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Istatistiksel metotlar ve yapay sinir aglari kullanarak kisa donem ¢ok adimh riizgar
hiz1 tahmini

Ismail Kirbas™
0z

Bu ¢alismada TUBITAK T60 ulusal gdzlem evi meteoroloji istasyonunun 2016 yili nisan ay1 igerisinde
yaptig1 gézlem sonuglart PHP programlama dili kullanilarak web sitesi lizerinden derlenmistir. Elde edilen
rliizgar hizi verileri istatistiksel ve yapay sinir ag1 metotlar1 kullanilarak incelenmis ve meydana getirilen
zaman serisi lizerinden ileriye yonelik riizgar hiz1 kestirimlerinde bulunulmustur. Yapilan hesaplamalar ve
gercek veriler ile kiyaslamalar sonucunda incelenen ARIMA modelleri ve yapay sinir aglari arasinda
belirgin bir hata orani farki goriilmiistiir. Literatlirde yer alan riizgar hizi tahmin calismalar1 genellikle
sadece tek adim tahmin basaris1 iizerinde yogunlasirken, Onerilen ¢alismada sik kullanilan tahmin
metotlarinin ileriye doniik 12 adim seviyesinde ayrintili degerlendirilmeleri gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Riizgar hiz tahmini, ARIMA, NAR, yapay sinir ag1, zaman serileri, kisa donemli
tahmin metotlari

Short-term multi-step wind speed prediction using statistical methods and artificial
neural networks

ABSTRACT

The results of the observations made by TUBITAK T60 national observation house meteorological station
in April, 2016 were compiled on this website using the PHP programming language. Obtained wind speed
data were analysed using statistical and artificial neural network methods and predicted wind speed
predictions over the time series brought to the field. There is a significant difference in error rates between
the ARIMA models and the artificial neural networks examined as a result of comparisons with the
calculated calculations and actual data. While the wind speed estimation studies in the literature generally
focus only on single step prediction success, detailed evaluation of commonly used estimation methods at
the prospective 12 step level has been carried out.

Keywords: Wind speed prediction, ARIMA, NAR, artificial neural network, time series, short term
prediction methods
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i.Kirbas /istatistiksel Metotlar ve Yapay Sinir Aglari Kullanarak Kisa Dénem Gok Adimli Riizgar Hizi Tahmini

1. GIRIS AINTRODUCTION)

Gunumuzde modern enerji Uretim sistemlerine
rizgar enerjisinin eklenmesi 6nemli bir konu
haline gelmistir. Riizgar enerjisi yenilenebilir
enerji kaynaklari icerisinde en hizli gelisen ve en
umut verici olanidir. Ancak riizgarin kaotik dogasi
enerji Uretiminde 6ngorilebilirligin 6niinde biiyiik
bir engel teskil etmektedir. Bu kaotik yapiya ve
belirsizlige ragmen ileriye yonelik tahminler igin
gelistirilmis bazi tahmin yontemleri mevcuttur.
Aragtirmacilar tahmin yontemlerindeki hatayr en

aza indirgemek amaciyla zaman serilerinin
degerlendirilmesi i¢in istatistiksel —metotlar
gelistirirken, bir yandan da insan beynini

modellemeye calisarak yapay zeka yontemleri
tizerinde calismaktadirlar. Giiniimiizde yaygin
kullanilan riizgar enerjisi tahmini araclari, fizik
tabanl ve istatistiksel yontemlerin bir birlesimine
dayanmaktadir [1], [2].

Riizgar hizinin tahmin edilmesi, yakin orta ve uzun
vadede ruzgar turbinlerinden retilmesi beklenen

enerjinin  Kkestirimi i¢in olduk¢a 6nemli bir
parametredir. Bu kestirim degerlerine gore enerji

uretim santrallerinin karliliklart
hesaplanabilmektedir. Boylece bir bolgeye riizgar
enerjisi  yatirmmi  yapilmasmin  karli  olup

olmayacagi, isletme ve iiretim maliyetleri daha
dogru olarak hesaplanabilir. Kisa ve uzun vade
riizgar enerjisi iretim tahmininin dogrulugu
elektrik tiretiminin farki kaynaklar kullanilarak
dengelenmesi agisindan da biyuk bir 6neme
sahiptir [3]-[5].

Riizgar hiz1 tahminlerinde 30 dakikalik ¢ok kisa
vadeden 1 hafta ve 6tesine kadar olan uzun vadeye
kadar 5 farkli derecelendirme bulunmaktadir.
Tahmin vadeleri ve ne amagla kullanildiklarina
iligkin bilgiler Tablo 1’de verilmistir. Riizgar hiz1
verileri genellikle bir meteoroloji istasyonu
kurularak elde edilir ve bu kayitlar incelenerek
rizgar rejimi  hesaplanir. Riizgar hizlan
cografyaya bagli oldugundan ve bolgeden bolgeye
farklilik gosterdiginden her bolge i¢in gecerli tek
bir tahmin modeli gelistirilememistir [6]-[9].

Tablo 1. Riizgar hiz1 tahminlerinde kullanilan araliklar (The ranges used in wind speed prediction)

Zaman birimi Arahk Uygulamalar
Cok kisa vade Birkag saniyeden 30 - Elektrik piyasasinin belirlenmesi
dakikaya kadar - Duzenleme eylemleri
Kisa vade 30 dakikadan 6 saate kadar - Ekonomik Yiik Atma Planlamasi
- Yiik Arttirma / Diigme Kararlari
Orta vade 6 saatten 1 gline kadar - Uretecin ¢evrimici/Cevrimdis1 kalma kararlart
- Giinagir1 igletim glivenligi
- Elektrik piyasasi
Uzun vade 1 gunden 1 haftaya kadar -  Birim taahhit kararlar

ve daha fazlasi

Zorunlu karsilik kararlari
Bakim planlamasi

Optimal igletme maliyeti

Literatiirde riizgar hiz1 tahminine yonelik pek ¢cok
calismaya rastlanirken bunlarin daha ¢ogunlukla 1
adim sonrasinin hesaplanmasi seklinde oldugu
goriilmektedir. Calismanin 6zgiin yanlarindan biri
de ileriye yonelik olarak 12 adimlik tahminin
basarimlarin tespit edilmesi ve 5 farkli hata
Olciitiine gore karsilastirmali olarak
degerlendirilmis olmasidir.
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Riizgar hiz tahminine iligkin  caligmalar
incelendiginde Foley ve arkadaslarinin [10] riizgar
giicii tahmini metotlar izerinde ¢alismis olduklari
gortlmektedir. Lydia ve Kumar [5] rlzgar giicl
tahmini  ile 1ilgili  detaylh bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Zhong ve arkadaglari [6]
rizgar hiz1 tahmini ve elde edilen degerlerin gii¢
santrallerinde degerlendirilmesi lizerine
yogunlasirken, Bhaskar ve arkadaslar1 [11]
giinlimiizde yaygimn kullanilan riizgar hiz1 tahmin
metotlarini incelemisleridir. Kaynar ve Tagtan [12]
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toptan esya fiyatlar1 i¢in zaman serisi analizinde
yapay sinir aglari ile ARIMA modelinin
kargilastirmasini yapmislardir. Erdem ve Shi [13]
rlizgar hiz1 ve yon tahmininde ARIMA tabanli
metotlar gelistirmiglerdir. Narayana ve arkadaslari
[3] ruzgér triblnlerinin ileriye yonelik tahmin
metotlari ile kontrolii iizerine ¢aligmalar yaparken,
Khanna ve arkadaslari [7] riizgar giicii tiretiminde
zaman serisi Ozelliklerinin belirlenmesi Gzerine
calismalar ~ yapmuslardir.  Khandelwal  ve
arkadaslar1 [14] ayrik dalgacik doniisiimii ile
ARIMA ve yapay sinir ag1 modelini birlestiren
hibrid bir ¢alisma ile zaman serisi tahmini yapan
bir model ortaya koymuslardir. Zeng ve
arkadaslar1 [15] farkli 6rnekleme frekanslarinin
kisa donem riizgar hiz1 tespitine etkisi ve destek
vektor makinalart ile gli¢ tahmini iizerinde
calismiglardir [16]. Son olarak Chandra ve
arkadaslar1 [8] riizgdr hizi tahmini konusunda
detayl1 bir inceleme ¢alismasi hazirlamiglardir.

Calismamizin  veri akist ve degerlendirme
asamalar1 Sekil 1°de goriildigl iizere 5 adimda
gerceklestirilmistir. Bu adimlardan ilki TUBITAK
T60  teleskobunun  meteoroloji  istasyonu
tarafindan riizgar hizlarinin Slgiimii seklindedir.
Ardindan 6lciilen degerler giinliik veriler seklinde
metin dosyalarina yazilir ve web sitesi lizerinden
erisime acilir. Calismamiz  i¢in  verilerin
yayinlandigi  web  sitesi {izerinden metin
dosyalarini indiren ve verileri bir veritabanina
kayit eden PHP betigi hazirlanmistir. Sonrasinda
elde edilen wverileri ortalamalar alinarak
yumusatilmis  ve tahmin  modelleri  i¢in
kullanilabilir hale getirilmistir. Dordiincli adimda
istatistiksel ve yapay sinir ag1 modelleri
gelistirilmis ve ileriye yonelik 12 adimlik
tahminler yapilmasi saglanmistir. Son adimda da
tahmin sonuglart ile gergek Ol¢lim sonuglart
basarim degerlendirme Olgiitleri dogrultusunda
ayrintili olarak karsilastirilmistir.

I|

Verilerin web sitesi Gzerinden okunmasi

i
e

I_I—

Sekil 1. Veri akis1 ve veri isleme diyagrami
(Data flow and data processing diagram)

2. RUZGAR HIZI TAHMIN METODLARI
(WIND SPEED PREDICTION
METHODS)

Riizgar enerjisi kestirim metotlar1 genel olarak 5
tip altinda incelenebilir.

2.1. Kahcilik Yontemi (Persistence Method)

Kalicilik yontemi yapist geregi en kolay yontem
olarak kabul edilmektedir [8]. Temel olarak rlizgar
enerjisinin  Olctilen veya hesaplanan mevcut
degerinin tahmin edilmek istenen zaman i¢in de
ayni olacagi varsayimina dayanmaktadir.

2.2. Fiziksel Yontem (Physical Method)

Fiziksel yontem fikri, pdrizlilik, orografi ve
engeller gibi arazideki fiziki faktorleri kullanarak
sayisal hava tahminini iyilestirmektir. Bu yontem,
atmosferik durum, riizgar hizi, yerel topografya ve
rlizgar enerjisi santralinin ¢iktist  arasindaki
fiziksel  iligkiyi  tamimlayan  bir = modeli
icermektedir.
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2.3. Istatistiksel Yontem (Statistical Method)

Istatistiksel yontemler kolaylikla modellenebilir
ve diger yontemlerle  karsilastirildiginda
ekonomiktir. Istatistiksel ydntemler, dniimiizdeki
birkac saat icinde mevcut durumu tahmin etmek
icin Onceki riizgar verilerini kullanir. Bunlar kisa
siireler icin iyi. Istatistiksel yontemle elde edilen
dezavantaj tahmin zamani ile birlikte hata artigidir.
Istatistik zaman serisi modelleri, riizgar enerjisi
ciktistn1 alti saat Onceden tahmin etmek igin
kullanilir

2.4. Sezgisel YOontem (Heuristic Method)

Yapay sinir aglar1t modelleme ilham insan beyni
tarafindan verildi. Dolayistyla biyolojik ndronlar
ile yapay sinir aglar1 arasinda kuvvetli bir iligki
vardir. Yapay sinir aglart (YSA), 6ngorulen zaman
serileri i¢in en iyisidir. YSA modelleri, karmagsik
bir dogrusal olmayan iliskiyi temsil etmek icin
kullanilir.

2.5. Hibrid Yontem (Hybrid Method)

Hibrit yontem hem no6ro-bulanik hem de YSA
modelinin kombinasyonudur. Hibrit yontemler,
bireysel modellere kiyasla daha iyi dogruluk ve iyi
riizgar tahmini sonuclari elde etmektedir [11].

3. RUZGAR HI1ZI OLCUMLERININ ELDE
EDILMESI (GATHERING WIND
SPEED MEASUREMENTS)

2008 yilinda Antalya, Bakirlitepe Yerleskesinde
0.60 metre c¢apinda, tam robot T60 teleskop
kurulmustur. Bu gozlem evinde ilk 151k Eyliil
2008'de alinmustir. Teleskop, cogunlukla degisken
yildizlarin ¢ok bantl fotometrik gézlemlerinde ve
ayrica GAIA veya GRB uyarilarimin izlem
gozlemlerinde kullanilmaktadir. Gozlem evi
36.824 enlem, 30.335 boylam koordinatlarinda ve
2500 metre rakimda yer almaktadir. Goézlem
evinde teleskobun yani sira bir de meteoroloji
istasyonu  bulunmaktadir. TUBITAK  T60
teleskobuna ait goriintli Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 2. TUBITAK T60 Teleskobu (TUBITAK T60 Telescope)
[17]

Meteoroloji istasyonu, dl¢cimleri 5 dakika arayla
kayit etmektedir. Bu veriler Sekil 3’de gortildiigii
bicimde, metin dosyas1 seklinde tutulmakta
TUBITAK TUG resmi web sitesinde giinliik ve
aylik donemler seklinde yayinlanmaktadir.
Calismamizda, 14-30 Nisan 2016 tarihleri arasinda
yapilan 6.120 adet Ol¢iim degeri kullanilmistir.
Riizgar hiz1 verilerine ulagsmak i¢in, web sitesi
iizerinde yayinlanan metin dosyalarini indiren ve
bir MySQL veri tabani1 tablosuna kaydeden bir
PHP betigi yazilmistir.

€ C [ té0meteo.tug.tubitak.gov.tr/index.html/Archi

e/ARC-2016-04-11.txt

- -Times

-~ Temp  Chill HIndex Humid Dewpt  Wind  HiWind UindDir Rain

€

2 3 225
2 3 225
3 s 228
5

20160411 €0:08 O,
20160411 00:65 ©.
20160411 00:18
20160411 00:15
20160411 60:20

b

10 225

B 1 225

Ra ES
H .5 3.1 0.0 3 0.0

0.4 0.4 2.9 0.0 0 0.0

0.4 0.4 2.6 0.0 0 0.0

0.5 0.5 2.7 0.0 0 0.0

0.6 2.1 8.6 3.2 0.0 0 0.8

20166411 80:25 0.6 -5 8.6 76 231 10 14 225 0.0 o 0.000 0.0
20160411 00:38 0.5 s34 8.5 78 -9 13 15 225 0.0 747.9 © 0.000 0.0
20160411 00:35 0.4 .38 6.4 79 -8 14 15 225 0.0 747.8  © 0.000 0.0
20160411 00:48 0.3 -2 6.3 79 2.9 10 18 228 0.0 747.8 0 0.000 0.0
20160411 00:45 0.3 2.4 8.3 81 2.6 8 14 225 0.0 747.7 o 0.000 0.0
20160411 80:50 0.1 -45 e 83 -2.4 16 24 225 0.0 747.7 © 0.000 0.0
20160411 00:55 ©.1 -45 e 83 -2.5 18 26 225 0.0 747.8  © 0.000 0.0
20160411 €1:00 0.1 -48 6.1 8 -5 18 23 225 0.0 747.7 @ 0.025 0.0
20160411 01:05 0.9 46 e.8 82 2.7 18 23 228 0.0 747.6 0 0.000 0.0
20160411 €1:18 -0.1  -3.7  -8.1 84 24 1 18 225 0.0 747.6  © 0.000 0.0
20160411 €1:15 -9.2  -3.4  -8.2 85 -2.4 10 15 158 0.0 747.6 © 0.000 0.0
20160411 01:20 0.1 -7 e 89 ‘15 8 15 180 0.0 747.6  © 0.000 0.0
20160411 01:25 0.1 -2.6 6.1 o1 12 8 23 135 0.0 747.6  © 0.000 0.0
20160411 01:38 0.3 2.4 @3 22 0.9 8 18 180 0.0 747.6 0 0.000 0.0
20160411 €1:35 0.1 31 e 22 11 10 18 180 0.0 747.5 o 0.000 0.0
20160411 €1:48 -0.2  -3.8  -8.2 01 151 12 202 0.0 747.4 o 0.000 0.0
20166411 61:45 -0.2  -3.8  -8.2 91 S5 11 23 180 0.0 747.4 o 0.000 0.0
20160411 B1:50 -0.1  -4.9  -8.1 89 -1.6 18 29 225 0.0 7472 © 0.000 0.0
20160411 01:55 -0.4  -5.1  -8.4 91 -1.7 18 2 202 0.0 7473 © 0.000 0.0
20160411 G2:00 -0.3  -4.3  -8.3 02 1413 23 202 0.0 7472 o 0.000 0.0
20160411 02:05 -8.2  -4.5  -8.2 03 12 14 24 202 0.0 747.2 o 0.000 0.0
20160411 02:12 0.1 EEI - R 24 -2 11 24 202 0.0 747.2 @ 0.000 0.0
20160411 02:15 0.0 -7 e.e o4 0.8 8 21 158 0.0 747.2 @ 0.000 0.0
20160411 €2:20 -0.2  -3.4  -6.2 94 -18 10 21 202 0.0 747.1 @ 0.000 0.0
20160411 02:25 -0.1  -3.3  -8.1 94 0.9 10 18 112 0.0 747.0 o 0.000 0.0
20160411 ©2:30 -0.1  -2.9  -8.1 94 18 8 18 135 0.0 747.1 o 0.000 0.0
20160411 82:35 0.2 2.5 .2 24 2.7 8 16 180 0.0 o 0.000 0.0
0.2 4.2 0.2 1.0 0.0 0 0.0

0.3 4.0 0.3 -1.2 0.0 0 0.0

20160411 02:48 -
20160411 02:45 -

13 21 202
1 23 158

Sekil 3. TUBITAK T60 teleskobu ve gézlem evinden elde edilen
meteorolojik dl¢limler
(Meteorological measurements from TUBITAK T60 Telescope
and weather station) [17].

6.120 adet veri, zaman serileri analizi i¢in oldukca
bayuk bir veridir ve indirgenmesi gerekir. Bu
amacla elde edilen veriler 20 dakika aralikli
ortalama riizgar hizi haline donistiiriilmistiir.
Boylece verilerin daha ayrintili analizi i¢in toplam
1.224 adet kayit elde edilmis ve bir zaman serisine
doniistiiriilmiistiir. Sekil 4, riizgar hiz1 tahmininde
kullanilacak 20 dakikalik ortalama riizgar hizi
olctmlerini grafik olarak gostermektedir.
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Ortalama Riizgar Hizt Zaman Serisi

140
120
100
80
60
40

20

32

63

94
125
156
187
218
249
280
311
342
373
404
435
466
497
528
559

590
621
652
683

714
745
776
807
838
869
900
931
962
993
1024
1055
1086
1117
1148
1179
1210

Sekil 4. Ortalama riizgar hiz1 zaman serisi (Time series for the average wind speed)

Calismada kullanilan zaman serisine iliskin temel
istatistiksel parametreler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Riizgar hiz1 verilerine ait istatistiksel degerler
(Statistical values of wind speed data)

Istatistiksel Hesaplama Deger

Ortalama 24.15
Varyans Katsayisi 84.14
Standart Sapma 20.32
Medyan 18.00
Varyans 412.95
Mod 8

Mod Adedi 19
Carpiklik 1.52
Basiklik 2.33
Aralik 121.50
En ¢ok 122.00
Enaz 0.50
Orneklem Adedi 1224

4. ISTATIKSEL TAHMIN MODELLERI
(STATISTICAL PREDICTION
MODELS)

[statistiksel yontemler, toplanan verilerin iliskisini
kesfetmeyi amaglamaktadir. Riizgadr hizinin
gecmis verileri, istatistiksel bir model i¢in kolayca
kullanilabilir. ~ Istatistiksel ~modeller, diger
modellere kiyasla diisiik maliyetlidir ve model i¢in
faydalidir. Prensip olarak, istatistiksel yaklagim
Ozellikle kisa zaman araliklarinda giivenilirdir.

Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 22 (1), 24~38, 2018

Yaklasimin ana dezavantaji tahmin siiresi arttik¢a
tahmin hatasinin artmasidir [18], [19].

Y, Y’nin kendi eski ya da gecikmeli degerleri ve
olasiliklr hata terimleriyle agiklanabilmektedir. Bu
nedenle ARIMA modellerine zaman zaman
teorisiz modeller de denilmektedir. Belirli iki limit
arasinda gelecekteki bir olasiligin olasiligini
hesaplamak i¢in kullanilabilecek bir "stokastik"
modelleme yaklasimi [14], [20], [21].

4.1. Otoregresif
Process)

Sdreg (AutoRegressive

Otoregresif siirec AR(p) ile ifade edilir ve serinin
mevcut degeri Onceki p adet degere baglidir. P
otoregresif  sirecin  derecesini  vermektedir.
Siirecin genel formiilii denklem (1)’de verilmistir.
Burada y,_;, gézlem degerlerini «; g0zlem
degerleri icin katsayilar1 ve ¢, ifadesi de hata

terimini temsil etmektedir.
D

AR(p) = Z AiYe—i t & )
i=1
4.2. Hareketli Ortalama Sdreci  (Moving
Average Process)
Hareketli  ortalama  siireci sapma  degeri

hesaplamasinda mevcut sapma degeri daha 6nceki
sapma degerlerine baghdir. q degeri hareketli
ortalama isleminin derecesini belirtmektedir.

q
MA(q) = & = Zﬁi“:t—i

i=1

)

4.3. Karma Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalama Sdreci (AutoRegressive
Integrated Moving Average Process)

Aynmi zamanda Box-Jenkins yaklasimi olarak da
bilinen Karma Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
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Ortalama (ARIMA) siireci mevsimsel etkiye sahip
olan ve olmayan tim  seriler igin
kullanilabilmektedir. Icerisinde temel olarak dort
farkli bilesen barindirmaktadir. Uzun vade etki
icin otoregresif slire¢, kisa vade etki i¢in hareketli

- Tiimlegtirme Filtresi
TYt = - +

(stokastik cgilim)

ortalama filtresi, stokastik egilim etkisi icin
tiimlestirme filtresi ve son olarak da beyaz giirtiltii
olarak adlandirilan hata parametrelerinden
neydana gelir [10]. Sekil ’de ARIMA siirecinin
temel bilesenlerini gostermektedir.

Hareketli Ortalama Filtresi Hata
+

(kisa vade) (beyaz giiriiltii)

Sekil 5. ARIMA siirecinin temel bilesenleri (The main components of ARIMA process)

Box-Jenkins yontemi tek degiskenli zaman
serilerinin ileriye donuk tahmin ve kontroliinde
kullanilan istatistiksel ©ngorii yOntemlerinden
biridir ve hem duragan hem de duragan olmayan
modellerde kullanilabilir. Bu modelde zamana
bagli olaylarin raslantisal olarak gerceklestigi ve
ele alinan zaman serisinin esit aralikli gozlem
degerlerinden olusan kesikli ve duragan bir seri
oldugu varsayilmaktadir. Bununla birlikte zaman
serilerinin ortalama ve varyansinda genellikle
zamana bagli olarak bir degisim gozlenmektedir.
Duragan olmayan zaman serilerinde goriilen bu
degisim, genellikle trend, diizenli, diizensiz
dalgalanmalar ve tesadiifi dalgalanmalarin
etkisiyle gerceklesir. Duragan olmayan zaman
serilerinin  ARIMA  yontemiyle  tahmin
edilebilmesi i¢in fark alma metodu ile duragan
hale getirilmesi gerekir. Duragan olmayan ancak
fark alma islemiyle duragan hale donistiiriilmiis
serilere uygulanan modellere “duragan olmayan

dogrusal stokastik modeller” adi verilmektedir.
[22], [23].

ARIMA modelleri, d dereceden farki alinmis
serilere degiskenin t dnemindeki degerinin belirli
sayidaki geri donem degerleri ile ayn1 donemdeki
hata teriminin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade
edildigi AR ve degiskenin t donemindeki
degerinin ayn1 donemdeki hata terimi ve belli
sayida geri donem hata terimlerinin dogrusal
fonksiyonu olarak ifade edildigi hareketli ortalama
(MA) modellerinin bir birlesimidir. Modelin genel
gosterimi ARIMA(p,d,q) seklindedir. Burada q
ifadesi otoregresif modelinin derecesini, d ifadesi
fark alma derecesini, q ifadesi ise hareketli
ortalama modelinin derecesini ifade etmektedir
[12], [24]. Farkli parametre degerlerine iliskin
ARIMA  hesaplama  yaklagimlar1  asagida
gorulmektedir.

ARIMA(2,01) = ¥ = a1Ye1 + QY2 + P11 (3)
ARIMA(3,0,1) = y, = a1 Vi1 + X2Vi> (4)
+a3ye_3 + P11

ARIMA(1,1,0) = Ay, = a; Ay, + &,

5
Aye =yt — Vi1 ©)
ARIMA(2,1,0) = Ay, = a1y, 1 + @Ay, + & (6)

Genel ARIMA (p,d,q) modeli ise denklem (7) ile
formule edilebilir.

Ve =@1Ve1 T Q2Ve2 + ot @pyep + 6+ &
— 0181 — 065 — = 0464

(7)

Burada y, ¥¢_1, ... yt—p d dereceden farki alinmus
gozlem degerlerini ¢, ¢,,..., ¢, d dereceden
farki alinmis goézlem degerleri i¢in katsayilari, §
sabit degeri, &,€._1,..., €4 hata terimlerini ve
01,0,, ...,0 hata terimleri ile ilgili katsayilari
temsil etmektedir. ARIMA metodu ile zaman
serileri olusturabilmek icin p, d ve q degerlerinin
hesaplanmasi gerekmektedir [12].

5. ZAMAN SERILERI ICIN YAPAY SiINiR
AGI MODELI (ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK MODEL FOR TIME
SERIES)

Yapay sinir ag1 igerisinde, yapay sinir hiicresi
(ndron), noronlar arasit baglantilar ve 6grenme
algoritmasi olmak tiizere ii¢ bilesen bulunur. Bir
yapay sinir aginin temel islem elemani nérondur.
Sinir ag1 icerisinde bulunan néronlar, probleme
etki eden faktorlere gore bir veya birden fazla girdi
alirlar ve problemden beklenen sonug adedi kadar
ciktt  olustururlar.  Noronlarin  birbirleriyle
baglantilar araciligiyla bir araya gelmeleri yapay
sinir ag1 yapisint meydana getirir. Genel bir yapay
sinir ag1 sisteminde ndronlarin ayni dogrultuda bir
araya gelmeleri katmanlar1 meydana getirir. Bir
yapay sinir aginda, girdi katmani (input layer),
gizli katman (hidden layer) ve c¢ikti katmani
(output layer) olmak uzere temelde ¢ katman
bulunur. Sekil 6’da ileri beslemeli ¢ok katmanli bir
yapay sinir ag1 yapisi verilmistir. Buna gore girdi
katmani ilk katmani olusturur ve disaridan girilen
verilerin  agirliklandirilarak  gizli  katmana
iletilmesiyle gorevlidir. Bu verilerin istatistikteki
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karsilig1 bagimsiz degiskenlerdir. Girdi katmani
probleme etki eden parametrelerden olusmaktadir
ve girdi katmanindaki ndron sayisi parametre
adedince belirlenmektedir [24].

Son katman ¢ikti katmani olarak adlandirilir ve
bilgilerin dig ortama aktarilmasini saglar. Cikti
degiskenlerinin istatistikteki karsiligi bagiml
degiskenlerdir. Modeldeki diger katmanlar ise
girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alir ve
gizli katman olarak adlandirilir. Gizli katmanda
bulunan noéronlarin dis ortamla herhangi bir

dogrudan baglantis1 bulunmaz. Yalnizca girdi
katmanindan gelen sinyalleri alirlar ve ¢ikti
katmanina sinyal gonderirler. Gizli katman ve gizli
katman(lar)da yer alacak ndronlarin sayisinin
secimi, noronlara ait aktivasyon fonksiyonun
belirlenmesi gibi parametreler olusturulan agin
performansi agisindan kritiktir. Temel olarak insan
beyninin ¢alisma seklini taklit eden yapay sinir
aglar1 veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme,
cok sayida degiskenle calisabilme gibi bircok
onemli 6zellige sahiptir [24].

Ging Katmam ‘ Gizli Katman | Cikis Katmam
| h, |
Yia ‘ |
6
yl-z
| h, |
e B @
Yia
| - |
®
o °
o | |
®
| .hp |
Yin .

Sekil 6. Tleri beslemeli ok katmanli yapay sinir ag1 yapis1 (Feed forwarded multilayer artificial neural network structure)

Calismada kullanilan zaman serisi i¢in yapay sinir
agt modeli gelistirmede Matlab programinin
ntstool adli uygulamasindan yararlanilmistir. Bu
eklenti Matlab yaziliminin 2010b siirlimii ile
kullanima sunulmustur ve yapay sinir agini
olusturacak ndron sayist ve serideki zaman
gecikmesi  parametreleri  belirlenebilmektedir.
Zaman serisinin t. degeri zaman serisinde yer alan
daha onceki p adet degerin bir fonksiyonu olarak
denklem (8)’de oldugu sekliyle ele alinir ve
fonksiyon iligkisi bulunmaya galisilir [2], [25].

Ve = f(}’t—p '"lyt—p)+‘gt (8)

Denklem (9)’da zaman serisinin t. degerinin hesaplanisi
daha ag¢ik bir ifade ile verilmistir. Buna goére noronlar
arasindaki agirhik degerleri w; ve v;; ile gosterilirken, p
terimi gizli katmanda yer alan néron adedini ve f

fonksiyonu da gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonunu
temsil etmektedir.
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Ve =W + Z?:l ij(UoJ' +Xk Vijyt—z)+£t %)
Gizli katmanda kullanilacak olan dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonu icin genellikle
tirevi defalarca alinabilen fonksiyonlar tercih
edilmektedir. Geri yayilim hesaplamalarinin
yapilmasi1 esnasinda hata oraninin azaltilabilmesi
ve en uygun agirlik degerinin belirlenebilmesi i¢in
¢ogu zaman sigmoid (10) ve tanjant hiperbolik
(11) fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir.

f0) =155 (10)
eX —e%
flx) = Xt e* (11)

NAR (Nonlinear Autoregressive) tipi yapay sinir
aglarinda 1 adet gizli katman ve 1 adet cikis
katmani1 bulunmaktadir. Gizli katman igerisindeki

0030
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ndron sayist ve geriye doniik olarak kac¢ adet
degerin  1islenece§i  uygulama  iizerinden
belirlenebilmektedir. Caligmamizda gizli katman
icerisinde 12 adet néron kullanilmis ve 1, 2, 4 ve
10 seklinde farkli gecikme parametre degerleri
kullanilmis ve karsilastirilmistir.

Yapay sinir ag1 olusturulmadan dnce veri setinin
bir bolimii agin egitimi amaciyla ayrilir.
Calismamizda mevcut zaman serisinin ylizde
70’lik boliimii egitim i¢in ayrilmigtir. Geriye kalan
ylizde 30’luk boliimiin yaris1 gegerlilik testi ve
diger yarist da test iglemleri ve agin basarisinin
Olclilmesi i¢in ayrilmistir. Sekil 7°de ntstool
tarafindan olusturulan yapay sinir agmin blok
diyagrami goriilmektedir. Buna goére ag 1 giris
katmani, 1 gizli katman ve 1 adet de c¢ikis
katmanina sahiptir. Gizli katmanda 12, ¢ikis
katmaninda ise 1 adet ndron vardir.

4

B Deploy Solution
| B0 Generate deployable versions of your trained neural network.
Application Deployment
Prepare neural network for deployment with MATLAB Compiler and Builder tools.

Generate a MATLAB function with matrix and cell array argument support: ) | 4\ MATLAB Function

Code Generation| g\ AR Neural Network (vie

Prepare neural n
Hidden Output
Generate a MA LT

enerate a MATL B Matrix-Only Function
Yo y(t)
-l
Simulink Deploy ‘5 e o )Q

Generate a Simul @ Simulink Diagram

Graphics

Generate a graphical diagram of the neural network: & Neural Network Diagram

@ Derloy aneural network or dick [Nextl.

& Neural Network Start Hd Welcome @ Back & Next @ cancel

Sekil 7. NAR yapay sinir ag1 yapisi
(NAR artificial neural network structure)

6. MODEL BASARIM DEGERLENDIRMESI
(MODEL PERFORMANCE
EVOLUATION)

Uretilen modellerin basarimlarini dlgebilmek igin
standart olarak kabul edilmis belli metriklerin
uygulanmasi gerekmektedir. Bu nedenle, ortalama
hata, ortalama mutlak hata, ortalama kareli hata,

karekok kare hata gibi degerlendirme Olgiitlerine
gore on bir farkli yontem arastirllmakta ve
karsilastirilmaktadir. Tahmin metotlarinin
basarisinin 6lgmede kullanilan bes temel metot
denklemleri ile birlikte Tablo 3’de verilmistir.

Modellerin basarimlar1 kullanilan 6l¢iim kriterine
gore farklilik gostermekle birlikte grafikler
incelendiginde bariz farkliliklar oldugu kolayca
tespit edilebilmektedir. Tablo 4’de son 12 adet
ortalama rilizgar hiz1 6l¢im degeri ve 11 farkli
modelin bu 6l¢iimler i¢in yapmis oldugu tahmin
degerleri goriilmektedir. Buna goére ARIMA
modellerinin  drettigi  degerler  birbirlerine
yakinken NAR modellerindeki zaman
parametresine gore elde edilen sonuglarda bariz
farkliliklar géze ¢arpmaktadir.Sihirbaz yardimiyla
olusturulan ag, sonrasinda egitim islemine tabi
tutulmaktadir. Egitim isleminin basaris1 R
parametresi ile belirlenmekte ve hata orani
degerlendirilmektedir. Elde edilen sonuglara
iligskin grafikler Sekil 8’de verilmistir ve 0.974 gibi
hedeflenen deger olan 1’e oldukg¢a yakin bir deger
bulundugu goriilmektedir.

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 13, Validation stop. - O X

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
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Sekil 8. NAR modeline ait egitim sonuglari
(Training results for NAR model)
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Tablo 3. Model bagarim 6lgitleri (Model performance criteria)

Model

Denklem

Ortalama Hata (ME)

n

1

e 1(yl )
=

Ortalama Mutlak Hata (MAE)

n
1
MAEz—Z =7
s 1Iyl vl
1=

Ortalama Kareli Hata (MSE)

1% .
MSE == (0= 5)
i=1

Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE)

n
1
RMSE = |- (3 = )2
i=1
. n R
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 100 Vi — 7,
(MAPE) MAPE = —
n i=1 Vi

Tablo 4. Ol¢iim degerleri ve model tahminleri (Measured values and model predictions)

Ad1 Olgii ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA NAR NAR NAR NAT t-
m m 100 101 102 111 201 211 202 t-1 t-2 t-4 10
(m/s)

1 825 791 7.91 7.91 8.24 8.04 8.03 7.98 825 7.07 870 10.25
2 3.75 7.83 7.82 7.90 8.40 8.04 8.10 8.00 848 6.27 937 1297
3 425 7.74 7.73 7.83 8.53 8.01 8.13 7.97 869 549 997 1501
4 11 7.66 7.65 7.77 8.61 7.97 8.13 7.92 8.87 483 10.52 16.50
5 45 7.58 7.56 7.70 8.67 7.92 8.13 7.86 9.04 433 1103 18.30
6 575 7.50 7.48 7.64 8.72 7.87 8.13 7.80 9.18 397 1150 19.90
7 75 742 7.40 7.58 8.75 7.81 8.13 7.74 931 373 1195 21.82
8 8 7.34 7.32 7.52 8.77 7.75 8.13 7.68 943 361 1238 24.03
9 85 7.26 7.24 7.45 8.79 7.69 8.13 7.63 953 356 1279 26.42
10 75 718 7.16 7.39 8.80 7.63 8.13 7.57 9.62 357 1319 2882
11 6 7.10 7.08 7.33 8.81 7.57 8.13 7.51 9.70 362 13.58 31.29
12 105 7.03 7.00 7.27 8.82 7.51 8.13 7.46 9.78 3.68 1396 33.97

Ortalama mutlak hata karsilastirma  olciiti
dogrultusunda model tahmin verilerinden elde
edilmis olan hata oranlar1 Tablo 5’de verilmistir.
Buna gore en yiiksek mutlak hata degeri NAR (t-
10) modelinde gorulmektedir.

Tablo 5’de yer alan veriler dogrultusunda Sekil
9’da ortalama mutlak hata oranlar1 grafigi elde
edilmistir. Buna gore NAR (t-10) modeli en koti

performansi gosterirken en iyi basarim NAR (t-1)
modeli tarafindan saglanmistir. Bunu takip eden
en iyi modeller sirasiyla ARIMA (1,0,2), ARIMA
(1,0,0) ve ARIMA (1,0,1) seklindedir. Bu ii¢
model arasinda bariz bir performans farki
gozilkmemekte olup yaklasik basarim degerlerine
sahiptirler.

Tablo 5. Ortalama mutlak hata degerleri (Mean Absolute Error values)

Adim ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA NAR NAR NAR NAR

100 101 102 111 201 211 202 t-1 t-2 t-4 t-10

1 0.34 0.34 0.34 0.01 0.21 0.22 0.27 0.00 118 045 2.00

2 4.08 4.07 4.15 4.65 4.29 4.35 4.25 023 198 112 472
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3 3.49 3.48 3.58 4.28 3.76 3.88 3.72 044 276 172 6.76
4 3.34 3.35 3.23 2.39 3.03 2.87 3.08 0.62 342 227 8.25
5 3.08 3.06 3.20 4.17 3.42 3.63 3.36 0.79 392 278 10.05
6 1.75 1.73 1.89 2.97 2.12 2.38 2.05 093 428 325 11.65
7 0.08 0.10 0.08 1.25 0.31 0.63 0.24 1.06 452 370 1357
8 0.66 0.68 0.48 0.77 0.25 0.13 0.32 118 464 413 15.78
9 1.24 1.26 1.05 0.29 0.81 0.37 0.87 128 469 454 18.17
10 0.32 0.34 0.11 1.30 0.13 0.63 0.07 137 468 494 2057
11 1.10 1.08 1.33 2.81 1.57 2.13 151 145 463 533 23.04
12 3.47 3.50 3.23 1.68 2.99 2.37 3.04 153 457 571 2572
Ortalama Mutlak Hata Oranlar1
30,0000
25,0000
20,0000
15,0000
10,0000
5,0000
0,0000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
e ARIMA 100 === ARIMA 101 ARIMA 102 ARIMA 111 e ARIMA 201 s===== ARIMA 211
e AR|MA 202 emmmNAR t-1 e NAR t-2 e NAR t-4 e NAR t-10
Sekil 9. Ortalama mutlak hata oranlar1 grafigi (Mean Absolute Error figure)
Kok ortalama karesel hata basarim kriterine gore
degerlendirme yapildiginda modellere ait hata
degerleri Tablo 6’da verilmistir.
Tablo 6. Kok ortalama karesel hata degerleri (Root Mean Square Error values)
Adim ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA NAR NAR NAR NAR
100 101 102 111 201 211 202 t-1 t-2 t-4 t-10
1 0.34 0.34 0.34 0.01 0.21 0.22 0.27 000 118 045 200
2 2.89 0.39 0.35 0.11 0.21 0.19 0.26 0.17 163 086 3.62
3 3.11 0.44 0.37 0.18 0.22 0.17 0.26 029 208 122 490
4 3.17 0.48 0.40 0.24 0.23 0.16 0.28 040 248 155 592
5 3.15 0.53 0.43 0.29 0.25 0.15 0.31 050 283 186 6.94
6 2.96 0.58 0.47 0.32 0.28 0.15 0.34 060 312 215 792
7 2.74 0.62 0.50 0.35 0.31 0.14 0.36 068 335 244 895
8 2.58 0.67 0.54 0.38 0.34 0.14 0.40 076 354 271 10.06
9 2.46 0.72 0.57 0.40 0.37 0.14 0.43 084 369 297 1125
10 2.34 0.76 0.61 0.42 0.40 0.14 0.46 090 380 322 1250
11 2.26 0.81 0.64 0.43 0.43 0.14 0.49 097 388 346 13.80
12 2.38 0.85 0.67 0.45 0.47 0.14 0.52 1.03 394 370 15.15
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basarim ARIMA (2,1,1) modeline aittir. Bunu
sirasiyla ARIMA (2,0,1), ARIMA(L,1,1), ARIMA
(2,0,2) ve NAR(t-1) modelleri takip etmektedir.

Tablo 6’da verilmis olan degerler dogrultusunda
elde edilen kok ortalama karesel hata grafikleri
Sekil 10’da goriilmektedir. Buna gore yine NAR(t-
10) modeli en kotii basarimi gosterirken en iyi

K&k ortalama karesel hata degerleri

16,00
14,00
12,00
10,00
8,00
6,00
4,00 —
2,00 é :;
0,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
e ARIMA 100 ss=== ARIMA 101 ARIMA 102 ARIMA 111 e ARIMA 201 ss==== ARIMA 211
e ARIMA 202 e NAR t-1  emmmm=NARt-2 ~ emm=NAR1{-4  e—NARt-10

Sekil 10. Kok ortalama karesel hata oranlar grafigi (Root Mean Squared Error figure)

degerlendirmesi  i¢in %10 degerinin  alt1
mukemmel kabul edilirken, %10-20 arasi iyi,
%20-50 aras1 kabul edilebilir ve %50 iizeri ise kotii
olarak degerlendirilmektedir.

Son olarak ortalama mutlak yiizde hata Kriterleri
yoniinden yapilan karsilastirmalar ve elde edilen
degerler Tablo 7°de verilirken, bu degerlerden elde
edilen karsilastirma grafigi de Sekil 10°da
goriilmektedir. Ortalama mutlak ylizde hatasi

Tablo 7. Ortalama mutlak yiizde hata degerleri (Mean Absolute Percentage Error calculations)

Adim ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA NAR NAR NAR NAR
100 101 102 111 201 211 202 t-1 t-2 t-4 t-10
4.07 4.15 4.10 0.18 2.54 2.65 3.24 0.06 1435 547 2430

1

2 56.42 56.35 57.35 62.14 58.47 59.34 58.34 3.16 3360 17.70 75.02
3 65.02 64.89 66.33 74.96 68.51 69.96 68.07 556 44.08 2532 103.04
4 56.35 56.29 57.09 61.65 58.26 58.99 58.06 559 4083 2415 96.03
5 58.77 58.65 59.91 67.87 61.83 63.32 61.38 797 50.07 31.66 121.48
6
7
8
9

54.04 53.89 55.41 65.16 57.67 59.65 57.10 935 5413 3580 134.99
46.48 46.39 47.64 58.24 50.02 52.33 4940 10.04 55.00 37.73 14155
41.70 41.65 42.44 52.17 44.16 45.98 43.72 10.63 55.38 39.47 148.52
38.69 38.68 39.09 46.75 40.31 41.36 40.00 11.13 5536 41.02 155.77
10 35.25 35.27 35.33 43.81 36.45 38.06 36.10 11.84 56.06 4351 167.61
11 33.72 33.69 34.13 44.09 35.52 37.82 3511 1297 57.98 4763 187.29
12 33.66 33.66 33.85 41.75 34.93 36.55 34.60 13.10 56.78 48.19 192.10

Ortalama mutlak yiizde hata orani1 Sekil 11°de
gortldiigli lizere diger karsilastirma oOlgiitlerine
gore modeller arasindaki basarim farkini daha net
olarak goriintiileme imkani vermektedir. Buna

gore NAR(t-1) modeli en basarili model olurken
bunu NAR(t-4), ARIMA(1,0,1), ARIMA (1,0,0)
ve ARIMA(1,0,2) takip etmektedir.
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Ortalama Mutlak Yiizde Hata Oranlar1

250,00
200,00
150,00
100,00
50,00
0,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
e ARIMA 100 ss=== ARIMA 101 ARIMA 102 ARIMA 111 s ARIMA 2071 ss= ARIMA 211
e ARIMA 202 e NAR t-1 ~ e NAR t-2 ~ essmmm=NARt-4 ~ emNAR t-10

Sekil 11. Ortalama mutlak yiizde hata oranlar grafigi (Mean absolute percentage error figure)

Tablo 8’de tiim degerlendirme parametrelerine
gore modellerin sahip olduklar1 hata oranlari

tablosu goriilmektedir. Buna gore en iyi degerler
alt1 ¢izilerek gosterilmistir.

Tablo 8. Ortalama hata oranlar tablosu (Average error rates table)

Hata ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA NAR NAR NAR NAR
Oort. 100 101 102 111 201 211 202 t1  t2  t4  t10
ME -0.34 0.80 0.64 -0.41 0.43 0.13 0.49 -091 377 -3.33 -13.36
MAE 1.62 1.63 1.62 2.08 1.66 1.77 1.65 078 339 285 1121
MAPE  43.68 43.63 44.39 51.56 45.72 47.17 45.43 8.45 47.80 33.14 128.98
MSE 6.94 0.38 0.25 0.11 0.10 0.02 0.14 045 955 592 89.28
RMSE 2.63 0.62 0.50 0.33 0.32 0.16 0.38 0.67 3.09 243 9.45
Tablo 8’de matematiksel degerler seklinde farklilign  tespit etmek i¢in en belirgin
hesaplanmis olan hata oranlar1 Sekil 12°de degerlendirme Olgiitiiniin  sekilde gri renkte
grafiksel olarak yan yana gorilmektedir. Buna gosterilen MAPE hesaplamasi oldugu

gore en yiliksek hata orani NAR(t-10) modeline
aittir. En kisa ¢izgi boyu en iyi hata oranini
goOsterirken en uzun cizgi de en yuksek hata
oranina karsilik gelmektedir. Modeller arasindaki
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goriilmektedir. MAPE hata orani en diisiik model
NAR(t-1) olarak gorilmektedir.
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Ortalama Hata Oranlar1 Karsilastirmasi
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Sekil 12. Ortalama hata oranlar1 kargilagtirmas1 (Comparison of the average error rates

7. SONUGLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada, ¢cok adimli riizgar hiz1 degerlerini
tahmin etmek icin TUBITAK T60 teleskopuna ait
ortalama riizgdr hiz1 kayitlart kullanilmistir.
Riizgdr hizinin  dogru tahmin edilebilmesi,
rizgardan Uretilebilecek elektrik enerjisini tahmin
etmek icin sarttir. Calismanin amaci bir sonraki
rlizgar hiz1 degerlerini ge¢mise gbére miimkiin
oldugunca dogru tahmin etmeye ¢aligmaktir.

Pek c¢ok zaman serisi gibi riizgar hizi zaman
serileri1 de dogrusal iligkinin yani sira dogrusal
olmayan iligkiler de icermektedir. Bu sebeple
sadece gegmis degerlere bakilarak ileriye yonelik
tahminlerde bulunmak degiskenler arasindaki
kaotik iligkiler tam olarak modellenemedikge
oldukca giictliir. Calismamizda ileriye yonelik
kestirimi olduk¢a zor olan ve sadece belli sinirlar
icerisinde Ongorllebilen ve riizgar yoni, basing,
yiikseklik, sicaklik gibi meteorolojik pek ¢cok diger
degiskenden dogruda etkilenen riizgdr hizina
iliskin geecmis degerlere gore kestirim islemi
yapilmustir.

Bu calismada, zaman serisini olugturan olgtimler
arasindaki iligki incelenmis ve zaman serisi
tahmininde siklikla kullanilan ARIMA modelleri
ile daha yeni bir ara¢ olan ve dogrusal olmayan
iliskiler konusunda da bir ¢6ziim sunan NAR sinir
ag1t modelleri gelistirilmistir. On iki farkli model
hesaplamasindan elde edilen sonuglar istatistiksel
ve grafiksel olarak karsilastirilmustir. Istatistiksel
hata oranlarmin belirlenmesi amaciyla her bir
model icin ortalama hata, ortalama mutlak hata,
ortalama kareli hata, kok ortalama karesel hata ve

son olarak ortalama mutlak yiizde hatasi
hesaplanmustir.

Elde edilen sonuclara gore, ARIMA modelleri
genel olarak NAR sinir ag1 modellerinden daha
basarilidir. Kok ortalama karekok hata degerlerini
ana Ol¢iit olarak aldigimizda ARIMA (2,1,1) ve
ARIMA (1,1,1) en iyi RMSE degerlerine sahiptir.
NAR (t-1) ve NAR (t-4) bunlari takip ederken en
kot sonucu NAR (t-10) modeli vermektedir.

Genel olarak ARIMA modelleri arasinda bariz bir
basarim farki gozlenmez iken NAR modellerinde,
geriye  donlik  giris  parametresi  sayisi
artirilldiginda, hata oraninin da artmakta oldugu
gbzlenmektedir. Bu durum calismada kullanilan
rliizgar veri setinin 6l¢iimleri arasinda geriye doniik
dogrudan iliskinin az oldugu ve riizgdr hiz
parametresinin son derece degisken bir yapiya
sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Genel itibari ile bu ¢alisma, NAR yapay sinir agi
modeli ve ARIMA modellerinin kisa vade riizgar
hizi  tahmini i¢in glvenilir bir sekilde
kullanilabilecegini gdstermektedir. Ancak hata
oranlarmnin, zaman serileri verilerinin
karakteristigine dogrudan bagli oldugu ve en
uygun model se¢iminin veri setine bagli olarak
degiskenlik gosterebilecegi gercegi her zaman goz
ontinde bulundurulmalidir.
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