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Ozet — Fosil bazli yakitlarin giderek dmriinii tamamladig1 diinyamizda alternatif enerji kaynaklarinin énemi hizla
artmaktadir. Bir alternatif enerji sekli olan riizgar enerjisinde, riizgar tiirbinleri kurulu oldugu alanin sadece %]1’ini iggal etmesi
ve kuruldugu kirsal alanlarda tarim, hayvancilik ve ormancilik gibi faaliyetlere engel olmadig1 icin giines enerji santrallerine
gore daha fazla tercih edilebilir konumdadir. Ancak riizgar enerjisinin degiskenligi ve stireksizligi, elektrik sebekesi icine riizgar
enerjisini entegre etmenin en biiyiik zorlugudur. Bu durumun 6niine gecebilmenin en akillica yolu, riizgar enerjisi liretiminin
gelecekteki degerlerini tahmin etmektir. Yiiksek dogruluklari ile riizgar hizi tahmin yontemleri bu sorunlar1 en aza indirmek igin
kullanilabilecek etkili bir aragtir.

Bu c¢alisma, gelencksel fonksiyonlu Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Gauss Fonksiyonlart ile Pencerelenmis Polinom
fonksiyonlarindan POLYWOGT1 aktivasyon fonksiyonu kullanan Dalgacik Sinir Aglar1 (DSA) kullanilarak ¢ok kisa siireli riizgar
hiz1 tahminini ve bu aglarin bagarimlarinin karsilagtirmasini sunmaktadir. Veri, bir yillik bir siire i¢in on dakikalik ¢ozliniirliikte
Ondokuz May1s Universitesi'nde bulunan bir hava istasyonundan toplanmistir. Riizgar hiz1 tahminler éniimiizdeki 10 dakika i¢in
24 saatlik bir siire i¢inde sunulmaktadir. YSA ve DSA i¢in aym topoloji kullanilmasina ragmen, DSA i¢in 6nerilen tahmin
sisteminin basarimi, YSA’ya gore daha yiiksektir. Kok Hata Kareler Ortalamasi (RMSE) ve Ortalama Karesel Hata (MSE)
bagarim etmeni olarak secilmistir.

Riizgar enerjisi saglayan sistemlerin, elde edilecek tahminler dogrultusunda, degisen atmosferik sartlara dogru ve hizli
sekilde uyumlugunun saglanmasi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler — Dalgacik Sinir Ag1, Yapay Sinir Ag1, Riizgar Hizi Tahmini

I. GIRIS Riizgar tahmin metotlarinin zaman bazinda smiflandirilmasi
kesinlik arz etmemektedir. Bununla beraber riizgar tahmini

Riizgar, yenilebilir bir enerji kaynagi olmasi, genel olarak N et -
dort kategoride incelenebilir;

basit bir yapida olmasi ve elde edilen verimin yiiksek olmasi,
diger santrallere gore c¢ok kisa bir siirede kurulabilmesi
nedenleriyle elektrik enerjisi iiretiminde kullanimi stirekli
olarak artan bir enerji kaynagidir. Ancak, riizgar santrallerinin
diger konvansiyonel santrallerden farkli yapida olmasi
nedeniyle bulunduklari bolgelerde elektrik  sebekesine
baglantilar1 sirasinda gii¢ kalitesi yoniinden bazi sorunlar
meydana gelmektedir. Bu sorunlar1 giderebilmek adina
yapilan ¢alismalar gostermektedir ki; dogruluk orani yiiksek
riizgar tahminlerinin yapilmasi, uygun ve teknik kapasitesi
yiksek jenerator se¢imi, gerilim dalgalanmalarimin en aza A, Yapay Sinir Ag1 (YSA)
indirilmesi, harmonik ve flikerin belirlenen smir degerler
icinde tutulmasi, riizgar tiirbininin ariza ve ariza sonrasi
tepkilerinin ilgili kriterlere uymasi, aktif ve reaktif giiciin
kontroliiniin yapilmasi gii¢ kalitesini artiran en Onemli
faktorlerdir [1].

a. Cok kisa vadeli tahminler; birka¢ saniyeden 30
dakikaya kadar,

b.  Kisa vadeli tahminler; 30 dakikadan 6 saate kadar,

c.  Orta vadeli tahminler; 6 saatten 1 giine kadar,

d.  Uzun vadeli tahminler; 1 giinden 1haftaya kadar (ve
daha fazlasi) [2].

Il. MATERYAL VE METOT

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyni esas alinarak
modellenmis bir sistemdir. Klasik yontemlerle ¢oziilemeyen
problemleri insan beyninin ¢alisma sistemine benzer
yontemlerle ¢ézmeye calisir [3]. Bilgisayar ortaminda, beynin
yaptig1 islemleri yapabilen, karar veren, sonu¢ c¢ikaran,
yetersiz veri durumunda var olan mevcut bilgiden yola ¢ikarak
sonuca ulasan, stirekli veri girisini kabul eden, Ogrenen,
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hatirlayan bir algoritma kisaca “Yapay Sinir Aglar1” olarak
adlandirilir [3,4].

Y SA uygulamalarinda tek katmanli ve ¢cok katmanli sinir
aglar1 kullanilir. Tek katmanli ag, bir girdi ve bir cikti
katmanindan olusur. Burada girdi katmani islem yapmaz.
Basit olarak agirliklarla degistirilen girdileri, gelecek
katmandaki her bir sinire gonderir [5].

Biyolojik sinir hiicresinin girdi, islem ve ¢ikti
karakteristigini gergeklesmek tizere olusturulmus bir yapay
sinir hiicresi Sekil 1 ile verilmistir. Bunlar: girisler (Xi),
agirliklar (Wi), toplam fonksiyonlari (Z), aktivasyon (transfer)
fonksiyonu (f) ve ¢ikis degeri (y)’dir.

Xo
Xi Toplanmig Transfer
Agihklar [ Fonksiyonu |— (v)
) (f) '
Xz
Xi
Sekil 1. Yapay sinir hiicresi.
Bu  hiicrelerin paralel baglanmast ile katmanlar,

katmanlarin da seri baglanmasi ile ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 olusur. Genelde bir giris katmani, bir gizli katman ve bir
de ¢ikig katmanindan olugan aglar kullanilmaktadir [6].

Yapay sinir aglari iki asamal1 olarak ¢aligmaktadir:
e Ogrenme asamast,
Test agamasi.

Ogrenme asamasinda agin giris-cikis iliskisini veren
matematiksel bagintidaki agirhik katsayilart (o) ve esik
katsayilar1 (b) ayarlanir. Agirlik vektorii ©, »(0) baslangi¢
degerinden baslanarak ardisil olarak degistirilir. (k+1) adim
icin @ agirlik vektorii su sekilde hesaplanir:

o(k+1) = ok) + Ao(K)

Ao, agirlik degisimi, x giris vektorii ile 6grenme isareti
r’nin carpinu ile orantihidir. Ogrenme isareti r, genel olarak o,
x ve hedeflenen ¢ikis t’nin bir fonksiyonudur. Buna gore k.
adim i¢in A (k) su sekilde yazilabilir:

Ao(k) = ar [o(k), x(K), tj(k)

Burada o, Ogrenme orani olarak adlandirilan ve
6grenmenin hizini belirleyen pozitif bir sayidir.

Test asamasinda, Egitim asamasinda bulunan ® ve b
degerleri kullanilarak elde edilen matematiksel model yardinu
ile girig verilerine karsilik diisen ¢ikis degerleri bulunur.

Yapay sinir aglari, giris verisi ile ¢ikig riizgar hizlan
arasindaki iligskiyi Ogrenebilmesi i¢in uzun bir zaman
cercevesinde alman gegmis veriler kullamilarak egitilirler.
Yapay sinir aglar1, §grenme igin ge¢mis veriler ile beslenen bir
giris katmani, sakli katman/katmanlar ve tahmin sonug¢larin
saglayan c¢ikis katmanindan olusur. YSA modelleri; ileri
beslemeli sinir aglari, ¢ok katmanli algilayicilar, tekrarlamali
sinir aglari, radyal tabanl fonksiyon sinir aglari, ADALINE
aglar1 gibi modeller olabilir.
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B. Dalgacik Sinir Ag1 (DSA)

Dalgacik sinir aglari (DSA), dalgacik teorisi ile sinir ag1
teorisini bir araya getirmistir. Bir dalgacik sinir ag1, aktivasyon
fonksiyonu orthonormal dalgacik ailesinden se¢ilmis, tek gizli
katmanl bir ileri beslemeli sinir agindan olusur [7].

Dalgacik sinir aglariin bir uygulamasi da bu orthonormal
fonksiyonun tahmin edilmesidir. Bir fonksiyonun bir dizi
gozlenen degeri verildiginde, dalgacik ag1 o fonksiyonun
yapisinit dgrenebilecek sekilde egitilebilir ve verilen rastgele
girigler i¢in beklenen degerleri hesaplayabilir [7].

Dalgacik sinir ag1 yap1 olarak (1 + ') katman sinir agina
cok benzer. Bu yapi; bir veya daha fazla girisi olan, tek gizli
katmanli, ileri beslemeli bir agdir ve ¢ikis kati, bir veya daha
cok dogrusal birlestirici ya da toplayict igerir. Gizli katmanda
bulunan ndronlarin aktivasyon fonksiyonlar1 dalgacik
tabanlidir. Bu dalgacik néronlar1 genellikle “wavelon” olarak
isimlendirilir [7].

—
T )
=/

Sekil 2. Dalgacik sinir agi yapisi.
1. Tek boyutlu dalgacik sinir agt

Dalgacik sinir aginin en basit formu tektir ve bir girig ile
bir cikistan olusur. Gizli katmanda, giris parametreleri
(muhtemelen sabittir) dalgacigin oteleme ve genisleme
katsayilarini iceren dalgacik néronlart bulunur. Bu dalgacik
noronlart; girisler, giris kiimesinin kiigiik bir alani iginde
kaldiginda, sifirdan farkli bir gikis iiretir. Dalgacik sinir aginin
¢ikisi, dalgacik aktivasyon fonksiyonlarinin agirlikli dogrusal
bilesimidir.

Sekil 3’te tek cikish
gosterilmektedir. Cikis;

dalgacik  ndronun

)

Seklinde ifade edilir. A and t sirasiyla 6teleme ve genisleme

parametreleridir.

yapisi

u—t

Yrew) = (5

e U ()

O
i

e

A

Sekil 3. Dalgacik néronu.

Tek giris tek ¢ikis dalgacik agr mimarisi Sekil 4’te
gosterilmigstir. Gizli katman M adet dalgacik noronu igerir.
Cikis noéronu bir toplayicidir ve dalgacik noronlarinin
cikiglarinin agirlikli toplamini ¢ikis olarak verir.
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M
y(w) = Z wih, (W +y
i1

¥ degerinin eklenmesinin sebebi, dalgacik fonksiyonu y(u)
sifir ortalamali oldugu siirece, ortalamasi sifirdan farkli
fonksiyonlarla basa ¢ikmak i¢indir. ¥, 6l¢ekleme fonksiyonu
i¢in bir yer degistirme degeridir.

Bir dalgacik aga ait tim parametreler bazi dgrenme
algoritmalart ile ayarlanabilir [7].

Wavenet mimarisi dalgacik ag1 ile aymdir fakat tj ve A
parametreleri baslangicta sabittir ve herhangi bir dgrenme
prosediirii ile degismez [7].

Eles

Sekil 4. Dalgacik sinir agi.

Bu kisitlamanin ana sebeplerinden biri dalgacik
analizinden gelmektedir. Yani, asagida verilen herhangi bir
f(.) fonksiyonu i¢in yeterince biiyiik bir L degeri secilerek
keyfi bir ayrint1 seviyesine yaklastirilabilir.

@) = ) (. 0100 W)
k

burada @Lk(U) = 2“2¢(2" u—k) dlgekleme fonksiyonu 2" ile
genisletilmis ve 2" ikili aralif1 ile 6telenmistir. Bu nedenle
wavenet’in ¢ikisi;

M
Y = ) Wit (0

seklinde olacaktir. Burada M, analiz edilecek fonksiyonun
kiimesini kapsayacak derecede biiyiikk olmalidir. Sunu da
eklemek gerekir ki, lgekleme fonksiyonunun ortalama degeri
sifirdan farkli oldugu siirece diizeltme degeri olan § degerine
ihtiya¢ olmayacaktir [7].

2. Cok boyutlu dalgacik sinir agi

Bu tip dalgacik sinir aginda, girig ¢ok boyutlu bir vektordiir
ve dalgacik noronlar1 ¢ok boyutlu aktivasyon fonksiyonlar1
icermektedir. Giris vektorii, ¢ok boyutlu giris uzayinin kiigiik
bir alaninda kaldig: stirece, dalgacik noronlar1 sifirdan farkl
bir ¢ikis iiretir. Dalgacik sinir agmin ¢ikisi, bu ¢ok boyutlu
dalgaciklarin bir tanesinin veya daha fazlasinin dogrusal
bilesiminden olusur [7].

Sekil 5’te ¢cok boyutlu dalgacik sinir ag1 i¢in dalgacik
ndronun yapisi gosterilmistir. Cikis;

N
Py, ) = [ [, )
n=1

seklinde ifade edilir. Bu dalgacik néronun etkisi, cok boyutlu

bir dalgaciga esdegerdir.
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UN
Sekil 5. Cok boyutlu dalgacik aktivasyon fonksiyonlu dalgacik néronu.

Cok boyutlu dalgacik sinir agmin mimarisi Sekil 2’de
gosterilmigtir. Gizli katman M adet dalgacik ndronu, ¢ikis
katmani ise K adet toplayici igerir. Agin ¢ikist asagidaki gibi
ifade edilir.

M
y] zzWijll}i(ul,...,uN)'l'yj (jzly-"!K)
i=1

Burada, §i degerine, ortalamast smirdan farkli
fonksiyonlarla basa ¢ikabilmek igin ihtiya¢ duyulmaktadir.
Dolayisiyla, agin giris — c¢ikis ifadesi asagidaki gibi
tanimlanabilir;

M
y(u) = Z wih;(uw) +y
i=1
y =1 Yk)
w; = (Wi, o) Wig)
u = (Uy, ..., Uy)
y= ()71: -"')71()

C. Sinir Ag1 Mimarisinin Belirlenmesi

burada

Ondokuz Mayis Universitesi, Kurupelit yerleskesine
konuslandirilan 6l¢iim istasyonundan alinan 10 dakika aralikl
sicaklik, nem, basmng ve 40 m yiikseklikteki hiz verileri
kullanilarak oncelikli olarak ¢ok kisa vadeli riizgar hizi
tahmini yapilmaya calisilmistir. Ayrica kullanilan yontemin
kisa, orta ve uzun vadeli tahmin dénemleri i¢in basariminin
test edilmesi de ihmal edilmemistir.

Bu calismada, dalgacik sinir ag1 (DSA) aktivasyon
fonksiyonlarinin, yaygin olarak kullanilan yapay sinir agi
(YSA) aktivasyon fonksiyonlarmma karsi, riizgar hizi
tahmininde ne derece basarim sagladiklar1 gozlemlenmeye
calistlmistir. Bu nedenle yapay sinir agi ile dalgacik sinir ag1
i¢in ayn1 mimaride ag yapilari olusturulmus, aym veri setleri
ile aym1 6grenme algoritmalar1 kullanilarak 40 m yiikseklik
i¢in riizgar hizi tahmini yapilmistir.

Secilen mimari basing, sicaklik ve nem igin birer giris,
riizgar hiz1 igin bir ¢ikis olacak sekilde bir girdi katmani, bir
¢ikt1 katmani ve bir gizli katmanl ag yapisi seklindedir. Gizli
katmandaki noron sayisi ile ilgili hesaplamalarda literatiirde
birden fazla yontemin oldugu ve tam olarak ka¢ olmasi
gerektigine iligkin belirli bir kural olmadig1 goriilmektedir [8].
Bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan
olusan ii¢ katmanli bir YSA igin, gizli néron sayisinin, girdi
katmanindaki ndron sayisinin %75°1 olmasi gerektigini ileri
stirmiistir. Katz, en uygun gizli ndron sayisinin, giris
katmanindaki néron sayisimin 1,5 kati ile 3 kati1 arasinda
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oldugunu ileri stirmektedir [9]. Doig’e gore ise gizli katmanda
olmas1 gereken noron sayisinin gizli katman sayisina gore cok
daha fazla alternatife sahip oldugundan uygun sayiy1
belirlemek tiizere asagidaki formiilden yararlanilabilecegini
sOylemistir [10].

1
e — > (Ng + N¢) +/Ng
=
Ny

Ns
Ng
N,
Ny
Np

: Gizli katmandaki ndron sayisini

: Girdi katmanindaki néron sayisini
: Cikt1 katmanindaki néron sayisini
: Gozlem sayisini

: Katman sayisin1 gostermektedir.

Bu formiile gore ¢alismada olusturulan yapay sinir agi
modellerinde 40 m yiikseklikteki riizgar hizi tahmin eden
model i¢in 144 gbzlem sayisi i¢in bir gizli katmandaki néron
sayisi 14 olarak hesaplanmustir.

Gizli katmandaki ndron sayist Oncelikle 14 olarak
denenmistir ve daha sonra sayi azaltip artirilarak tahmin
sonuglart  birbirleriyle kiyaslanmigtir. En iyi tahmin
sonuglarinin 10 gizli néron sayisina sahip modelde oldugu
goriilmiistiir. Boylelikle bir girdi katman, bir ¢ikt1 katmani ve
bir gizli katmanli ag yapist i¢in tiim modellerde 10 néron ya
da 10 dalgacik néronu kullanilmustir.

D. Veri Setinin Hazirlanmasi

Yapay sinir aglarinda, ag giris ve ¢ikiglarina belirli 6n
islem adimlar1 uygulayarak yapay sinir agina sunulan verilerin
egitimi daha verimli hale getirilebilir. Ag giris islem
fonksiyonlari, ag kullanimimi daha iyi bir forma donistiiriir.
Normallestirme islemi ham verilere uygulanarak ve bu
verilerin egitim i¢in uygun veri setinin hazirlanmasina etkisi
vardir. Yapay sinir aglarin egitimi, ham veri setine
normalizasyon yontemi uygulanmadan c¢ok yavas olabilir.
Normallestirme islemlerinde farkli teknikler kullanilabilir.
Literatiirde bir¢ok veri normalizasyon ¢esidi vardir. Bunlar;
Min kurali, Max kurali, Medyan, Sigmoid ve Z-Score gibi
kurallar olarak siralanabilir [11].

Secilen modelin girdi ve ¢iktilarin 6lgeklendirilmesi
(normalizasyon) agin performansini yakindan etkilemektedir.
Ciinkii normalizasyon, veri setindeki degerlerin dagilimim
diizenli hale getirmektedir. YSA girdileri arasinda asir1 biiyiik
veya kiigiik degerler goriilebilir. Bunlar yanlislikla girdi setine
girmis olabilir. Net girdiler hesaplanirken bu degerler asiri
biiyiik veya kiiciik degerlerin dogmasina neden olarak agi
yanlis yonlendirebilirler. Biitiin girdilerin belirli aralikta
(cogunlukla 0-1 araliginda) olgeklendirilmesi hem farkl
ortamlardan gelen bilgilerin ayni 6l¢ek iizerine indirgenmesine
hem de yanlis girilen ¢ok biiylik ve kiicilik sekildeki degerlerin
etkisinin ortadan kalkmasina neden olur. Baz1 arastirmacilar
ise kendi problemlerine 0zgli Olgeklendirme yOntemleri
gelistirmektedir. Her problem i¢in farkli bir dl¢eklendirme
yontemi kullanilabilir. Tasarimcilar, ellerindeki verileri
normalize edecek bir yaklasimi kendileri belirleyebilir. Bu
konuda bir standart koymak dogru olmaz [12].

Bu calismada hazirlanan basing, sicaklik, nem ve riizgar
hiz1 verilerinin normalizasyonu igin farkli teknikler iizerinde
denemeler yapilmig ve en basarili sonuglar D _Min Max
Normalizasyonu tekniginde ortaya ¢ikmistir. Oncelikle
modelin uygulanmas: i¢in asagida verilen denklem ile tiim
veriler 0,1 ile 0,9 arasinda normalize edilmistir.
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Normalizasyon yapilarak veriler boyutsuz hale getirilmis olur
[13]. Bu yontem igin (1.9) nolu esitlik kullanilir.

Xi = Xmin

x'=08x +0,1

Xmax — Xmin

Bu esitlikte;
X'= Normalize edilmis veriyi,
Xi= Girdi degerini,
Xmin= Girdi seti igerisinde yer alan en kiigiik sayyi,
Xmax= Girdi seti igerisinde yer alan en biiyiik sayiyi, ifade
etmektedir.

E. Dalgacik Sinir Ag1 Aktivasyon Fonksiyonlarinin
Belirlenmesi

Dalgacik sinir agini olustururken secilen dalgacik
aktivasyon fonksiyonu Tablo 1’de wverilmistir. Segilen
fonksiyon, daha dnceden belirlenmis olan bir girdi, bir gizli ve
bir ¢ikis katmandan olusan; {i¢ girisi, on gizli katman néronu
ve bir ¢ikigi olan mimari ile on iki ay i¢in test edilmistir.

Tablo 1. Gauss Fonksiyonlart ile Pencerelenmis Polinom Aktivasyon
Fonksiyonu

Polywogl | f(x) = x = e_XT

F. Sinir Ag1 Uygulamas:

Bu ¢alismada, Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Dalgacik Sinir
Ag1 (DSA) ¢ok kisa vadeli riizgar hizi tahmini amaciyla
kullanilmistir. Olusturulan mimari ve DSA igin Tablo 1°de
verilmis olan dalgacik aktivasyon fonksiyonu ve YSA igin ise
tanjant sigmoig (tansig) ve logaritmik sigmoid (logsig)
kullanilarak yapilan tahmin modelinde; basing, nem, sicaklik
ve 40 metre yiikseklikteki riizgar hizi verileri 1 saat geri
yaytlimli olarak agin egitilmesinde kullanilmistir. Agin
egitimi tamamlandiktan sonra 10 dakika ilerideki riizgar hizi
tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Her iki sinir agi i¢in de 6grenme
algoritmast  olarak  Levenberg-Marquart  algoritmast
kullanilmistr.

G. Sinir Aglarinin Performansinin Belirlenmesi

Model performansinin dl¢limii i¢in kullanilan birinci 6l¢i,
asagidaki esitligi ile verilen toplam karesel hatanin ortalamasi
alinarak agagidaki gibi hesaplanir (ortalama karesel hata, mean
squared error, MSE). Hata kareleri ortalamasi sayisal
kestirimler i¢in en ¢ok kullanilan basari dlgiilerinden biridir.
Bu deger, her hesaplanan deger ve onun karsilik gelen dogru
deger arasindaki farkin karelerinin ortalamasi alinarak

hesaplanur.
n n
MSE = > Z g2 =1 Z( )2
= : i . Xi = Vi
i=1 =1

Model performansinin 6l¢iimii i¢in kullanilan ikinci 6l¢i
yukaridaki esitligi ile verilen ortalama karesel hatanin
karekokiiniin alinmasi suretiyle belirlenen hatadir (Hata
Karelerinin Ortalamasinin Karekokii, Root Mean Squared
Error-RMSE). RMSE model veya kestirimci tarafindan
kestirimi yapilan degerler ve modellenen veya kestirimi
yapilandan elde edilen gercek degerler arasindaki farkin
olglisii olarak siklikla kullanilir [14].
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n

n
ZSL-Z = Z(xi —¥i)?
i=1 i=1

RMSE basit¢e MSE’nin karekokiidiir. RMSE hata degerini
gercek ve kestirilen degerdeki gibi ayni boyutta verir.

MSE =

S|

Tablo 2. Yilin ilk geyregine ait her bir aktivasyon fonksiyonuna ait RMSE ve

MSE degerleri
Ag | Aktivasyon
Tipi | Fonksiyonu OCAK SUBAT MART
RMSE 0,0869 0,0510 0,0343
YSA TANSIG MSE 0,0075 0,0026 0,0012
LOGSIG RMSE 0,0843 0,0604 0,0372
MSE 0,0075 0,0036 0,0014
RMSE 0,0685 0,0542 0,0318
DSA | POLYWOGL MSE 0,0047 0,0029 0,0010
Tablo 3. Yilin ikinci ¢eyregine ait her bir aktivasyon fonksiyonuna ait RMSE
ve MSE degerleri
Ag | Aktivasyon NISAN | MAYIS | HAZIRAN
Tipi | Fonksiyonu
RMSE 0,1246 0,0565 0,0947
TANSIG MSE 0,0155 0,0032 0,0090
YSA RMSE 0,1129 0,0428 0,0913
LOGSIG MSE 0,0127 0,0018 0,0083
RMSE 0,0997 0,0415 0,0860
psa | POLYWOGL myisE 10,0009 | 00017 | 00074
Tablo 4. Yilin Gigiincii ¢eyregine ait her bir aktivasyon fonksiyonuna ait
RMSE ve MSE degerleri
A_g_ Aktlva_syon TEMMUZ AGUSTOS EYLUL
Tipi | Fonksiyonu
RMSE 0,0948 0.0627 0,0701
TANSIG MSE 0,0090 0,0039 0,0049
YSA RMSE 0,0928 0,0694 0,0777
LOGSIG MSE 0,0086 0,0048 0,0060
RMSE 0,0823 0,0426 0,0642
psa | POLYWOGL = yise T 0,0068 0,0018 | 0,0041
Tablo 5. Yilin dérdiincii geyregine ait her bir aktivasyon fonksiyonuna ait
RMSE ve MSE degerleri
Ag | Aktivasyon EKIM | KASIM | ARALIK
Tipi Fonksiyonu
RMSE 0,0787 0,0231 0,0356
YSA TANSIG MSE 0,0062 0,0005 0,0013
LOGSIG RMSE 0,0748 0,0227 0,0289
MSE 0,0056 0,0005 0,0008
DSA RMSE 0,0627 0,0189 0,0286
POLYWOGL MSE 0,0039 0,0004 0,0008
I11. SONUCLAR

Siireksiz ve diizensiz verilerin gelecek degerlerinin tahmin
edilmesinde defalarca bagarimlarini kanitlamis olan dalgacik
ve yapay sinir ag1 modelleri bir araya getirilerek, riizgar
hizinin gelecek degerlerinin tahmin edilmesi igin dalgacik
aktivasyon fonksiyonlarini kullanan yapay sinir ag1 modeli ile
riizgar hiz1 verilerinin tahminlemesi yapilmis ve bu yeni hibrit
sinir ag1 modeli ile geleneksel yapay sinir ag1 basarimlari
karsilastirilmigtir. Bagarim etmeni olarak belirlenen MSE ve
RMSE degerleri ayrintili olarak Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4 ve
Tablo 5°te verilmistir. Aglarin test edilmesi sirasinda giris
verisi igerisinde egitim verileri de kullanilmistir. Ancak agin
basarim hesaplanirken, sadece egitim verileri disinda yapilan
tahmin edilen degerler kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde; dalgacik aktivasyon
fonksiyonlari, geleneksek yapay sinir ag1 fonksiyonlarndan
secilen tanjant sigmoig (tansig) ve logaritmik sigmoid (logsig)
fonksiyonlara gore, 12 ay boyunca yapilan ¢ok kisa vadeli
tahminlerde, her ay i¢in daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.
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Geleneksel yapay sinir ag1 modeli ile tahmin yapilirken,
basarili sonuglar elde edebilmek i¢in ¢ok sik yapilan islem, ag1
en iyi 6grenme derecesine gelene kadar siirekli egitmek ve bu
noktaya ulasildiginda ndron agirliklart  kaydedilerek
simiilasyon iglemini bu agirlik degerleri ile yapmaktir. Ancak
ortaya koymus oldugumuz dalgacik sinir ag1 yapisinda, tahmin
edilecek her bir an i¢in, o an ki veriden geri yayilim yapilarak,
sadece ve sadece bir kez egitilerek tahmin islemi yapilmig ve
yukarida belirtilen sonuglara ulagilmustir.

Elde edilen veriler sonucunda, DSA kullanilarak yapilan
tahminlerin, YSA kullanilarak yapilan tahminlere goére daha
basarili oldugu sonucuna varilmustir.

Bu calismamiz gostermistir ki; riizgar hizinin gelecek
degerleri icin yapilan bagarili tahmin islemi riizgar
tirbinlerinde elde edilecek enerjinin dnceden tespit edilerek,
enerji giivenirliginin artist ve sisteme girebilecek riizgar
kaynakli asirt zorlamalari Onceden Ongoriilerek, sistem
giivenligini saglayacaktir. Bu sayede daha etkin enerji iretimi
yapilabilecek, riizgar tarlalarindaki tiirbinlerin ¢alisma
giivenligi arttirarak olas1 kazalarin Oniine gegilebilecek ve
ayrica makro diizeyde enerji piyasasinda olusabilecek
dalgalanmalarin dngoriilebilmesine imkan saglayacaktir.
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