ve minimum
karesel ortalama hatasi esitleme teknikleriyle su doldurma
algoritmalar1 uygulayip CGCC sistemlerinin uzay-zaman
blok kodu (UZBK), Dikey-UZBK ve kanal kapasitesi
gelistirme c¢ergevelerinin bit hata oranini inceler. Bu
caligmanin sonuglari bir tablo seklinde sunulmustur.

[24]1°teki makalede gelistirilmis bir su doldurma
teknigi Onerilmistir. Bu algoritma, iletim enterferansinin
(girisiminin) sicaklik sinirini en iyilestirmek i¢in signum
islevini kullanmaktadir. Bu, hem kanal taramanin
esnekligini gelistirmekte, hem de iletisim aginin sigasini
(kapasitesini) da etkili bir sekilde en iyilestirmektedir.

[25]’de yapilan ¢aligmada, birgok soniimleme kanali
iceren kablosuz aglarda bir kaynak tahsisi probleminin
¢Ozlimii lizerine ¢alisilmaktadir. Burada veri iletim hizinin
stirekli bir deger alabilecegi kabul edilmektedir. Ele alinan
probleme 6nce ¢evrimdist bir yaklasim uygulanmaktadir
ve sorunu tiim farkli soniimleme kanallarinda bir biitiin
olarak degerlendirilip ¢evrimdist bir su doldurma
teknigini uygulanarak, tim soniimleme kanallari
tizerinden bu soruna en uygun ¢Ozim Onerilmesi
hedeflenmistir. Sonra birgok sonen kanalin oldugu
durumu g¢evrimigi olarak ele alinip gegmise dayali bir su
doldurma politikasi 6nerilmistir.

Ilgili aragtirmalarda, bu politikalarin genellikle yiiksek
diizeyde hesaplama karmasikligina sahip olmasina
ragmen, cesitli sistemlerde meydana gelen g¢esitli
problemler i¢in ¢ok sayida farkli su doldurma politikasi
sunulmaktadir. Sonug olarak, bu sorunu ele almak igin,
Ozellikle hem pratik hem de daha giivenilir ve etkili su
doldurma algoritmalar1 gerekir. Ayrik veri hizi kiimesi
disiiniilerek bu problemde veri iletimi i¢in gelecekteki su
seviyesine karar vermek icin makine Ogrenmesi
kullanmanin etkisi, bildigimiz kadariyla arastirilmamistir.

C. Onemli Katkilar

Bu makalenin literatiire ana katkilar1 su sekildedir:

e Bu c¢alismada, birgok soniimleme kanali iceren
kablosuz aglarda bir kaynak tahsisi probleminin
¢Oziimii lizerine c¢aligilmaktadir. Bu problem,
farkli soniimleme kanallarinda bir biitiin olarak
ele alinip incelenmektedir.
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e Bu problemin 0&nceki ¢aligmamizda [25]
incelenen probleme gore en dnemli farki, dnceki
caligsmada anlik veri iletim hiz1 siirekli bir deger
alabilirken bu g¢alismada anlik veri iletim hizi
sadece ayrik bir kiimedeki veri hiz1 degerlerinden
birini alabilir (IEEE 802.11 WiFi protokolleri
gibi ayrik veri iletim hizi kiimesi diisiinmenin
problemi daha gercekei ve pratik bir probleme
dontiistiirdiigli sdylenebilir).

e  Ayrik bir veri iletim hiz seti diigiiniilerek bu veri
hizlarin1 g6z oniinde bulunduran (siniflandirma
kullanan) makine Ogrenmesine dayali bir
¢evrimigi su doldurma politikast dnerilmektedir.

D. Teskil

Makalenin geri kalan kisimlart takip eden sekilde
yapilandirtlmistir. Bolim II'de, ele alinan sistemin modeli
sunulmustur ve sonra incelenen problem tanimlanmustir.
Boliim I1I'te, su doldurma yontemi hakkinda kisa arka plan
bilgileri verilmistir. B6liim [V'te, bu problem i¢in makine
O0grenmesine dayali ¢evrimigi algoritmalar Onerilmistir.
Bolim V'te, cesitli soniimleme kosullar1 altinda elde
edilen sayisal sonuglar1 sunulmaktadir. Boélim VI'da,
makalenin sonuglar1 sunulmaktadir.

II.  SiSTEM MODELI VE PROBLEM TANIMI

Bu kisimda, oncelikle goz onilinde bulundurulan
haberlesme sisteminin modeli verilmektedir. Daha sonra,
bu sistemde ele alinan problemin tanimi1 yapilmaktadir.

A. Sistem Modeli

Bu calisma kapsaminda, kablosuz aglarda ¢ok sayida
soniimleme kanali hesaba katilirken verileri etkili bir
sekilde iletmenin zorlugu arastirilmaktadir.

Bu sistemle veriler, kanallar1 olan bir vericiden sadece
bir kanali olan alictya iletilir. Kanallarin birbirine diklik
kabuliine gore enterferans (girisim) ihmal edilecektir.

Burada kanal sayisin1 K ile gosterilmektedir; zaman
ufku ise T ile gosterilmektedir. Her kanal {izerinden
gerceklesen veri iletimi asagidaki gibi modellenebilir:

Vi[n] = he[n] - xg[n] + wi[n],
k=1,..,K; n=1,..,T (D

burada, yx[n], xx[n], ve wi[n] sirastyla zaman dilimindeki
alt kanaldaki ¢ikis sinyalini, giris sinyalini ve giriiltii
sinyalini temsil eder. hi[n], her bir alt kanal i¢in kanal
kazancini temsil eder.

Bir DFBC kanali ile en fazla giivenilir iletisim hiz1 i¢in,
her alt kanaldaki iletim giiciiniin oldugu varsayilmaktadir.
n. zamaninda k. kanalinin veri hiz1 su sekildedir:

Py[n]. |h 2
Cx[n] = B - log, <1 + M) bit/sn (2)
0
Burada Ny, giiriiltii gli¢ yogunlugudur; B, bant genisligidir.
Bu calismada amag, iletim gii¢lerini miimkiin olan en
verimli gekilde atayarak, zaman ufku boyunca aktarilan

toplam veri miktarin en st diizeye ¢ikarmaktir.

Omer Melih Giil

B. Problem Tanimi

Bu makalede bu problem ¢evrimigi olarak incelenir.
Denklem (2)'ye gore, gilic tahsisi bu en iyilestirme

probleminin ¢6ziimiidiir. Problem su sekilde ifade edilir:
T K

e 2, 2 P @
n=1k=1
Oyle ki
T K
Z Z Pnl <E 3a)
n=1k=1
Ck[n] ER= {Rll ""RL} (3b)

C(K,T) = Xf=1 Xk=1CkIn] (3¢)
Burada, (3)’teki eniyilestirme problemi, (3a), (3b) ve (3¢)
kisitlart altinda smirli bir eniyilestirme problemi olarak
ifade edilmistir.
E iletim giicliniin toplam1 olan enerji miktarini gdsterir; ve
Pnl=0k=1,.,Kn=1,..,T.
R = {R4, ..., R, }, L sayida veri hizin1 igeren bir ayrik veri
kiimesidir.
Burada problem, (3c) kisitiyla ayni miktarda veriyi
toplamda en az enerji ile iletim problemine donmiistiir.

I1I.

Bu boliimde, Denklem (3)'te bulunabilen en iyi su
doldurma politikasina kisa bir genel bakis sunulmaktadir.
Tiim en iyi gii¢ seviyeleri, su doldurma sistemi tarafindan
asagidaki yollarla elde edilebilir:

SU DOLDURMA POLITIKASINA KISA BiR GIRIS

1 o 1 '
ﬁ(E N Ihk[n]|2> - "“‘[””2‘ @

Burada, eger A > 0 ise [A]* = A. Diger yandan, eger
A<0ise[A]t = 0.

Sekil 1 ve Sekil 2, iki farkli su doldurma stratejisini
gosteren tek kanalli &rneklerdir. Ilki 40 birime esit E'ye
sahiptir ve ikincisi 20 birime esit E'ye sahiptir. Sekil 1,
verilerin her zaman diliminde iletildigini gdsterir, ancak
Sekil 2, verinin zaman dilimi 10'da iletilmedigini gosterir.

Py[n] =

“:I Kanal gurltust [ Tahsis edilen giic ‘

X3
Y (Yiginlanmis) 6.4
Y (Bélimlenmis) 3.4

X10
Y (Yiginlanmis) 6.4
Y (Bolimlenmis) 1.4

X3
Y (Yiginlanmig) 3
Y (Bolimlenmis) 3

. . . . . . . . .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman Ufku

Sekil 1, T=10 zaman diliminde E=40 degerinde su
doldurmay1 géstermektedir.
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Sekil 1'de, X, Y(Bolimlenmis) ve Y(Yigmlanmis)
degiskenleri, sirasiyla zamanin gecisi, kanal kazanci
miktarint ve ayrilan iletim giicliniin kanal kazanciyla
carpimini  gdstermektedir. Iletim olmadiginda zaman
dilimi 10'daki Y(Yigmlanmig) degeri, Sekil 2'de
gosterildigi gibi Y(Boliimlenmis) degeri ile aynidir.

[C_—JKanal Guriitisi I Tahsis edilen gig |

5

X 10
Y (Yiginlanmis) 5 | o
Y (Bélimlenmis) 5

4.5
o

X3
Y (Yiginlanmis) 4.33333
Y (Bélumlenmis) 1.33333

3 o 1
X3
Y (Yiginlanmis) 3
Y (Bsliimlenmis) 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman Ufku

Sekil 2. T=10 zaman diliminde E=20"yle su doldurma

IV. ONERILEN SUDOLDURMA POLITIKASI

Bu bolimde, ilgili literatiir ve Onceki calismamiz
[25]’ten farkli olarak (stirekli yerine) ayrik bir veri iletim
hiz1  setini  digiinerek eldeki probleme Makine
Ogrenmesine dayali cevrimigi bir ¢oziim &nerilmektedir.

Bu yonteme gore once ayrik veri iletim hizi kiimesini
ve stirekli bir kiimeden deger alan kanal kazanglarini
diisiinerek bir makina 6grenmesi algoritmasi olan k-means
kiimeleme ve simiflandirma algoritmasini uygulanir.
Burada kanal kazanglarinin her birini bir degere eslenir.
Sonra ge¢misin bir bolimiine dayali bir su doldurma
seviyesi olusturmak i¢in ge¢misten yararlanir. Zamanla
algoritma dinamik bi¢cimde 6grenip giincel su seviyesini
ne kadar verinin iletilmesi gerektigini hesaplar. Bu
¢evrimigi politikanin amaci, 6nceki zaman dilimlerinde
kanalin 6zelliklerinden sonuglar ¢gikararak veri iletimini en
iyi politika kadar verimli hale getirmektir.

Bu makalede makine dgrenmesi uygulayarak siirekli
(sonsuz sayida deger alabilen) veri iletim hiz1 seti yerine
birka¢ veri iletim hizi seti ile pratik bir yaklasim
sergileyen bir su-doldurma algoritmasi 6nerilmektedir. K-
means burada siirekli bir veri iletim hiz1 kiimesi segmek
yerine ayrik bir veri iletim hizi kiimesini en iyi sekilde
secmeye yaramaktadir. Aslinda bir bakima ayriklagtirma
yapmamizi saglamaktadir. Bu ayrik veri iletim hizi
kiimesini se¢meyi diisindiigiimiizde siirekli veri iletim
hiz1 kiimesine gore performans kaybi beklenmektedir.
Burada en iyi ayrik veri iletim hizi kiimesini secerek
stirekli veri iletim hizi kiimesine gdre olusan fazladan
enerji tiiketiminin en aza indirilmesi hedeflenmektedir.

Bu makalede ayni zaman diliminde ayni enerji ile ne
kadar fazla veri yollanabilecegi problemini degil ayni
zamanda ayni miktarda veriyi ne kadar az enerji ile
yollanabilecegi ele alinmaktadir. Bunun {izerine Sekil
3’teki Makine Ogrenmesi Tabanli Su-Doldurma
Algoritma Onerilmistir.

Algorithm 1 Makine Ogrenmesi Tabanli Su-Doldurma Politikasi
Girdiler: D{K.T), T zaman dilimlik zaman ufku boyunea K kanah boyunea
iletilecek veri miktaridir. fig[re], n. zaman dilimi icindeki k. kanal kazancidir.
Baslangic: WFL, ... WIFL,.. . ¢, sirasiyla maksimum su-doldurma seviyesi,
minimum su deldurma seviyesi ve toleransidir.
1) K x M Su-doldurma seviyesi mairisi WFL, siyle baslatilmaktadir:
WEL (u'r.’,_.._u et W FLmin)
2) K = T kanal kazanci matrisi (7, su sekilde baslatilmaktadir:
Glk,n) = |.i-,\[-£i = ke {L. K} ¥ne (l..T)
3) Kanal sigas: (kapasitesi) teoreminden K x T veri hizi matrisi, su
sekilde tammlanmaktadir: C(K,T) £ B.ogs (1 + 100" FE=97)
Prosedur:
Ayrik veri iletim hizi kumesini diisiiniilerek k-means makina §grenmesi
algoritmasi uygulanmaktadir. Burada kanal kazanglarmim herbiri bir
degere eglenmektedir (mapping). Buna gore su-doldurma seviyesi
algoritmasim takip eden sekilde uygulanmaktadir.
# Yorum: Bu dongu., sadece kanal kapasitesi ve iletilecek veri miktar:
arasmdaki fark cok az (e ’dan az) olunca sonlanmakiader.
Suresince (|C(K, M) — DK, T) = ¥ =¢) yap
eger (K, M) < DK, i
W F Luypin ¢ W Lmaad

degilse i }

W E Ly 4 WL zu FLnin
s0n eger
WFL (n';-'f,,“ WLy )

# Yorum: Su doldurma seviyesi ve kanal kazanci erasindaki farkmnm
pozitif olup elmadigini konirol ederek her bir zaman diliminde her kanal
kazanci degeri icin kanal Rapasitesi hesaplanmaktadar,

C{K, M) + B.oga (14 10min(WFL-G.0))

son suresince

# Yorum: Pratik bir algoritma icin M (M < T ) zaman dilimlik bir
gecmisi ele alinabilir. Boylece, elde edilen su doldurma seviyelerini (ve
buna gére tiim kanallardaki tiim anbk veri iletim giiclerini) iceren WFL
daha rahat uygulanabilir.

Cikti: Geri Dondur WFL

Sekil 3. Makine Ogrenmesi (MO) Tabanli Cevrimici Su
Doldurma Algoritmast.

Bu algoritmanin ¢iktist su doldurma seviyesine bagli tiim
kanallarda tiim anlik iletim gii¢lerini igeren bir matristir.
Boylece zaman ufku boyunca tiim kanallarda veri iletimi
icin harcanan toplam enerjiyi enazaltmak amaglanir.

V. SAYISAL SONUCLAR

Bu calismada, bir iletisim sistemi igindeki bir dizi
soniimleme kanali aracilifiyla verileri enerji verimli bir
sekilde iletmenin zorlugu aragtirilmaktadir [7]. Bu
boliimde, makine Ogrenmesine dayali ¢evrimigi su
doldurma  politikasinin  performansimt  ¢evrimdisi
doldurma politikasinin performansiyla iki farkli sekilde
karsilastirilmaktadir: 1) Ozellikle 1000 ve 10000 zaman
dilimli zaman ufuklari. 2) k=2 ile Rayleigh soniimleme,
Nakagami soniimleme, Rician soniimleme, m=2 ile
Weibull soniimleme olarak g¢esitli soniimleme kanallari.
Farkli kanal tiplerinin (kanal séniimleme modellerinin)
farkli olasiliksal dagilimi vardir. Bu da farkli séniimleme
altinda farkli kanal kazanglarinin oldugunu gdsterir ki bu
da algoritmanin performansini etkilemektedir.

Makine 6grenmesine Dayali Cevrimi¢i Su Doldurma
Politikasi tarafindan kullanilan toplam iletim enerjisi, En
iyi Cevrimdist Su Doldurma Politikas1 tarafindan
kullanilan enerji miktariyla karsilastirilmaktadir.

Cevrimigi Su Doldurma Politikasinin gelisimi, her biri
zaman ufkunun %10'a esit bir oranin1 gdsteren bir dizi
zaman béliimii olarak sunulur. Ornegin, T=1000 zaman
dilimiyse, 4 zaman boliimii i¢in ge¢migin uzunlugu 4 ¢arp1
1000 zaman diliminin %10'udur, bu da 400 zaman
dilimine esittir. Ancak, T 10000 zaman dilimine esitse, 4
zaman bolimii i¢in gegmisin uzunlugu 4 carpi 10000
zaman diliminin %10'adur, 4000 zaman dilimine esittir.
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A. Zaman Ufku

Cevrimici ve en iyi cevrimdisi stratejilerin goreli
performansi, 1000 ve 10000 zaman dilimi zaman ufku
boyunca ¢esitli soniimleme kanallar1 ig¢in bu altbdliimde
incelenir.

1. Rayleigh Soniimlenen Kanal

Rayleigh soniimlenen kanallar igin ¢evrimigi ve
¢evrimdist politikalarin goreli performansi 1000 ve 10000
zaman diliminde zaman ufuklarinda incelenmektedir.
Tablo I, Rayleigh soniimleme kanali i¢in Makine
Ogrenmesine Dayali Cevrimigi Su Doldurma Politikasina
gore toplam iletim enerjisinin En iyi Cevrimdis1 Su
Doldurma Politikasina oraninin genel egilimlerini
gosteren Sekil 4’ten daha kesin (hassas) sonuglar
gostermektedir. Sekil 4, Makine Ogrenmesine Dayali
Cevrimi¢i Su Doldurma Politikasina gore toplam iletim
enerjisi oranmin genel egilimlerini gdstermektedir.
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Sekil 4. Rayleigh Soniimlenen Kanal'da Makine
Ogrenmesine Dayali Cevrimici Su Doldurma Politikast
tarafindan saglanan toplam iletim enerjisinin Cevrimdist
Su Doldurma Politikasi tarafindan saglanana orani.
Sekil 4'e bakildiginda, ¢evrimdist doldurma politikast
ile Makine Ogrenmesine tabanli g¢evrimi¢i doldurma
politikas1 arasindaki toplam enerji kullanimindaki farkin,
1000 zaman dilimi durumunda, 10000 zaman dilimi
durumunda yaklasik 3 kat daha fazla oldugu agiktir.
TABLO L. BU TABLO,MAKINE OGRENMESINE DAYALI CEVRIMICI
SU DOLDURMA POLITIKASI TARAFINDAN URETILEN RAYLEIGH
SONUMLENEN KANAL iCIN TOPLAM ILETiM ENERIJISININ EN ivi
GCEVRIMDISI SU DOLDURMA POLITIKASI TARAFINDAN URETILENE
ORANINI GOSTERMEKTEDIR. M=1, MAKINE OGRENMESI TABANLI
ALGORITMANIN T=1000 ZAMAN DILIMI ZAMAN UFKUNDAKI

PERFORMANSINI GOSTERIRKEN M=2, T=10000 ZAMAN DiLiMi
ZAMAN UFKUNDAKI PERFORMANSINI GOSTERIR.

C 01T | 02T | 03T | 04T | 05T | 0.6T | 07T | 08T | 09T | 1.0T

M1 1.35 1.25 1.20 1.17 1.14 1.13 1.13 1.12 1.12 1.11

M2 1.11 1.09 1.08 1.07 1.06 1.06 1.06 1.05 1.05 1.04

Tablo I'e gore, toplam zaman ufkunun (veya 0,1 T)
%10'unu temsil eden yalnizca bir zaman diliminin gegmisi
distintildiigiinde, ¢evrimici politika, 10000 zaman
dilimindeki ¢evrimdis1 politikadan %35 daha fazla enerji

kullanir, gevrimdis1 yonteme gore %11 daha fazla enerji
kullanir.

5 zaman bolimii ge¢misi kullanildiginda (zaman
ufkunun yarisi veya 0,5 T), ¢evrimigi politika 500 zaman
dilimindeki ¢evrimdis1 politikadan %14 daha fazla enerji
kullanir, ancak 5000 zaman dilimindeki ¢evrimdisi
algoritmadan yalnizca %6 daha fazla enerji kullanir. Bu
fark, cevrimi¢i algoritmanin 0,5 T kullanmas1 ile
aciklanabilir.

Altidan fazla farkli zaman dilimini igeren bir ge¢misi
kullanmak, cevrimi¢i veya cevrimdist politikalar igin
onemli bir etki (yaklasik %2) olusturmaz.

2. Nakagami Séniimlenen Kanal

Nakagami soniimlenen kanallar igin g¢evrimici ve
cevrimdist politikalarin goreli performansi 1000 ve 10000
zaman dilimi zaman ufuklarinda incelenmektedir.

Sekil 5, Makine Ogrenmesine Dayali Cevrimici Su
Doldurma Politikas1 tarafindan saglanan toplam iletim
enerjisinin, Nakagami soniimleme kanali i¢in En iyi
Cevrimdist Su Doldurma Politikasi tarafindan saglanan
oranin genel egilimini gdsterir. Tablo II, Sekil 7'den daha
kesin sonuglar saglar.

Sekil 5'e bakildiginda, ¢evrimdist doldurma politikasi
ile Makine Ogrenmesine dayali g¢evrimigi doldurma
politikas1 arasindaki toplam enerji kullanimindaki
esitsizligin, 1000 zaman dilimi durumunda, 10000 zaman
dilimi durumunda oldugundan yaklasik 3 kat daha fazla
oldugu agiktir.
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Sekil 5. Makine Ogrenmesine Dayali Cevrimici Su

Doldurma Politikasina gére toplam iletim enerjisinin, k=2

ile Nakagami Soniimlenen Kanal igin Cevrimdisi Su

Doldurma Politikasina oranina orana.

Tablo II'ye gore, zaman ufkunun %10'unu (veya 0,1 T)
temsil eden yalnizca bir zaman diliminin gegmisi
diistintildiigiinde, ¢evrimici politika 100 zaman diliminde
¢evrimdist politikadan %15 daha fazla enerji kullanir,
ancak ¢evrimigi algoritma yalnizca 1000 zaman diliminde
¢evrimdist politikadan %6 fazla enerji kullanmaktadir.
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TABLO IL BU TABLO, MAKINE OGRENMESINE DAYALI CEVRIMICI
SU DOLDURMA POLITIKASININ URETTIGI K=2 JLE NAKAGAMI
SONUMLENEN KANAL iCiN TOPLAM ILETiM ENERJISININ EN ivi
CEVRIMDISI SU DOLDURMA POLITIKASI TARAFINDAN URETILENE
ORANINI GOSTERMEKTEDIR. M=1, MAKINE OGRENMESi TABANLI
ALGORITMANIN T=1000 ZAMAN DILIMi ZAMAN UFKUNDAKI
PERFORMANSINI GOSTERIRKEN M=2, T=10000 ZAMAN DIiLiMi
ZAMAN UFKUNDAKI PERFORMANSINI GOSTERIR.

C 01T | 0.2T | 03T | 04T | 05T | 0.6T | 0.7T | 08T | 09T | 1.0T

M1 1.15 1.11 1.09 1.08 1.07 1.07 1.06 1.06 1.05 1.04

M2 1.06 1.05 1.04 1.03 1.03 1.03 1.03 1.02 1.02 1.02

TABLO III. ASAGIDAKI TABLO, MAKINE OGRENMESINE DAYALI
CEVRIMICI SU  DOLDURMA  POLITIKASI =~ TARAFINDAN
OLUSTURULAN RiCIAN SONUMLENEN KANAL iCiN TOPLAM ILETIM
ENERJISININ EN ivyi CEVRIMDISI SU DOLDURMA POLITIKASI
TARAFINDAN OLUSTURULANA ORANINI KARSILASTIRMAKTADIR.
M=1, MAKINE OGRENMESI TABANLI ALGORITMANIN T=1000
ZAMAN DILiMi ZAMAN UFKUNDAKI PERFORMANSINI GOSTERIRKEN
M=2, T=10000 ZAMAN DiLiMi ZAMAN  UFKUNDAKI
PERFORMANSINI GOSTERIR.

C 01T | 02T | 03T | 04T | 05T | 0.6T | 0.7T | 0.8T | 09T | 1.0T

M1 1.36 1.30 1.29 1.26 1.25 1.23 1.23 1.22 1.22 1.21

Bes zaman dilimi ge¢misi kullanildiginda (zaman
ufkunun yarisi veya 0,5 T), ¢evrimigi politika 500 zaman
diliminde ¢evrimdisi politikadan %7 daha fazla enerji
kullanirken, 5000 zaman diliminde ¢evrimdist
algoritmadan yalnizca %3 daha fazla enerji kullanir. Bu
fark, ¢evrimigi algoritmanin bes zaman dilimi gegmisi
kullanmasi ile agiklanabilir.

Altidan fazla farkli zaman dilimini igeren bir ge¢misi
kullanmak, c¢evrimi¢i veya cevrimdigi politikalar igin
onemli bir etki (yaklasik %3) olusturmaz.

3. Rician Soniimlenen Kanal

Rician soniimlenen kanallar i¢in ¢evrimici ve ¢evrimdisi
politikalarin goéreli performanst 1000 ve 10000 zaman
dilimi zaman ufuklarinda incelenmektedir.

Sekil 6, Makine Ogrenmesine Dayali Cevrimici Su
Doldurma Politikas1 tarafindan saglanan toplam iletim
enerjisinin Rician sonimleme kanallar1 icin En iyi
Cevrimdigt Su Doldurma Politikasi tarafindan saglananla
karsilagtirmasinin  genel egilimlerini  gdstermektedir.
Tablo III, Sekil 6'dan daha kesin sonuglar vermektedir.
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Sekil 6. Rician Séniimlenen Kanal’da Makine

Ogrenmesine Dayali Cevrimici Su Doldurma Politikast
tarafindan yonetilen toplam iletim enerjisi miktarinin,
Cevrimdist Su Doldurma Politikas: tarafindan yonetilen
ile karsilastirilmasi

Sekil 6'dan, Makine Ogrenmesine dayali ¢evrimici su
doldurma politikas1 ile ¢evrimdisi doldurma politikasi
arasindaki toplam enerji tiiketimi farkinin 1000 zaman
dilimi durumunda 10000 zaman dilimi durumunda
oldugundan yaklasik 3 kat daha fazla oldugu sonucuna
varmak miimkiindir.

M2 1.18 1.15 1.15 1.14 1.13 1.13 1.12 1.12 1.11 1.11

Tablo III'e gore, tiim zaman ufkunun %10'una (veya 0,1
T'ye) tekabiil eden yalnizca bir zaman diliminin gegmisi
diistiniilince, ¢evrimici politika, 100 zaman diliminde
¢evrimdisi politikadan %36 daha fazla enerji kullanirken,
10000 zaman diliminde cevrimdisi yonteme gore %18
fazla enerji kullanir.

5 zaman bolimi ge¢misi kullanildiginda (zaman
ufkunun yaris1 veya 0,5 T), ¢evrimigi politika 500 zaman
diliminde ¢evrimdis1 politikadan %25 daha fazla enerji
kullanir, ancak 5000 zaman diliminde ¢evrimdisi
algoritmadan yalnizca %13 daha fazla enerji kullanir. Bu
fark, ¢evrimi¢i algoritmanin 0,5 T kullanmasi ile
agiklanabilir.

6’dan fazla farkli zaman boliimiinii igeren bir gegmisi
kullanmak, c¢evrimici veya c¢evrimdisi politikalar icin
onemli bir etki (yaklasik %2) olusturmaz.

4. Weibull Soniimlenen Kanal

Weibull soniimlenen kanallar ic¢in ¢evrimigi ve
cevrimdisi politikalarin goreli performansi 1000 ve 10000
zaman dilimi zaman ufuklarinda incelenir.

Sekil 7, Makine Ogrenmesine Dayali Cevrimici Su
Doldurma Politikas1 tarafindan saglanan toplam iletim
enerjisinin Rayleigh soniimleme kanali i¢in En iyi
Cevrimdist Su Doldurma Politikas1 tarafindan saglanana
oraninin genel egilimlerini gostermektedir. Sonuclar,
Sekil 7'de daha genel sunulurken Tablo IV'te daha kesin
bir sekilde sunulmaktadir.
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Sekil 7. m=2 ile Weibull Soniimlenen Kanal'da Makine
Ogrenmesine Dayali Cevrimi¢i Su Doldurma Politikast
tarafindan yonetilen toplam iletim enerjisinin, Cevrimdigsi
Su Doldurma Politikasi tarafindan yonetilen toplam iletim
enerjisine orani.
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Sekil 7'ye bakildiginda, Makine Ogrenmesine dayali
cevrimi¢i su doldurma politikast ile ¢evrimdist su
doldurma stratejisi arasindaki toplam enerji tiiketimindeki
farkin, 1000 zaman dilimi durumunda 10000 zaman dilimi
durumunda oldugundan yaklasik 2 kat daha fazla oldugu
agiktir.

TABLO IV. BU TABLO, MAKINE OGRENMESINE DAYALI CEVRIMICT
SU DOLDURMA POLITIKASI TARAFINDAN URETILEN M=2 [LE
WEIBULL SONUMLENEN KANAL iCIN TOPLAM ILETiM ENERJISININ
EN iYi CEVRIMDISI SU DOLDURMA POLITIKASI TARAFINDAN
URETILENE ORANINI GOSTERMEKTEDIR. M=1, MAKINE OGRENMESI
TABANLI ALGORITMANIN T=1000 ZAMAN DIiLIMi ZAMAN
UFKUNDAKI PERFORMANSINI GOSTERIRKEN M=2, T=10000 ZAMAN
DILIMi ZAMAN UFKUNDAK{ PERFORMANSINI GOSTERIR.

C 01T | 02T | 03T | 04T | 0.5T | 0.6T | 0.7T | 0.8T | 09T | 1.0T

M1 1.11 1.09 1.08 1.07 1.06 1.05 1.05 1.04 1.04 1.04

M2 1.05 1.04 1.04 1.04 1.04 1.03 1.03 1.02 1.02 1.02

Tablo IV'e gore, zaman ufkunun %10'u veya 0,1 T tek
bir zaman bolimii gegmis olarak kullanildiginda,
¢evrimigi politika 100 zaman diliminde ¢evrimdist
politikadan %11 daha fazla enerji kullanirken, 1000
zaman diliminde sadece %5 fazla enerji kullanmaktadir.

Bazen zaman ufkunun yarisi veya 0,5 T olarak bilinen
5 zaman bolimii ge¢misiyle cevrimici politika, 1000
zaman dilimindeki ¢evrimdisi politikadan %4 daha fazla
enerji tiiketmektedir, ama ¢evrimigi politika ¢evrimdisina
gore yalnizca %2 daha fazla enerji harcamaktadir.

6’dan fazla zaman boliimiinii (0.6T) igeren bir ge¢cmisi
kullanmak, c¢evrimi¢i ve g¢evrimdist politikalarin
performansi i¢in 6nemli bir fark olusturmaz (sadece %1).

B. Diger A¢iklamalar

Bu alt béliimde, Sekil 4-7 ve Tablo I-IV kullanilarak
¢evrimigi politikanin goreli performansi, bir dizi farkli
soniimleme kanali altinda 1000 zaman dilimi ve 10000
zaman dilimi zaman ufuklar1 {izerinden incelenmektedir.
Bu soniimleme kanallar1 Rayleigh soniimleme, Nakagami
soniimleme, Rician soniimleme ve Weibull soniimleme ile
igermektedir.

1000 zaman dilimli zaman ufkunda, Makine
Ogrenmesine dayali bir ¢evrimici su doldurma politikasi
ile bir ¢evrimdisi su doldurma politikasi arasindaki toplam
enerji tiiketimindeki esitsizligin, k=2 ile Nakagami ve
m=2 ile Weibull altinda sifira yaklastigini ¢ikarmak
miimkiindiir. Cevrimdisi su doldurma politikasinin toplam
enerji tiiketiminin %6'sine esit olan 0,1-T gecmissel
senaryosu disinda, fark %5'den kiiciiktiir. Geg¢misin
uzunlugu 0.4T=400 zaman diliminden az ise, ¢evrim i¢i
politika ile ¢evrim dis1 politika arasindaki (yaklasik %25
oraninda) farkin bir sonucu olarak tiiketilen enerji
miktarinda farki nedeniyle Weibull soniimleme Nakagami
soniimlemesine tercih edilir. Hem k=2 olan Nakagami
modeli hem de m=2 olan Weibull modeli, T=1000 zaman
dilimi ge¢misi oldugunda, ¢evrim igi politika ile ¢evrim
dist politika arasindaki farkin %S5'e esit olacagi
ongormektedir. Rayleigh ve Rician sdniimleme kanallar1
altinda, 0,1 T=100 zaman dilimi (zaman ufkunun %10'u)

gegmisine sahip bir Cevrim i¢i Su Doldurma Politikast, en
iyi ¢evrim dis1 politikadan %35 daha fazla enerji tiikketimi
ile ayni performans: elde etmektedir. Diger yandan,
gecmisin uzunlugu 0,5T=500 zaman diliminden (zaman
ufkunun yarisindan) biiyiikse, bir ¢evrim i¢i politika ile
¢evrim dis1 bir politika tarafindan tiiketilen enerji miktar1
arasindaki fark, Rayleigh soniimlemesi altinda Rician
soniimlemesine kiyasla yaklasik 40% oraninda azaltilir.

10000 zaman dilimi zaman ufkunda, Nakagami
modelinde k=2 ve Weibull modelinde m=2 oldugunda,
Makine Ogrenmesine dayali bir ¢evrim igi su doldurma
politikas1 ile g¢evrim digi bir su doldurma politikasi
arasindaki toplam enerji tiiketimindeki esitsizligin sifira
yaklastigin1 Tablo I, I, ITI, IV'ten ¢ikarmak miimkiindiir.
Aralarindaki fark, %0.2’den daha azdir ve bu, ¢cevrim dis1
su doldurma politikasinin toplam enerji tiiketiminin
%1’ine esittir. Gegmigin uzunlugu 0,4T=4000 zaman
diliminden az veya 0,7 T=7000 zaman diliminden
biiyiikse, ¢evrim i¢i politika tarafindan tiiketilen enerji
miktart ile ¢evrim dis1 politika tarafindan tiiketilen enerji
arasindaki fark, hem Weibull s6niimlemesi hem de
Nakagami soniimlemesi altinda aynidir. Hem k=2 olan
Nakagami modeli hem de m=2 olan Weibull modeli,
geemis 0,8T=8000 zaman diliminden uzun oldugunda,
¢evrimigi politika ile ¢evrimdist politika arasindaki farkin
yaklagik birbirine esit olmasi tahmin edilebilir (%2 fark).
Rayleigh sonlimleme ile ¢evrimici su doldurma politikasi
ile en iyi ¢evrim dis1 politika arasinda tiiketilen enerji
farki, Rician sonlimlemesine gore yaklasik iki kat azalir.

m=2 ile Weibull soniimlemesi altinda, ¢cevrim ici su
doldurma politikasinin performansi, en iyi ¢evrim dist
politikaninkine ¢ok yaklagmistir. k=2 ile Nakagami
soniimleme modeli altinda, ¢evrimigi politika genel olarak
en 1iyi ikinci performansa ulasir. Rician soniimleme
gerceklestiginde, cevrim ig¢i politika ile g¢evrim dist
politika arasindaki enerji farki en yiiksek seviyededir.
Performanstaki fark, Oncelikle ¢esitli sonlimleme
modellerinin  olasiliksal (stokastik) dagilimlarindaki
farkliliklar1 nedeniyle ortaya cikabilir.

Baska bir gozlemse, ayn1 oranda (6rnegin, 0,1 T)
geemisin  uzunlugunun zaman ufkunun uzunluguyla
orantili olarak genislemesidir. Ge¢mis uzunlugunun
zaman ufku uzunluguna orani ayni kalsa bile (6rnegin,
zaman ufkunun %10u 0,1 T), gevrim i¢i politika daha uzun
zaman ufuklari i¢in daha iyi performans elde edebilir.

VI. SONUCLAR VE SONRAKI ARASTIRMA ONERILERI

Bu makalede, c¢oklu soniimleme kanallari arasinda
kaynak tahsisini igeren bir problem arastirilmaktadir. Bu
problem tiim ¢oklu séniimleme kanallarinda ¢evrimdisi
bir sekilde bir biitiin olarak ele alinmaktadir. Bu problem
tim cesitli soniimleme kanallarinda ayni anda ¢evrimigi
bir sekilde ele alinmaktadir. Bu probleme tiim sdniimleme
kanallarii diistinerek en iyi bir ¢6ziim aranmaktadir.
Bundan sonra, bu probleme makine 6grenmesine dayali
bir ¢evrimigi su doldurma algoritmasi sunulmaktadir.
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Su doldurma algoritmasinin bilgi kuraminda da verilen
genel mantigina gore siirekli veri iletim hiz1 kiimesi ile en
iyi enerji yakalanabilir. Ayrik veri iletim hiz1 kiimesi ise
stirekli veri iletim hizi kiimesi yakalanabilecek su
doldurma seviyesinin ya iistinde ya da altinda tercih
yapacaktir; bu da stirekli veri kiimesi kabulii altinda bir
tane en iyi ¢ozlimii olan problemin aslinda en iyi-alti
¢oziimiinii elde edebilecegini gosterir ki bu da ayrik veri
kiimesi ile en iyi ¢oziimdiir. Bu makalede ayrik veri
kiimesi altinda en iyi ¢6ziimiin siirekli veri kiimesi
altindaki en iyi ¢oziime gore performansini incelenmekte
ve genel olarak farkin az olmasindan dolay: bu makalede
onerilen algoritma basarili bulunmaktadir.

Sayisal sonuglara gore, makine &grenmesine dayali
¢evrimi¢i su doldurma algoritmasinin performanst,
ozellikle uzun zaman ufuklarinda ¢evrimdisi su doldurma
algoritmasinin performansina yakin performans gosterir.

Ileride yapilacak calismalarda gecikme, segirme gibi
cesitli kisitlar eklenerek bu problemin farkli durumlar
incelenebilir. Etkili ve giivenilir bir ¢éziim iiretmek icin
farkli bakis agilar1 gerekir, problemin her bir durum igin
yenilik¢i ve pratik stratejilerin kullanilmasi gerekecektir.
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