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DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN METOTLARLA BiR ADIM
ILERI RUZGAR SIiDDETiI ONGORUSU
OZET

Rizgar, bol bulunan ve temiz bir enerji kaynagi olmasi, kurulan riizgar enerjisi
sistemlerinin isletme maliyetlerinin diisiik olmasi, alternatiflerine gére ayni miktarda
enerji Uretimini daha kiigiik bir alanda gergeklestirebilmesi gibi avantajlar1 sayesinde
yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda 6n plana ¢ikmaktadir. Son yillarda yasanan
teknolojik gelismelerin beraberinde riizgar enerjisi sistemleri Diinya’da giin gegtikge
daha fazla yer edinmektedir. Ancak rlzgar enerjisi tretiminin temel faktorlerinden
olan riizgar siddetinin pek cok parametreden etkilenen, belirsiz ve kesikli yapida
olmasi riizgarin enerji sistemlerinde kullanilmasi konusunda zorluk yaratmaktadir.
Bu sorun dogrultusunda yiiriitiilen ¢alismalarda, rizgar siddetinin 6ngorisuniin

yapilmasi konusuna agirlik verilmistir.

Bu ¢alismada dogrusal ve dogrusal olmayan toplam 8 adet modelden faydalanilarak
bir adim ileri rlzgar siddeti 6ngoriisii yapilmasi ve bu 6ngoriiniin dogrulugunun
degerlendirilmesi amaclanmigtir. Bu modeller dogrusal ve dogrusal olmayan
modeller olarak iki grupta ele alinan; eksojen modelleri de kapsayan Box-Jenkins
modelleri ve yapay sinir agi modelleridir. Modellerin 6ngérii sonuglar1 arasinda
karsilastirmanin yapilabilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilan R?, MAE, MBE,
RMSE gibi hata kriterlerinden faydalanilmigtir.

Olusturulan biitiin modeller iginde 6ngorii performansi en iyi olan model ARX olarak
belirlenmistir. ARMAX modeliyle yapilan 6ngérii ARMA modelinden daha yiiksek
basarima sahip olmustur. Eldeki riizgar verisi igin eksojen giris kullanarak 6ngori
yapilmasinin daha uygun oldugu; hareketli ortalama (MA) terimlerinin ise bu veri
i¢in anlaml1 bir katki saglamadig1 goriilmiistiir. Ongériide en basarisiz olan model ise
GRNN olarak belirlenmistir. Dogrusal olmayan sistemlerdeki basaris1 ve giirtiltii
toleransinin yiiksek olmasi gibi sebeplerle yiiksek bir dngdrii performansi gostermesi

beklenen yapay sinir aglart modelleri ise eksojen modellerin gerisinde kalmustir.
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ONE STEP AHEAD WIND SPEED PREDICTION WITH LINEAR AND
NONLINEAR METHODS
SUMMARY

Wind energy, due to the abundance of the resource and low operating costs of
installed systems, is one of the most exploited renewable energy sources. Wind farms
operate without producing carbon dioxide (C0,) and require relatively small terrain
for the same amount of power compared to its alternatives. Besides, like other
renewable energy sources, using wind energy has critical significance to increase
energy security for the country. Wind energy has become one of the fastest growing
renewable energy resources for electricity generation in recent years due to these

advantages.

Wind speed is the major factor that affects the wind power generation. However, it is
affected by number of parameters such as pressure gradient, local weather
conditions, frictional forces, Coriolis Effect. Electricity production from wind
confronts many problems related to its uncertain and intermittent nature. In line with
the problem, prediction is the key factor for scheduling maintenance of a wind farm,
taking preventive actions for extreme wind speeds, integrating wind power in a
conventional power grid, ensuring power supply quality while operation costs can
easily increase with underachieved prediction. Thus, achieving accurate wind speed
prediction is noteworthy research area tha wide variety of methods have been studied
such as since it is known each method has different advantages and limitations.

Accordingly, in the study, it was aimed to make one-step ahead prediction by using
proposed linear and non-linear methods and to evaluate the accuracy of the
prediction. Linear prediction models which are also called Box-Jenkins models
includes AR model, ARMA model, ARIMA model, ARX model which is simply AR
model with exogeneous input and lastly ARMAX model which is ARMA model
with exogeneous input. Feed-forward Network, Radial Basis Function Network, and
Generalized Regression Network that are the structures of artificial neural networks,
were examined in non-linear models category. All of the one-step ahead wind speed

prediction models are derived from raw wind speed data that was collected from

XiX



Atatiirk Havalimani1 at 10 meters of the year 2005. Data has one minute sampling
period and was obtained via Automated Weather Observing System (AWQOS).

Autoregressive (AR) model predicts the variable of interest (in this case, wind speed)
using a linear combination of past values of the variable. Moving Average (MA)
model, in a smilar way, predicts the wind speed value using past prediction errors in
a model. With combining these two models, Autoregressive Moving Average
(ARMA) model is obtained. These three models are exploited under the assumption
of the time series is stationary. However, mostly time series may contain trends and
seasonality which make the series non-stationary. In this case, differencing is used
for making time series stationary. This operation is simply the replacement of data by
the difference between its previous values and data itself. Letter | represents
differencing in Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) model. After

differencing the time series, prediction is performed as ARMA model.

In addition to conventional AR ve ARMA model, by exploiting exogenous input to
make prediction, two models are obtained and investigated: ARX and ARMAX
models. These models are used shifted wind speed data as exogeneus input. It should
be expressed that exogeneous models have the same time series stationarity
requirements. In the study, model orders were increased at a certain value and
calculations were made for all of the aforementioned Box-Jenkins models to find

best predictive model of each structure.

Artificial neural network is frequently used nonlinear prediction tool because of
having noise tolerance, its ease of use, and its capability of handling complex
nonlinear characteristics. Its main difference from conventional Box-Jenkins
methods is its adaptivity. Each time data are passed through the network, error
between actual and predicted value is calculated and it is reduced by adjusting the
weights until it comes to an acceptable level. This process is called learning and the
artificial neural network models that were investigated in the study are in the
category of supervised learning. Supervised learning is the task for mapping an input
to an output by using example data set which consists of input-output pairs. For each
ANN model, one-fourth of the wind speed data was seperated for testing of the
network such that successive three data goes to train set and fourth data goes to test
set. After the network is trained, each model is used for making prediction. Neural

networks include input, output and hidden layers that are the groups of input, output

XX



and hidden neurons as their names referred. Feed-forward network architecture was
constructed such as having one layer of each. Trials were conducted by changing the
number of input neurons and hidden neurons, the FFN model with the best prediction
performance was found. RBFN have input layer, RBF neuron layer and output layer
in addition to one width parameter to adjust. The best model of this architecture was
found by changing the number of embedding dimension and width parameter value.

Similarly, best GRNN model was found by changing these two parameters.

Once the model parameters are obtained for each proposed methods and predictions
are performed, in order to assess the prediction performance, R?, MAE, MBE, RMSE
are used as metrics in the study. At the conclusion, the comparison table with
performance metrics of the best models of each model family and order of these
models are given. Graphs that involves actual and predicted value of the best model

and correlation graph were drawn for each model.

Results show that among all predictive models, ARX has the best prediction
performance with R? = 0,999883. ARMAX models give better results than ARMA
models. Prediction using exogenous input is more suitable for used wind dataset; and
the sliding average (MA) model did not provide a significant contribution for the
dataset. It is deduced that despite all the advantages of handling a nonlinear problem,
exogenous models should be considered as an alternative to ANNSs in prediction

problems.

Further studies might assess the wind speed prediction performance when prediction
horizon is bigger than one as in this study. Additively, to consolidate the outputs of
this study, a study might be conducted for wind speed data that is collected from
terrains with different topographic factors. Last but not least, wind speed data that
has different sampling periods can be used to research prediction performance of

proposed models.
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1. GIRIS

Insanoglu  binlerce yildir Diinya’nin  en eski enerji formlart olarak
isimlendirilebilecek giines, riizgar, su ile calisan basit makineleri kullanarak tahil
ogiitmek, odun kesmek, demir dovmek, su pompalamak gibi giinliik hayattaki cogu
ihtiyacini karsilayabilmekteydi. Makine ve gemi yapiminda, demirin eritilmesinde,
tugla yapiminda, insaatta vb. temel yakit olarak kullanilan odunun azalmasi ise
komiir kullanimint giindeme getirdi. 17. yilizyilin sonlarinda kémiir kullaniminin
artmasin1 18. ylizyilin ikinci yarisindan itibaren komiir maliyetlerinin diisiirtilmesi
takip etti. Buhar makinelerinin veriminin artmasini saglayan ¢aligmalar ve
kullanimlarinin yenilenebilir kaynaklarin aksine cografi kisitlar1 olmayist (su giicii
icin nehirlere yakin konumlanma vb.) gibi faktorler yakit olarak komiirden
faydalanan bu makinelerinin yayginlasmasinda belirleyici rol oynadi. Bunun gibi
teknolojik gelismeler 1s1¢inda mevcut buhar makineleriyle daha biiyiik sistemlerin
enerjilendirilmesinin miimkiin olmasiyla ve Sanayi Devrimi’nin yasanmasiyla
birlikte komiiriin 19. yiizyilin baslarinda ana enerji kaynagi haline gelmesi
kagimilmaz olmustur. Ingiltere'de baslayan bu degisim diinyada da hizla yayilmis ve
yenilenebilir enerji kaynaklar1 yerini yenilenemez fosil yakitlara birakmaya

baslamistir.

Elektrik enerjisinin giinlik hayatta kullanimi 1800’lerin sonuna yaklasildiginda
baslamisti. Artan niifusla birlikte enerji talebinin de artarak ilerledigi bu siirecte
1870’lerden sonra enerji kaynagi olarak komiirlin arkasindan petrol ve tiirevleri
bliylik 6nem kazandi. 1900’lerin ortasina gelindiginde komiir hala ana enerji
kaynagiyd: ancak bu donemden 20. yiizyilun sonuna kadar petroliin birincil enerji
kaynagi kullanimi igindeki orant Sekil 1.1°de verildigi lizere komiir kullanimina
nazaran artig egilimi gostermistir. Petrol kullanimindaki artis 1973°te patlak veren
Petrol Krizi’yle birlikte Petrol Thrag Eden Arap Ulkeleri Birligi (OAPEC) tarafindan
Amerika ve Hollanda’ya petrol sevkiyatlarina uygulanan ambargo sonucunda
istemsiz bir sekilde ivmesini kaybetti. OAPEC iilkeleri petrol iiretimlerini azaltti; bu

tarihe kadar stabil olan petrol fiyatlarinin birkag y1l igerisinde 2 kattan fazla artmasini



barmndiran siiregte Hollanda ve Amerika petrole bagimliliklarindan Gtiirii enerji
maliyetlerini diisiirmek i¢in alternatif arayiglarina yoneldi. Krizi takip eden 15 yillik
strecte yenilenebilir enerjiye ve 6zellikle rizgar enerjisine duyulan ilgi yeniden
artmistir ve aragtirma-gelistirme faaliyetleri gelismis iilkelerde devlet tesvigiyle
birlikte ivme kazandigindan Otiirii ticari riizgar tlirbini pazari tarimsal ve evsel
uygulamalardan (1-25 kW) sebekeye baglh riizgar santrali uygulamalarina (50-600
kW) evrildi [1]. 1850’den giiniimiize kadar olan kaynaklara gore enerji tiketimi

grafigi Sekil 1.2°de verilmistir.
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Sekil 1.1: 1965-2016 yillar1 arasinda Diinya’da kaynaklara gore bagil enerji tiiketimi.
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Sekil 1.2: 1850-2017 yillar1 aras1 Diinya’daki enerji tilketiminin kaynaklara gére dagilimi.



1.1 Diinya’da Yenilenebilir Enerjinin ve Riizgar Enerjisinin Genel Durumu

Elektrik tiiketimi miktarinin ve kullanilan enerji kaynaklarinin bir ulkenin disa
bagimlilig1 konusundaki belirleyici rolli ve gelismislik diizeyinin gostergesi olmasi
sebebiyle, lilke ekonomisiyle direkt iliskilendirilen 6nemli faktérlerdendir. Hidrolik,
rliizgar, gilines, jeotermal ve biyokiitle gibi temiz ve yenilenebilir kaynaklarin
kullantminin artirilmasi: disa bagimlilign azaltacagindan ve enerji arz giivenligini
saglamanin direkt bir yolu oldugundan giiniimiizde devletler enerji politikalarini
yenilenebilir kaynaklarin  kullanimin1  merkeze almaya gayret gostererek
belirlemektedir.  Bunun  yaninda  fosil  yakitlarin  tiikeniyor  olmasi,
fiyatlandirmasindaki dalgalanmalar, kullanimindan dogan c¢evresel sorunlarin
yarattig1 kaygi da bu yonde adimlar atilmasina tesvik edici olmaktadir. Genellikle
degisken dogas1 olan yenilenebilir kaynaklarin verimli bir sekilde sebeke
entegrasyonunu miimkiin kilan teknolojik gelismelerle birlikte, kullanimlar
giiniimiiz enerji sistemlerinde yerini saglamlastirmistir. Yenilenebilir kaynaklar yillik
ortalama %9,8 bilyiime payina sahip olarak diinyada en hizli biiyiiyen enerji
kaynaklaridir [2]. 1965-2016 yillar1 arasindaki kaynaklara goére Dunya’daki

yenilenebilir enerji tiiketimi grafigi Sekil 1.3’te verilmistir.
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Sekil 1.3: 1965-2016 yillar1 aras1 Diinya’daki yenilenebilir enerji tuketiminin kaynaklara
gore dagilimi.

Bahsedilen tesvik edici sebepler dogrultusunda pek ¢ok iilke Kyoto Protokolii (1997)
ve Paris Anlagsmasi (2015) gibi uluslararas1 anlagmalara taraf olarak enerji kaynagi

olarak fosil yakitlardan uzaklasip yerine yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelmeyi
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hedefledigini beyan etmekte ve bu amaci gerceklestirmeye yonelik caligmalarini
stirdiirmektedir. Artan sera etkisine yonelik tedbirler almak ve dolayisiyla kiiresel
iklim degisikligiyle miicadele etmek maksadiyla bir araya gelen 169 iilke Birlesmis
Milletler iklim Degisikligi Cerceve Sozlesmesi’ne ek bir anlasma olan Kyoto
Protokolii’nii imzalamistir. Protokoliin yiiriirliige girmesinin kosulu 1990 yilindaki
sera gazi emisyonlarinin en az %55’inden sorumlu olan 55 {ilkenin protokolii
onaylamasi oldugundan protokol ancak 2005’te Rusya’nin katilimiyla birlikte yasal
acidan baglayici olarak yiiriirliige girebilmistir [3]. 2009 yili itibariyle imza atmis
tilkelerin sayis1 Tirkiye’nin de katilmiyla 184’e ulasmistir. Katilim gosteren
sanayilesmis tiilkeler sera gazi emisyonunu azaltacaklarini; azaltamadiklari takdirde
salinim ticareti yoluyla haklarini arttirmay kabul etmistir. Bu Ulkeler birinci taahhit
doneminde basta karbondioksit (CO,) ve metan (CH,) olmak Uzere, atmosfere
saldiklar1 sera gazlarinin 2012 yilina kadar, 1990 yilindaki diizeyinin toplam %5,2
altina dusiirilmesini kabul etmigken; ikinci taahhiit doneminde ise 2020’de bu

diizeyin en az %18 altina diisiilmesi bu tilkeler tarafindan kararlagtirilmistir [4].

Ruzgar enerjisi temiz, elektrik Uretim maliyeti teknolojik gelismelerle birlikte
giinden giine diisiiriilebilen, alternatiflerine gore biiylik araziler gerektirmeyen bir
kaynak olmas1 gibi olumlu 6zellikleriyle diger yenilenebilir enerji tiirlerinden ayrilip
one ¢ikmaktadir. Diinya geneline bakildiginda 2000-2016 yillar1 arasinda kullanim
orani olarak en biiyiik biliylime ivmesini gosteren enerji tlirliniin riizgar enerjisi
olmasi bunu kanitlar niteliktedir [5]. 2001-2017 yillar1 arasindaki kimdalatif riizgar
enerjisi kurulu giicii grafigi GW cinsinden Sekil 1.4’te verilmistir. Kiiresel Riizgar
Enerjisi Konseyi (GWEC)’nin verilerine goére 2018’in sonunda, 2017’ nin sonuna
kiyasla %9,6 artis gostererek 591 GW’a ulasan kurulu riizgar enerjisi kapasitesi

2001°de 24 GW mertebelerindeydi [5].

Uygun cografya ve iklim kosullarina sahip olundugunda bir iilkenin enerji talebini
karsilamada riizgar enerjisinin pay1 tartisiimaz oldugundan 6tiirii pek ¢ok tlke rizgar
enerjisi yatirrmlarimi artirmaktadir. Riizgar enerjisinin ticarilesmesinde 1970’lerde
6nct konumunda olan ve ginimizde de kullandigi enerji kaynaklari arasinda en
blylk paya rizgarin sahip oldugu iilke Danimarka’da riizgar enerjisinden
faydalanilarak elde edilen elektrigin lilkenin toplam elektrik tiiketimindeki pay1 2013
ve 2014’te sirastyla %33 ve %39 iken, 2017°de %43,6’ya yiikselmistir [6].
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Sekil 1.4: Diinya’da 2001-2017 yillar1 arasindaki riizgar enerjisinin kurulu giicii.

Danimarka’nin 2035’e kadar elektrik ve 1sitma sektorlerindeki ihtiyacinin %100’{ini
yenilenebilir enerjiden saglama hedefinin yanisira kisa vadede amac1 2020’ye kadar
elektrik tuketiminde riizgar enerjisinin payini1 %50’ye ¢ikarabilmektir [7]. Benzer
sekilde Iskogya’nin 2018 Kasim ayinda iirettigi riizgar enerjisi iilkedeki aylik enerji
talebinin %109’una karsilik diisecek seviyedeydi [8]. Almanya’da niikleer enerjiye
olan karsitlik nedeniyle riizgar enerjisine bilyiik yatirimlar yapilmaktadir; Almanya
2013 yil1 sonunda 34.658 MW olan kurulu giiciinii 2017 yili sonunda 56,164 MW’a
cikartmistir [9]. Giinimiizde Diinya’daki en ylksek kurulu riizgar giictine sahip Cin
Halk Cumhuriyeti yaptig1 biiyiik 6l¢ekli yatirimlara ragmen 2010 yilinda elektriginin
%80’ini  komiirden elde eden bir iilke olarak 2017 yilinda bunu %60’a
diistirebilmistir [10]. 2016°da belirledigi Bes Yillik Plan’a gore toplam yenilenebilir
gii¢ kapasitesini artirma hedefinin yamisira 2016’da yaklasik 149 GW olan kurulu
rizgar giicinii de 210 GW’a c¢ikarmayr amaclamaktadir [11]. ABD Enerji
Enformasyon Idaresi (EIA) verilerine gore yenilenebilir enerji kaynaklarmin
kullanimindaki trende bakildiginda 2040’a gelindiginde dunyada en buyik
bliylimenin sirasiyla riizgar ve giines enerjisi kullaniminda goriilmesi beklenmektedir
[12].

Diinyadaki riizgar kurulu giic miktarlarina bakildiginda Cin Halk Cumhuriyeti ve
Amerika Birlesik Devletleri’nin ilk iki sirada olmasi kurulu giiciin iilkedeki enerji
talebiyle ve dolayisiyla iilkenin biiyiikligii ve gelismislik diizeyiyle dogrudan ilgisi
oldugunu destekleyici niteliktedir. 2015 verileri kullanilarak iilkelerdeki kisi basina



diisen Watt cinsinden kurulu riizgar enerjisi hesaplandiginda elde edilen grafik Sekil
1.5te verilmistir. Bu grafikte Danimarka, Isve¢ gibi iilkeler ilk siralarda iken

Amerika Birlesik Devletleri 10., Cin Halk Cumbhuriyeti ise 20. sirada yerini almistir.
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Sekil 1.5: Kisi basina diisen riizgar enerjisi kurulu giiciiniin iilkelere gore siralamasi.
1.2 Tiirkiye’de Yenilenebilir Enerjinin ve Riizgar Enerjisinin Genel Durumu

Artan niifusla birlikte artan kentlesme ve sanayilesme sonucunda Tiirkiye’de 2002-
2016 yillar1 arasinda elektrik enerjisi tliketiminde yillik ortalama 9%5,4 artis
gorilmistir [13]. 2019 itibariyle sonrasindaki 20 yillik donem ig¢in ise referans
senaryoya gore yillik ortalama %3,36 artis Ongoriilmektedir [14]. Bu tablo
Tiirkiye’de hizla artan enerji talebini karsilamak icin yapilan yatirimlarin artarak

devam etmesi gerektigini gostermektedir.

Tiirkiye’de tiretilen elektrik enerjisinin 2014-2016 yillar1 arasinda kaynaklara gore
dagilimm veren Sekil 1.6 incelendiginde {iretimdeki en biiyiik paya termik
santrallerin sahip oldugu goriliir. Yillar igerisinde fosil yakit kullanimi azalsa da
giniimuzde hala agik farkla en ¢ok kullanilan kaynaktir; yenilebilir kaynaklara
yonelim ise yavas ama istikrarli bir sekilde artmistir. Sekil 1.7°ye bakildiginda ise
2016 sonu itibariyla yerli kaynak kullanimini esas alan kurulu giic miktarinin
toplamdaki pay1 %56,6 iken ithal kaynaklardan yakit saglayan santrallerin kurulu
giicii ise %43,4’diir. Gegen yillara ragmen ithal enerji bagimliliginda ciddi bir

azaltima gidilememesi Tiirkiye’nin ekonomik ve siyasal bagimsizliginin 6niinde



ciddi bir engel olarak durmaktadir. Ulkenin 2023 yili icin yenilenebilir enerji
kaynaklarmin elektrik tiretimindeki paymin en az %30’a yiikseltilmesini hedef olarak
belirlemesi [15] de gozoniine alindiginda halihazirda enerji ihtiyacinin 6nemli bir
kismini ithalatla ve fosil kaynaklarla saglayan Tiirkiye’nin mevcut tabloyu
degistirebilmesi icin sahip oldugu yenilenebilir enerji potansiyeli dogrultusunda
adimlar atmas1 gerekmektedir. Enerji kaynaklarina gore kurulu giic degerlerini veren
Sekil 1.8’¢ bakildiginda, 2002-2016 doneminde ulkedeki kurulu gliciini ozellikle
2010’dan sonra ciddi bir sekilde arttiran riizgar géze carpmaktadir. Kayda deger bir
baska artis olan jeotermal kaynakli kurulu gii¢ degeri ise 2012’den 2016’ya yaklagik

bes katina ulagsmistir.
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Sekil 1.6: Tiirkiye’de iiretilen elektrik enerjisinin kaynaklara gore dagilimu.
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Sekil 1.7: Tiirkiye’nin yerli ve ithal kaynak bazinda kurulu giicii.
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Sekil 1.8: Tiirkiye’de kaynaklara gore elektrik enerjisi kurulu giicii.

Ulkemizde riizgar enerjisinin durumu detayli incelenecek olursa, ilk riizgar
santralinin kurulu giicii 1,5 MW olup 1998 yilinda izmir’de kuruldu. 2005’e kadar
tilkede riizgar enerjisi alaninda ciddi gelismeler yasanmadi ancak bu yilda yiiriirliige
giren 5346 Sayili Yenilenebilir Enerji Kaynaklarinin Elektrik Enerjisi Uretimi
Amacli Kullammma fliskin Kanun, Tiirkiye Riizgar Enerjisi Potansiyel Atlasi
(REPA)’nin yayimlanmasi, elektrie alim garantisinin getirilmesi ve teknolojinin
ilerlemesi ile birlikte ciddi ilerlemeler kaydedildi [16]. Sekil 1.9°da Tiirkiye’deki
rliizgar enerjisi santrallerinin kurulu giiciiniin yillara gore artis1 verilmistir. 2017
yilinda isletmeye eklenen 766 MW’lik riizgar giiciiyle birlikte iilkedeki toplam
kapasite 6.872 MW olmustur. 2014-2017 aras1 donemde ise ortalama yillik
%22,46’11k bir kurulu gii¢ artis1 gergeklestirilmistir.
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Sekil 1.9: 2008-2018 yillar arasinda Tiirkiye’deki riizgar enerjisi santrallerinin kurulu gii¢ degerleri ve bagil
artisi.
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Sekil 1.10: Tirkiye’nin riizgar enerjisindeki kurulu giiciiniin bolgelere gore dagilimi.

2018 yili Tiirkiye Riizgar Enerjisi Birligi (TUREB) istatistik raporu verilerine gore
isletmede olan santrallere bolgesel bazda bakildiginda basta Ege bdlgesi, sonrasinda
Marmara bolgesi olmak uUzere (lkede toplam 171 adet rizgar enerjisi santrali
mevcuttur [17]. Tirkiye’nin riizgar enerjisindeki kurulu giicliniin bolgelere gore
dagilim grafigi Sekil 1.10°da verilmistir. Il bazindaysa Izmir, Balikesir ve Manisa

illeri toplam gligte sirastyla %19,64, %15,39, %9,55 pay sahibidir.

Bloomberg New Energy Finance (BNEF)’in 2014 tarihli analizi, Tirkiye’nin 2030
yilinda elektrik iretiminin  %47’sini  yenilenebilir enerji  kaynaklarindan
saglayabilmesinin miimkiin oldugunu; riizgar enerjisi kurulu giicliniin 2023 yilinda
14 GW’a, 2030 yilinda ise 27 GW’a ve benzer sekilde 2030 yilina gelindiginde
giines enerjisi kurulu giiciiniin 24 GW’a yiikselebilecegini gostermektedir [18].
Elektrik Isleri Etiit Idaresi (EIE) Riizgar Olgiim Istasyonlari’ndan alinan veriler
dogrultusunda olusturulan REPA, potansiyel degerlendirmesi yapilabilmesi amacina
hizmet eden parametrelerden birisi olan ortalama riizgar siddetlerine erisilmesine
olanak saglamistir. Potansiyel rlizgar enerjisi santrali (RES) bolgesinin finansal
acidan tercih edilebilir olmasi i¢in o bolgede 7 m/s ve tizeri rizgar siddetine ihtiyac

duyulmast gézoniine alinarak olusturulan Cizelge 1.1 asagida verilmistir. Belirlenen



47.849 MW’lik kapasitenin 37.836 MW’1 karasal alanlarda, 10.013 MW’1 deniz iistii

alanlardadir.

Sanayi Devrimi’nden itibaren kiiresel emisyonun %0,7’sinden sorumlu olan
Tirkiye’nin [19] onceki boliimde bahsedilen Kyoto Protokolii ile vaat ettikleri
arasinda 2030’a kadar sera gazi emisyon miktarini referans senaryoya gore %21°e
kadar azaltmak, iletim ve dagitim kayiplarint %15’e kadar diistirmek, 2030’a kadar
riizgar enerjisinden elektrik iiretim kapasitesini (kurulu giicii) 16 GW’a ¢ikarmak
gibi maddeler yer almaktadir. 2017 sonu itibariyle iilkedeki toplam RES kurulu giicii
7 GW civarindadir ve lisansi verilmis olan toplam 10 GW’1 asan kurulu gugte RES
projesi bulunmaktadir [20].

Cizelge 1.1 : Tiirkiye’deki potansiyel riizgar enerjisi.

50 m’de yillik ortalama Kapasite (MW)

rlizgar siddeti (m/s)
7.0-7.5 29.259,36
7.5-8.0 12.994,32
8.0-9.0 5.399,92
>9.0 194,84

1.3 Riizgar Siddeti Ongorisunin Onemi

Riizgar ¢ok sayida faktdrden etkilenebilen degisken ve belirsiz dogasi olan bir enerji
kaynagidir. Bu nedenle kaotik ve rastgele salinim gosteren riizgar siddeti de, riizgar
enerjisinden elektrik tiretiminin degisken miktarlarda olmasina sebep olmaktadir. Bu
durum, Uretim konusunda yapilacak herhangi bir tahmini de zorlastirmaktadir.
Ozellikle riizgar siddeti ongorisi, riizgar santrallerinin potansiyel enerji Gretimi
ongoriisiine olanak tanitylp finansal faydalar sunmasimin yanisira, iiretimin ve
dagitimmin planlanmasinda yani sebeke operasyonlarmminn yonetilmesinde, enerji
kalitesinin 1yilestirilmesinde, santralin isletme ve bakiminda da 6nemli bir yer
kaplamaktadir [21-27]. Isletmedeki 6nemi, tiirbin igin istenmeyen bir durum olan
cut-off siddetindan yiiksek esecek riizgarin zamanmin onceden belirlenmesine ve
koruyucu tedbirler alinabilmesine olanak tanimasi gibi durumlardan ileri gelir [28].

Bunun yaninda, bakim zamanlarinin planlanmasinda kaynagin uygunlugunu

10



degerlendirerek iiretim kaybmin minimumda tutulabileceg§i zaman penceresinin
ayarlanabilmesi i¢in de iyi yapilan bir riizgar siddeti Ongorusiine ihtiya¢ duyulur
[29]. Diistik basarimli bir 6ngori, riizgar ¢iftliginin isletme maliyetlerini kolayca
artirabilir [30, 31]. Ozetle, bir enerji kaynag: olarak riizgarin ekonomik, verimli ve
giivenilir bir bigimde degerlendirilmesi ve riizgardan maksimum dlglide
faydalanilabilmesi ihtiyaci daha gelismis riizgar siddeti 6ngorisu teknikleri Gzerine

caligmalar ylriitiilmesi i¢in tegvik edici olmustur.

Rizgar siddeti Ongoériisiiniin yapilmasi elektrik arz-talep dengesinin riizgardaki
salimimlardan etkilenmeyip diizglin bir sekilde saglanmasinda kritik bir yardime1
konumundadir. Bu degiskenligin elektrik piyasasinda yaratabilecegi olumsuzluklari
telafi etmek igcin RES sahiplerinin elektrik piyasasina iletim-dagitim sirketleri ve
enerji ticareti ile ugrasanlar tarafindan kullanilmak iizere sbu dogrultuda

hesaplayacaklari enerji liretim tahminlerini sunmasi gerekmektedir [32].

1.4 Literatiir Arastirmasi

Riizgarin genis Olgekli elektrik enerjisi iiretiminde kullanilmasiyla birlikte ongdrii
dogrulugunun artirilmasi ihtiyact dogmustur. Bu amag dogrultusunda yaklasik son 20
yilda riizgar siddeti 6ngoriisii hatasinin diisiiriilmesi amaciyla gergeklestirilen ¢ok
sayida calisma bulunmaktadir. Konu riizgar enerjisi tiretimi iken 6zellikle kisa zaman
araliklart i¢in dogrulugu yiiksek bir 6ngorii yapilabilmesi gerektiginden, bu 6ngor
tarthi ¢cok daha eskiye dayanan hava durumu tahminleri i¢in siddet Ongoriisii

yapilmasindan yontemsel olarak ayrilmaktadir [33].

Ongoriiniin ne kadar ilerisi i¢in yapilacagi, kullanilmasi avantaj saglayacak modeli
belirlemede 6nemli oldugundan probleme yaklagimda degerlendirilmesi gereken bir
kriterdir. Ongdrii ufku baz almarak yapilacak bir siniflandirma igin literatiirde kesin

sinirlarla tanimlanmig araliklar bulunmamaktadir [34].

Ongorii modelleri temel olarak girislerine gére fiziksel, istatistiksel ve bunlarin
cesitli kombinasyonlarindan olusan hibrit metotlar olarak gruplanabilir [35]. Bunlarin
yanisira gri kutu modelleri, yapay sinir aglart (ANN), destek vektdr makineleri
(SVM), dalgacik doniisiimii metodu vb. gibi ¢ok farkli model yapist da 6ngorii
amactyla kullanilmaktadir [36]. Her kategorideki metotlarin kendisine 06zgii

karakteristikleri ve kisitlar1 oldugu bilinmektedir [37]. Fiziksel modeller arazi
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ozellikleri, yilikseklik, piiriizliiliik, basing, sicaklik gibi bazi fiziksel parametrelerin
yaninda Sayisal Hava Tahmini (NWP) model ¢ikiglarin1 da giris verisi olarak

kullanarak riizgar siddeti 6ngoriisii yaparlar [38].

Istatistiksel modeller ise kisa donemli ongdriiye uygunlugu nedeniyle tercih
edilmektedir ancak bu modeli kullanirken 6ngorii utku arttikca dngérii hatasinin da
artacaglr gozoniinde bulundurulmalidir [39]. Bu modeller temelde ongoriilmesi
istenen degiskenin gecmis degerlerini model girisi olarak kullanir. Istatistiksel
modeller fiziksel modellere gore gelistirmesi kolay ve daha diisiik maliyetlidir [38].
Ongorii metodlar1 Kalman filtresi [40], otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA),
otoregresif hareketli ortalama (ARMA), biitliinlesik otoregresif hareketli ortalama
(ARIMA), otoregresif eksojen (ARX) [41] model gibi zaman serisi modelleri ve
yapay zeka temelli metodlar, diger bir ifadeyle makina 6grenmesi algoritmalar1 olan
yapay sinir aglari, destek vektér makineleri, bulanik ¢ikarim sistemi (FIS) gibi

modellerden olusur [34].

Bossanyi [42] 1985 yilinda enerji liretim Ongoriisii yapmak amaciyla ilk riizgar
Ongoriisii modelini sunmustur. Bu calismada Olcililen son 6 veriyi giris olarak
kullanan bir Kalman filtresi, takip eden dakikalar icin rlzgar siddeti Ongoriisii
yapmaktadir. Box-Jenkins metodolojisine dayali modellere bakildiginda ARIMA
modeli riizgar siddeti 6ngoriisiinde kullanilan ilk modeldir [34]. Contaxis v.d. [43]
olusturdugu AR model ile 30 dakikadan 5 saate kadar olan belirli zaman araliklar
i¢in riizgar siddeti 6ngdriisii yapmis; bunu hibrit bir dizel/riizgar sisteminin kontrolii
ve kisa donemli operasyon planlamasi i¢in kullanmustir. Torres v.d. [44] 5 adet farkhi
topografik 6zelliklere sahip bolgenin her biri icin bir ARMA model kullanarak 9 yila
yaydig1 caligmasinda saatlik ortalama riizgar siddetinin Ongériisiinii yapmuistir.
Uygulanan model sayesinde Ongorii hatalar1 referans modele gore %20
azaltilabilmistir. Erdem ve Shi [45] calismasinda riizgar siddeti ve yOniiniin
Ongoriisiiniin iyilestirilmesi amaciyla ARMA modeline dayali 4 yaklagim 6nermistir.
Hodge v.d. [46] olusturdugu ARIMA modelindeki baz1 model degiskenlerinin en iyi
degerlerini belirlemek icin sistematik bir yaklagim gelistirmis ve riizgar ¢iftligi
verilerini kullanarak olusturulan bir 6rnek calisma yapilan iyilestirmeleri géstermek
icin kullanilmistir. Miranda ve Dunn [47] bir saat sonrasi i¢in riizgar siddeti
Ongoriisii yaparken riizgar kaynagin1 Bayesian yaklagim kullanarak karakterize edip

bu yaklagimi test ederken AR modelden faydalanmistir. Miligan v.d. [48]

12



calismasinda birden gok ARMA modeli tanimlayarak bir saat sonrasi i¢in hem riizgar
siddetini hem de enerji ¢iktisin1 hesaplamigtir. Bu ¢alismanin amaci ticari 6l¢ekte
kabul gormiis modellere alternatif sunmaktan ziyade farkli zaman periyodlar1 i¢in
uygulanan modellerin bagarimlar1 arasinda kiyaslama yapmak olarak ifade edilmistir.
Castro [49] calismasinda karsilagtirma yapilabilmesi ig¢in ayni ge¢mis verisini
kullanarak olusturulan ARMA ve yapay sinir aginin 3 Ornek caligma iizerinden
0ngoru performanslarin1 degerlendirmistir. ARMA modelinin az bir farkla daha iyi

Ongorii yaptiginin ancak ¢ok daha uzun zaman gerektirdiginin sonucuna varmistir.

Makina 6grenmesi yontemlerinden en yaygin kullanilan modelleri i¢inde barindiran
yapay sinir agi yaklagimi aracilifiyla degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iligkiler 6grenme siireci sonucunda ifade edilmektedir [50]. Bu modellerde kurulum
daha kolaydir ve detaylica olusturulmus matematiksel ifadelere ihtiya¢ duyulmaz
[33]. Riizgar siddeti 6ngoriisii icin siklikla bagvurulan yapay sinir agi modellerine
ornek ¢ok katmanli algilayicilar (MLP), radyal tabanli fonksiyon aglari (RBFN) [51,
52], uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) [53, 54] ve tekrarlayan
sinir aglart (RNN) [55] vb. gibi modeller verilebilir. Bu modeller 6ngorii yetenegini
tyilestirebilen modeller olsalar da, her durumda zaman serisi modellerinden {istiin

olabileceklerini sdylemek pek miimkiin degildir [39].

More ve Deo [56] ileri beslemeli ve yinelemeli sinir ag1 teknigi ve ARIMA modelini
sirasiyla kullanarak Hindistan i¢in kisa siireli riizgar siddeti tahminleri yapmustir.
Calisma sonuclarina gore sinir agt ARIMA modelinden daha iyi bir performans
sergilemistir. Fonte ve Quadrado [57], saatlik ortalama riizgar siddetinin Ongoriisii
icin bir 3-katmanli ileri beslemeli sinir agi yapisi olusturmustur. Giris se¢imleri
gecmis riizgar siddeti gozlemlerinin arasindaki korelasyon katsayilarina dayanarak
yapilmustir. Ayrica modelin meteoroloji verisi kullanmadan da riizgar Ongoriisii
yapabilecegi ancak diisiik bir 6ngorii dogrulugu sunacagi belirtilmistir. Liang Wu
v.d. [58] caligmasinda riizgar siddetinin ge¢cmis degerlerini kullanarak iki katmanl
yapay sinir ag1 araciligiyla bir 6ngdrii yapmustir. Bu model kisa donemli riizgar
siddeti Ongoriisii icin geri yayilim algoritmasini kullanmistir. Bir 15 giris noronlu 1
gizli katmani olan sinir ag1 modeli kullanan Lopez v.d. [59] secilen arazi icin
ortalama rilizgar siddetin1 %3’liikk bir hatayla 6ngorebildiginden hareketle giivenilir
bir 6ngdrii sundugunu belirtmis. Alexiadis v.d. [60] Yunanistan’da bir adanin riizgar

siddeti 6ngoriisii i¢in o adanin ve komsusu olan diger adalarin gegmis riizgar siddeti
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degerlerini giris degiskeni olarak kullanarak sinir agina dayali bir model
gelistirmistir. 1 saatlik 6ngorii ufku icin referans modele gore %32 iyilestirme
saglanmistir; farkli bir lokasyon i¢in iki saatlik 6ngdrii ufkunda aynmi modelin
uygulanmasi ¢alismasinda da %27 iyilestirme saglanmistir[61]. Sfetsos [62] ARIMA
modelleri, geleneksel sinir ag1 ve ANFIS kullanarak yaptigi ¢alismada en iyi sonug
verenin sinir ag1 oldugunu, referans modele gore ortalama %20-40 arasi iyilestirme
saglayabildigini gostermistir. Daha giincel bir ¢calismada ise Sfetsos [63] bir saatlik
riizgar siddeti Ongdriisii yapmak igin sinir ag1 temelli iki model kullanmistir. ilk
modelde saatlik riizgar siddetinin son Olgiilen degerleri giris olarak kullanilip
referans modele gore sadece %3 iyilestirme goriilmiistiir. Ikinci model ise sinir ag
cikislarini iteratif bir sekilde giris olarak kullanmanin yani sira 10 dakika aralikli
riizgar siddeti zaman serisini de kullanip %10 iyilestirme yakalamistir. Potter [64]
uyguladig1 uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi ile riizgarin siddetini ve
yoniinii birlikte hesaba katarak 2.5 dakika ilerisi i¢in bir éngdrii yapmistir. Ogrenme
algoritmasi olarak birden fazla metodu kombine ederek kullanan model esnek bir
tasarima sahip oldugundan hizli saliniml riizgar verisine karsi da yliksek basarim

gostermistir.

Magsood v.d [65] calismasinda iglerinde riizgar siddetinin de bulundugu 3 farkli
meteorolojik degisken icin 24 saat Otesi Ongoriisii yapmak amaciyla ¢ok katmanl
algilayici, tekrarlayan sinir agi, radyal tabanli ag fonksiyonu yapilarimi 6nermistir.
Her model her mevsim i¢in ayri egitilmistir ve en iyi sonu¢ RBF sinir agi
kullanilarak elde edilmistir. Ancak calismada vurgulanan bir diger nokta biitiin
modellerin kombinasyonuyla yapilmis olan 6ngérii neticesinde 6ngérii dogrulugunun

artmis olmasidir.

Yapay sinir aglar1 baz1 6rnekler i¢in geleneksel zaman serisi modellerinden daha iyi
performans sergileseler de yerel minimuma diisme ve parametre se¢imine karsi
hassas olmasi gibi nedenlerle istenilen dogruluk seviyesine ulagamamasi da miimkiin
olmaktadir [66]. Bu modellerin 6ngorii performansin iyilestirmek i¢in son yillarda
modelin optimal parametrelerinin belirlenmesi igin akilli optimizasyon algoritmalari

gelistirilmesine agirlik verilmektedir.

Yapilacak riizgar siddeti Ongoriisiiniin dogrulugu kullanilanan zaman serisinin
karakteristiklerine, veri 0n isleme teknigine ve Ongdrii modelinin performansina

baglidir [67]. Son yillarda kullanimi artan hibrit modeller ise 6ngdrii dogrulugunu
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artirmak i¢in ¢esitli modellerin sahip oldugu avantajlardan faydalanilmasi amaciyla
uygulanir [68]. Genellikle optimal sonucu veren 6ngdrii modeli farkli modellerin
kombinasyonlariyla elde edilir [69]. Bu kombinasyonlar fiziksel-istatistiksel
yaklasimlar, birden fazla istatistiksel yontemin birlikte kullanilmasi vb. olarak

cesitlendirilebilir [70].
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2. YONTEM

2.1 Zaman Serisi ve Duraganhk Tanimlari

Her biri belirli bir t aninda alinmis x, gozlem degerlerinden olusan seriye zaman
serisi ad1 verilir [71]. Zaman serisinden ¢ikarim yapmak ic¢in oncelikle varsayima
dayali olasilik modeli veya model smifi, veriyi ifade etmek amaciyla kullanilir.
Kullanima uygun bir model yapisi secildikten sonra bunu parametrelerin tahmini
(kestirimi), modelin veriye uyum iyiliginin test edilmesi (ing. goodness of fit) takip

eder.

Zaman serisi modellemede ilk olarak serinin duraganlik kosulunu saglamasina
bakilir. Bir zaman serisinin ortalamasinin, varyansinin zaman boyunca sabit kalmasi
halinde o seri duragandir denir. Serinin duraganligi incelenirken veride gorsel
inceleme yapmanin yanisira olusturulacak olan otokorelasyon fonksiyonunun

davranigindan da faydalanilabilir [72].

E(x?) < o olan duragan zaman serisi x; nin ortalama fonksiyonu ve kovaryans

fonksiyonu sirasiyla Denklem 2.1°de verilmistir.
e () = E(xe) (2.19)
Vx(r’ s) = Cov(xy, x5) = E[(Xy — pae (1)) (Xs — px (5] (2.1.b)

Buradan hareketle x,’nin h gecikme igin otokovaryans fonksiyonu (ACVF) ve

otokorelasyon fonksiyonu (ACF) sirastyla Denklem 2.2°deki gibidir.
¥, (h) = Cov(Xeip, Xt) (2.2.2)

Yx(h) (2.2.b)

p,(h) = 7.(0) = Cor(X¢4n X¢)

Bu tanimlamalar 1s1¢inda korelogram incelenirken seride gecikmeler arasindaki

iliskiler 6nemli (giiven araliin1 asacak sekilde) ise, otokorelasyon fonksiyonunun

17



degerleri artan gecikmeler i¢in agir bir sekilde kiiciilityorsa serinin duragan olmadigi

sonucuna varilabilir [71].

Duragan olmayan zaman serilerinden trendin c¢ikarilmasi i¢in fark alma islemi
uygulanmasi yaygin kullanilan bir yontemdir. d kere farki alindiktan sonra duragan
hale gelen serilere fark duragan serileri denir. V fark operatori, B ise geri kaydirma
operatori (ing. backward shift operator) iken fark alma islemi Denklem 2.3’te

verilmistir.
Vi, =% — Xee1 = (L= B)x, =y, (2.3.2)
th - xt_l (23b)

Fark ve geri kaydirma operatorlerinin genellestirilmis ifadeleri Denklem 2.4’te

verilmistir.
74 = (1 - B)“ (2.4.9)
By =yi-a (2.4.b)

Gerekli durumlarda fark alma islemi serinin trendi ortadan kalkana kadar art arda

yapilabilir; d = 2 oldugu durum i¢in hesaplama Denklem 2.5’te verilmistir.
ye =V?x, =V (Vx) =(1-B)(1-B)x, =(1—2B+B%)x, (2.5)
=X — 2X¢q + X
Duraganlik varsayimi modellemede matematiksel kolaylik sagliyor olmasi acgisindan

yapilmaktadir; istatistiksel 6zellikleri zamanla degismeyen higbir seri yoktur [71].

2.2 Ongoru Yontemleri

Gecmis gozlem degerleri kullanilarak gelecek degerlerinin ongdriisiiniin yapilmaya
calisilmasi, zaman serisi analizinin 6nemli bir uygulamasidir. Bu g¢alismada ele
alinan problem dogrultusunda amag sistem giivenligi ve maliyeti i¢in kabul goriilen
en disik hata ile riizgar siddetinin gelecek degerlerinin  Ongoriistiniin

yapilabilmesidir.
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2.2.1 Dogrusal modeller: Box-Jenkins Modelleri

Bir zaman serisi 1920’lere kadar yaygin kullanilan haliyle giirtiltii eklenmis

periyodik fonksiyon olarak Denklem 2.6’daki gibi ifade ediliyordu [73].

i (2.6)
j=1

Udyn Yule’un 1927 yilindaki giines lekeleri dongiisii analiziyle biiyiikk bir adim
atilmistir. Yule giines lekelelerinin periodogramda gordiigii 6zelliklerini agiklamak
icin alternatif bir model kullanilabilecegi diisiincesinden hareketle alinan 6lgiim
degerlerinden (giines lekeleri) ¢ikarim yaparak bu verinin i¢ serbestlik dereceli bir
modele (guinimizde dogrusal AR modeli olarak adlandirilan model) uydurulmasini
saglamistir. Dogrusal zaman serisi teorisinin temelleri boylelikle atilmistir. e, beyaz
giiriiltii iken dogrusal bir r; zaman serisinin genel gdsterimi ise Denklem 2.7°de

verilmistir.

© (2.7)
T =u+ Zl/)iet—i
i=1

Dogrusal ve duragan serilerinin dngoriisiinde basvurulan ARIMA modelleri olarak
da kapsamlandirilan modeller AR (Autoregressive), MA (Moving Average), ARMA
(Autoregressive Moving Average), ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) modelleridir. Bunun yanisira AR ve ARMA modellerine deterministik bir
eksojen girisin eklenmesiyle bu yapilardan ARX (Autoregressive Exogenous) ve

ARMAX (Autoregressive Moving Average Exogenous) modelleri olusturulur.
Beyaz guriltl terimi e(t)’nin direkt hata olarak girdigi bir model, giris-¢ikis
iligkisini ifade etmedeki kolayligi sebebiyle tercih edilen dogrusal fark denklemi

formunda Denklem 2.8’de verilmistir [74]. Ayarlanacak parametreleri veren

parametre vektori 6 ise Denklem 2.9°da verilmistir.

y(©) +a;y(t—1) + -+ ap,y(t —ng) (2.8)
=bu(t—1) + -+ by, u(t —np) +e(t)
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0= [a1 ey b1 ...bnb]T (29)

A ve B polinomlar1 Denklem 2.10°daki gibi tanimlanirsa,
AB)=1+a;B + ..+ a, B" (2.10a)
B(B) = byB + ...+ by, B™ (2.10Db)

Bunun sonucunda gurdltiyle sdrilen dogrusal modelin genellestirilmis ifadesi

Denklem 2.11°de verilmistir.

C(B) (2.11)

A(B)y(t) = B(B)u(t) +

Denklem 2.11°1 olusturan A, B, C, D polinomlarindan hangilerinin kullanildigina
bagli olarak ¢ok sayida farkli model yapist olusturulabilir. Buna o6rnek olarak
calismada kullanilan bazi model yapilar1 ve tiiretilmeleri i¢in gereken kullanilan
polinomlar Cizelge 2.1’de verilmistir. Bahsedilen modeller icin blok diyagram

gosterimi Sekil 2.1°de yer almaktadir.

Cizelge 2.1 : Ornek model yapilar1.

Kullanilan Polinom Model Yapist
AC ARMA
AB ARX
ABC ARMAX
e
19
D
A
u + 1 V
— —5
B U A

Sekil 2.1: Giirtiltiiyle siirilen model yapis1 blok diyagramu.
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2.2.1.1 Otoregresif (AR) model

Bu model ile bagimli degisken z’nin anlik degeri zaman serisinin 6nceki degerlerinin
sonlu toplami ve rastlantisal hata terimi a, cinsinden ifade edilir. Z; = z, — pn
olarak zaman serisinin ortalama degerden sapmasi olarak ifade edildiginde p.

mertebeden AR modeli Denklem 2.12°de verilmistir.

Zi=¢Z 1+ P2 o+ + ¢)p§t—p +a;

P (2.12)
Z :Z¢i§t—i+at
i=1

Bagimli degisken z ile bagimsiz degiskenler kiimesi x4, x5, ..., X, ’yi ve rastlantisal
hata terimi a’y1 iliskilendiren modele lineer regresyon modeli adi verilmesinden
hareketle Denklem 2.12°ye bakildiginda, z degiskeninin kendi ge¢mis degerlerine
regrese edilmis olmasindan Gtiirii bu denklemde verilen model otoregresif model

olarak isimlendirilmistir.

Geri kaydirma operatorii notasyonu kullanilarak p. mertebe icin AR operatorii
gosterimi ve AR modelinin kapali formu sirastyla Denklem 2.13 ve Denklem 2.14°te

verilmistir.
¢(B)=1—¢B—¢,B" —--—¢ B (2.13)

$(B)Z, = a, (2.14)

2.2.1.2 Hareketli ortalama (MA) modeli

Wold Ayrisim Teoremi herhangi bir sifir ortalama degere sahip kovaryans-duragan
zaman serisi x;’nin biri deterministik biri stokhastik olmak tizere iki ayr1 zaman
serisinin toplami olarak yazilabilecegini ifade eder [72]. Wold Teoremi’nin zaman
serisi analizindeki 6nemi x; ‘nin Denklem 2.15’te goriilecegi lizere ARMA modeliyle
modellenebilecegini belirtmesinden ileri gelmektedir.

Xy = di + Uy

co

oo
de = Z ajd;—j, U = Z Pje—;
j=0

j=1

(2.15)
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Denklemde, u; beyaz giiriiltiiniin ge¢gmis degerlerinin dogrusal kombinasyonunu, e;
beyaz guriltiyd, d; dogrusal deterministik zaman serisini (d.’nin ge¢mis

degerlerinin dogrusal kombinasyonunu), yj Ve aj katsayilar1 gostermektedir.

MA modelinde zaman serisinin anlik degeri, rastlantisal hata terimi a’nin q adet
gecmis degerine bagli olarak ifade edilir. q. mertebeden MA modeli Denklem
2.16°da verilmistir. Bu tanimdan hareketle Denklem 2.15°de verilen u;’nin aslinda

sonsuz moving average (MA (o)) model ifadesi oldugu da gortlebilir.

Zr=a;—01a, 1 — 00, 5 — - — 040,

P (2.16)

g. mertebe igin MA operatori Denklem 2.17°deki gibi tanimlanirsa MA modelinin

kapali formda gdsterimi Denklem 2.18’deki gibi ifade edilebilir.
6(B)=1-60,B—0,8°—-—6,B° (2.17)
Zy = 0(B)a; (2.18)

Ele alinan zaman serisi i¢in hangi modelin uygun olduguna karar verilirken modelin
kullanim amaci, model karmasikligi, parametre sayisi, parametre tahmininin
kolaylig1 gibi faktorler degerlendirilir. AR modelinin dogrusal regresyon gibi
yontemler kullanilarak optimal olarak tahmin edilebilmesi avantaji olmasinin
yanisira bazi durumlarda MA model kullanimi daha az parametreyle modelin
olusturulmasina olanak taniyabileceginden tercih edilebilir. Bunun yanisira AR ve
MA bilesenlerinin birlikte bulundugu modellerde daha da az parametre kullanimi

mumkdn olabilir [75].

2.2.1.3 Otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modeli

Cogu durumda duragan zaman serileri i¢in en iyi model sadece AR terimlerini veya
MA terimlerini kullanan modeller ¢ikar; ancak bazen bunlarin birlikte bulundugu bir
model de veriye en iyl uygunlugu saglayabilir. Seriyi modele uydurmada biiytlik bir
esneklik sagladig1 i¢in ve yukarida bahsedildigi gibi daha az sayida parametre

kullanimina olanak tanidig: icin tercih edilebilecek olan bu modellerde baz1 kosullar
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altinda bir AR ve MA teriminin birbirlerinin etkisini gotiirmesi de miimkiin

olabilecegi goz ard1 edilmemelidir [76].

ARMA modeli kapali formda gosterimiyle birlikte sirasiyla Denklem 2.19 ve 2.20°de

verilmistir.
Zy = P1Zp 1+ GpZiptar— 010, — 00,5 — - — Oga,,
4 P (2.19)
Z = at+z¢izt—i+at _zei Ar—i
i=1 i=1
$(B) Z, = 6(B)a, (2.20)

2.2.1.4 Biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) modeli

AR, MA ve ARMA modelleri duragan zaman serilerine uygulanir. Ancak pratikte,
ozellikle miihendislik sistemlerinde duragan olmayan zaman serileriyle ugrasilir. Bu
serilerinin duragan hale getirilmesi i¢in seride bir veya daha fazla sefer fark alma
isleminin yapilmasi gerekir. Sonrasinda farki alinmis seri ARMA(p,q) olarak

olusturulur. Boylece (p, d, q). mertebeden ARIMA modeli olusturulmus olur.

Y; duragan olmayan zaman serisi iken, Denklem 2.20’de verilen modelde ¢(B)’nin
duragan olmayan AR operatorii oldugu varsayildiginda bu operatoriin d. dereceden
farki alinarak olusturulan duragan operatér ¢(B), Denklem 2.21a’da verildigi gibi

olup olusan model Denklem 2.21b’de verilmistir (V¢z, = V2¢Z,, d > 1).
v¢p(B) = ¢(B) (2.21q)
o(B)Y, = 6(B)a, (2.21b)

y, = V4Y, esitligi olusturularak model, Denklem 2.22°deki gibi de ifade edilebilir.

Kapali formu ise Denklem 2.23’te verilmistir
Ve = b1Yer tot dpyep +ar — 01001 — 020, — - — 0ga,_4 (2.22)
¢(B) y. = 6(B)a; (2.23)

Buradan duragan olmayan serinin d. Farki alimarak ARMA modeli olarak ifade

edilebilecegi goriiliir. Pratikte d parametresi 1 veya 2 degerlerini alir.
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2.2.1.5 Otoregresif eksojen (ARX) model

ARX modelini ifade etmekte yararlanilan fark denklemi gosterimi Denklem
2.24’tedir. Ongorii hatast minimum olacak sekilde ayarlanmasi istenen parametreleri

ifade eden parametre vektori 6 ise Denklem 2.25’te verilmistir.

y(@) +a;y(t—1) + -+ ap, y(t —ng)
= bpu(t —ny) + -+ by u(t —np) +e(t) (2.24)

n,=mn,+n,—1

T 2.25
0 =|ay ...an, by Dy (2.25)
Bu dogrultuda Denklem 2.24°te verilen ARX model yapisinin kullanilan eksojen

giris i¢in ny, 6rnek gecikmesine sahip ARX(n,, n,) modeli oldugu goralir.

Ifade kolaylig1 i¢in n;, = 1 kabuluyle devam edilip Denklem 2.26°daki gésterimden
faydalanilacaktir. ARX modelin parametrik ifadesi Denklem 2.14’te verilen
genellestirilmis ifadede C =D =1 olmasi durumudur [75]. Modelin isminde
bulunan AR kismma A(B)y(t) ifadesi ve ekstra giris ya da eksojen degisken
anlamina gelen X kismina da B(B)u(t) ifadesi karsilik diiger. ARX modelinin blok
diyagram gosterimi Sekil 2.2°de yer almaktadir.

AB)y(t) = BB)u(t — 1) + e(t) (2.26)
e
1
A
+
u B + R
— 1 A ’\_/ i’

Sekil 2.2: ARX model yapis1 blok diyagrami.
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2.2.1.6 Otoregresif hareketli ortalama eksojen (ARMAX) modeli

ARMAX modelini ifade ederken kullanilan ayrik zamanl fark denklemi gosterimi
Denklem 2.27°deki gibi tanimlanir. Bu dogrultuda denklemde verilen ARMAX
model yapisinin n; 6rnek gecikmesine sahip ARMAX(n,, np, n.) modeli oldugu
gorilur. Ongérii hatast minimum olacak sekilde ayarlanmasi beklenen parametreleri

barindiran parametre vektorl 6 ise Denklem 2.28’tedir.

y(@) +ayy(t—1) + -+ ap,y(t —ng)
= by u(t —ny) + -+ bnzu(t —ny) +e(t) +ce(t—1)

+ -t cp et —mne) 2.27)

n,=mn,+n,—1

0 = [ e tng by oy €| (228)
ARX modelinin temel dezavantaji olan giiriiltiiniin 6zelliklerini tanimlamada yeterli
serbestligi saglayamamasindan 6tiirii modele C(B)e(t) terimi yani beyaz giriltinin
hareketli ortalamasi1 dahil edilir ve¢ ARMAX modeli olusturulmus olur; Denklem
11°deki parametrik gosterime bakildiginda D =1 iken C # 1 olmasi durumudur
[82,83]. Bu model ayn1 zamanda ARMA modelinin eksojen giriglerin dahil edilerek
genisletilmesi olarak ele alinabilir. n, =1 oldugu ve C polinomunun Denklem
2.29°daki gibi tanimlandigr durumda modelin parametrik gosterimi Denklem 2.30°da

verilmistir. ARMAX modelinin blok diyagram gosterimi Sekil 2.3’te yer almaktadir.

C(B)=1+c¢;B+-+cy B (2.29)
AB)y(t) = B(B)u(t — 1) + C(B)e(t) (2.30)
9
A
u B + }\ AN

A o/

Sekil 2.3: ARMAX model yapis1 blok diyagrami.
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2.2.1.7 Dogrusal modellerde mertebenin belirlenmesi

Model i¢in uygun mertebenin belirlenmesinin ¢esitli yollar1 bulunmakla birlikte bu
amag i¢in ¢ogunlukla Akaike enformasyon kriteri (AIC), nihai 6ngorii hatas1 (FPE),
Bayesian enformasyon kriteri (BIC) gibi kriterlerden faydalanilir. Pratikte her bir
mertebe i¢in hesaplanan bu kriterler net bir sonu¢ vermeyip birbirine yakin birden
fazla mertebe i¢in yakin degerler saglayabileceginden en azindan mertebenin
belirlenmesinde rastgele denemeler yapmak yerine baslangi¢ igin fikir verici olmasi

acisindan da dnemli bir yere sahiptir [75].
Akaike enformasyon kriteri (AIC)

Gozlem sayist mertebeye gore biiyik oldugu durumlarda (N/n > 40) iyi bir
performans gosteren AIC nin ifadesi Denklem 2.31°de verilmistir.
2n (2.31)

AIC = In (69) + =

Yukaridaki denklemde; n model mertebesini, N gozlem sayisini, 67 hatalarm

kareleri toplaminin gézlem sayisina oranini géstermektedir.

Genel olarak, model mertebesi arttikga hatanin varyansindaki azalma daha baskin
olacagindan kriterin degeri azalir; ancak belli bir mertebeden sonra modelin
uydurulmasindaki iyilestirme mertebenin artisinin yaninda 6nemsiz kalacaktir. Bu

nedenle ideal model minimum AIC(n) degerini veren modeldir.

2.2.2 Dogrusal olmayan modeller: Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 daha az boyuttaki bilgiyle bir sistemin davranigini 6grenebilmesi
ve sahip oldugu yiiksek giiriiltii toleransi o6zelligi ile sistem modelleme
uygulamalarinda 6nemli bir yere sahiptir [77]. Yapay sinir aglari, biyolojik sinir
aglarinin bilgiyi analiz etmesi ve islemesinden esinlenilerek olusturulan, deneme
yolu ile 6grenme ve genellestirme yapan matematiksel modeldir. Giris ve ¢ikis
degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢c duymadan ve herhangi bir
varsayimda bulunmadan, dogrusal olmayan modellemeyi saglayabilmektedir [78].
Sinir agin1 olusturan yapay noron adi verilen temel birim giriglerden, ilgili girisin
agirliklarindan ve bir aktivasyon fonksiyonundan olusmaktadir [79]. Bir néronunun
gosterimi x,, girigler, wy; ilgili girisin agirhgi, ¢(.) aktivasyon fonksiyonu, s;

agirliklandirilmis toplamin aldig1 deger, y ¢ikis olmak iizere Sekil 2.4’te verilmistir.
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Girigler Agirhiklar

Toplama Aktivasyon
fonksiyonu fonksiyonu

Cikis
¢
Y
Sekil 2.4: Bir néronun yapisi.
Sj =YW x; +wp. B=wl-x1+w2-x2+...+wn-xn+ wy.B (2.32)

Genellikle 1 olan bias degeri (B) de kendi agirligina sahiptir ve biitiin girdiler sifir
olsa dahi noéronun hesaba katilmasina olanak tanir. Bunun yaninda pratikte
aktivasyon fonksiyonunu saga ya da sola kaydirma imkani saglayabildigi i¢in sinir
agmin ogrenmesinde Onemli bir yeri vardir. Denklem 2.32’ye gOre s; degeri
hesaplandiktan sonra bu deger dogrusal olmayan bir fonksiyon olan Denklem 2.33’te
verilen aktivasyon fonksiyonuna girer ve siklikla kullanilan sekliyle (0,1) veya (-1, 1)

arasina normalize edilir [80].

yi = ¢(s)) (233)
Cok sayida aktivasyon fonksiyonu bulunsa da, dogrusal fonksiyonlara aksine ¢ikti
degerlerini belirli degerler arasina sinirlayabilmesi sebebiyle sinir aglarinda
cogunlukla dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari kullanilir [81]. Sinir aginin
dogrusal olmayan davranis gostermesi ve daha karmasik sistemleri modelleyebilmesi
de bu yolla miimkiin olmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun dogru se¢ilmesi agin
performansint direkt etkileyen bir kriterdir. Bolim 2.2.2.1°de bahsedilmis olan
algoritmalarla 6grenmenin ger¢eklesebilmesi icin aktivasyon fonksiyonu tiirevi
almabilir bir fonksiyon olarak belirlenmelidir. x agirhiklandirilmis toplam, w

agirliklar, f(x) aktivasyon fonksiyonu olmak tizere Cizelge 2.2°de gesitli aktivasyon
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fonksiyonlar1 ve 6zellikleri verilmistir. Tablodaki fonksiyonlara 6zel bir aktivasyon

fonksiyonu sinifina ait olan ve radyal tabanli fonksiyon aglarinda ve genellestirilmis

regresyon aglarinda kullanilabilen Gauss fonksiyonu da dahil edilebilir ancak buna

detayli olarak B6lUm 2.1.2.2.’de deginilmistir.

Cizelge 2.2: Onemli aktivasyon fonksiyonlari.

Fonksiyon Adi ve Grafiksel Gosterimi

Matematiksel ifadesi ve Ozellikleri

Sigmoid (Logaritmik Sigmoid/Logsig)

1
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0.7 1

0.6

=05r
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igmoid

Si
08" - = =Tlrevi ||

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

f0) ==
f(x) € (0,1)

Eksponansiyel terim barindirdigindan
hesaplama yiikii fazladir.

Fonksiyonun uglarinda tiirev degeri sifira
yakinsadigindan (gradyanlarin kaybolmasi)
Ogrenme giiclesir.

1
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1—e—2X
1+e~2X

flx) =
f(x) e (-11)

tanh(x) =2 f(2x) — 1

f (x): sigmoid fonksiyon
tanh, sigmoid fonksiyonun 6l¢eklenmisi

Avantaj1, sigmoide gore tiirevi i¢in daha
genis deger araligi olmasidir.

Fonksiyon sifir merkezli oldugu igin
sigmoid’in aksine gradyanlarda bias
gorilmeyecek.



Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU)

RelLU
1.8 — — -Tlrevi

0.8
06
0.4

02

0.5 | 1.5

0 N =

f(x) = max(0,x)

f(x) € [0, +)

Girisler i¢in sifirin esik deger oldugu bir
fonksiyondur.

Hesaplama yiikii sigmoid ve tanh’a gore
cok diisiiktiir; hizli yakinsamaya olanak
tanidigindan ¢ok katmanli aglarda tercih
edilir.

Negatif girislerde fonksiyonun sifir degerini
almasi agin daha hizli galismasini saglarken
bu bolgede tiirevin de sifir olmasi

O0grenmenin gergeklesmemesine sebep olur.

Si1zint1 ReLU

2

Leaky ReLU
— — -Tirevi

1
1
05| !
1
1
1
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f(x) = max(0,01x,x)

f(x) € (=0, +0)

ReLU’daki negatif bolgedeki gradyanlarin
6lmemesinine yonelik gelistiren
fonksiyondur ancak bazi durumlarda bu
girisler i¢in tutarli sonuglar vermeyebilir.

ReLU’ya benzer sekilde hesaplama ytikii
azdir.

= = -Tdrevi

Dogrusal

29

fx)=x
f(x) € (—o0,+0)

Noron girislerinin degisimine gére noéron
cikist dogrusal olarak degigsmektedir.

Tiirevi sabit bir deger oldugundan geri
yayilim algoritmasi kullanildiginda
O0grenme gergeklesemez

Sinir aglar1 dogrusal yapida olmadigindan
gizli katmanlardaki néronlarda bu
fonksiyon kullanilamaz.



2.2.2.1 Tleri beslemeli yapay sinir ag1 (FFN)

Néronlar katmanlar olarak organize edilerek yapay sinir agini olusturur. Ik katman
giris katmani, son katman ¢ikis katmani ve arada bulunan katman gizli katman olarak
isimlendirilir ve olusturulan 6rnek bir ag yapist Sekil 2.5’te verilmistir. Aym
zamanda bu ag yapisi Cok Katmanli Algilayici (ing. Multi Layer Perceptron (MLP))
olarak da adlandirilan en basit yapidaki sinir ag1 olan ileri beslemeli yapay sinir
agidir. Her bir katmandaki noronlarin kendi aralarinda baglantisi bulunmaz; bilgi

agda sadece ileri dogru hareket eder [79].

Gizli katman

Sekil 2.5: FFN ag yapist.

Giris katmani agda kullanilacak olan ham veriyi ifade eder. Bu katmanda degerler
tizerinde herhangi bir islem uygulanmadigindan sinir ag1 isimlendirilirken bu katman
sayilmaz; gizli katman ve ¢ikis katmani sayilari toplanir. Gizli katman barindirmayan
sinir aglarinin tek katmanli algilayict (ing. Single layer perceptron) olarak
isimlendirilmesi bu sebeptendir. Bu katmandaki her bir deger bagli oldugu nérona
gore agirliklandirilarak gizli katmandaki her bir norona giris yapar; gizli katmandaki

ndronlar da ayni prensiple hesaplamalarin sonucunu ¢ikis katmanina iletir.

Cikis katmanindaki néron sayisinin genellikle 1 oldugu gibi, birden fazla olabilecegi
durumlar da vardir. Bu katman agin yaptigr hesaplamanin ¢iktisini verdigi i¢in bu

katmandaki ndronlarin dogrusal aktivasyon fonksiyonu barindirdig: diisiiniilebilir.

Katman sayisinin, katmanlarin barindiracagi ndron sayisinin ve kullanilacak
aktivasyon fonksiyonunun netlestirilmesi sinir ag1 mimarisinin belirlenmesindeki {i¢

temel kriterdir [80]. Katman sayis1 belirlenmesinde kabul gérmiis herhangi bir kural

30



bulunmamaktadir. Gerekli gizli katman sayisindan az gizli katmana sahip yapay sinir
aglar1 karmagsik fonksiyonlarin ¢6ziimiinde yetersiz kalirken, ¢ok fazla gizli katmana
sahip yapay sinir aglarinda ise istenmeyen kararsizliklarla karsilasilmaktadir. Diger
bir problem ise gizli katmanlardaki noéron sayisinin belirlenmesidir. Giris
katmanindaki sayi, sistemdeki girislerin sayisina esittir ve ¢ikis katmani i¢in néron
sayist ise sinir aginin kullanilma amaci dogrultusunda istenilen ¢ikti sayisina gore
belirlenebilmektedir. Gizli katman icin ise en verimli hesaplama icin kag tane néron
bulundurmasi gerektigi konusunda herhangi bir matematiksel test bulunmadigindan

deneme ve yanilma yontemi uygulanarak karar verilmektedir [81].
Yapay sinir aginda 6grenme

Sinir agmin giris-¢ikis ikililerini dogru bir sekilde siniflandirmayr 6grenmesi,
noronlar arasindaki baglantinin giiciinii ifade eden agirliklarin (W) ve biasin (b)
uygun ayarlanmasina baglidir [79, 82]. Sinir aginin dgrenmesi olarak adlandirilan bu
siire¢ bir optimizasyon problemi olarak yorumlanabilir. Ik basta rastgele atanan
agirliklar, verilen girise karsilik diisen ¢ikis degerinin bilindigi giris-¢ikis
ikililerinden olusan egitim veri setinin egitilecek olan sinir agina uygulanmasiyla
giincellenir. Ornekler sirayla bu agda kullanilir ve boylelikle agirhiklarin her
defasinda giincellenmesiyle en dogru degerlere erisilmeye calisilir. Bu asama
tamamlandiktan sonra test setindeki 6rnekler kullanilarak agin 6grenme performansi
Olctliir yani ag test edilmis olur. Agirliklarin ayarlanmasinda amacg kisaca hatanin

minimize edilmesidir.

Sinir aglarinda 6grenme stratejileri denetimli (ing. Supervised learning), takviyeli
(ing. Reinforcement learning) ve denetimsiz (ing. Unsupervised learning) 6grenme
olmak tiizere ii¢ gruba ayrilir; bu bdliimde sadece denetimli 6grenme yOntemlerin
olan hatanin geri yayilimi algoritmasi (ing.error backpropagation algorithm (EBP))
ve calismada kullanilan yontem olan Levenberg-Marquardt algoritmasindan

bahsedilecektir.

Birinci dereceden tiirev kullanimi1 gerektiren, literatiirde en dik inis algoritmasi
(ing. Steepest descent algorithm) olarak da isimlendirilen hatanin geri yayilimi
algoritmasi, sinir aglarin1 egitmek icin ortaya c¢ikan ilk yontemlerden olup
giiniimiizde hala siklikla kullanilsa da kii¢iik adim boyutlar se¢ilmesi gerekliliginden

Otiirii yavas yakinsamasi nedeniyle verimsiz bir algoritmadir [83]. Bunun yaninda
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pratik uygulamalar i¢in maliyetli olma ve yerel minimuma yakinsama gibi
dezavantajlara sahiptir. Bu olumsuzluklarin giderilmesi i¢in pek ¢ok farkli algoritma
gelistirilmistir [84]. Ornegin, Gauss-Newton algoritmasi hata fonksiyonlarinin ikinci
dereceden tiirevlerini kullandigindan, Ozelliklikle hata fonksiyonu kuadratik bir
yiizeye sahipse uygun adim boyutunu belirleyip yakinsamayr ¢ok hizh

tamamlayabilir ancak diger tiirlii de iraksama ihtimali tasir [83].

Mevcut olanlardan daha yiiksek basarimli bir 6grenmeye ihtiyac duyulmasi
nedeniyle EBP’nin sahip oldugu problemleri tasimayan, Gauss-Newton
algoritmasinin giddeti ve en dik inis algoritmasinin kararliligini birlestiren
Levenberg-Marquardt algoritmasi ortaya ¢ikmis ve ag egitiminde bagvurulan etkili
metotlardandir [85]. Bu nedenle bu calismada FFN’in egitilmesi i¢in Levenberg-

Marquardt algoritmasi1 kullanilmistir.

Hatanin Geri Yayilimi Algoritmast

Olusturulan sinir agma verilen bir girisin ilgili noronlardan gecerek gerekli
hesaplamalarin yapilmasi sonucunda agin bir ¢ikis degeri liretmesi islemine ileri
yayitlim (ing. Forward propagation) adi verilir. Ileri yayilim sonucunda elde edilen
cikt1 beklenen deger ¥ ‘dir. Hatayr hesaplamak icin bu beklenen deger ile gergek
cikis degeri y karsilastirilir. Sinir aginin egitilmesi, agdaki agirliklarin olusturulan
kayip fonksiyonu araciligiyla bu hatanin degerinin minimize edilecegi sekilde

secilmesiyle miimkiin olmaktadir. EBP algoritmasinin sematik ifadesi Sekil 2.6’da

verilmistir.
Cikis hesaplama yoni (ileri yayilim)
Hedef
Giris Ciki
—_— 3
Karsilastirici

Agirlik ayarlama

< ........................................
Bulunan hatayi yayma ydn (geri yayilim)

Sekil 2.6: EBP algoritmasinin sematik ifadesi
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Hata degerini minimize etme amaciyla siklikla kullanilan kayip fonksiyonu ortalama
karesel hata (MSE)’dir ve w agdaki biitiin agirliklar, N egitim veri setinin eleman
sayis1, e, hata ifadesi ve p ise verinin indisi olmak Uzere Denklem 2.34’te
verilmistir. Hata hesaplandiktan sonra bu bilgi geriye iletilir; bu nedenle yontem geri

yayilim algoritmasi ismini alir.

(2.34)
L(w) =

N
2 “
(@) e =15

p=1

2|~

Bu yontemde agirliklarin ayarlanmasi igin, kayip fonksiyonunun agdaki her bir
agirliga ve biasa gore kismi tiirevi alinarak sirasiyla Denklem 2.35 ve 2.36’da
verildigi gibi isleme sokulur ve kayip fonksiyonunun minimum degerine yaklagmasi
amaglanir. Bu amaca ulasilana kadar biitiin siire¢ her biri egitim veri seti 6rnegi icin

yapilan iterasyonla (epoch) tekrar edilir.

oL 23
WD) = W”“‘”‘“Wftzn (&%)
ij
- oL(t) (2.36)
bi) = bt = 1) ~ag e

Denklemlerde w;, sonraki katmanda bagli oldugu j néronu i¢in i néronunun agirlhigt,
by, j néronunun bias degeri, wy,, Ve by, sonraki iterasyon i¢in hesaplanan agirlik
ve bias degerleri olmak iizere a, 0 ile 1 arasinda deger alabilen ogrenme oramidir.
Agm 6grenme siddetina direkt etkisi olan bu parametre, en dik inis metodunun her
iterasyonda alacagr adim boyutunu kontrol eder ve genellikle kiigiik degerlerde

secilir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi

Kayip fonksiyonu Denklem 2.34’teki gibi verilen, en dik inis algoritmasi ile Gauss-
Newton algoritmalarinin kombinasyonu olan Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
Denklem 2.37°de ifade edilmistir [86]. A negatif olmayan kombinasyon katsayisi ve
[ birim matristir. Denklemde bulunan J Jakobiyen matrisi ise Denklem 2.38’de
verilmistir. Agirlik vektorii w, wy’den wy,’ye kadar olan agirliklari, hata vektori e

ise e, den e),’ye kadar olan hatalari igerir.
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Wirr = Wi — UiJi + AD 7 Hey (2.37)

( ) (2.38)
de;, Ode; de;
aws aw, " aw,
de, de, de,
J={0w, ow, 7 dwy ¢
de, de, e,
ow; dw,  dwy
\ J

Bu yontem kombinasyon katsayisi A ¢ok blyikse veya parametreler istenen
degerlerden uzaksa en dik inis algoritmasi gibi; kombinasyon katsayi ¢ok kiigiikse
Gauss-Newton algoritmasi gibi davranir. Ayarlanabilir bir parametre olan
kombinasyon katsayisi baslangi¢ i¢in p = 0.01 secilir. ¢ sabit bir say1 E uygunluk
degeri olmak ftizere kombinasyon katsayisinin belirlenmesi Denklem 2.39’a gore

gerceklesmektedir [87].

= { Ak ¢ Eyyq > Ey (2.39)
17 Ak/c Exqq S Eg

Ogrenme algoritmalar1 arasinda en basarili olanlardan birisi olan ve bu ¢alismada da
faydalanilan bu algoritmanin bahsedilen avantajlar1 yaninda en biiylik dezavantaj
parametresi fazla olan bir ag§ mimarisi karsisinda Jakobiyen matrisleri de
bliyliyeceginden ve ¢ok biiyiik matrislerin tersini almak gerekeceginden hesaplama

yiikiiniin de bu dogrultuda artiyor olmasidir [88].
Yapay Sinir Aginin Test edilmesi

Kullanilan veri egitim seti ve test seti olarak ikiye ayrilir. Test setinin boyutu egitim
setine gore cok kiiciiktiir. Ongoriiciiniin yiiksek/diisiik tahmin etmesine sebep
olabileceginden bu iki veri setinin farkli karakteristiklerde olacak sekilde
ayirilmadigindan emin olunmalidir. Egitim seti kullanilarak egitim tamamlandiktan
(agdaki biitiin agirliklar belirlendikten) sonra agin test edilmesi amaciyla agin ilk kez
gorecegi Ornekleri barindiran test seti kullanilir. Egitimin tamamlanmasi sonucunda
olusturulan ag verilen 6rnekler igin ¢ikiglar tiretir. Bu ¢ikislarin dogruluk degerlerinin

belirli kriterler kullanilarak incelenmesine gore egitimin performansi yorumlanur.
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2.2.2.2 Radyal tabanh fonksiyon aglar1 (RBFN)

Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1 (ing. Radial Basis Function Network (RBFN))
temelde gizli néronlarinin aktivasyon fonksiyonu olarak radyal tabanli fonksiyonlari
kullandig1 iki katmanli ileri beslemeli sinir agidir. Agin 6grenmesi ilk olarak giristen
gizli katmana olan ve sonrasinda gizli katmandan ¢ikisa olan agirliklarin belirlenmesi
seklinde iki asamada gerceklesmektedir. Sekil 2.7°de n boyutlu bir giris vektori, k
adet karsilastirilacak prototip p barindiran RBF noronlari katmani, her kategori (veri
siifl) i¢in bir néron barindiran ve FFN gibi dogrusal aktivasyon fonksiyonlari

kullanan ¢ikis katmanindan olusan RBF ag mimarisi verilmistir [80].

RBF Néronlari

Katmani
Girig
Katmani
- / \ K.%aim
| X1| M1 —
| X2 | \ / Z Kategori 1
H /" \ _ ;I skoru
—l .
— s/ :

: . Z Kategori c
' —

/ skoru
/fax, > Kategori 1 agirliklan

V4 N O kategori 2 agirliklan
\ He /

Sekil 2.7: RBF ag yapisi

Radyal tabanli sinir aglari, girisin veri setindeki 6rneklere benzerligini dlgerek bir
simniflandirma gergeklestirir [89]. Her RBF noronu egitim veri setindeki 6rneklerden
birisi olan bir prototip vektdriinii tutar; giris vektdriiyle prototipini aradaki Oklidyen
mesafeyi hesaplamak suretiyle karsilastirir ve giris degeri prototipe esitse ndronun
ciktis1 1 olmak tizere, aradaki benzerlige gore O ile 1 arasinda deger alir. Girisle
prototip arasindaki mesafe biiyiidiikkce Sekil 2.8’te aktivasyon fonksiyonu olarak
Gauss fonksiyonu kullanan bir RBF néronunun yanitinin (aktivasyon degerinin) ¢an
egrisi seklinde olmasindan da goriilebilecegi lizere yanit artan degerler icin
eksponansiyel olarak 0’a yaklasir. Bu sebeple prototip vektdrli, can egrisinin

merkezindeki deger oldugundan néronun merkezi olarak da isimlendirilir.
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Sekil 2.8: RBF ndronu aktivasyon degerleri

Her bir siiflandirma kategorisini ifade etmek i¢in i¢in bir néron bulunan ¢ikis
katmaninda her ndron ilgili kategori i¢in bir skor {iretir. Skorlar her bir ¢ikis ndronu
icin o norona giden agirlikli toplamlarin alinmasiyla hesaplanir. Her ¢ikis néronu
farkli bir kategori i¢in skoru hesapladigindan, her ¢ikis ndéronu kendi agirlik
kiimesine sahiptir. En yiiksek skora sahip kategoriyle ilgili giris eslestirilince

siniflandirma islemi yapilmais olur.

Girigle prototip arasindaki yakinligi belirlemek i¢in kullanilan g¢esitli fonksiyonlar
vardir ancak bu ¢alismada radyal bazli fonksiyon olarak bu amagla siklikla kullanilan
Gauss fonksiyonu secilmistir. Bir boyutlu giris i¢in Gauss fonksiyonu x giris, u
ortalama deger (liretilen ¢an egrisinin merkezinin konumu), ¢ standart sapma olmak

tizere Denklem 2.40’ta verilmistir.

_Ge=pw)? (2.40)

1
xX) =
fx) o \V2m
Kullanilacak aktivasyon fonksiyonu (¢) icin Denklem x’i basitlestirecek iki

1
o V2m

eden terimdir ve RBFN icin agirliklara bir etkisi olmadigindan RBF ndron

duzenleme yapmak mumkindur.

terimi Gauss egrisinin yiiksekligini kontrol

aktivasyon fonksiyonu olusturulurken denklemden kaldirilabilir. % terimi ise can

egrisinin genisligini kontrol eden, genislik parametresi olarak adlandirilan S olarak
ifade edilir. Boylece tek degiskenli bir fonksiyon haline gelen RBF néron aktivasyon

fonksiyonu denklem 2.41’de verilmistir. Gauss dagilimi i¢in egrinin ortalama degeri
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olan u, [0,1] araliginda deger alabilen RBF néron aktivasyon fonksiyonu icin 1

degerinin alindig1 nokta yani prototip vektoriidiir.
P(x) = eFlx-—ul? (2.41)

n-boyutlu bir vektori uygularken x ile u arasindaki Oklidyen mesafeyi belirten

|lx —ul| ifadesi bir boyutlu Gauss fonksiyonunda (x — u) olarak sadelestirilebilir.

RBF noronlart merkezine yakin konumda olan veri noktalar1 i¢in daha hassastir.
Gauss aktivasyon fonksiyonu i¢in bu hassaslik genislik parametresi (aciklik) ile
oynanarak degistirilebilir ve f’nin 1, 2 ve 3 degerlerini almasiyla olusturulan
fonksiyonlar Sekil 2.9’da verilmistir. Parametre biiylidiikge hassasiyet azalir. Bu
sebeple genelde RBF noronlari igin kiigiik geniglik parametresi kullanildiginda sinir

aginin basarimi daha iyi olur.

-~ = 1 Gauss dagihmi| |
- —¢ =2 Gauss dagihmi| |
—o =3 Gauss dagilimi| |
0.8 1
0.6 1
>

0.4 b
0.2 1
. N !

-15 -10 -5 n=0 5 10 15

X
Sekil 2.9: Degisen genislik parametresine gore Gauss fonksiyonu.
2.2.2.3 Genellestirilmis regresyon sinir aglar1 (GRNN)

Giris katmam disinda 6rnek, toplama ve ¢ikis katmanlar1 olmak iizere lic katmana
sahip ileri beslemeli bir sinir ag1 modeli olan genellestirilmis regresyon sinir
aglarinda 6grenme FFN’den farkli olarak iteratif olarak gergeklesmez. Giris
katmanindaki ndron sayisi verinin boyutuna esit iken O6rnek katmanindaki ndron
sayis1 egitim setindeki veri sayisina esittir. Her bir néron i¢in agirlik degerlerinin
belirlenmesi i¢in yapilan islem 6rnek katmanindaki néronlarin egitim ve test verisi

arasindaki mesafeyi radyal tabanli fonksiyondan bir ge¢irmesidir. Bu katmandan elde
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edilen agirliklar ise, toplama katmanindaki pay ve payda noronlart adi verilen iki

norona iletilir.

Giris katmani Ornek katmani Toplama katmani Cikis katmani

X2

Xn

Sekil 2.10: GRNN ag yapisi.

Gergek sistemlerin l¢iimlerinden elde edilen veriler ileri beslemeli sinir agi icin
genellikle yeterli olmaz. Bu nedenle veriyle ilgili olusturulacak fonksiyona birkac
egitim verisi Ornegiyle yakinsamadaki basarimi GRNN’i avantajli kilmaktadir [90].
Yani sinir aginin egitim i¢in ihtiya¢ duydugu veri setinin ¢ok kiiciik kismiyla
egitilebilen bir sinir agidir. Bu durum GRNN’i 6ngori problemlerinde kullanmaya

oldukga elverisli kilmaktadir.

Payda ndronunda sadece her bir ndrona ait agirlik degerleri toplanir. Pay néronunda
bu agirlik degerleri ile ait oldugu ndronda bulunan egitim verisinin ¢ikis degeri
carpilir ve son olarak bu ¢arpimlar toplanir. Cikis katmaninda ise pay néronundan

gelen deger payda noronundan gelen degere boliintir ve gikis tiretilir [91].

2.3 Model Performanslarinin Degerlendirmesi

Onerilen modellerin performanslarinin ngorii dogrulugu agisindan degerlendirilip
karsilastirilmas: gereklidir. Bu amag¢ dogrultusunda kabul goérmiis tek bir metrik
bulunmamaktadir [92]. Bu nedenle modellerin performans degerlendirmesinin
yapilabilmesi icin igin determinasyon katsayis1 (R?), ortalama karesel hatanin
karekoku (ing. Root-mean-square error (RMSE)) ve ortalama sapma (ing. Mean-bias
error (MBE)) gibi pek cok farkli l¢ut kullanilmaktadir [93].
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Asagidaki denklemlerde x,,, gozlem (Ol¢iim) degeri, x. hesaplanan deger, xy
normalizasyon degeri, () ortalama deger operatoérii olmak {izere bu c¢alismada

kullanilan uyum iyiligi 6lgiitlerinin matematiksel ifadeleri asagida verilmistir.

Mutlak hata (ing. Absolute error (AE))

AE = |x, — x| (2.42)

Ortalama sapma

MBE = (YAE) (2.43)

Ortalama mutlak hata (ing. Mean-absolute error (MAE))

MAE = (|x, — x| (2.44)

RMS hatasi

RMSE = \/(AE?) (2.45)

Bu hatalarin hesaplanan degerlerinin kiigiik ¢ikmasi 6l¢iim ve hesaplama degerleri
arasindaki yakinlhigi ifade eder. Farkli Ol¢ekteki modeller arasinda karsilastirma
yapmaya olanak saglamasi nedeniyle bu hata kriterlerinin normalize edilmesine
siklikla bagvurulur. Normalizasyon, genel olarak 6l¢itiin 6lglim degerinin araligina

boliinmesiyle gerceklestirilir. Arali§in hesaplamasi Denklem 2.46’°da verilmistir.
xy = aralik(x,,) = max(x,,) -min(x,,) (2.46)

— Bagil ortalama mutlak hata (relative Mean-Absolute Error, IMAE)

MAE (2.47)
XN

rMAE =

— Bagil RMS hata (relative Root-Mean-Squared Error, rRMSE)

RMSE (2.48)
XN

rMSE =

— Bagil ortalama sapma (relative Mean-Bias Error, rMBE)

MBE (2.49)
XN

rMBE =
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— Determinasyon katsayis1 (R?)

ESS (2.50)

R?=1-——
TSS

Denklem 2.50’ta TSS ifadesi kareler toplami (ing. Total Sum of Squares) ve ESS

ifadesi hatanin kareleri toplami (ing. Error Sum of Squares) anlamina gelmektedir.

TSS’nin Denklem 2.51°de verilen sekliyle iki farkli tanimlamasi yapilarak 2 farkli

R? hesaplamas1 yapilmas1 miimkiindiir. ESS de Denklem 2.52°de verilmistir.

n 2.51a
1SSy = ) [nl? N

n (2.51b)

i (2.52)
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3. BENZETIM CALISMASI

Boliim 2’de detayli tanimlamalarina yer verilen 5 dogrusal, 3 dogrusal olmayan
toplam 8 adet model yapisi eldeki rlzgar siddeti verisi kullanilarak MATLAB
programi yardimiyla olusturulmustur. Kullanilan veri 2005 yilinda Atatiirk
Havalimani’nda bulunan otomatik meteorolojik gozlem sisteminden (AWOS) elde
edilen bir dakikalik araliklarla 6rneklenmis 10 m’deki riizgar siddeti verisidir. Veri
araciligiyla ilgili modelin parametre kestirimi (sinir ag1 terminolojisinde agin egitimi)
yapildiktan sonra her bir model yapisi igin veriye uygun ©Ongori modelleri
olusturulmustur. Giris olarak riizgar siddeti verisinin kullanilmasi sonucunda bir
adim ileri 6ngdrii yapilmasi amaciyla model, ¢ikis degerlerini hesaplamustir. Ongori
degerleri belirlenen hata kriterleri dogrultusunda gergcek degerlerle (6lglim)

karsilastirilmis ve modelin 6ngorl performansi degerlendirilmistir.

Burada ama¢ ayni model yapisinin farkli model mertebelerindeki modellerinin,
kullanilan performans kriterleri araciligiyla basariminin kiyaslanmasi; ilgili model
yapisinin mevcut veri i¢in hangi parametrelerle en iyi 0ngoriiyli yapabileceginin
belirlenmesidir. Sonrasinda ise farkli model yapilarimin 6nde gelen modelleri
karsilagtirilarak kullanilan riizgar siddeti verisinin bir adim ileri ongériisiinde en

basarili modelin hangisi oldugu tespit edilmistir.

BoOlum 2.3’te verilen hata kriterleri hesaplanmis ve her model yapisinin en iyi modeli
icin ilgili hata degerleri verilerek Boliim 4’{in sonundaki Cizelge 4.1 olusturulmustur.
Cizelgede verilen bitin modeller igin butln kriterlere birlikte bakilarak modellerin
yanit1 incelenmistir. Sonuglarin yorumlanmasinda tizerinde durulan Kriterlerden olan
R? degeri hesaplanirken kareler toplami (TSS) ifadesi olarak Denklem 2.51a’dan
faydalanilmistir. Ortalama mutlak hata (MBE) ve ortalama sapma (MAE) ifadeleri

ise sirastyla Denklem 2.43 ve 2.44’te verilmistir.
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3.1 Dogrusal Modeller

Otoregresif model ve Otoregresif Eksojen model icin AR model mertebesi 1’den
50’ye gotirtlerek; MA terimi iceren Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA),
Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) ve Otoregresif Hareketli
Ortalama Eksojen (ARMAX) modelleri igin ise AR mertebesi 1’den 49’a
gotiralurken AR ve MA mertebelerinin toplam1 50’den kiigiik olacak sekilde gerekli
hesaplamalar yapilmistir [74]. Eksojen giris igeren modeller i¢in n; eksojen giris
mertebesi, drnek gecikmesi n,=1 tutularak, sirasiyla 1, 3, 5 ve 10 olarak alinmis ve

her bir AR ve MA mertebesi i¢in yukarida bahsedilen islemler gergeklestirilmistir.

AR Modeli

Otoregresif modeller igerisinde en iyi model ¢ikan AR(19) modelinin yanit1 ve 6lglim
degerleri Sekil 3.1°de verilmistir. Model yamiti ve 6l¢iim degerleri kullanilarak
olusturulan Korelasyon grafigi ise Sekil 3.2’dedir. Bu model i¢in R{= 0,998965,
MAE=0,149189°dir. Bu modelin isareti iyi dngérebilmekte oldugu goriilmektedir.
MBE=0,044378 degerinin de ifade ettigi gibi model, yiiksek ya da diisiik tahminde
bulunmamaktadir. Model geneline bakildiginda ¢ok az miktarda yiiksek tahmin ettigi

gorulmektedir.

C T T 1 o

Ruzgar hizi (m/s)

—Oigim |
| Model yaniti

8 / = —

g YA

I [ —\
6 /’ \

I\
A/ \
4 2 \ -
2l
0 | I | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Zaman (dk)

Sekil 3.1: AR(19) modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelin ¢ikisinin zamana bagl
grafigi.
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Sekil 3.2: En iyi AR modeli i¢in korelasyon grafigi
ARMA Modeli

En iyi model ¢gikan ARMA(19,1) modelinin yaniti ve 6lgim degerleri Sekil 3.3°de
verilmistir. Model yanit1 ve Olgiim degerleri kullanilarak olusturulan korelasyon
grafigi ise Sekil 3.4’tedir. AR modeline benzer sekilde isareti iyi ongorebilmektedir.
MBE=0,044378 degerinden anlasildig1 iizere model yiiksek ya da diisiik tahmin
etmemektedir. Model geneline bakildiginda ¢ok az miktarda yiiksek tahmin ettigi
gorulmektedir.
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Sekil 3.3: ARMA(19,1) modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelin ¢ikiginin zamana bagli grafigi.
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Sekil 3.4: En iyi ARMA modeli i¢gin korelasyon grafigi

ARIMA Modeli

Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama modelinde Wold Ayrisim Teoremi’nde
ifade edilidigi sekilde isaretin sifir ortalama degerli olmasi1 sartin1 saglamak icin
oncelikle fark alma islemi gergeklestirilr. Fark alma mertebesinin yliksek degerlere
gotiirlilmesi isaretin dogasin1 bozacagi i¢in sifir ortalama degere erisildikten sonra
fark alma isleminin siirdiirilmemesi gerekmektedir. Bu nedenle bu modelde zaman
serisine fark alma islemi uygulanmasi i¢in | mertebesi olan d’nin 1 olarak hesaba
katilmasiyla gerekli islemler yapildiginda ¢ikan en iyi model ¢ikan ARIMA(16,1,1)
modelinin yanit1 ve 6l¢iim degerleri Sekil 3.5°te; d=2 olarak belirlendiginde ise en iyi
model ¢ikan ARIMA(19,2,9) modelinin yaniti ve 6l¢iim degerleri Sekil 3.6°da
verilmistir. d=1 ve d=2 i¢in sirastyla model yanit1 ve 6l¢iim degerleri igin korelasyon
grafikleri ise Sekil 3.7 ve 3.8’dedir.

Bu iki model i¢in sirasiyla R? degerleri 0,996166 ve 0,99053; MAE degerleri de
0,444613 ve 0,706887’dir. Yiksek bir MBE degeri olan 0,373356’dan da
goriilebilecegi ilizere genel olarak model yiiksek tahmin etmektedir. d=2 i¢in ise
MBE=0,059982 olmasina ragmen model gercek isarette bulunmayan daha yiiksek

frekansl bilesenler liretmekte ve 6ngdriide basarisiz olmaktadir.
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Sekil 3.5: d=1 iken en iyi ARIMA modeli i¢in 6l¢tim degerleri ve modelin ¢ikiginin
zamana bagl grafigi.
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Sekil 3.6: d=2 iken en iyi ARIMA modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelin ¢ikisinin

zamana bagl grafigi.
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Sekil 3.7: d=1 iken en iyi ARIMA modeli i¢in korelasyon grafigi
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Sekil 3.8: d=2 iken en iyi ARIMA modeli i¢in korelasyon grafigi
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ARX Modeli

Eksojen giris mertebesi olan n; degerlerinin 1, 3, 5 ve 10 alindig1 durumlarda AR
mertebesi 1’den 150°ye gotiirtiliirken ¢ikan en iyi ARX modellerinin mertebeleri
sirasiyla (149,1), (150,3), (150,5), (150,10) olarak hesaplanmistir. Bu modelde
eksojen girig olarak riizgar siddeti verisi 6rnek gecikmesi n;,=1 olarak belirlenerek

kullanilmustir.

En iyi modellerin model yanitlari ve Ol¢iim degerleri Sekil 3.9’da; n,=1 olan
modelin yanit1 ve 6l¢iim degerleri i¢in korelasyon grafigi ise Sekil 3.10°dadir. Gozle
goriilecek bir farklilik bulunmadigindan degisen n;, mertebeleri icin korelasyon
grafikleri tek tek verilmemistir. Benzer sekilde, bitiin modeller icin R? degerleri
0,999883 olarak bulunmustur. Modelin, model mertebesinden yeterince kicuk
kalmasi sartiyla eksojen girisin boyutundan fazla etkilenmedigi ve ¢ok basarili bir
sekilde isareti modelledigi gorilmustir. MBE -0,001512 ile -0,001533 arasinda
degisen degerler almaktadir. Model ¢cok az miktarda diisiik tahmin etmektedir. Biitiin
modeller iginde en vyiksek R? degerine sahip model, ARX modeli olarak
bulunmustur. Buradan hareketle kullanilan riizgar siddeti verisi i¢in bu c¢alismanin

Ongorii performansi en yiiksek olan ongoriiciisii oldugu ifade edilebilir.
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Sekil 3.9: En iyi ARX modeli i¢gin 6l¢iim degerleri ve modelin ¢ikisinin zamana
bagl grafigi.
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Sekil 3.10: En iyi ARX modeli i¢in korelasyon grafigi

ARMAX Modeli

Eksojen giris mertebesi olan n, degerlerinin 1, 3, 5 ve 10 alindig1 durumlarda AR
mertebesi 1’den 49’a kadar ilerlerken AR ve MA model mertebelerinin toplami
50’ye wulasana dek yapilan hesaplamalar sonucunda ¢ikan en iyi ARMAX
modellerinin mertebeleri sirasiyla (19,1,30), (20,3,30), (20,5,29), (20,10,30) olarak
hesaplanmigtir. Bu modelde eksojen giris olarak riizgar siddeti verisi Ornek

gecikmesi n;=1 olarak belirlenerek kullanilmstir.

En iyi modellerin model yanitlar1 ve Ol¢iim degerleri Sekil 3.11°de; n,=1 olan
modelin yanit1 ve 6l¢iim degerleri igin korelasyon grafigi ise Sekil 3.12’dedir. Gozle
goriilecek bir farklilik bulunmadigindan degisen n;, mertebeleri icin korelasyon
grafikleri tek tek verilmemistir. Benzer sekilde, bitiin modeller icin R? degerleri
0,999869 olarak bulunmustur. ARMAX modellerinin basarimi da ARX modelleri
gibi eksojen girigsin mertebesinden cok etkilenmemektedir. MBE’nin -0,00096 ile

-0,001452 degerleri arasinda degistigi goriilmiistiir. Model, isareti ¢ok basarili bir
sekilde tahmin edebilmektedir.
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Sekil 3.11: En iyi ARMAX modeli i¢gin 6l¢iim degerleri ve modelin ¢ikiginin zamana
bagl grafigi.
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Sekil 3.12: En iyi ARMAX modeli i¢in korelasyon grafigi.
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3.2 Dogrusal Olmayan Modeller

FFEN Modeli

Riizgar siddeti serisi her dort elemaninin ilk U¢ elemani egitim veri setine, sonra
gelen elemani test setine ayrilacak sekilde islem gormiis olup agin 6grenmesi igin
kullanilan 6rnek veri seti boylelikle olusturulmustur. Egitim/test verilerinin ayrilmasi
modellerinde (FFN, RBFN, GRNN) aym sekilde
gerceklestirilmistir. Gizli néronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmak tizere
1’den 50’°ye kadar

islemi Dbiitiin sinir ag1

tanjant sigmoid fonksiyonu secilmistir. Giris noronlari
gotiiriiliirken gizli katman sayisi 1 olarak belirlendikten sonra gizli ndron sayisi

2’den 15’ kadar artirilarak denemeler yapilmistir.

Bu ag yapist i¢in modeli isimlendirmenin sirasiyla giris ndronu sayisi, gizli néron
sayisi, ¢ikis noéronu sayisi olarak yapildigr durumda Sekil 3.13’te dl¢lim degerleriyle
birlikte yanit1 verilen en iyi model (2-14-1) olarak hesaplanmistir. En iyi ¢ikan
modelin model yanit1 ve 6lgtim degerleri i¢in korelasyon grafigi ise Sekil 3.14’tedir
Bu model igin R#=0,996836, MAE=0,444946’tiir. MBE=0,033439 degerinin
gosterdigi gibi az miktarda yuksek tahmin etmekle birlikte isaretin Ongdriisiinde

basarili modellerin arasinda yer almaktadir.
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Sekil 3.13: En iyi FFN modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelin ¢ikisinin zamana
bagl grafigi.
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Sekil 3.14: En iyi FFN modeli i¢in korelasyon grafigi

RBFN Modeli

Riizgar siddeti serisi her dort elemaninin ilk ii¢ elemani egitim veri setine, sonra
gelen elemani test setine ayrilacak sekilde islem gormiistiir. Bir adet RBF katmant
barmdiran bu ag yapisinda, sabit bir ag mimarisi oldugu i¢in katman sayilarina dair
herhangi bir belirleme yapilmasina ihtiyag bulunmamaktadir. RBF néronlarinda
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanmak iizere Gauss fonksiyonu secilmistir.
Genislik parametresi 1’den 300’e gotiirtiliirken gdmme boyutunun 1’den 5’e degisen

degerleri i¢in incelemeler yapilmustir.

Bu ag yapist i¢in isimlendirmenin sirasiyla giris ndronu sayisi, ¢ikis ndronu sayisi,
geniglik parametresi (8) olarak yapildigi durumda Sekil 3.15°de 6l¢iim degerleriyle
birlikte yanit1 verilen en iyi model (2-1-53) olarak hesaplanmistir. Genellikle genislik
parametresinin 1 oldugu modeller en iyi ongoriiyii yapabildigi bilindiginden en iyi
modelin genislik parametresinin 53 olarak hesaplanmasi beklenenden farkli bir
sonugtur. En iyi ¢ikan modelin model yanitt ve Slgim degerleri i¢in korelasyon
grafigi ise Sekil 3.16’dadir. Bu model igin R?=0,996752, MAE=0,444904 tiir. MBE
0,034587 degerinin gosterdigi gibi az miktarda ylksek tahmin etmekle birlikte isareti

1yl dngdren modeller arasindadir.
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Sekil 3.15: En iyi RBFN modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelin ¢ikisinin zamana

ruzgar hizi (m/s) - model
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Sekil 3.16: En iyi RBFN modeli i¢in korelasyon grafigi
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GRNN Modeli

Riizgar siddeti serisi her dort elemaninin ilk ii¢ elemani egitim veri setine, sonra
gelen elemani test setine ayrilacak sekilde islem gormiistiir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak 6rnek noronlarinda RBFN’e benzer sekilde Gauss fonksiyon kullanilmustir.
Bu agin mimarisi de RBFN gibi sabit oldugundan katman sayilarina dair herhangi bir

belirleme yapilmasina ihtiya¢ bulunmamaktadir.

Bu ag yapisi i¢in isimlendirmenin sirasiyla giris néronu sayisi, ¢ikis ndronu sayisi,
genislik parametresi (f) olarak yapildigi durum igin Sekil 3.17°de Ol¢iim
degerleriyle birlikte yanit1 verilen en iyi model (1-1-1) olarak hesaplanmigtir. Artan
genislik ~ parametresiyle = modelin ~ 0ngorii  performansinin  kotiilestigi
gozlemlendiginden f=1 degeri igin (genislik parametresi sabit tutularak) ve gdmme
boyutu 1°den 200’e artirilarak modeller incelenmistir. RBFN’in aksine bu ag
yapisinda, beklenildigi tlizere en iyi modelin geniglik parametresi 1 olarak
bulunmustur. En iyi ¢ikan modelin model yanit1 ve 6l¢iim degerleri igin korelasyon
grafigi ise Sekil 3.18dedir Bu model icin R#=0,996312, MAE=0,48404 olarak
bulunmustur. En iyi model i¢cin MBE degeri 0,006797 olarak hesaplanmis olmakla
birlikte yer yer yiiksek, yer yer diisiik ongériide bulundugu igin yeterince basarili bir
Ongoriicli degildir.
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Sekil 3.17: En iyi GRNN modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelin ¢ikisinin zamana
bagl grafigi.
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Sekil 3.18: En iyi GRNN modeli i¢in korelasyon grafigi
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4. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada bir adim ileri riizgar siddeti 6ngoriisii yapmak amaciyla 5 adet dogrusal
ve 3 adet dogrusal olmayan toplam 8 model i¢in gerekli hesaplamalar yapilmustir.
Her modelin matematiksel altyapisina dair gerekli bilgiler Boltiim 2’de verilmistir.
Calismada incelenen  biitin  modeller MATLAB  programi  yardimiyla
olusturulmustur. Boliim 3’te, kullanilan modellerin basarimlart ve modellerin 6ngorii

sirasinda gosterdikleri karakteristik davranislar degerlendirilmistir.

AR model mertebesi AR modeli icin 1’den 50’ye kadar, ARX modeli igin 1’den
150’ye kadar; AR ve MA terimlerinin birlikte bulundugu modeller igin ise
mertebelerin toplam1 50’ye ulasana dek ilgili modeller hesaplamaya dahil edilmistir.
FFN modeli igin giris néron sayisi 1’den 50’ye artirilirken 1 adet gizli katman icin bu
gizli katmanda bulunan néron sayisi da artan giris noronu sayilarinin her biri i¢in
1’den 15’¢ kadar artirllarak gerekli hesaplamalar yapilmistir. RBFN modeli igin
gbmme boyutunun 1’den 5’e kadar artan degerleri i¢in genislik parametresi 1’den
300’¢ kadar degistirilerek neticesinde olusturulan modeller 6ngdrii amaciyla
kullanilmigtir. GRNN modeli i¢in ise artan genislik parametreleri igin model
Ongorustnin  kotiilestigi  gézlemlendiginden genislik parametresi 1  olarak
belirlenerek gomme boyutu 1’den 200’¢ artirilmistir. Bahsedilen model yapilarinin
her biri igin en iyisi olarak bulunan modelin 6ngérii bagsarimini degerlendiren hata

kriterleri Cizelge 4.1°de verilmistir.

0 ile 1 araliginda degerler alan R3’nin biiyiik degerler almasi veriyle modelin
uyumunun iyi oldugunu gosterdiginden Cizelge 4.1°e bakildiginda olusturulan biitiin
modeller igerisinde en basarili modelin ARX modeli oldugu gorulir. RMSE nin iyi
bir model icin kiigiik degerler almas1 gerektigi bilinmektedir. ARX modelinden sonra
en kigik RMS hatasi degerine ARMAX modelinin sahip oldugu ¢izelgeden
gorulebilir. Ek olarak ARMAX modelleri ARMA modelinden daha iyi sonuglar
vermistir. Bu gdzlemler sonucunda eksojen giris kullaniminin model performansini

iyilestirmeye direkt etkisi oldugu ifade edilebilir. Eksojen modellerin eksojen
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Cizelge 4.1: En iyi basarim gosteren modeller ve hata kriterleri.

MSS ° Parametre R? R? MAE nMAE MBE nMBE RMSE nRMSE  Enlyi
Sabit Degeri Model
Parametre
~ 1 0,999883 | 0,999139 | 0,087623 0,008793 -0,001512 | -0,000152 0,116047 | 0,011645 | 149,1
£ 3 0,999883 | 0,999140 | 0,087548 | 0,008785 -0,001533 | -0,000154 0,115984 | 0,011639 | 150,3
E 5 0,999883 | 0,999140 | 0,087548 | 0,008785 -0,001533 | -0,000154 0,115984 | 0,011639 | 1505
10 0,999883 | 0,999140 | 0,087548 | 0,008785 -0,001533 | -0,000154 0,115984 | 0,011639 | 150,10
» 1 0,999869 | 0,999036 | 0,095785 | 0,009612 -0,001452 | -0,000146 0,122777 | 0,012320 | 19,1,30
<§E 3 3 0,999869 | 0,999035 | 0,095646 | 0,009598 -0,00122 -0,000122 0,122809 | 0,012324 | 20,3,29
&= 5 0,999869 | 0,999036 | 0,095733 | 0,009606 -0,001067 | -0,000107 0,122732 | 0,012316 | 20,5,30
10 0,999869 | 0,999037 | 0,095136 | 0,009547 -0,00096 -0,000096 0,12269 0,012312 | 20,10,30
ARIMA 1 0,996166 | 0971794 | 0444613 | 0,044608 0,373356 0,037459 0,663975 | 0,066617 | 16,1,1
(d) 2 0,99053 0,930338 | 0,706887 | 0,070922 0,059982 0,006018 1,043475 | 0,104692 | 19,29
ARMA - 0,998965 | 0,992387 | 0,149189 0,014968 0,044378 0,004452 0,344960 | 0,034610 | 19,1
AR - 0,998965 | 0,992387 | 0,149189 0,014968 0,044378 0,004452 0,344960 | 0,034610 | 19
FFN - 0,996836 | 0,976813 | 0,444946 | 0,025869 0,033439 0,001944 0,602998 | 0,003506 | 2-14-1
RBFN - 0,996752 | 0,976201 | 0,444904 | 0,025867 0,034587 0,002011 0,610912 | 0,035518 | 2-1-53
GRNN () 1 0,996312 0,972909 0,484047 0,028142 0,006797 0,000395 0,650984 | 0,037848 | 1-1-1
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olmayan geleneksel modellerden daha iyi sonug verdigi ve hareketli ortalama (MA)

ifadesinin incelenen riizgar verisi igin anlamli bir katki saglamadigi goriilmiistiir.

Calismanin bir diger sonucu ise eksojen modellerin kullanilan veri seti i¢in, karmasik
ve dogrusal olmayan sistemleri modellemedeki basarisiyla bilinen yapay sinir aglari
modellerinden de daha basarili olmasidir. Zaman serisi analizinde kullanim1 giderek
artan ve bazen geleneksel ongorii yontemlerine gore daha iyi sonuglar saglayabilen
yapay sinir aglar1 bu c¢alisma i¢in en iyi Ongoriiyii yapabilen modellerden
olamamistir. Bu ¢alisma, sundugu avantajlar sebebiyle calismalarda siklikla
faydalanilan yapay sinir aglarina alternatif olarak eksojen modellerin de

degerlendirilmesi gereken bir yaklasim oldugu gdstermektedir.

Bir adim ileri 6ng6rii yapilan bu ¢alismanin 1s18inda ileriki ¢alismalarda bir rizgar
verisi i¢in 6ngoérii ufkunun bir adimdan daha ileri olmasi durumu irdelenebilir. Ek
olarak, bu calismanin ¢iktilarinin pekistirilebilmesi amaciyla farkli topografik
Ozelliklere sahip bolgelerden alinan, farkli karakteristiklere sahip riizgar siddeti
verileri i¢in de benzer bir ¢alisma yiiriitilebilir. Dakikalik riizgar siddeti verisi
kullanilan bu c¢alismanin yanisira farkli drnekleme periyotlarindaki veriler igin
modellerin  0ngdri  performansinin incelenmesi de ileriki ¢aligmalar igin

distiniilebilir.
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