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BULANIK REGRESYON FONKSIYONLARI YAKLASIMI iLE
GIRESUN iLi AYLIK ORTALAMA RUZGAR HIZI TAHMINi

OZET

Son yillarda, bulanik ¢ikarim sistemleri tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan
etkili yontemler olarak goze carpmaktadir. Bulanik c¢ikarim sistemleri bulanik
kiimelere dayanmakla birlikte orijinal verilerin yam1 sira iiyelik degerlerini de
kullanmaktadir. Popiiler bulanik ¢ikarim sistemlerinden biri olan bulanik regresyon
fonksiyonlar1 yaklagimi literatiirde gegen bircok bulanik ¢ikarim siteminin aksine
kural tabanina sahip olmamasi ve daha kolay uygulanabilir olmasi 6zellikleri ile birgok
bulanik ¢ikarim sisteminden ayr1 bir 6neme sahiptir.

Bu tez ¢aligmasinda hem Giresun Ili aylik ortalama riizgar hiz1 tahmini literatiirde ilk
defa gerceklestirilmis hem de bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklagimi yontemi
literatiirde ilk kez riizgar hizi tahmininde kullanilmistir. Giresun Ili aylik ortalama
rlizgar hiz1 tahmini i¢in kullanilan bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklagiminin
performansini degerlendirmek icin literatiirde tahmin problemleri i¢in 6nerilen bircok
yontemden elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.  Yapilan degerlendirmeler
sonucunda bulanik regresyon fonksiyonlari yaklagimi ile elde edilen tahminlerin
literatiirdeki diger baz1 bir¢ok yontemden daha i1yi oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik ¢ikarim sistemleri, bulanik regresyon fonksiyonlar
yaklagimi, tahmin.
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MONTHLY AVERAGE WIND SPEED FORECASTING IN
GIRESUN PROVINCE WITH FUZZY REGRESSION
FUNCTIONS APPROACH

SUMMARY

In recent years, fuzzy inference systems attract attention as effective methods used to
solve forecasting problems. Fuzzy inference systems rely on fuzzy sets and use
membership values as well as original data. The fuzzy regression functions approach,
which is one of the popular fuzzy inference systems, has a distinct importance from
many fuzzy inference systems, unlike many other fuzzy inference systems in the
literature, because it does not have a rule base and is easier to apply.

In this thesis, both the monthly average wind speed forecasting in Giresun Province is
performed for the first time in the literature and the fuzzy regression functions
approach method is used for the first time in the literature to forecast the wind speed.
In order to evaluate the performance of fuzzy regression functions approach used for
monthly average wind speed forecasting in Giresun Province, the results obtained from
many methods suggested for forecasting problems in the literature are compared. As a
result of the evaluations made, it is concluded that the forecasts obtained by the fuzzy
regression functions approach are better than many other methods in the literature.

Keywords: Fuzzy inference systems, fuzzy regression functions approach, forecasting
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BOLUM 1. GIRiS

Yatay yonde yer degistiren hava kiitlesi hareketine riizgar adi1 verilmektedir. Rlizgarin
olusabilmesi i¢in, iki ayr1 merkezde basing farki olmasi gerekir. Hava akimlart daima
yiiksek basingtan algak basinca dogrudur. Yeryliziinde yan yana bulunan iki bolgeden
bir tanesinde hava sicaklig1 artarsa, hava kiitlesi genisler ve yiikselir. Bu durumda bir
algak basing alan1 olusur. Sicaklig1 daha az olan bolgede ise hava soguyarak sikisir ve
yogunlasarak asagi dogru ¢oker. Bu durumda ise bir yiiksek basing alani olusur.
Yiiksek basing bolgesinde sikisan bu hava algak basing bolgesine dogru akmaya baslar
ve riizgar meydana gelir. Riizgardan bahsedildigi zaman akla; yonii, hiz1 ve esme sayis1

gelmektedir (Karaoglu, 2013)

Riizgar hiz1 ise atmosferdeki hava, riizgar ve gazlarin hareket hizidir. Riizgar hizina
etki eden faktorler; basing egimi, Rossby Dalgalari, jet steam ve yerel hava sartlari
olarak bilinmektedir. Riizgar hizi, hava modellerini ve kiiresel iklimi izlemek ve

tahmin etmek icin olduk¢a 6nemlidir.

Bulanik ¢ikarim sistemleri bulanik kiimelere ve bulanik mantiga dayali kural tabanli
sistemler olarak bilinmektedir. Bulanik ¢ikarim sistemleri, bulanik kiimelere dayanir
ve orijinal verilerin yan1 sira liyelik degerlerini kullanir, bu nedenle bulanik ¢ikarim

sistemlerinde bir veri artirma mekanizmasi kullanilir.

Literatiirde Jang (1993) tarafindan Onerilen uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) en bilinen ve sik kullanilan bulanik ¢ikarim sistemi olmasina ragmen
Takagi ve Sugeno (1985) ve Mamdani ve Assilian (1975) tarafindan 6nerilen bulanik
¢ikarim sistemleri de bulanik ¢ikarim sistemleri literatiiriinde 6nemli bir yere sahiptir.
Bahsedilen bu bulanik ¢ikarim sistemlerinin bir kural tabanina sahip olmasi literatiirde

bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu tiir bir problemi agmak amaci ile Turksen (2008) bulanik regresyon fonksiyonlari
yaklagimini 6nermistir. Diger bulanik ¢ikarim sistemlerinin aksine bulanik regresyon

fonksiyonlar1 yaklagimi kural taban1 yapisina bagli calismamakla birlikte kural taban



mantig1 yerine bulanik fonksiyonlart kullanmaktadir. Belirli bir kural tabanina
dayanmayan bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklasimi bu 6zelligi ile son yillarda

zaman serisi tahmininde de kullanilan 6nemli bir bulanik ¢ikarim sistemi yontemidir.

Bulanik regresyon fonksiyonlari1 yaklasiminda, iiyelik degerleri ve bunlarin dogrusal
olmayan doniistimleri, 6ngorii performansini artirmak i¢in orijinal girdi degiskenleri
ile birlikte kullanilmaktadir. Hem tiyelik degerlerinin hem iiyelik degerlerinin dogrusal
olmayan doniisiimlerinin hem de orijinal girdilerin tek bir girdi setinde bir arada

kullanilmasi ile sisteme daha fazla bilgi girisi saglanmaktadir.

Literatiirde bulanik regresyon fonksiyonlar yaklasimi bircok 6ngorii probleminde
kullanilmasina ragmen heniiz riizgdr hizi tahmini i¢in kullanilmamistir. Bu tez
calismasinda hem Giresun ili aylik ortalama riizgr hiz1 tahmini literatiirde ilk defa
gerceklestirilmis hem de bulanik regresyon fonksiyonlart yaklagimi yontemi

literatiirde ilk kez riizgar hiz1 tahmininde kullanilmaistir.

Tezin ikinci boliimiinde riizgar hizi tahmini ile ilgili literatiir bilgisine yer verilmistir.
Tezin tigiincii boliimiinde bulanik ¢ikarim sistemleri ve dérdiincii boliimiinde bulanik
kiimeler hakkinda bilgiler verilmistir. Tezin besinci bdliimii olan materyal ve
yontemler basligi altinda bulanik ¢ ortalamalar yontemi ve bulanik regresyon
fonksiyonlart yaklagimi tanitilmistir. Tezin altinci bolimi olan arastirma bulgular
baslig1 altinda, bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklagimai ile Giresun ili aylik ortalama
riizgar hiz1 tahmininden elde edilen sonuglar ile literatiirdeki bir¢ok yontemden elde
edilen analiz sonuglarinin karsilastirilmali olarak degerlendirilmesine yer verilmistir.

Son olarak tezin yedinci boliimiinde sonug ve Oneriler verilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Riizgar hiz1 ile ilgili literatiirde gegen ¢alismalar incelendiginde, bir¢ok ¢alismanin
rlizgar hizi tahmin modellerinin gelistirilmesine odaklandig1 goriilmektedir. Bu
baglamda, literatiirde riizgar hizi tahmini ile ilgili kullanilan yontemler birkag

kategoriye ayrilabilir.

Bu yontemler, otoregresif model (AR), otoregresif hareketli ortalama (ARMA) ve
otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) gibi modelleri kullanan geleneksel
istatistiksel tahmin modelleri, yapay sinir aglari, ileri beslemeli ¢ok katmanli
algilayici, tekrarlayan yapay sinir aglari, uzun kisa siireli bellek gibi modelleri
kullanan yapay zeka tahmin modelleri, destek vektor makinesi (SVM) gibi modelleri
kullanan istatistiksel makine ogrenimi modelleri, ANFIS gibi modelleri kullanan
bulanik mantik tabanli modeller ve bahsedilen bu modellerin bir arada kullanildigi

melez modeller olarak kategorilesebilir.

Geleneksel istatistiksel tahmin modelleri ile yapilan ¢alismalara deginilecek olursa;
Ewing ve ark. (2007) vektor otoregresyon (VAR) modeli ile riizgar hizi tahmininde
bulunmuslardir. Cadenas ve Rivera (2007) Meksika'nin Oaxaca eyaletinin Giiney
Kiyisinda riizgar hizi tahmini i¢in ARIMA ve yapay sinir aglari (YSA) yontemlerini
karsilastirmistir. Palomares-Salas ve ark. (2009) riizgar hiz1 6lgiimlerini igeren zaman
serisi tahmini i¢in bir ARIMA modeli kullanmistir. Li ve ark. (2011) riizgar hiz1
tahmini i¢in dalgacik doniistimii ile birlestirilen bir ARMA modeli 6nermistir. Firat ve
ark. (2010) temel bilesen analizi ve AR modeline dayali yeni bir yontem ile riizgar hizi
tahmininde bulunmusglardir. Erdem ve Shi (2011) Amerika Birlesik Devletleri i¢in
rlizgar hiz1 tahmininde ARMA modeline dayali dort farkli yontem kullanmistir.
Cadenas ve ark. (2016) cok degiskenli dogrusal olmayan digsal girdili otoregresif ag
(NARX) ve tek degiskenli ARIMA modeli kullanarak riizgar hizi tahmininde
bulunmuslardir. Akcan (2017) riizgar hizinin tahmin edilmesinde zaman serisi analiz
metotlarint kullanmistir. Kirbas (2018) ARIMA modelleri ve YSA kullanarak kisa

donem riizgar hizi tahmininde bulunmustur.



Yapay zekad tahmin modelleri ile yapilan ¢alismalara deginilecek olursa; Alexiadis ve
ark. (1998) kisa zamanli riizgar hizi tahmini i¢in Y SA kullanmig ve analiz agamasinda
yedi y1l boyunca Yunanistan'in Giliney ve Ege Denizi adalarinda alt1 farkli bolgede
toplanan verileri kullanilmislardir. Sfetsos (2002) zaman serileri analizini kullanarak
ortalama saatlik riizgar hiz1 verilerinin tahmini i¢in bir YSA yontemi Onermistir.
Yesilnacar (2011) Bilecik ilinin riizgar hizinin tahmininde YSA kullanmigtir. Akinci
(2011) Batman ilinin kisa zamanli riizgar hizi tahmini i¢in Y SA kullanmistir. Esmaeili
ve Twomey (2012) yapay sinir aginin 6zel bir tiirii olan 6z diizenleyici haritalar ile
riizgar hizi tahmininde bulunmuslardir. Selcuk Nogay ve ark. (2012) Mardin ilinin kisa
zamanl1 rlizgar hizi tahmini i¢in YSA kullanmiglardir. Assareh ve ark. (2012) Manjil
istasyonundan elde edilen Ol¢timler ile Iran igin riizgdr hizi tahminini YSA ile
gerceklesmistir. Ren ve ark. (2014) geri yayilim 6grenme algoritmasina sahip yapay
sinir aginin parametre se¢iminin pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ile yapildig: bir
yontem Onermis ve Onerilen yontemin performansini Jiuquan'in giinliik ortalama
riizgar hiz1 verilerinin ve Cin'in Gansu kentindeki Yumen'in 6 saatlik riizgar hiz
verilerinin analizi tizerinde degerlendirilmistir. Saberivahidaval ve Hajjam (2015)
[ran’da bulunan Payam havalimanmin riizgar hizi tahmini i¢in farkli yapay sinir ag
modellerinin performansini degerlendirmistir. Kili¢ ve Arabaci (2015) Burdur ilinin
gelecekteki riizgar hiz1 degerlerini YSA ile tahmin etmistir. Fazelpour ve ark. (2016)
Tahran i¢in kisa vadeli riizgar hiz1 tahmininde dort farkli yapay zeka yonteminden
faydalanmistir. Zucatelli ve ark. (2019) Uruguay icin kisa donemli riizgar hiz1 tahmini

icin YSA kullanmislardir.

Bulanik mantik tabanli modeller ile yapilan ¢alismalara deginilecek olursa; Monfared
ve ark. (2009) riizgar hiz1 tahmininde bulanik mantik ve yapay sinir aglarina dayali
yeni bir strateji onermislerdir. Minaz (2011) Bilecik Ilinin riizgar hiz1 tahmini igin
ANFIS yontemini kullanmistir. Khosravi ve ark. (2018) ileri beslemeli yapay sinir
aglari, radyal temelli fonksiyonlu destek vektor makinalar ve PSO ile optimize edilen
ANFIS yontemleri ile riizgar hiz1 tahmininde bulunmustur.

Melez modeller ile yapilan ¢alismalara deginilecek olursa; Cadenas ve Rivera (2010)
Meksika’daki ii¢ farkli bolgedeki riizgdr hizi tahmini icin ARIMA ve YSA

modellerinden olusan melez modeller gelistirilmistir. Guo ve ark. (2011) riizgar hizi



tahmini i¢in geri yayilim dgrenme algoritmasina dayali YSA modeli ile mevsimsel
tistel diizlestirme yonteminin birlikte kullanildig1 melez bir yontem 6nermislerdir. Shi
ve ark. (2012) riizgar hiz1 tahmini i¢in ARIMA, YSA ve destek vektér makinesi
(SVM) kullanan melez yontemler dnermislerdir. Wang ve ark. (2014) ampirik mod
ayirma ve Elman yapay sinir aginin birlikte kullanildig1 melez bir yontemi riizgar hizi
tahmininde kullanmiglardir. Liu ve ark. (2015a) riizgar hizi tahmini i¢in Adaboost
(Adaptive Boosting) algoritmasina ve ¢ok katmanl algilayiciya dayali dort farkli
melez yontem 6nermistir. Liu ve ark. (2015b) riizgar hiz1 tahmini i¢in ikinci dereceden
ayristirma algoritmasina ve Elman yapay sinir aglarina dayanan yeni bir melez
yaklagim onermiglerdir. Jiang ve ark. (2016) benzetilmis tavlama algoritmasina dayali
melez bir 6ngdrii modeli ile Cin igin riizgar hizi tahmininde bulunmuslardir. Filik ve
Filik (2017) Eskisehir ilinin kisa donem riizgar hiz1 tahmini igin otoregresif ve yapay
sinir ag1 tabanli yeni bir melez yaklasim onermislerdir. Jiang ve ark. (2017) guguk
kusu arama algoritmasi ile SVM’nin birlikte kullanildig bir melez yaklagim ile riizgar
hizin1 tahmin etmislerdir. Zhang ve ark. (2017) ampirik mod ayirma, ANFIS ve
SARIMA yontemlerinin birlikte kullanildigr melez bir yontem ile Giiney Dakota

bolgesi igin riizgar hizi tahmininde bulunmuslardir.



BOLUM 3. BULANIK CIKARIM SISTEMLERI

Bulanik bir sistemin yapist geregi iki temel 6gesi vardir. Bunlar; bulanik kiimeler ve
kural tabanidir. Bulanik bir sistemde iki bilgi kaynagi vardir. Bunlardan biri
gbzlemlenmis ve Ol¢giilmiis degerler bir digeri ise uzman bilgisidir. Cilinkii bulanik bir
sistem sayisal verilere ilave olarak sézel degiskenleri de igerir. Uzman goriisiine

ihtiya¢ duyulmasinin sebebi problemin gesitliligine gére degismektedir.

Uzman goriisii, problemde sayisal verilerle acgiklanamayan belirsizliklerin
giderilmesinde ise yarar. Genel olarak bulanik bir sistemde uzman ve kullanici ile

etkilesimli ti¢ kisim vardir. Bunlar;

e Bilgi Tabani: Coziilecek problem ile ilgili olabilecek biitiin bilgileri igerir.
Burada problemin ¢oziimii ile kurallar bulunur.

e (Cikarim Motoru: CoOziilmesi istenen problemin biitiin bilgilerini isleyip
kullaniciya sonug veren kisimdir.

e Kullanici Etkilesimleri: Kurulan sistemin isleyisi ve kullanict arasinda
etkilesimi gosterir. Bu sayede yeni bilgi ve goriisler ortaya ¢ikar ve sistem daha

1yi bir hale gelir.

Bir bulanik ¢ikarim sistemi gereginden fazla kural icerdigi zaman zorlasir ve dogru
sonuglar vermekte zorlanir. Bunun i¢in uzman goriisii ¢ok onemlidir. Bu nedenle
problem ¢ok iyi incelenip en dogru sekilde ve en uygun sayida kural konularak
¢oziilmesi gerekmektedir. Clinkii bir bulanik sistemin temel amaci kural tabaninin
olusturulup sistem i¢indeki girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki s6zel degiskenleri
tanimlay1p uzman goriisiinii de i¢ine alan biitiinlesik bir ¢6ziim bulma yoludur. Genel

bir bulanik sistemim isleyisi Sekil 3.1°de verilmistir.

Girdi Ve Cikt1
m Degiskenlerinin Bulaniklastirma m Bulanik Cikarim »
o Sistemi
Tespiti

Sekil 3.1. Bulanik Cikarim Sistemleri




3.1. Mamdani Tipi Bulamk Cikarim Sistemi

Mamdani ve Assilian (1975) bulanik ¢ikarim sistemi, buhar makinesinin kontrol{inii

saglamak amaciyla one siiriilen bir bulanik ¢ikarim sistemidir. Mamdani tipi bulanik

cikarim sisteminde girdi ve c¢ikti kiimelerinin hepsi bulaniktir. Yapilan islem

sonucunda elde edilen verilerin normal ve disbilikey 6zelliklerini tagimasi beklenmez.

Bu tip bir bulanik sistemde girdi ve ¢ikt1 kiimeleri arasinda bir kural taban1 olusturup

kiimeleri birbirine baglamak gerekmektedir. Kural tabani olustururken ¢oziilmek

istenen probleme goére en uygun kural tabani olusturmak gerekmektedir. Eger

probleme ¢ok fazla kural tanimlanirsa sistem dogru sonuglar vermeyebilir. Bunun i¢in

problemi iyi kavrayip en uygun kural tabani olusturmak gerekmektedir.

Genel bir Mamdani tipi bulanik ¢ikarim sistemi Sekil 3.2 ile verilmistir.

Bilgi
Tabam

A 4

Bulanik
Cikarim
Sistemi

Bulaniklastirict Durulastirici

! !

Girdi Degerleri Cikt1 Degerleri

Sekil 3.2. Mamdani Tipi Bulanik Cikarim Sistemi Isleyisi

3.2. Sugeno Tipi Bulanik Cikarim Sistem

Sugeno (1985) tipi bulanik ¢ikarim sistemi, Mamdani tipi bulanik ¢ikarim sistemi

tizerine kurulan yeni bir model olarak adlandirilabilir. Genelde Sugeno tipi bulanik



cikarim sistemi, kontrol problemlerinde kullanilan bir sistem olarak karsimiza
cikmaktadir. Sugeno tipi bulanik sistemin getirdigi yenilikler girdi ve ¢ikt1 kiimeleriyle
ilgilidir. Girdi degerlerinin bulaniklastirilmasi ve bulanik mantik islemleri Mamdani
tipi bulanik ¢ikarim sistemiyle aymdir. Iki model arasindaki temel fark Mamdani tipi
sistemde bulanik degerler ile ¢ikt1 verilirken Sugeno tipi sistem bunu bir fonksiyon
olarak verir. Bu sayede Sugeno tipi sistemde bulaniklastirma islemi daha basit bir

islemdir. Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemi Sekil 3.3 ile verilmistir.

Input MF

Imput 1 —L F-||:.'¢:I
X I——-—
w Rule
np Weight
= -_- |:f|r|ng strength)

Input 2
. ¥ - Faly)
Cutput MF
Output

- Level

Z = ax+0y+C

Sekil 3.3. Sugeno Tipi Bulanik Cikarim Sistemi

3.3. Uyarlamah Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Jang (1993) tarafindan onerilen Uyarlamali ag bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS),
o0grenme kabiliyetine sahip yapay sinir aglari ile insan karar verme siirecine benzerligi
ile bilinen bulanik mantigin bir araya gelmesiyle olusturulmus bir sistem olarak ifade
edilebilir. ANFIS bulanik ¢ikarim sisteminde aglar birbirine bagh diigiimlerden olusur.
Her diiglimlenmis ag bir islem birimini temsil eder. Diiglimler arasinda olan baglant1
noktalar1 ise agirliklar1 gosterir. ANFIS’in 6grenme kurallari, ¢ikti kiimesi ve
hedeflenen degerler arasindaki hatay1 minimize etmek i¢in kendini degistirebilir. Agin
ogrenme kurali ise en dis inis yontemidir. ANFIS, problemin yapisina gore analiz
yapip kendi kurallarini atayabilir ve bir uzmanin da kural atamasima izin verir. Bu

sayede ortalama hatay1 diisiiriip daha iyi sonuglar verebilir.



BOLUM 4. BULANIK MANTIK

Klasik mantik (Aristo mantigil) belirsizliklere yer vermeyen, bir olaym ya
gerceklestigini ya da gergeklesmedigini esas alan bir mantik yapisidir. Klasik mantiga
gore bir 6ge bir kiimenin ya elamanidir ya da degildir. Zadeh (1965) tarafindan ortaya
atilan bulanik mantik da ise Aristo mantigindan farkli olarak bir 6ge bir kiimenin kismi
iyesi olabilir. Yani Aristo manti§inda bir 6genin bir kiimeye ait olmasinin derecesi 1
ile ve ait olmama derecesi 0 ile ifade edilirken bulanik mantikta ise bir 6genin bir
kiimeye ait olmasinin derecesi 0 ile 1 arasinda deger alabilecek sekilde gergeklesebilir.
O halde klasik mantikta, bir 6genin bir kiimeye kesin aitliginin s6z konusu olmakla
birlikte bulanik mantikta ise bir 6genin bir kiimeye 0 ile 1 arasinda deger alan bir ait

olma derecesine sahip oldugu sdylenebilir.

Tiim bu ifadelerden hem Aristo mantiginin hem de bulanik mantigin bagl oldugu
kiime yapilart icin liyelik derecesi adli bir kavramdan bahsedildigi aciktir. Her iki
mantik i¢in de (Aristo ve Bulanik) Zadeh’in ortaya attig1 bulanik mantik yapisinin,

belirsizlik i¢eren insan mantigina daha yakin oldugu diisiiniilmektedir.

4.1. Bulanik Kiime

Bulanik mantigin dogal bir genislemesi olarak Zadeh (1965) tarafindan
tanimlanmistir. Bulanik kiimeler o kiimeye belirli {iyelik derecelerinden bagl kiime

elemanlarindan olugur. Bulanik kiime elamanlar1 [0,1] arasinda degerler alabilir.

Klasik kiimelerde kiime elemanlar1 bulunduklar1 kiimeye ya aittir ya da degildir ve 0
ya da 1 olarak degerler alirlar. Bulanik kiimelerde ise bulanik kiime elamanlar1 0 ve 1

arasinda siireklidir ve iki veya daha fazla kiimeye belirli dereceden iiye olabilirler.



4.1.1. Bulanik Kiime Uzerindeki islemler

Klasik kiimelerde oldugu gibi bulanik kiimelerde de kiime islemleri vardir. Bunlardan

en ¢ok kullanilanlar1 birlesim, kesisim ve tiimleme ve destek kiimesi islemidir.

41.1.1. Bulanik Birlesim Kiimesi

A ve B bulanik kiimeleri sirasiyla pu ve up oldugunu kabul edelim. Bu durumda A ve
B bulanik kiimelerinin iiyelik fonksiyonlart A U B kiimesinin iiyelik fonksiyonuna

doniistiiren esleme Esitlik (4.1) ile verilmistir. (Ozkan, 2003:27)

[, 15] = wAUB® (4.1)

4.1.1.2. Bulanik Kesisim Kiimesi

Evrensel kiime U’da tanimli olan A ve B bulanik kiimelerinin iiyelik fonksiyonlari
sirastyla pj ve mg oldugunu kabul edelim. Bu durumda A ve B kiimelerine iliskin
tiyelik fonksiyonlart A N B kesisim kiimesinin {iiyelik fonksiyonuna doniistiiren
eslesme, t : [0,1]x[0,1] = [0,1] olarak tamimlanir. Buradaki her bir [0,1] terimi
sirasiyla A, B ve A N B bulanik kiimelerinin alabilecegi tiyelik degerlerini ifade eder.
Bilindigi iizere, iki bulanik kiimenin kesisimi yeni bir bulanik kiimeyle sonuclanir. Bu
nedenle [0,1] araliginda degerler alabilen A ve B bulanik kiimelerinin kesigim kiimesi
de [0,1] arah@ginda degerler alir. Bu durum Esitlik (4.2) ile verilmistir (Ozkan,
2003:22)

t[uX, u¥] = JANB® 4.2
A "B
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41.1.3. Bulanik Tiimleyen Kiimesi

C:[0,1]x[0,1] = [0,1] eslemesini, bulanik kiime A’nin iiyelik fonksiyonunu, bu
kiimenin tiimleyen kiimesi A’nin iiyelik fonksiyonuna déniistiiren bir esleme olarak

tanimlanir ve Esitlik (4.3) ile verilir. (Ozkan, 2003:31)

c[uA®] = pA® 4.3)

41.1.4. Bulanik Destek Kiimesi

Bulanik bir kiimenin {iyelik fonksiyonunda, iiyelik derecesi sifirdan biiyiikk olan
elemanlarin bir araya getirdigi kiimeye destek kiimesi denir. Destek kiimesi, bulanik
ve bulanik olmayan veya klasik bir kiimedir. Destek kiimesi matematiksel gdsterimi

Esitlik (4.4) ile verilmistir. (Ozkan, 2003:40)

Destek(A) = {xeU |uA(x) = 1} (4.9
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BOLUM 5. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu tez calismasinda kullanilan materyal ve yontemler bulanik ¢ ortalamalar ve bulanik
regresyon fonksiyonlar1 yaklasimidir. Bulanik ¢ ortalamalar ve bulanik regresyon

fonksiyonlar1 yaklagimu ile ilgili bilgiler asagida verilmistir.

5.1. Bulanik ¢ Ortalamalar Yontemi

Bezdek (1981) tarafindan 6nerilen bulanik ¢ ortalamalar yontemi asagidaki esitliklerde
verilen amag¢ fonksiyonunun ve kisitlamalarin minimizasyonuna dayali olarak
kiimeleme gerceklestirmektedir. Bulanik ¢ ortalamalar tekniginin uygulanabilmesi
icin Oncelikle kiime sayisinin ve bireylerin kiimeye iiyelik derecelerinin bilinmesi
gerekmektedir. Bu degerler rastgele olarak ya da gelistirilen bazi tekniklerle

bulunabilmektedir.

Bulanik ¢ ortalamalar yontemi asagidaki amag¢ fonksiyonunun ve kisitlamalarin
yinelemeli minimizasyonuna dayali olarak calismaktadir. Bulanik ¢ ortalamalar

yontemi i¢in kullanilan amac¢ fonksiyonu ve kisitlamalar Esitlik (5.1) ve (5.2) ile

verilmistir.

JX 1 V) = X6 TRy whd? (o, vy) (5.1)
O0<pup<=<1

b =1 -2

0<XYk=1Mix =M

f bulaniklik indeksi olmakla birlikte d(x;, v;), veri ile kiime merkezi arasindaki
benzerlik dl¢iistidiir.c, v; (i=1,2,...,c)veuy (i =1,2,...,c; k=1,2,...,n)siras1
ile bulanik kiime say1si, kiime merkezleri ve iiyelik degerlerini gostermek iizere her
bir yinelemede v; (i =1,2,...,c)veu (i=1,2,...,c; k=1,2,..,n) Esitlik (5.3)

ve (5.4) ile giincellenir.

12



— 2112':1(”ik)ka P — 1 2

v; S i) e, C (5.3)
2 -1
Wik = [ ‘1 (%)f_ll ,i=12.,c; k=12 ..,n (5.4)

5.2. Bulanik Regresyon Fonksiyonlar1 Yaklagim

Turksen (2008) tarafindan 6nerilen bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklagimi temel
olarak Bezdek (1981) tarafindan Onerilen bulanik ¢ ortalamalar yonteminden elde
edilen iiyelik degerleri ile gozlem degerlerinin bir arada kullanildigi bir sisteme

sahiptir.

Celikyilmaz ve Tiirksen (2009) ise iiyelik degerlerinin matematiksel dontistimlerini
kullanmis ve iiyelik degerlerinin iistel ve ¢esitli logaritmik déniisiimlerinin modelin
performansini artirabilecegini gostermistir. Boylelikle iiyelik degerlerinin bazi
dontisiimleri de Celikyilmaz ve Tiirksen (2009) c¢alismasi ile girdi setine ilave
edilmistir. Bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklasimi, Beyhan ve Alci (2010), Aladag
ve ark. (2014,2016) caligmalarinda 6ngorii problemi icin kullanilmistir. Bulanik

regresyon fonksiyonlar1 yaklagimi i¢in algoritma asagida adim adim verilmistir.

Adim 1. Oncelikle egitim kiimesi i¢in gecikmeli zaman degiskenlerinden olusan bir

matris olusturulur.

Adim 2. Bulanik ¢ ortalamalar yontemi ile liyelik degerleri elde edilir.

Adim 3. Bulanik regresyon fonksiyonlarini olusturulur.

Her bir bulanik kiime i¢in bulanik regresyon fonksiyonlar1 Esitlik (5.5)’de verildigi

gibi ifade edilebilirler.

Y(l) = X(l)lg(l) + g(i) si=1,2,..c (55)

13



Sistemin girdileri ve ¢iktilari sirasi ile Esitlik (5.6) ve (5.7)’de verilmistir.

i pa? oexp (i) (A —pa)/ua) xio. - - X1
' Hiz  Mi2®  exp (Ui2) ln((l - lliz)/lliz) X5 . ¢ Xp2

X0 =1 . . . . . S (5.6)
L Uin .uin2 exp (.uin) ln((l - /’Lin)/uin) Xin -+ - Xpmld
_yl_
Y2

Yo =" (5.7)
LV, ]

Adim 4. Bulanik regresyon fonksiyonlarini tahmin edilir.
Her bir bulanik kiime icin bulanik regresyon fonksiyonlar1 Esitlik (5.8) ve (5.9) ile

tahmin edilir.
O = (X' xO)-1x®'y® (5.8)
YO =xOpO i = 1,2,..c (5.9)

Adim 5. Egitim kiimesi i¢in sistemin ¢iktilar1 elde edilir

Sistemin ¢iktilar, iiyelik degerleri yardimi ile Esitlik (5.10) kullanilarak elde edilir.
9, =2z dibic i _ 99 o k=12,...,n (5.10)
Yi=1 Hik

Adim 6. Test kiimesi i¢in ¢iktilarin elde edilmesi icin X ® ve Y ® matrisleri test kiimesi
gz Oniinde bulundurularak giincellestirilir ve Adim 2-5 tekrar uygulanarak test

kiimesi icin ¢iktilar elde edilir.
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BOLUM 6. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez c¢alismasinda, Turksen (2008) tarafindan Onerilen bulanik regresyon
fonksiyonlar1 yaklasiminin performansi Giresun Meteoroloji Miidiirliigiinden alinan
ve Giresun iline ait 2011-2018 yillar1 arasindaki aylik ortalama riizgar hizi zaman

serisinin analizi ile degerlendirilmistir.

Giresun iline ait 2011-2018 yillar1 arasindaki aylik ortalama rlizgdr hizi zaman
serilerinin her bir y1l igin ayr1 ayri grafikleri Sekil 6.1 ile Sekil 6.8 arasinda ve Giresun
iline ait 2011-2018 yillar1 arasindaki aylik ortalama riizgar hiz1 zaman serisinin ilgili

tiim yillarindan olusan zaman serisinin grafigi ise Sekil 6.9 ile verilmistir.

ORH2011
1,7
16
1,5
1,4
13
1,2

1,1

0,9

Sekil 6.1. 2011 Yili Giresun iline Ait Aylik Ortalama Riizgar Hizi Zaman Serisi Grafigi
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ORH2012
1,7
1,6
1,5
1,4
1,3
1,2
1,1

0,9
0,8
0,7

Sekil 6.2. 2012 Y1li Giresun iline Ait Aylik Ortalama Riizgar Hizi1 Zaman Serisi Grafigi

ORH2013
1,7
16
1,5
1,4
13
1,2

1,1

0,9

Sekil 6.3. 2013 Yili Giresun iline Ait Aylik Ortalama Riizgar Hiz1 Zaman Serisi Grafigi



ORH2014

1,7
1,6
1,5
1,4
1,3
1,2

1,1

0,9

0,8

Sekil 6.4. 2014 Y1li Giresun iline Ait Aylik Ortalama Riizgar Hizi1 Zaman Serisi Grafigi

ORH2015
1,8
1,7
1,6
1,5
1,4
1,3
1,2
1,1

0,9
0,8

Sekil 6.5. 2015 Yili Giresun Iline Ait Aylik Ortalama Riizgar Hizi1 Zaman Serisi Grafigi



ORH2016
1,7
1,65
1,6
1,55
1,5
1,45
1,4
1,35
1,3
1,25
1,2

Sekil 6.6. 2016 Y1li Giresun iline Ait Aylik Ortalama Riizgar Hiz1 Zaman Serisi Grafigi

ORH2017

1,8
1,7
1,6
1,5
1,4
1,3
1,2

1,1

Sekil 6.7. 2017 Y1l Giresun Iline Ait Aylik Ortalama Riizgar Hizi1 Zaman Serisi Grafigi
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ORH2018
1,6
1,5
1,4
13
1,2

1,1

0,9

0,8

Sekil 6.8. 2018 Y1li Giresun iline Ait Aylik Ortalama Riizgar Hiz1 Zaman Serisi Grafigi

GAORH

1,9
1,7
1,5
1,3
1,1
0,9

0,7
1 4 71013161922252831343740434649525558616467707376798285889194

Sekil 6.9. 2011-2018 Yillar1 Arasindaki Giresun ili Aylik Ortalama Riizgar Hiz1 Zaman Serisi

2011-2018 yillar1 arasindaki Giresun ili aylik ortalama riizgar hizina ait her bir zaman
serisi (GAORH) bulanik regresyon fonksiyonu yaklasimi (BRF) disinda, Jang (1993)
tarafindan onerilen ANFIS yontemi ile, yapay ar1 kolonisine dayali Pi-Sigma yapay
sinir aglart ile (PS-YSA-YAK), PSO’ya dayali ileri beslemeli yapay sinir aglar ile (IB-
YSA-PSO), Yolcu ve ark. (2013) tarafindan onerilen dogrusal ve dogrusal olmayan
YSA (D&DO-YSA), Naive Yontem ile, Egrioglu ve ark. (2019) tarafindan onerilen
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Medyan-Pi YSA (MP-YSA) ve Chen (1996) yontemleri ile analiz edilmistir. GAORH
zaman serisinin analizinde bulanik regresyon fonksiyonu yaklasimi i¢in modelin girdi
sayist 1 ile 12 arasinda ve bulanik kiime sayisi 2 ile 5 arasinda degistirilmistir. Tim

yontemlerde yineleme sayisi 100 olarak alinmustur.

flgili yontemlerin karsilastirilmasinda Esitlik (6.1) ile verilen Hata Kareler Ortalamasi
Karekok (HKOK) ve Esitlik (6.2) ile verilen ortalama mutlak yiizde hata (OMYH)

kriterleri kullanilmistir. Elde edilen analiz sonuglar1 Tablo 6.1°de verilmistir.

X¢—X
OMYH = = Y1, ===

1
n

HKOK = [F=atiet 6.2)

Tablo 6.1. GAORH Test Verisine Ait Analiz Sonuglari

(6.1)

Xt

Yontem HKOK OMYH
Chen (1996) 0,2521 0,1744
Naive YoOntem 0,1819 0,1128
ANFIS 0,1788  0,2579

PS-YSA-YAK 0,1719  0,1087
D&DO-YSA 0,1711  0,1064
IB-YSA-PSO 0,1670  0,1006
MP-YSA 0,1641  0,1052
BRF 0,1595  0,1046

Tablo 6.1°den tiim yontemler icerisinde BRF yonteminin en diisiik OMYH’ya sahip
oldugu ve diger yontemler ile karsilastirildi§inda BRF’nin ilgili zaman serisini
%10,46’l1ik bir hata ile tahmin ettigi goriilmektedir. BRF yontemi ile elde edilen
ongoriiler ile GAORH test kiimesinin birlikte grafigi Sekil 6.10°da verilmistir.
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B GAORH Test Kimesi  m Ongérii
1,8
1,6

1,4

1
0
0,
0,4
0,2
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Sekil 6.10. BRF Yoéntemi ile Elde Edilen Ongoriiler ile GAORH Zaman Serisi Test Kiimesinin
Birlikte Grafigi

o o~ N

[&)]

Sekil 6.10’dan BRF yontemi ile elde edilen ongoriiler ile GAORH test kiimesinin
birgok ayinin birbiri ile olduk¢a uyumlu oldugu gozlenmektedir. BRF yontemi ile elde
edilen ongoriilerin 6zellikle Subat, Nisan, Mayis, Haziran ve temmuz ayina ait test

verileri ile olduk¢a uyumlu oldugu goriilmektedir.
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BOLUM 7. TARTISMA VE SONUC

Bu tez ¢alismasinda Giresun Ili aylik ortalama riizgar hizi tahmini literatiirde hem ilk
kez tahmin edilmis hem de Giresun Ili aylik ortalama riizgar hiz1 tahmininde kullanilan
bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklasimi ilk kez riizgar hizi tahmininde
kullanilmistir. Bu tez c¢alismasinda kullanilan bulanik regresyon fonksiyonlari
yaklagiminin 6ngorii performansi literatiirde iyi bilinen birgok Ongorii yontemi ile
karsilastirilmis ve bulanik regresyon fonksiyonlar1 yaklagiminin diger yontemlerden

daha iyi 6ngorii sonuglar lirettigi sonucuna erigilmistir.
Gelecek c¢aligmalarda bulanik regresyon fonksiyonlart yaklagimi farkli illerin riizgar

hiz1 tahmininde kullanilabilir ve Giresun ili aylik ortalama riizgar hiz1 tahmini igin

farkli 6ngdrii yontemleri kullanilabilir.
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