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OZET

RUZGAR HIZI TAHMINI iCIN YAPAY SINIR AGI VE ADAPTIF SANSURLEME
TEKNIiGi TABANLI YENI YAKLASIMLARIN GELISTIRILMESI

SARP, Ali Ogiin
Nigde Omer Halisdemir Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali

Danisman : Dog. Dr. Engin Cemal MENGUC

Subat 2021, 40 Sayfa

Bu tez ¢alismasinda, ¢ok katmanli algilayict (CKA) ve tekrarlayan sinir agina (TSA)
tabanli yeni kisa vadeli riizgar hizi tahminciler, veri adaptif sansiirleme (VAS) stratejisi
ile birlestirilerek 6nerilmistir. Burada, ¢ok-adim-ileri tahmin modu dikkate alinarak, CKA
ve TSA yapilart igin tim egitim kiimelerinden en bilgilendirici giris/cikis riizgar
verilerinden olusan yeni bir egitim veri kiimesini yinelemeli olarak elde edebilen VAS
stratejisine dayali en kiigiik ortalama kare (EKOK) algoritmasi (VAS-EKOK)
tasarlanmistir. VAS-EKOK daha az bilgilendirici egitim verilerini yiiksek dogrulukla
sansiirlememizi saglamis ve boylece CKA ve TSA’min egitim maliyetlerini, test
slireglerindeki tahmin bagarimlarin1 etkilemeden azaltmistir. Gergek hayattaki biiyiik
Olgekli kisa vadeli riizgar hiz1 verileri lizerinde gergeklestirilen benzetim sonuglari,

onerilen bu tahmincilerin belirtilen gekici 6zelliklerini dogrulamistir.

Anahtar Sézciikler: Riizgar hizi, veri-adaptif sansiirleme stratejisi, en kii¢iik kare algoritmasi, ¢ok katmanli

algilayici, tekrarlayan sinir aglar



SUMMARY

DEVELOPMENT OF NEW APPROACHES BASED ON ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK AND ADAPTIVE CENSORING TECHNIQUE FOR
WIND SPEED PREDICTION

SARP, Ali Ogiin
Nigde Omer Halisdemir University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor : Associate Professor Dr. Engin Cemal MENGUC

February 2021, 40 Pages

In this thesis, novel short-term wind speed predictors based on multilayer perceptron
(MLP) and recurrent neural network (RNN) are proposed by combining them with the
data-adaptive censoring (DAC) strategy. Taking into account the multi-step ahead
prediction mode, we design a DAC strategy based-least mean square (LMS) algorithm
(DAC-LMS), which iteratively obtains a new training data set consisting of the most
informative input-output wind data from all training set for MLP and RNN structures.
This enables us to censor less informative training data with high accuracy and thereby
the training costs of the MLP and RNN are reduced without affecting prediction
performances in their testing processes. The conducted simulation results on real-life
large-scale short-term wind speed data verify the mentioned attractive features of the
proposed predictors.

KeyWords: Wind speed, data-adaptive censoring strategy, least mean square algorithm, multi-layer perceptron,

recurrent neural networks



ON SOZ

Bu tez caligmasinda, MLP ve tekrarlayan sinir agina RNN tabanli yeni kisa vadeli rlizgar
hiz1 tahminciler, DAC stratejisi ile birlestirilerek Onerilmistir. Burada, ¢ok-adim-ileri
tahmin modu dikkate alinarak, MLP ve RNN yapilari i¢in tiim egitim kiimelerinden en
bilgilendirici giris/¢ikis riizgar verilerinden olusan yeni bir egitim veri kiimesini
yinelemeli olarak elde edebilen DAC-LMS tasarlanmistir. DAC-LMS algoritmasi, daha
az bilgilendirici egitim verilerini yiiksek dogrulukla sansiirlememizi saglamis ve boylece
MLP ve RNN’nin egitim siiresini, test slireclerindeki tahmin basarimlarini neredeyse
etkilemeden dikkate deger bir sekilde azaltmistir. Onerilen tahmin edicilerin basarimlari
biiylik 6lgekli gegek riizgar hiz1 iizerinde Ol¢lilmiis ve egitim siiresi ve basarimla ilgili
bahsedilen ozellikleri dogrulanmistir. Ayrica bu 6zellikleri dogrularken, DAC-LMS
algoritmasi, kullanici tarafindan segilen sansiirleme oranina oldukg¢a yakin bir sansiirleme

orani elde ederek yiiksek basarimda calismistir.

Oncelikle tez calismasinin yiiriitiilmesi esnasinda, bilgi, deneyim ve tecriibelerini bir an
olsun benden esirgemeyen, her zaman motive eden, daima yardimci olan ve birlikte
caligmaktan biiyiik onur ve seref duydugum danismanim Sayin Dog. Dr. Engin Cemal
MENGUC’e tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica bu zorlu tez siirecinde benden destegini bir
an i¢in bile esirgemeyen degerli arkadasim Elif CIDAM’a, tiim egitim hayatim boyunca
benden maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen her zaman yanimda olan sevgili

aileme tesekkiirlerimi bir borg bilirim.
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BOLUM I

GIRIS

Giiniimiizde belirgin sekilde goriilen enerjiye ulasim sikintisindan dolay1 yenilenebilir
enerji kaynaklarina olan 6nem her gegen giin artmaktadir. Yenilenebilir dogal enerji
kaynaklarindan birisi olan riizgar enerjisi de hala 6nemini korumaktadir. Riizgar enerjisi;
biiylik rezervler, yenilenebilirlik ve kirlilik igermemesi gibi avantajlarindan dolay1, ideal
bir enerji tiretim sekli olarak kabul edilmektedir (Mishra vd., 2018; Tian vd., 2018a, b).
Bu dogal enerji kaynaginda en 6nemli etken enerjinin ¢ikis giiclidiir. Bu gii¢ de riizgar
ciftliklerine gelen riizgarin siddeti ve siirekliligi ile dogru orantilidir (Pradhan ve Bhende,
2019). Riizgarin siddetinin ve siirekliliginin bu derece 6nemli oldugu durumda riizgar
hizinin rastgeleligi ve hizli degisimlere sahip olmasi biiyiik bir dezavantajdir (Araghi vd.,
2019). Bu durumun 6niine gegmek igin riizgar hizinin dogru ve hizli bir sekilde tahmin
edilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Dogru tahminler sonucunda da iletim planlarinin
zamaninda ayarlanmasin1 saglamaktadir. Bu durum ise riizgar ciftliklerine olan

giivenilirligi arttirmaktadir (Murthy ve Rahi, 2017; Vargas vd., 2019).

Riizgar hiz1 tahmini, farkli zaman periyotlarinda; uzun vadeli, orta vadeli ve kisa vadeli
olmak tizere 3 farkl sekilde gergeklestirilmektedir (Wang vd., 2016). Kisa vadeli tahmin;
tilketicilerin yani sira iiretim, iletim ve dagitim yapan firmalarin da bulundugu piyasada
yaygin olarak kullanilmakta olup, 10 saniye ile 8 saat araliginda yapilan tahmin
durumlarinda kullanilmaktadir. Orta vadeli tahmin, 8 saat ile bir hafta araliginda olan
tahmin durumlari i¢in gegerlidir. Bakim planlamasi ve riizgar ciftlikleri gibi bir haftadan
daha uzun siireli tahminlere ihtiyag duyulan yerlerde ise uzun vadeli tahminler
yapilmaktadir. Rilizgar hizinin zamana bagl rastgeleliligi ve belirsizligi, kisa vadeli
tahminlerin hem teorik hem de pratik olarak riizgar enerjisi liretiminde 6nemli yere sahip
olmasini saglamaktadir (Tian, 2020). Enerji iiretiminde en temel etken yerel riizgar hizi
oldugundan dolayi, riizgar hizinin dogru ve hizli bir sekilde tahmin edilmesi, liretimde

giivenilirligi ve siirekliligi arttiracak temel faktordiir (Hu vd., 2018).

Riizgar hizin1 etkileyen bir¢ok parametre vardir. Nem, sicaklik, atmosfer basinci gibi

durumlar riizgar hizin1 etkileyen baslica parametrelerdir (Niau, 1995; Song vd., 2020).



Elbette bu ¢evresel etkenler dikkate alindiginda, tasarlanan tahmin modelleri daha dogru
ve giivenilir sonuclar tretebilmektedir. Fakat bu degiskenleri 6lgmek ig¢in harici
sensorlere ihtiya¢c duyulmaktadir ve bu sensorlerin kurulumu, testi ve iletimi tahmin
islemine ciddi bir mali kiilfet getirmektedir. Ayrica, bu degiskenler tahmin modelinin
harici girdisi olarak kullanilacagindan modelin karmasikligini ve egitim siiresini
arttirmaktadir. Bu yiizden, literatiirde yapilan bir¢ok calismada, sadece geg¢mis riizgar
verilerini aktif bir sekilde kullanan modellerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir (Tian,
2020).

Literatiirde, Kalman filtresi, fiziksel tahmin yontemi, derin 6grenme modeli, kalicilik
yontemi, bulanik mantik, zaman serisi yontemi, yapay sinir ag1 ve hibrit modeller gibi
bircok teknik rlizgar hizi tahmininde kullanilmis ve bu yontemlerin avantaj ve

dezavantajlarindan asagida bahsedilmistir (Tian, 2020).

o Kalman filtresi, kisa vadeli riizgar hizi tahminlerinde yaygin kullanilan bir

yontemdir. Bu yontem, dinamik sistem tabanli oldugundan 6nceki tahmin verisini,
dinamik agirlik diizeltme 6zelliklerine sahip olan en son 6l¢iilen degere gore dnceki
tahmini degeri diizeltebilme prensibine gore ¢alisir. (Galanis vd., 2017; Cai vd.,
2019; Zuluaga vd., 2015). Fakat riizgar hizinin dogru tespitinde, giiriiltiiyii ortadan
kaldirmak ¢ok biiyiik 6neme sahiptir ve yok etmek de oldukga zordur. Hiz ve
giriiltiiniin ~ stirekli  degiskenlik gdstermesi, kalman filtresinin  tahminini
giiclestirmektedir.

o Fiziksel tahmin yontemleri temel olarak sayisal hava tahmini yontemi (Numerical

Weather Prediction, NWP) (Yang vd., 2018; Wang vd., 2019a) ve uzaysal

korelasyon yontemi (Ye vd., 2017) olmak iizere ikiye ayrilir. 1 ile 3 giin siiresince
rizgar hizi verisi elde edebilen NWP tabanli tahmin ydntemi nispeten kararl
goziikse de hesap yiikii olduk¢a fazladir ve bu ylizden kisa vadeli riizgar hizi
tahminlerinde kullanim icin uygun degildir. Ote yandan, uzaysal korelasyon
yontemi, yakin bir saat dilimi iginde riizgar c¢iftlikleri etrafinda bulunan
istasyonlarin riizgar hizi verilerine bagli bir modeldir. Bu yontem ile yapilan

tahminler dogrudan istasyonun konumu ve riizgar yoniinden etkilenmektedir.



Gilinimiizde bir makine 6grenmesinin alt dali olan derin 6grenme modelinin birgok

cesidi riizgar hizi tahmininde kullanilmaktadir. Bunlar uzun/kisa vadeli bellek
(Long/Short Term Memory, LSTM) aglar1 (Zhang vd., 2019a), evrisimsel sinir
aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN) (Zhou vd., 2018; Mi vd., 2019),
tekrarlayan sinir agilart (Recurrent Neural Network, RNN) (Li vd., 2019) gibi
bircok modele sahiptir. Bu modeller, egitim i¢in ¢ok fazla veriye ihtiyag
duymaktadirlar ve hesap yiikleri géz ard1 edilemeyecek kadar fazladir.

Kalicilik (persistence) yontemi, tahmin edilen riizgar hiz1 verilerinin en son bulunan

verilerin kayan ortalama (moving average) degerlerine esit oldugu varsayimini
kullanan bir yontemdir (Santamaria-Bonfil vd., 2016). Bu yontemle gergeklestirilen
tahminler yiiksek hatali ve kararsiz davranislar sergileyebilmektedir. Bunun temel
sebebi en yakin drnekleme zamaninin riizgar hizi degerinin, bir sonraki 6rnek
zamanda yapilan tahmin degeriyle ayn1 olacak sekilde kullanilmasidir.

Insan ve makinenin en fazla birbirine yaklastigt durum olarak bilinen bulanik

mantik (Fuzzy Lodic) yontemi; yapay zeka, sosyoloji, tip ve fen bilimleri gibi

alanlarin ortak ¢alisma noktasinda yer almaktadir (An vd., 2014; Khorramdel vd.,
2018). Bu yontem, riizgar hizi tahmini i¢in dogrusal bir model kullanir. Fakat
dogrusal olmayan dinamiklere sahip olan riizgar hiz1 kestiriminde yetersiz
kalmaktadir. Ayrica bulanik mantik tabanli sistemlerin 6grenme basarimi diger
sistemlere kiyasla daha diistiktiir (Wang ve Zhang, 2018).

Zaman serisi yontemi, model olusturmak i¢in bir dizi gegmis veri kullanan ve riizgar

hizinin degisim yasasini tanimlayabilen matematiksel bir model belirlemek icin
model tanima, parametre tahmini ve model testi yolunu kullanan bir yontemdir.
Ayrica, zaman serileri, oto-regresif hareketli ortalama (Auto Regressive Moving
Average, ARMA) (Erdem ve Shi, 2011), oto-regresif entegre edilmis hareketli
ortalama (ARIMA) (Cadenas vd., 2016), dissal degiskenli oto-regresif entegre
hareketli ortalama (ARIMAX) (Yan vd., 2017) modellerini igerir. Fakat bu yontem,
diisiik-dereceli modellemede diisiik tahmin basarimi  ve yiiksek-dereceli
modellemede ise parametre tahmininin zor olmasi gibi bazi sorunlar barindirir.

Yapay sinir agi, insan beyninin yapisini ve islevini taklit etmek icin tasarlanmig

giiclii bir alet olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Belli bir topolojik yapi ile biiyiik

Olcekte birbirine baglanmis ¢cok sayida basit islem elemanlarindan olusur. Oldukga



kisa vadeli tahminlerde kullanilan bu yontem, paralel isleme, dagilmis depolama ve
hataya dayaniklilik, kendi kendine 6grenme, organize etme ve adaptasyon etme gibi
ozelliklere sahiptir (Hiiseyin ve Tansu, 2019). Olduke¢a kisa vadeli riizgar hizi
tahmini i¢in radyal temel fonksiyon sinir ag1 (Chang vd., 2017), bulanik sinir ag
(Ma vd., 2017), Elman sinir ag1 (Yu vd., 2018,2017 ), asir1 6grenme makinesi
(ELM) (Sun vd., 2018; Luo vd., 2018; Tian vd., 2019), eko durum ag1 (Chitsazan
vd., 2019), dalgacik sinir ag1 (Santhosh vd., 2018; Wang vd., 2017), dogrusal
olmayan sinir ag1 (Maruliya Begam ve Deepa, 2019; Liu vd., 2018) olmak {izere
bir ¢ok ag yapist kullanilmistir. YSA’nin en biiyilik sikintisi, agin egitim siiresini
ciddi oranda artiran ¢ok fazla veriye ihtiyag duymasidir. YSA’larin bu problemi bu

tez calismasinin yapilmasint motive etmistir.

Son yillarda, veri-adaptif sansiir (Data-Adaptive Censoring, DAC) stratejisi
(Berberidis vd., 2016), islem ve depolama maliyeti gerektiren biiyiik miktarda
verilerle basa ¢ikmak i¢in milkemmel ve verimli bir ara¢ haline gelmistir. DAC
stratejisinin temel amaci, belli bir kural dogrultusunda daha az bilgilendirici
verilerden kurtulmak igin aralikli sansiirlemeyi kullanmaktir. Kisacast DAC stratejisi,
cevrimigi bir sekilde sadece bilgilendirici verileri adaptif olarak se¢me egilimi
gostermektedir. Bu nedenle, DAC stratejisi yapisi geregi ¢ogu biiyiik veri
uygulamalarinda (Berberidis vd., 2016; Wang vd., 2018; Sheikholeslami vd., 2018;
Zhu vd., 2018; Wang vd., 2019; Yang vd., 2019) 6nemli bir yere sahiptir.

Bu tez ¢alismasinda, DAC stratejisi kullanilarak, MLP ve RNN’ye tabanli yeni kisa
vadeli riizgar hiz1 tahmin edicileri 6nerilmistir. Bu amag i¢in DAC stratejisine tabanl
en kiiciik ortalama kare (Least-Mean Squares, LMS) algoritmasi (DAC-LMS), ¢ok-
adim-ileri tahmin modu g6z Oniline alinarak tasarlanmistir. Burada, DAC-LMS
algoritmasi, MLP ve RNN yapilarmin egitimi i¢in tim egitim kiimesinden en
bilgilendirici giris/¢ikis verilerinden olusan yeni bir egitim veri kiimesini yinelemeli
olarak elde eder. Boylelikle bu algoritma, MLP ve RNN’nin egitim siiresini énemli
olgilide azaltan ve test siirecindeki tahmin basarimlarini neredeyse etkilemeyen daha

anlamli bir egitim kiimesi olusturmamiza olanak saglamistir. Ger¢ek hayattaki biiytlik



Olgekli kisa vadeli riizgar hiz1 verileri tizerinde benzetim sonuglari, dnerilen tahmin

edicilerin bahsedilen bu 6zelliklerini dogrulamstir.

Tezin geri kalan1 su sekilde devam etmektedir: Boliim I1’de sirasiyla problem tanimi,
veri-adaptif uyarlamali sansiir stratejisi ve gelencksel en kiigiik kareler (LMS)
algoritmasi verilmektedir. Boliim III’te MLP ve RNN yapilari tabanli olarak 6nerilen
kisa vadeli riizgar hizi tahmin edicilerinin tasarimi verilmektedir. Bolim IV’te,
benzetim sonuglart ve tartigsmalara kapsamli sekilde yer verilmistir. Son olarak,

Boliim V’te ise yapilan ¢alismanin sonucu verilmektedir.



BOLUM II

MATERYAL VE METOT

2.1 Problem Tanimi

Herhangi bir zaman indeksi olan k igin skaler hedef sinyali (6rnegin, riizgar hiz1 sinyali)

su sekilde modellenebilir:

dk = hz;xk + 1% (21)

burada h,, x, = [xq X1k - Xni]" Ve ny sirasiyla ideal agirhik vektori, giris vektorii ve
sifir ortalamali Gauss beyaz Ol¢iim girtiltiisiidiir. Ayrica N, giris vektoriinin  (xy)
derecesini temsil etmektedir. Bu tip problemlerde temel amag, herhangi bir kaynaktan

olgiilen dj, hedef sinyalinden en optimum agirlik vektorii h,’1 tahmin etmektir.

2.2 Veriye Uyarlamah Sansiir Stratejisi

Burada, onerilen riizgar hiz1 tahmin edicilerinin ¢alisma prensiplerini daha iyi anlamak
icin kisa olarak DAC stratejisinden bahsedilmektedir (Berberidis vd., 2016). DAC
stratejisinin altinda yatan temel fikir, minimum kaynak gereksinimleri ile optimum agirlik
katsayist h,’1 cevrimici bir sekilde bulmaktir. Bu amacla, sirasiyla ¢ikis ve hata
sinyallerine sahip bir adaptif sonlu diirtii yanit1 (Finite Impulse Response, FIR) filtre

yapisini agagida tanimlandigi gibi kullanabiliriz:

Y = hixk (2.2)
ex =dy —yr =dy — hixk (2.3)

burada, hy = [horhyg - Ry )" Ve xx = [XorX1k - Xnil’, sirasiyla uyarlamali FIR
filtresinin agirlik ve giris vektorleridir. Bunun yani sira N, FIR filtresinin derecesini

temsil etmektedir.



Hedef sinyali d;, dikkate alindigi takdirde, genel sansiirleme kurali (Berberidis vd.,
2016);

Zk::{*' xkECk (24)

dp, aksi takdirde

olarak tanimlanir. Burada * ifadesi, k’inc1 veri sansiirlendiginde bilinmeyen bir degerdir

ve bu nedenle kullanilmaz.

Asil amacimizin olasi iletim ve depolama maliyetlerini azaltarak optimal agirlik vektorii
h,’1 bulmak oldugunu hatirlayarak, herhangi bir {z;,x;}*! icin, eger dy € Cy ise iki
sansiirleme degiskeni ¢, = 1 olur. Aksi durumda ise ¢, = 0’a esit olmaktadir. Bu sayede
her bir veri, DAC kurali yardimiyla ¢evrimi¢i bir sekilde sansiirlenmis veri (daha az
bilgilendirici) ya da sansiirsiiz veri (en bilgilendirici) olarak siniflandirilabilir (Berberidis
vd., 2016):

9 e
(d,.0), eger a—’; > T

(2.5)
(x,1), aksi takdirde

(Zkr Ck): —

burada t, ve o, sirasiyla, k zamaninda sansiirlemenin esik degerini ve O&lglim

giiriiltlistiniin standart sapmasini temsil etmektedir.

Esik parametresi 7y, sansiir oranini dogrudan etkilediginden dolay1 DAC stratejisinde
onemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, bu parametrenin istenen sansiir oranint P, =
(K —p)/K € (0,1)’y1 saglamak i¢in dogru bir sekilde se¢ilmesi gerekir, burada K ve p
bilgilendirici veri sayisin1 ve hedef sinyali d;’nin uzunlugunu belirtmektedir. Benzer
sekilde, sansiirlemenin esik degeri 7, asagida yer alan denklem ile yenilemeli olarak
belirlenebilir (Berberidis vd., 2016):

= [UDAFe] 2 o (1) 2.6)

(n—1)(1—Per) 2



burada Q1 (*) birlesik tamamlayic1 kiimiilatif dagilimu tersini temsil eder (Berberidis vd.,
2016). Denklem (2.6)’da sansiir esigi 7 her tekrarlamada giincellenebilir oldugundan
dolay1 ciddi olarak hesap yiikiine sahiptir. Bu durumun istesinden gelinebilmesi igin,
ortalama bir sansiir orani saglayan her yineleme i¢in sabit bir esik degeri 7’nun asagidaki

gibi secilmesi gerekir (Berberidis vd., 2016):

r~ Q7 (5) 27)

2

Bu calismada, onerilen riizgar hizi tahmincisinin egitim siirecinde hem ortalama bir
sansiir oran1 hem de daha az hesaplama karmasikligi saglamak i¢in, DAC stratejisinde
sansiirlemenin esik degerini () belirlemek i¢in Denklem (2.7) kullanilmistir. DAC
stratejisi hakkinda daha fazla ayrintili bilgi i¢in yer alan ¢alismaya bakiniz (Berberidis
vd., 2016).

2.3 Geleneksel En Kiiciik Kare Algoritmasi

Geleneksel LMS algoritmasi, hem c¢evrimi¢i parametre tahmin yetenegine hem de
hesaplama karmasiklig1 acisindan basit bir yapiya sahip olmasi nedeniyle iyi bilinen bir
adaptif filtreleme algoritmasidir (Haykin, 1996). Denklem (2.1)’deki optimal agirlik
vektorii hy’in tahmini i¢in, LMS algoritmasinin agirlik giincelleme kurali, anlik maliyet

fonksiyonu J, = e?/2’nin minimize edilmesinden tiiretilir ve asagidaki gibi tanimlanir:
hiy1 = hy + uxyey (2.8)

burada p, algoritmanin yakinsama dinamiklerini kontrol eden adim boyutu parametresidir

vel <u< araliginda segilir (Haykin, 1996). A,,,,(-) , otokorelasyon matris

2z
)lmax(Rxx)
R,,’in maksimum 06z degerini temsil eder (Haykin, 1996). LMS algoritmasinin
tiiretilmesine ve yakinsaklik analizine ait detayl bilgiler i¢in (Haykin, 1996)’de yer alan

calismaya bakiniz.



BOLUM 111

MLP VE RNN YAPILARINA DAYALI ONERILEN KISA VADELI RUZGAR
HIZI TAHMINLERININ TASARIMI

Bu boliimde, DAC stratejisi ile bir araya getirilmis MLP ve RNN yapilar1 tabanli kisa
vadeli riizgar hizi tahmin edicilerinin tasarimi sunulacaktir. Bu g¢alismada Onerilen
yapilar, riizgar sinyallerinin gok-adim-ileri tahminini yapabilmesi adina iki agsamadan
olusmaktadir. Ilk asamanin temel amaci, (Sekil 3.1’de sunulan dnerilen tahmin edicilerin
blok diyagramlarindan gorildiigii gibi) DAC stratejisini kullanarak en bilgilendirici
giris/¢ikis verisinden olusan egitim veri kiimesini elde etmektir. Sekil 3.1°de, her ne kadar
bu asama akan riizgar sinyalinin ¢ok-adim-ileri tahmin edilmesi gorevini iistleniyor gibi
goriinse de bu yapmin asil gorevi, DAC-LMS algoritmasi tizerinden MLP ve RNN
yapilarini egitim siirecinde kullanarak en bilgilendirici giris/cikis verilerini yinelemeli

olarak elde etmektir.

Bu amagla, Berberidis ve arkadaglarinin (Berberidis vd., 2016) yaptig1 ¢alismaya benzer
sekilde, Denklem (2.8)’de geleneksel LMS algoritmasinin (Haykin, 1996) i¢cine DAC

stratejisini yerlestirmek i¢in oncelikle kesilmis anlik maliyet fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanir:
1. 2 2.2
2_r2452 -(e; —1°07,), e = 10
© — max {0’ (ek T ok)} — { > (eic ic) lexl k (3.1)
z 0, lex| = Toy.

Alt diferansiyel hesabinin standart kurallarin1 kullanarak, Denklem (3.1)’de h; agirlik
vektoriine gore minimize edilirse, oncelikli olarak DAC-LMS algoritmasinin agirlik

vektorii kurali asagidaki gibi elde edilir (Berberidis vd., 2016):

hi + pxier,  lex| = oy

Rier s = {hk, aksi takdirde. (3.2)

Ac¢iklama 1: Eger gelen veri sansiirlenmis ise Denklem (2.8)’deki geleneksel LMS
algoritmasinin aksine, Denklem (3.2)’de ki DAC-LMS algoritmasindaki agirlik vektorii



h,’y1 giincellemez, yani dikkate alinan veri bilgilendirici degildir. DAC stratejisinin bu
son derece harika 6zelligi, LMS algoritmasinin tiim verilerle degil, yalnizca bilgilendirici
verilerle ¢evrimici bir sekilde ¢alismasini saglar. Boylelikle, depolama ve olasi1 iletim
maliyetlerini 6nemli Gl¢lide azaltmamiza bununla birlikte ¢evrimigi olarak tiim veriler

yerine en bilgilendirici verilerle ¢alismamiza olanak saglar.

DAC Stratejisi ile En Bilgilendirici Egitim

Setini Elde Etmek ginf
d K (e, i
Akis " 4 l En
Riizgar Hizi s y _+ Bilgilendirici
hx, _“>@ Egitim Seti
ek
| pacLms [
Algoritmasi

DAC Stratejisi ile En Bilgilendirici Egitim
Setini Elde Etmek
d,o

Akig 4 l
Riizgar Hizi z y _+
L h!x Jb@

] ek i Girisler

RNN Tahmin Edicisinin Egitim Siireci

Gizli Katman

En
Bilgilendirici
Egitim Seti

inf Girisi Katmani A

Cikis Katmam
inf +

| bAC-LMS
Algoritmasi

Gecikmeli
Girisler : —

(b)
Sekil 3.1 Onerilen kisa vadeli riizgar hiz1 tahmin edicileri; MLP (a) ve Yerel geri

beslemeli RNN (b)

Daha sonra, tiim egitim Ornekleri arasinda en bilgilendirici olanlar1 elde etmek igin,
Denklem (3.2)’daki DAC-LMS algoritmasinin agirlik vektorii kurali asagidaki gibi
degistirilir:
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hy+1 = Ry + pxgey

Eger, el = 10y d":=d, i=12..,K
XVi=x,  i=12,..,K
Aksi takdirde {hiyq = hy (3.3)

burada, sirastyla d;" ve x™/ ifadeleri, MLP ve RNN tahmin edicilerinin i’inci zaman
indeksinde en bilgilendirici hedef (¢ikis) ve giris verilerini temsil ederken, K bu

bilgilendirici verilerin sayisini temsil eder.

Agiklama 2: Denklem (3.3)’te sabit esik degeri 7, Denklem (2.7) kullanilarak
hesaplanirken, gergek diinya riizgar hizi tahminleri i¢in o, ifadesi asagidaki denklem

kullanilarak tahmin edilir:
G = Boi_1 + (1= Peg; (3.4)
burada g € (0,1), unutma faktoriidiir.

Agiklama 3: DAC-LMS algoritmasi, Denklem (3.3)’teki giincelleme kurallari sayesinde
daha az bilgilendirici giris ve hedef (¢ikis) verisini sansiirler. MLP ve RNN’nin egitim
sliresini Onemli Olglide azaltan daha anlamli ve bilgilendirici bir egitim kiimesi

olusturmamizi saglar.

Oneri: |e,| = toy, icin, Denklem (3.3)’teki DAC-LMS algoritmasinda, eger adim boyutu

u asagidaki gibi segilirse algoritma Lyapunov anlaminda asimptotik kararlidir:

2

0<p<—2—
BS TaxRe)

(3.5)

burada R,, = E{x;x%} olmak iizere xj, giris vektdriiniin otokorelasyon matrisini,

Amax () 1s€ R, ’in en biiylik 6z degerini temsil eder.

Ispat: Bu ispatin yapilabilmesi icin, oncelikle Lyapunov’un ikinci yontemi diye

adlandirilan asagidaki tanimin yapilamasi gerekir (Khalil, 2002; Mengii¢ ve Acir, 2017).
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Tanmim: x;, = 0’1n ele alinan dinamik bir sistemin denge noktasi oldugunu varsayarsak,
D c R", V(x;):D — R fonksiyonunu x;, = 0’1 igeren bir alan1 temsil eder. Boylece,

Lyapunov’un 3 6nemli kosulu asagidaki gibi tanimlanir:

(i) V(0) =0icinx, =0,
(i) V(xy) > 0icinx, # 0,
(iii) AV, = V(xg41) — V(xg) <0 iginx; # 0.

Burada eger ilk iki kosul saglanirsa, V (x;,) fonksiyonu bir aday Lyapunov fonksiyonudur.
Dikkate alinan bir sistem igin eger tiim kosullar saglanirsa, ¢6ziim Lyapunov anlaminda
kararli olarak adlandirilir. Ayrica, ele alinan sistem ilk iki kosulu saglamasinin yani sira
kesin negatiflik sarti olan AV, = V(xy4q1) — V(x) < 0’1 da sagliyorsa, ¢oziim

asimptotik olarak kararli denir.

Yukarida yazilan Lyapunov’un ikinci metodunu dikkate alarak, Denklem (3.3) i¢in bu
calismada aday Lyapunov fonksiyonu olarak V (e, ) = eZ fonksiyonu segilmistir. Bdylece

Denklem (3.3)’iin Lyapunov anlaminda kararliligin1 saglanmasi igin:

AVie = V(egs1) — Viex) = efy — e <0 (3.6)

sartinin yerine getirilmesi gerekir.

Bu kapsamda yeterince kiigiik adim boyutu p igin, hata sinyali e,,; asagidaki gibi

tanimlanir:

T Oek

er+1 = € T Ahk@

= ey — (uxyer) xy
= ey — HexXj Xy
= e, (1 — puxixy). (3.7)

Denklem (3.7)’yi, Denklem (3.6)’da yerine koydugumuz takdirde, AV},:
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AVy = eg[(1 — uxpx)* — 1] (3.8)

olarak elde edilir.

Denklem (3.8)’de AV, < 0 sartinin saglanmasi i¢in adim boyutu g’ niin

O<pu<— (3.9)

xkxk

araliginda segilmesi gerekir.

Denklem (3.9)’dan goriildiigii iizere, adim boyutu g’ niin iist sinir1 k anina baglh olarak
degismektedir. Bu ylizden sabit bir ist sinir bulunabilmesi i¢in Denklem (3.9),
bagimsizlik varsayimlar: (Haykin, 1996) altinda incelendiginde, p’niin alt ve iist sinirlari

asagidaki gibi elde edilir:

2 2
E{x;;xk} Amax(Rxx)

o<u< (3.10)
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BOLUM IV

BENZETIM SONUCLARI VE TARTISMA

Burada, onerilen MLP ve RNN tahmin edicilerinin kisa vadeli riizgar hizi tahmin
basarimlari, tahmin kazanci ve ¢alisma stireleri agisindan gergek hayattaki biiyiik 6lgekli
riizgar hiz1 verileri lizerinde degerlendirilmis olup, bagarimlari kendilerinin klasik olanlar1
ile karsilastirilmistir. Onerilen tahmin ediciler, DAC stratejisi sayesinde egitim siirecinde
en bilgilendirici rizgar verilerini kullanirken, klasik olan yapilar ise tim verileri

kullanmaktadir.

4.1 Veri Kiimesi ve Calisma Ortamm

Bu ¢alismada, (Wind Database)’de yer alan gercek hayattaki iki biiyiik 6l¢ekli riizgar hizi
veri kiimesi kullamlmgtir. Tk veri kiimesi, ABD’nin Washington bdlgesinden 1 Ocak
2004, 00: 00 ile 31 Aralik 2004, 23:59 arasinda 6lgiilen bir dakikalik veriler olup,
toplam 498.994 riizgar hiz1 6rnegine sahiptir. Ikinci veri ise 1 Ocak 2001, 00: 00 ile 30
Aralik 2001, 00: 58 arasinda ABD’nin Storm Lake bolgesinden oOlglilen bir dakikalik
toplam 446.917 riizgar hiz1 6rneginden olusmaktadir. Veri kiimeleri, yiiksek frekansh
giiriiltii bilesenlerinin etkilerini ortadan kaldirmak igin, 100’iincii dereceden hareketli
ortalama filtreden gecirilmistir. Sekil 4.1’de, bu riizgar hiz1 sinyalleri gosterilmistir.
Tahmin gérevindeki sirali veriye dayali akis hesaba katilarak, her veri kiimesinin %30’
egitim kiimesi ve kalan %30’u ise test kiimesi olarak kullanmilmistir (Sekil 4.1’de

goriildiigii gibi).

Ayrica benzetimler, Intel (R) Core (TM) i7 — 8750H 2.2 GHz CPU ve 8 GB RAM igeren
bir kisisel bilgisayar ile MATLAB R2018a yazilim ortaminda gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.1. Biiyiik 6l¢ekli Washington ve Strom Lake bolgelerine ait gergek riizgar hizi
sinyalleri

4.2 Basarim Olciitii

Onerilen tahmin edicilerin tahmin basarimlarini1 8lgmek i¢in, tahmin kazanci (Prediction
Gain, R,), korelasyon katsayis1 (Correlation Coefficient, CC) ve calisma siireleri olmak
tizere 3 temel lgiim kullanilmigtir. Tahmin kazanct ve korelasyon katsayisi sirasiyla

Denklem 4.1 ve Denklem 4.2°de gosterildigi gibi hesaplanmustir.

R, = 10log;, (%) (dB) (4.1)

2
e

burada, o7 gercek riizgar sinyalinin varyansini temsil ederken, o2 ise gercek riizgar
sinyali d ve tahmin edilen riizgar sinyali y arasindaki farkla e = d — y tanimlanan hata

sinyalinin varyansini temsil etmektedir.

cov(d,y)

CcC = 4.2)

0dq0y

15



burada, cov(-) kovaryans fonksiyonunu, o; ve o, swrasiyla d ve y’nin standart

sapmalarini temsil etmektedirler.

4.3 Parametre Secimleri

Onerilen tahmin edicilerde, DAC-LMS algoritmas1 igin sansiir oranlar1 (P.,.); %30, %50
ve %70 olmak iizere 3 farkli degere ayarlanmistir. Ornegin, P, oranm1 %30 secildiginde
egitim verileri %30 oraninda sansiirlenir ve geriye kalan veriler 6nerilen tahmin edicileri
egitmek icin en bilgilendirici veriler olmaktadir. Simiilasyon sonuglarit birbirinden
bagimsiz 10 denemenin ortalamasi alinarak elde edilmistir. DAC-LMS algoritmasinin
adim boyutu, Denklem 3.5'te verilen Lyapunov anlaminda gerekli kararlilik kosulunu
kargilamak i¢in p = 0.001 olarak secilmistir. M-adim-ileri tahmin modu 06zelligine
sahip olan bu algoritmadaki FIR filtresinin sirasi, MLP ve RNN'nin giris boyutlarina esit
olacak sekilde N = 10 olarak secilmistir. Ayrica, DAC-LMS’nin diger parametreleri

olan B = 0.995 ve 6¢ = 0 olarak ayarlanmustir.

4.4 Onerilen MLP ve RNN'nin Tahmin Basarimlar

Onerilen MLP ve RNN yapilarmin egitim siireci iizerindeki DAC stratejisinin etkinligini
6lgmek i¢in, farkli hesaplama karmagikliklarina sahip asagidaki yedi geri yayilim (Back

Propagation) tabanli 6grenme algoritmasi kullanilmigtir:

(i) Gradyan inis (gradient descent, GD),

(i)  Momentum ve adaptif 6grenme orani ile gradyan inis (gradient descent with
momentum and adaptive learning rate, GD-MALR),

(iii) Levenberg-Marquardt (LM),

(iv) Broyden Fletcher-Goldfarb-Shanno Quasi-Newton (BFGS-QN),

(v) Esnek (Resilient, RE),

(vi) Olgeklendirilmis eslenik gradyan (Scaled conjugate gradient, SCG),

(vii) Bir-adim sekant (One-step secant, OSS).
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Sekil 3.1 (a) ve (b)’den goriildiigii gibi, MLP ve yerel geri beslemeye sahip olan RNN
yapilari, girdi, gizli ve ¢ikt1 olarak adlandirilan ii¢ katmandan olusmaktadir. Bu yapilarin
ag topolojileri, 10 — 10 — 1 olarak ayarlanmistir. Hem MLP hem de RNN yapilarina ait
gizli katmanlarda yer alan noronlar (f(+)) igin tanjant sigmoid fonksiyonu kullanilirken,
bu yapilarin ¢ikis katmanindaki néron da (g(-)) lineer fonksiyon kullanilmustir.
Kullanilan 6grenme algoritmalarinin 6grenme oranlari, 10~ *olarak ayarlamis olup, MLP

ve RNN 500 devir (epoch) boyunca egitilmistir.

Cizelge 4.1 ve 4.2'de, Washington ve Storm Lake riizgar hiz1 verileri igin bir-adim-ileri

MLP ve RNN tahmin edicilerinin ortalama egitim siireleri 6zetlenmistir.

Cizelge 4.3 — 4.6’da ise egitilmis bir-adim-ileri MLP ve RNN tahmin edicilerinin test
tahmin basarimlar sirasiyla Ry, (dB) ve CC degerleri acgisindan her iki veri kiimesi igin

karsilastirmali olarak sunulmustur.

Cizelge 4.1 —4.6°da, klasik MLP ve RNN tahmin edicileri tiim egitim kiimesi kullanilarak
yedi farkli 6grenme algoritmasi ile egitilirken, dnerilen MLP ve RNN tahmin edicileri
DAC-LMS algoritmasinin modifiye edilmis hali kullanilarak %30, %50 ve %70 gibi 3
farkli sansiir oranlarinda elde edilen en bilgilendirici egitim kiimesi kullanilarak benzer

O0grenme algoritmalariyla egitilmistir.

Ayrica Cizelge 4.7 ve 4.8’de onerilen bir-adim-ileri MLP ve RNN tahmin edicilerinin
yizde etkisi, egitim siliresi ve test tahmin basarimlart klasik versiyonlariyla
karsilagtirilarak 6zetlenmistir. Son olarak, Cizelge 4.9’da, DAC stratejisinin egitim veri
kiimesinde iyi c¢alisip calismadigimi test etmek icin modifiye edilmis DAC-LMS

algoritmasinin tahmini sansiir orani P., degerleri sunulmustur.

Cizelge 4.1 — 4.9°daki sonuglar dikkate alindiginda asagidaki yorumlara ulasilmaktadir:
e Beklendigi gibi, tiim 0grenme algoritmalar1 i¢in, DAC-LMS tarafindan elde
edilen daha bilgilendirici bir egitim setinin kullanilmasi, dnerilen bir-adim-ileri

MLP ve RNN tahmin edicilerinin egitim siirelerini, tiim egitim seti kullanilan
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klasik versiyonlariyla kiyasla sanslir oranina bagli olarak 6nemli Olglide
kisaltilmastir.

e DAC-LMS algoritmasinin, sansiirleme mekanizmasindan dolayr egitim
kiimesindeki veri sayisini azaltmasina ragmen, bu durum R, ve CC degerleri
acisindan Onerilen bir-adim-ileri MLP ve RNN tahmin edicilerinin tahmin
basarimlarini 6nemli Olgiide etkilememistir.

e C(izelge 4.1 4.8 incelendiginde, bilgilendirici egitim kiimesinin kullanilmasi bazi
durumlarda tahmin bagarimini artirmistir.

e Tiim durumlarda, tahmini sansiirleme orani P.., farkli sansiirleme oranlari
acisindan DAC-LMS’nin dogru ve saglam bir sekilde calistigini destekleyen
gercek (tasarimci tarafindan secilen) oran P.,’ye ¢ok yakindir (Cizelge 4.9’dan

gorildigi iizere).

Ayrica, Sekil 4.2, 4.3 ve 4.4°de, ornek gorsel sonuglar olarak; BFGS-QN 6grenme
algoritmasi tarafindan egitilmis, 6nerilen MLP ve RNN tahmin edicilerinin bir-adim-ileri
tahmin basarimlarini gosterilmistir. Sekil 4.2, 4.3 ve 4.4’den goriildiigii tizere, dnerilen
tahmin ediciler, egitim kiimesinin sirasiyla sadece %70, %50 ve %30’unu kullanilarak
egitilmis olmalarina ragmen, gercek riizgar sinyalleri dogru bir sekilde tahmin edilmistir.
Test siirecindeki bu basarinin temel nedeni, 6nerilen MLP ve RNN’nin tiim egitim kiimesi

yerine en bilgilendirici egitim kiimesi ile egitilmis olmasidir.

Sekil 4.5, 4.6 ve 4.7'de, farkli tahmin ufuklar1 (Prediction Horizon) M = 2,4 ve 6 igin
cok-adim-ileri tahmin basarimlar1 degerlendirilmistir. Tahmin ufkunun artirilmasi tim
yapilarin R, basarimlarinin diismesine neden olmustur. Aslinda bu beklenen bir
durumdur. Ote yandan, tiim ufuklar icin 6nerilen tahmin ediciler, klasik versiyonlar kadar

Iyi test basarimlari elde etmistir.
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Sekil 4.2. Washington ve Storm Lake egitim kiimeleri icin BFGS-QNN ile egitilmis
onerilen MLP ve RNN yapilarinin bir-adim-ileri tahminleri (sansiirleme orani P, =
%30 olarak segilmistir.)
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Sekil 4.3. Washington ve Storm Lake egitim kiimeleri i¢in BFGS-QNN ile egitilmis
onerilen MLP ve RNN yapilarinin bir-adim-ileri tahminleri (sansiirleme oranmi P, =
%°50 olarak secilmistir.)
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Sekil 4.4. Washington ve Storm Lake egitim kiimeleri icin BFGS-QNN ile egitilmis
onerilen MLP ve RNN yapilarinin bir-adim-ileri tahminleri (sansiirleme oranmi P, =
%?70 olarak secilmistir.)
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Sekil 4.5. Washington ve Storm Lake egitim kiimeleri igcin BFGS-QNN ile egitilmis
onerilen MLP ve RNN yapilarinin ¢ok-adim-ileri tahminleri (sansiirleme orani P, =
%30 olarak segilmistir.)
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Sekil 4.6. Washington ve Storm Lake egitim kiimeleri i¢cin BFGS-QNN ile egitilmis
onerilen MLP ve RNN yapilarinin ¢ok-adim-ileri tahminleri (sanstirleme orani P, =
%50 olarak segilmistir.)
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Sekil 4.7. Washington ve Storm Lake egitim kiimeleri igcin BFGS-QNN ile egitilmis
onerilen MLP ve RNN yapilarinin ¢ok-adim-ileri tahminleri (sansiirleme orani P, =
%70 olarak segilmistir.)
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Cizelge 4.1. Washington veri kiimesi i¢in bir-adim-ileri MLP ve RNN tahmin edicilerinin ortalama egitim stireleri

Ortalama Egitim Siiresi (saat:dakika:saniye)

Ortalama Egitim Siiresin(saat:dakika:saniye)

Veri Kiimeleri Ogre‘nme Klasik Onerilen MLP Tahmin Edicisi Klasik Onerilen RNN Tahmin Edicisi
Algoritmasi MLP :
Tahmin RNN T_a_hmln
Edici Pcer=30% | Per =50% | Per = 70%0 Edici Pcr=30% | Per = 50% Per=70%
GD 00:28 00:20 00:14 00:09 01:00 00:41 00:31 00:19
GD-MALR 00:29 00:20 00:14 00:09 00:59 00:41 00:30 00:18
LM 03:47 02:34 01:54 01:11 02:57:57 02:01:57 01:26:45 52:38
Washington | BFGS-QN 01:37 01:13 00:51 00:32 03:41 02:33 01:57 01:17
RE 00:28 00:20 00:14 00:09 01:01 00:41 00:32 00:19
SCG 00:54 00:37 00:27 00:17 01:52 01:24 01:01 00:36
0SS 02:07 01:29 01:06 00:41 04:14 02:55 02:09 01:17
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Cizelge 4.2. Storm Lake veri kiimesi icin bir-adim-ileri MLP ve RNN tahmin edicilerinin ortalama egitim siireleri

Ortalama Egitim Siiresi (saat:dakika:saniye)

Ortalama Egitim Siiresin(saat:dakika:saniye)

Veri Kiimeleri Ogre‘nme Klasik Onerilen MLP Tahmin Edicisi Klasik Onerilen RNN Tahmin Edicisi
Algoritmasi MLP :
Tahmin RNN T_ahmln
Edici Pcer=30% | Per =50% | Per = 70%0 Edici Pcr=30% | Per = 50% Per=70%
GD 00:24 00:17 00:12 00:07 00:51 00:36 00:27 00:16
GD-MALR 00:23 00:16 00:12 00:08 00:51 00:36 00:26 00:16
LM 03:12 02:16 01:37 01:00 02:17:26 01:36:10 01:09:45 41:54
Storm Lake | BFGS-QN 01:26 01:03 00:49 00:29 03:23 02:16 01:41 01:06
RE 00:24 00:17 00:12 00:07 00:52 00:37 00:27 00:16
SCG 00:48 00:34 00:23 00:14 01:38 01:10 00:51 00:31
0SS 01:53 01:20 00:59 00:36 03:46 02:41 01:57 01:13
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Cizelge 4.3. Washington veri kiimesi i¢gin egitilmis bir-adim-ileri MLP tahmin edicisinin R,, Ve CC degerleri agisindan test basarimi

R, (dB) cc
R . Ogrenme : P . . ; oo . C e
Veri Kiimeleri Aloritmas Klasik Onerilen MLP Tahmin Edicisi Klasik Onerilen MLP Tahmin Edicisi
goritmast | ‘1) p Tahmin MLP Tahmin
Edici Pcr = 30% Pcr = 50% Pcr=70% Edici Pcr = 30% Pcr = 50% Pcr=70%
GD 19.215 21.696 21.946 23.242 0.9935 0.9961 0.9962 0.9973
GD-MALR 30.569 29.652 27.910 30.513 0.9995 0.9994 0.9990 0.9994
LM 43.541 43.103 43.333 42.501 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
Washington BFGS-OQN 44.008 43.625 43.755 43.790 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
RE 35.653 34.828 34.264 35.420 0.9998 0.9998 0.9997 0.9998
SCG 40.746 40.204 40.715 40.230 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
0SS 39.410 40.816 41.070 40.019 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
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Cizelge 4.4. Storm Lake veri kiimesi i¢in egitilmis bir-adim-ileri MLP tahmin edicisinin R, Ve CC degerleri agisindan test basarimi

R, (dB) cc
Veri Kiimeleri A(ngol;‘ei:lrlr?:m Klasik Onerilen MLP Tahmin Edicisi Klasik Onerilen MLP Tahmin Edicisi
MLP Tahmin MLP Tahmin
Edici Pcr=30% | Por=50% | Pcr=70% Edici Pcr=30% | Per=50% | Por=70%
GD 22.209 21.680 22.734 24.713 0.9966 0.9962 0.9970 0.9982
GD-MALR 26.551 28.374 26.941 28.454 0.9986 0.9988 0.9986 0.9999
LM 45.560 44.687 44.633 44.868 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
Storm Lake BFGS-OQN 45.938 45.260 46.043 45.556 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
RE 35.242 34.604 33.305 34.724 0.9999 0.9998 0.9997 0.9998
SCG 41.482 42.507 41.025 40.703 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
0SS 41.651 42.193 41.419 40.681 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
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Cizelge 4.5. Washington veri kiimesi igin egitilmis bir-adim-ileri RNN tahmin edicisinin R, Ve CC degerleri agisindan test bagarimi

R, (dB) cc
Veri Kiimeleri A(;)ggol;g:l;ln:ﬂ Klasik Onerilen RNN Tahmin Edicisi Klasik Onerilen RNN Tahmin Edicisi
RNN Tahmin RNN Tahmin
Edici e« =30% | Per=50% | Per=70% Edici er =30% | Por=50% | Per = 70%

GD 24.841 24.502 25.637 25.865 0.9962 0.9950 0.9974 0.9975
GD-MALR 29.409 31.114 30.982 30.746 0.9993 0.9995 0.9995 0.9995
LM 44.375 44.179 43.845 43.874 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
Washington BFGS-QN 44.975 44.820 44.549 44.294 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
RE 34.613 34.574 34.232 36.433 0.9996 0.9998 0.9997 0.9998
SCG 43.356 43.272 43.128 42.894 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
0SS 42.910 44.233 43.395 42.959 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
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Cizelge 4.6. Storm Lake veri kiimesi i¢in egitilmis bir-adim-ileri RNN tahmin edicisinin R, Ve CC degerleri acisindan test basarimi

Rp (dB) CcC
R . Ogrenme . -« R . . .. . .. . . ...
Veri Kiimeleri Alooritmasi Klasik Onerilen RNN Tahmin Edicisi Klasik Onerilen RNN Tahmin Edicisi
g RNN Tahmin RNN Tahmin
Edici or = 30% or = 50% cr = 70% Edici cr = 30% cr = 50% cr = 70%
GD 28.081 27.296 27.933 27.206 0.9991 0.9990 0.9991 0.9991
GD-MALR 31.074 28.959 30.603 30.093 0.9995 0.9993 0.9995 0.9995
LM 45.992 45.874 45.992 44.870 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
Storm Lake BFGS-QN 44.042 45.564 45.490 45,521 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
RE 31.728 33.001 31.951 32.751 0.9995 0.9997 0.9997 0.9997
SCG 44.004 44.538 45.316 45.098 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
0SS 44.563 44.334 43.836 43.882 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
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Cizelge 4.7. Washington veri kiimesi i¢in onerilen bir-adim-ileri tahmin edicilerin klasik versiyonlartyla Karsilastirildiginda egitim siiresi ve
test tahmin basarimi tizerine yiizde etkisi

Onerl.l T MLP Onerilen RNN Tahmin Edicisi
Tahmin Edicisi
Veri Ogrenme e dB e s dB
Kiimeleri |Algoritmasi Egitim Siiresi (Sn.) R, (dB) Egitim Siiresi (Sn.) R, (dB)
Pecr = Pecr = Pcr = Pcr = Pcr = Per = Per = Pcr = Pecr = Per = Per = Per =

30% | 50% | 70% | 30% | 50% | 70% | 30% | 50% | 70% | 30% | 50% | 70%
GD | 28.57% | |50.00% | |67.86% | |1.36% | 13.20% | 14.12% | |31.67% | 148.33% | |68.33% | 112.91% | 114.21% | 120.96%

GD-MALR| 31.03% | |51.72% | |68.97% | 15.78% | 15.35% | 14.55% | |30.51% | |49.15% | |69.49% | |2.99% | |8.70% | |0.18%

LM 132.16% | |49.78% | |68.72% | 10.44% | |1.19% | |1.12% | |31.47% | |51.25% | |70.53% | |1.01% | |0.48% | |2.39%

Washington | BFGS-QN | [24.74% | |47.42% | |67.01% | |0.34% | 0.95% | |1.51% | |30.77% | |47.06% | |65.16% | |0.87% | |0.57% | 10.50%

RE 128.57% | |50.00% | |67.86% | 10.11% | |1.10% | 15.26% | |32.79% | |47.54% | |68.85% | |2.31% | |3.90% | |0.65%

SCG | |31.48% | |50.00% | |68.52% | 10.19% | |0.53% | |1.07% | |25.00% | |45.54% | |67.86% | |1.33% | [0.08% | |1.27%

(ORN 129.92% | |48.03% | |67.72% | 13.08% | 11.13% | 10.11% | |31.10% | |49.21% | |69.69% | 13.57% | 14.21% | 11.50%
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Cizelge 4.8. Storm Lake veri kiimesi igin onerilen bir-adim-ileri tahmin edicilerin klasik versiyonlariyla Karsilastirildiginda egitim stiresi ve
test tahmin bagarimi tizerine yiizde etkisi

OnexflrM ISy Onerilen RNN Tahmin Edicisi

. Tahmin Edicisi
Veri Ogrenme P dB OPUPI dB
Kiimeleri |Algoritmasi Egitim Siiresi (Sn.) R, (dB) Egitim Siiresi (Sn.) R, (dB)
Per = Per = Per = Per = Pcr = Per = Per = Per = Per = Per = Per = Per =

30% | 50% | 70% | 30% | 50% | 70% | 30% | 50% | 70% | 30% | 50% | 70%
GD | 129.17% | |50.00% | |70.83% | |2.78% | [0.53% | |3.11% | |29.41% | |47.06% | |68.63% | |2.38% | 12.36% |111.27%

GD-MALR| [30.43% | |47.83% | |65.22% | |6.80% | |1.52% | |3.16% | |29.41% | |49.02% | |68.63% | 16.87% | 11.47% | 17.17%

LM 129.17% | |49.48% | |68.75% | 10.26% | 0.00% | |2.44% | |30.03% | |49.23% | |69.51% | |1.92% | |2.03% | |1.52%

Storm Lake | BFGS-QN | |26.74% | |43.02% | |66.28% | 13.46% | 13.29% | 13.36% | |33.01% | |50.25% | |67.49% | |1.48% | 10.22% | 10.83%

RE 129.17% | |50.00% | |70.83% | 14.01% | 10.70% | 13.22% | |28.85% | |48.08% | |69.23% | |1.81% | |5.50% | |1.47%

SCG | 129.17% | |52.08% | |70.83% | 11.21% | 12.98% | 12.49% | |28.57% | |47.96% | |68.37% | 12.47% | |1.10% | |1.88%

(ORN 129.20% | |47.79% | |68.14% | |0.51% | |1.63% | |1.52% | |28.76% | |48.23% | |67.70% | 11.30% | |0.56% | [2.33%
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Cizelge 4.9. Onerilen DAC-LMS algoritmasiin kestirilmis sansiirleme orani P.,

Estimated P,

Actual Pecr
Washington Storm Lake
70% 69.994% 69.752%
50% 50.536% 49.754%
30% 31.426% 30.722%
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BOLUM V

SONUCLAR

Bu tez calismasinda, yapist geregi biiyiik veri uygulamalarinda tercih edilen DAC
stratejisiyle birlestirilmis LMS yapisi i¢in MLP ve RNN tabanli, yeni kisa vadeli riizgar
hizi tahmin edicileri 6nerilmistir. DAC-LMS algoritmasi, MLP ve RNN yapilarinin
egitiminde en bilgilendirici giris/¢ikis riizgar hiz1 verilerinden olusan yeni bir e8itim veri
kiimesi elde etmek amaciyla, riizgar hizi sinyalleri i¢in ¢ok-adim-ileri tahmin modu
dikkate alinarak tasarlanmistir. Yiiksek dogrulukla daha az bilgilendirici egitim verilerini
sansiirlememizi saglayan DAC-LMS algoritmasi, test siirecindeki MLP ve RNN'nin
egitim siirelerini, test tahmin basarimlarin1 neredeyse etkilemeden o6nemli olgilide
diistirmustiir. MLP ve RNN yapilarinin egitiminde en bilgilendirici giris/¢ikis riizgar hizi
verilerinin kullanimi1 ve karsilastirilabilir test basarim sonuglari, yinelemeli olarak elde
edilen bu egitim veri kiimesinin maliyetinin de diistiigiinii dogrulamaktadir. Gergek
hayattaki biiyiikk 6lgekli kisa vadeli riizgar hiz1 verileri iizerinde benzetim sonuglari,
Onerilen tahmin edicilerin iyilestirilmesi beklenen Ozellikleri dogrulanmistir ve

simiilasyonlarla gosterilmistir.
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