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Oz

Uretim planlamas1 ve gii¢ sistemlerinin yonetilmesi agisindan riizgar enerji sistemlerinden iiretilecek elektrik
enerjisinin belirli periyotlar i¢in tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda, asimetrik ve kararsiz yapidaki
riizgar hiz1 verilerinin hassas bir sekilde tahmin edilebilmesi icin bir ¢ok farkli riizgar hizi kestirim yaklasimlari
onerilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, diferansiyel gelisim algoritmasi (DE) yaklagimi ile optimize edilen
uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) kullanilarak kisa donemli (1 saat) riizgar hizi tahmin modelleri
gelistirilmistir. Calisma kapsaminda ele alinan yontemde, diferansiyel gelisim sezgisel yaklagimi kullanarak
model parametreleri kisa donemli riizgar hizi tahmini igin belirlenmis ve karsilasgtirmali olarak analiz edilmistir.
Onerilen yaklagimin tahmindeki performans kriterlerini dogrulamak igin Bilecik ilinde bulunan bir gdzlem
istasyonundaki riizgar hiz1 serileri kullanilmigtir. ANFIS model parametrelerinin optimizasyonunda kullanilan
sezgisel algoritma 10 kez tekrarli bagimsiz olarak galigtirilmis ve egitim-test performans sonuglar istatistiksel
olarak sunulmustur. Ayrica 6nerilen hibrit modelin performansi literatiirde iyi bilinen Levenberg-Marquardt
algoritmast ile egitilen ileri beslemeli yapay sinir ag1 (ANN) sonuglari ile de karsilagtirilarak yorumlanmustir.

Anahtar kelimeler: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, ANFIS, Riizgar Hiz1 Kestirimi, ANN.

Short-Term Wind Speed Forecasting Using Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System Based on Differential Evolution Algorithm

Abstract

The electrical energy to be produced from wind energy systems should be estimated for some periods in order to
generation planning and power systems management. In this context, many different wind speed forecasting
approaches have been proposed for accurate estimation of asymmetric and unstable wind speed data. In this paper,
short-term (1h) wind speed forecasting models have been developed by using Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System (ANFIS) based on Differential Evolution Algorithm (DE). In this paper, the model parameters have been
determined by differential evolution heuristic approach for short-term wind speed forecasting and analyzed
comparatively. To validate the effectiveness of the proposed approach, wind speed series collected from a wind
observation station located in Bilecik, Turkey are used in the short-term wind speed forecasting. The meta-heuristic
algorithm used in the optimization of ANFIS model parameters are run 10 times independently and the
performance results are calculated statistically for training and test phases of ANFIS model. The performances of
proposed hybrid models are also compared with the well-known feed forward ANN model which is trained by
Levenberg-Marquardt in the literature.
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1. Giris

Iklimdeki endise verici degisiklikler ve artan niifusa bagli olarak, enerji iiretim siireclerinden
kaynaklanan emisyonlarin ¢evre agisindan degerlendirildiginde giderek azaltilmasi talep edilmektedir.
Yenilenebilir enerji kaynaklar1 kullanilarak elektrik enerjisinin iiretimi dikkate deger diizeyde bu
emisyonlarin azaltilmasini bizlere sunmaktadir [1]. Giinlimiizde yenilenebilir enerji kaynaklarinin en
onemlilerinde biri olan riizgar enerjisinin de kullanimi hizla artmaktadir. Global riizgar enerjisi konseyi
(GWEC) raporuna gore, diinyada 2017 yilinda kurulan riizgar enerji sistemlerinin kurulu giicii 52.492
MW iken global bazda toplam kiimiilatif kurulu gii¢ degeri 539.123 MW’a ulagmustir. Kitalar bazinda
2017 sonu itibariyle, Asya ve Avrupa kitalar1 sirasiyla 228.684 MW, 177.506 MW degerleri ile en
yiiksek toplam kurulu giice sahiptir [2]. Ulkeler agisindan Cin ve Amerika diinya genelinde yaklasik
olarak toplam kurulu giiclin %52’sini olusturmaktadir. Tiirkiye ise 2017 yilinda yeni kurulan riizgar
enerji doniistiirme sistemleri agisindan diinyada ilk 10 arasinda yer almaktadir. 2018 ilk yarisinda toplam
kiimiilatif kurulum degeri Tirkiye ig¢in 7.012,75 MW a ulagsmustir. Tiirkiye’de Temmuz 2018 verilerine
gore inga halinde 885,27 MW’lik riizgar enerji santrali yer almaktadir. Tiirkiye’nin ulusal hedefi 2023
yili itibariyle riizgar giicii i¢in 20 GW degerine ulagsmaktir [3].

Riizgarm anlik degisim gosterebilen kesikli, asimetrik ve kaotik bir yapiya sahip olmasi riizgar
glici tahminini giiclestirmekte ve enerji iiretimi agisindan ongoriilebilirlige engel olmaktadir. Riizgar
hizinin ve buna bagl olarak da riizgar giiciiniin hassas bir sekilde tahmini; kurulmas: diisiiniilen riizgar
ciftliklerinin konumlarinin belirlenmesi, verimli yonetimi, teknik servis talebi ve maliyeti, enerji birim
maliyetlerinin 6nceden sekillendirilmesi, etkili ve verimli enerji piyasasi, trafo merkezlerine asiri
yiiklenme risklerinin en aza indirilmesi, riizgar santrallerinin sebeke ile giivenli baglanti kurabilmesi
acisinda da biiyiik 6neme sahiptir [4].

Glintimiizde, kisa dénemli riizgar hiz1 tahminleri {izerine arastirmalar dikkat ¢ekmektedir [5].
Literatiirde, riizgar hiz1 ve enerjisi tahmini igin bir ¢ok farkli yontem kullanilmaktadir [6-10]. Bunlar,
sayisal hava tahmin modelleri, istatistiksel yaklagimlar ve hibrit metotlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Sayisal hava tahminleri, sayisal prosediirler kullanilarak atmosferdeki hemen hemen tiim dinamik ve
fiziksel siiregleri tanimlayan kapsamli bir matematiksel denklemler dizisinin zaman-entegrasyonu
yoluyla bir tahmin iiretimi olarak tanimlanmaktadir [11]. Bu modeller, bir dizi iklimsel ve fiziksel giris
parametresi araciligiyla riizgardaki degisiklikleri tahmin edebilen akigkanlar mekaniginin matematiksel
modellerine dayanmaktadir [12]. Bu yontemin en biiyiik dezavantajlar1 arasinda; sicaklik, basing ve nem
gibi farkli dl¢lim sistemlerine ihtiya¢ duymasi, islem adim siirecinin uzun ve maliyetli olusudur.

Literatiirde riizgar hiz1 tahmini {izerine yapilan ¢aligmalarda, istatistiksel yaklagimlar zaman
serisi analizleri iizerine olmakta iken, daha sonraki yillarda hizla akilli sezgisel yaklasimlar {izerine
yogunlagmakta ve son yillarda hibrit modeller oldukga sik kullanilmaktadir [13-15]. Cadenas ve Rivera
kisa donem riizgar hiz1 tahmin analizlerini Meksika’da yer alan La Venta, Oaxaca bdlgesinden alinan
saatlik riizgar hiz1 verileri ile yapay sinir aglari kullanarak gergeklestirmislerdir [16]. Bu ¢alismalarinda
2 ve 3 katmanh 3, 4, 6 ve 7 ndron sayisina sahip farkli yapay sinir ag1 modelleri olusturularak kisa
donemli tahminler yapilmigtir. Ocak ayina ait saatlik alinan 744 verinin 550 verisi egitim, geri kalani
ise test verisi olarak secilmistir. Yapilan karsilastirmali analizlerde 2 katmanli 3 néronlu modelin diger
modellere gore daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir. Cataldo ve arkadaslari, riizgar giicti tahminini
Portekiz verileri kullanarak kisa donemli olarak gerceklestirmislerdir [17]. Onerilen yapay sinir ag
modeli sonuglarma gore ortalama mutlak yilizdelik hata degerlerine bakildiginda % 7.26 hata oram ile
ortalama 5 sn’den kisa siirede hesaplanan riizgar giicli tahminini yapmiglardir. Moustris ve arkadaglari,
giines ve riizgar enerji santrallerini bir arada bulunduran hibrit gii¢ istasyonlarinin optimum diizeyde
calistirilmasi icin yapay sinir aglarini kullanarak 800kW'lik bir riizgar tiirbinine sahip olan Yunanistan'in
Tilos adasi i¢in 24 saatlik kisa donemli riizgar hizi tahmini gelistirmislerdir [18]. Yapay sinir aginin girig
verisinde ge¢mis riizgar hiz1 verilerini kullandiklar1 gibi ayn1 zamanda hava basmci degerinden de
yararlanmislardir. Sonuglar ele alindiginda, tahmin yontemlerinin otomatik bir riizgar giicii bilgi
sistemini tasarlamak icin yeterli sonuglara ulagildigi goriilmistiir. Tiirkiye'de yapilan ¢aligmalara
bakildiginda; Akinci, farkli yapay sinir ag1 modelleri kullanarak Batman bolgesi i¢in kisa donemli riizgar
hiz1 tahmini gerceklestirirken, Nogay ve arkadaslar1 benzer analizler kullanarak Mardin bolgesi i¢in
caligmalarmi yapmuslardir [19,20]. Bilgili ve arkadaslar1 yapay sinir aglarim kullanarak Tiirkiye’deki
Akdeniz bolgesinde bulunan 8 farkl 6l¢iim istasyonundaki verilerden yararlanarak riizgar hizi tahmini
iizerine ¢aliymalarda bulunmuslardir. Egitim algoritmasi olarak esnek yayilim kullanilmstir.
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Calismalarindaki hata performans kriterleri en ¢ok %14,13 ile Antakya’da, en az hata ise %4,49 ile
Mersin’de elde edilmistir. Bu sonuglar ANN modellerinin riizgar hizi tahmininde basarili sonuglar
tirettigini gostermistir [21].

Riizgar iz1 tahmini iizerine yapilan ¢alismalarda farkli yontemlerin birlikte kullanilarak daha
hassas yaklagimlar ile kestirimlerin hibrit bir yapida gergeklestigi goriilebilir [22]. Gerek zaman serisi
analizleri gerekse akilli sezgisel yaklasimlarda, farkli ayristirma metotlar1 veya farkli optimizasyon
teknikleri ile birlikte hibrit kullanimi daha hassas modellerin kurulabilmesi agisindan 6nemlidir. Riizgar
hiz1 tahmini iizerine yapilan hibrit yaklagimlarda, gorgiil kip ayrisimi, dalgacik doniisiimii gibi farkli
ayristirma tekniklerini kullanarak orijinal isaretler ayrigtirilip akilli sezgisel yaklasimlar ile bir arada
kullamldig1 da goriilmektedir [23]. Diger hibrit yaklagimlar ise farkli sezgisel metotlar kullamilarak
optimize edilen yapay sinir aglari, uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) veya ¢ok
katmanl algilayict (MLP) sistemlerin parametrelerinin optimize edilerek yapilan tahmin islemlerdir.
Wang ve digerleri, Diferansiyel gelisim algoritmasini birlestiren bir hibrit yiik tahmin modeli nermekte
ve bu problemi ¢6ziim Onerisi noktasinda vektor regresyonunu desteklemektedir. Burada DE, destek
vektor makineleri igin yiik tahmin modeli amaciyla uygun parametreleri se¢gmek icin kullanilir. Bu
modelin etkinligini ise geri yayilim yapay sinir agi kullanarak karsilagtirmiglar ve Onerilen hibrit
yaklagimin yiik tahmininde iyi sonug verdigini gézlemlemislerdir [24].

Yapilan bu ¢alismada, kisa donem riizgar hizi tahmini igin hibrit ANFIS modeli 6nerilmistir.
ANFIS modelinin agirlik ve kural parametrelerinin optimizasyonunda diferansiyel geligsim algoritmasi
kullamlnmustir. Onerilen hibrit ANFIS yapis1 ve yapay sinir aglari kullanilarak olusturulan model ile de
riizgar hizi tahmini i¢in karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Bu calismada Boliim 2 ve 3’de sirasiyla uyarlamali bulanik ¢ikarim sistemi ve diferansiyel
gelisim algoritmast sunulmus; Boliim 4’ de ise diferansiyel gelisim algoritmasi ile optimize edilmis
ANFIS hibrit modeli uygulama sonuglari ile birlikte verilmistir. Son bdliimde ise sonuglar ve gelecek
caligmalara iliskin yorumlar ele alinmistir.

2. Uyarlamal Sinirsel Bulamk Cikarim Sistemi

Uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), yapisinda hem bulanik mantigi hem de yapay sinir
aglarmi barindiran Sugeno tipi bulanik sisteminin, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip bir ag yapisini
temsil etmektedir [25]. Bulanik sinir ag1 olarak yapilan tanimlamada bulanik sistemin kombinasyonu
olarak ifade edilmektedir. ANFIS yapisinda uyarlamali sistemlerden yararlanan bulanik Sugeno modeli
ogrenme ve adaptasyon islemlerini kolaylastirmak i¢in kullanilmaktadir. Boylece hibrit yaklasim ile
bulanik mantik daha sistematik ve tecriibeye daha az bagli hale getirilmektedir [26]. Burada ki temel
amag, giris-cikis veri kiimelerini kullanarak bir 6grenme algoritmasi vasitasiyla esdeger bulanik mantik
sisteminin parametrelerini optimize etmektir. Parametrelerin en iyilime durumu, hedefteki ¢ikis ile
gergek deger arasindaki hatanin minimize edilmesine dayanmaktadir [27].

Sekil 1’de birinci derece bulanik Sugeno modeli i¢in olast ANFIS mimarisi iki bulanik kurala
bagli olarak verilmistir

ANFIS modelinin katmanlarina baktigimizda, bulaniklastirma iglemi giris verilerine iyelik
fonksiyonlar1 uygulanilarak 1. Katmanda yapilirken, bulanik mantik ¢ikarim sistemine gére 2. kurallar
olusturulur. Kural katmanindan gelen her bir diigiime, agirlikli ortalama ile normalizasyon islemi 3.
katmanda uygulanir. Bulanik sonuglar 4. katmanda niimerik degerlere doniistiiriiliir ve son adimda 5.
katmanda tiim digiimlerin ¢ikis degerleri toplanarak sistemin tek ¢ikis degeri tiretilir [28].

1059



E. Dokur, U. Yiizge¢, M. Kurban / BEU Fen Bilimleri Dergisi 8 (3), 1057-1068, 2019

( 1.Katman ) [ 2. Katman t} {j 3. Katman | ( 4. Katman ) (5. Katman )
q(x) Xy
M l
A[ - -

X Up(x) o wif;
4 5 _ (/; —f
Girigler X)) Cuag
B, W) | :
= wy A W wofs
. Hgi(y) I1 ) 2 {N 4 50 P o<
) (J \u/
B
Mpa(y)
Sekil 1. 2 Giris ve 1 ¢ikislt ANFIS yapis1 [29].
Tiim katmanlar asagidaki denklemlerle verilebilir:
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ANFIS’in ilk katmaninda yer alan Esitlik (1) ve (2)’ de gosterilen, cjve oi 6nceden belirlenmis
gecmis parametreleri ve p iiyelik fonksiyonunu gosterir. Tkinci katmandaki 6nciil kural sonuglari Esitlik
(3)’ de gosterilmistir. Ortalama Onciil sonuglar (W;) tiglincii katmanin ¢ikisinda hesaplanir. Esitlik
(5)’deki pj,qi, r; sonug parametrelerini gosterirken, f; Sugeno tip bulanik sistemin kurallarini
gostermektedir. Uygulama ve kural sonuclarinin degerlendirilmesi, son katmamin ¢iktisinda
sunulmustur.

3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi (DE) popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon teknigi olup, Rainer
Storn ve Kenneth Price tarafindan ortaya atilan Chebyshev polinomsal uyum problemini ¢6zme amaci
ile gelistirilmis bir optimizasyon teknigidir [30-31]. Genetik algoritmalarda kullanilan gaprazlama,
karsilagtirma ve mutasyon islemleri ayr1 ayr1 gergeklestirilir. Bu sebeple genetik algoritmalarda
optimizasyon i¢in uzun zamana ihtiya¢ duyulurken DE’de ise her bir operator tiim popiilasyona sirayla
uygulanir, boylece DE’de gelisime dayali bir strateji 6nerilerek problemin ¢oziimiine daha kisa siirede
ulagilir. Algoritmada oncelikle en iyi kromozomlar baslangi¢ popiilasyonunda segilerek ¢aprazlama ve
mutasyon operatdrleri kullanilarak yeni bir birey elde edilir. Mevcut kromozomlar arasindaki en iyi olan
birey se¢im operatorii de kullanilarak bir sonraki popiilasyona aktarilmaktadir. Bu sekilde tiim
popiilasyon, istenilen iterasyon sayis1 veya hata degeri saglanincaya kadar mutasyon, ¢aprazlama ve
karsilastirma islemlerine tabi tutulur. Bu islemin amaci problemin tim kosullarim saglayan en iyi
¢Oziime ulagmaktir.
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DE’nin kaba kodu asagida verilmistir.
Baslangi¢ Fazi;
WHILE
DO Maksimum Iterasyon Sayisi;
Rekombinasyon Fazi (mutasyon & ¢aprazlama);
Degerlendirme Faz1 (yeni degerleri hesaplama);
Se¢im Faz1 (en iyi aday1 se¢imi);
Simdiye kadar elde edilen en iyi degeri sakla;
ENDWHILE;

4. ANFIS-DE Modeli Kullamlarak Kisa Donemli Riizgar Hiz1 Kestirimi

Calismamiz kapsaminda Bilecik ili gozlem istasyonundan alinan saatlik riizgar hizi degerleri
calismamizin veri kiimesini olusturmustur. Bu kapsamda yapilan aylik analizde veri Seti igerisinde
rlizgar mz1 degerlerinin bir 6nceki zaman, simdiki zaman degerlerini igeren, giris ve bir sonraki zaman
dilimi ile olusturulan ¢ikis yapisinin toplam riizgar hiz1 verisi igerisindeki %70’lik kismu egitim, geriye
kalan %30’luk riizgar hizi verisi ise ayni geg¢mis veri teknigi referans alinarak test agamasinda
kullamlmustir. Sekil 2°de 6rnek bir aya ait zamana bagl riizgar hiz1 verileri yer almaktadir.

Rizgar Hizi (m/s)
w
|

N
T

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Zaman (saat)

Sekil 2. Riizgar hiz1 verileri

Analizlerde kullanilmak {izere segilen ANFIS modeli Sekil 3’de gdsterilmistir. 2 giris bir ¢ikish
sistem i¢in model olusturulmustur. Segilen ANFIS model parametreleri sezgisel yaklasimlar arasinda
yer alan diferansiyel gelisim algoritmasi ile belirlenerek kisa donemli riizgar hiz1 tahmini i¢in hibrit bir

yap1 onerilmektedir.
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Sekil 3. Analizde kullanilan ANFIS modeli

Sekil 4’de de goriilecegi lizere egitim ve test verilerinin se¢im prosediiriinde gegmis ve gelecek
veriler arasinda bir adimli kisa dénemli riizgar hizi tahmin modeli gelistirilmistir. Bu kapsamda iki
geemis zaman Oncesine kadarki veriler bir sonraki zaman dilimiyle iliskilendirilmistir.

ANFIS Giris ANFIS Cikis
N
- N f_A_\
/
Xe1 Xt Xt
4
N I I I N
IS
E <
w
o T
\| N-2 N-1 N
/
| Xn-1 | | Xn | | Xn+1 |
Z | XN+1 | | XN+1 || XN+2 |
]
>
S
i
ol N R
\| M-2 M-1 M

Sekil 4. Egitim ve test verilerinin se¢im prosediirii
Onerilen ANFIS-DE hibrit modeli Esitlik 8-11°de verilen hatalarm karelerinin ortalamasinin

karekokii (RMSE), ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak hata
yiizdesi (MAPE) performans kriterlerine gére ANN sonuglari ile karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.
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Hibrit ANFIS model kodu, Intel® (Intel Core) TM (i5-3230M CPU@2.60GHz/8.00GB RAM)
olan bilgisayarda calistirilmistir. Onerilen hibrit model i¢in 10 tekrarli analizlerde elde edilen hata
performans kriterlerinin en yiiksek, en diisiik, ortalama degerleri ile standart sapma sonug¢larinin
istatistiksel bilgileri Tablo 1’de gosterilmistir.

| x 100

Tablo 1. Tekrarli analizlerde ANFIS-DE ve ANN test ve egitim sonuglari
Egitim Sonuclar: Test Sonuclari
MSE RMSE MAE MAPE MSE RMSE MAE MAPE

en iyi 8.97e-03 9.47e-02 7.20e-02 %26.13  8.44e-03 9.19e-02 7.13e-02  %27.74
E w enkoti  9.06e-03 9.52e-02 7.31e-02 %30.32  8.70e-03 9.33e-02 7.2%9-02  %32.47
z o  ort 9.01e-03 9.49e-02 7.26e-02 %27.58  8.60e-03 9.27e-02 7.22e-02  %29.22
std. 3.22e-05 1.69e-04 3.40e-04 %1.28  1.08e-04 5.81e-04 5.55e-04 %1.46

en iyi 8.59e-03 9.27e-02 7.05e-02 %25.85  8.18e-03 9.04e-02 6.94e-02  %28.12

Z  enkoti 1.00e-02 1.00e-01 7.66e-02 %30.15  9.32e-03 9.65e-02 7.24e-02  %31.39
< ort. 8.95e-03 9.46e-02 7.21e-02 %27.34  8.58e-03 9.26e-02 7.11e-02  %29.42
std. 4.43e-04 2.30e-03 1.84e-03 %1.28  3.27e-04 1.75e-03 9.96e-04 %1.19

Tablo 1°den de goriilebilecegi tizere ANN ve ANFIS-DE performans verilerine bakildiginda,
egitim ve test verilerinde her iki modelinde birbirlerine alternatif olarak kullanilabilecegi sdylenebilir.
Bu kapsamda egitim ve test sonuglarina gore 10 tekrarl analizlerde birbirlerine yakin hata oranlarmin
yer aldig1 gbzlemlenmektedir.

Sekil 5’de egitim sonunda elde edilen iiyelik fonksiyonu gosterilmistir. Ayn1 zamanda hibrit
modelin en iyi ve en koétii egitim sonundaki yakinsama degerleri Sekil 6’da ele alinmistir.
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Sekil 6. En iyi ve en kotiit ANFIS-DE egitimi sonunda elde edilen yakinsama egrileri
ANFIS-DE hibrit yaklasiminin egitim ve test sonuglar1 ile hata performans analizleri kisa

donemli riizgar hiz1 tahmini i¢in Sekil 7°de gosterilmektedir. Sekil 8’den de goriilebilecegi lizere riizgar
hiz1 verilerinin ani degisim gosterdigi agim noktalarinda tahmin performansinin diistigii goriilebilir.
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Sekil 7. Kisa donem riizgar hiz1 kestirimi igin en iyi ANFIS-DE egitim sonuglar1
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Sekil 8. Kisa dénem riizgar hiz1 kestirimi i¢in en iyi ANFIS-DE test sonuglar1

Onerilen hibrit yaklasim ve ANN test sonuglarinin karsilastirmali analiz sonuglari ise Sekil 9°da

gosterilmektedir.

1065



E. Dokur, U. Yiizge¢, M. Kurban / BEU Fen Bilimleri Dergisi 8 (3), 1057-1068, 2019

Kargilagtirmah Test Sonuglan
T I I
—&— ANFIS-DE
O ANKN

[iE] = — — Hedal

08 -1

Mormalize Rizgar Hizi (mfs)

120 140 160 180 200 220
Zzman (sa3af]

Sekil 9. Kisa Donem Riizgar Hizi Kestirimi igin Test Sonuglari

Sekil 9’dan goriilebilecegi iizere, ANN’in en biiyiik performans avantaji riizgar hiz1 verilerinin
ani degisim gosterdigi asim noktasint ANFIS-DE’ye gore daha iyi yakalayabilmesi olmustur. Fakat
genel olarak RMSE, MSE, MAE ve MAPE performans kriterleri goz 6niine alindiginda bu asim noktasi
disinda her iki modelde birbirlerine alternatif olarak kullanilabilecegi 6ngoriilebilmektedir.

4. Sonuc ve Oneriler

Gliniimiizde artan enerji ihtiyacina paralel olarak riizgar enerjisi doniistiirme sistemlerinin sebekeye
entegrasyonunda riizgar hizi tahmini biiylik 6neme sahiptir. Riizgarm anlik degisim gosterebilen kesikli,
asimetrik ve kaotik bir yapiya sahip olmasi riizgar giicli tahminini giiclestirmekte ve enerji iiretimi
acisindan ongoriilebilirlige engel olmaktadir. Bu ¢alismada diferansiyel gelisim algoritmasi (DE) ile
optimize edilen ANFIS parametreleri kullanilarak hibrit model, kisa donemli riizgar hiz1 tahmini i¢in
onerilmektedir. Rlizgar hiz1 veri setinin iki girig ve bir ¢ikigli durumu i¢in ANFIS-DE hibrit yaklagiminin
hata performans analizleri gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen analizlerde 10 tekrarl hata performans
sonuclarinin en iyi, en kotii, ortalama ve standart sapma degerleri sunulmustur. Bu kapsamda onerilen
hibrit yaklasimin RMSE, MSE ve MAE test performans kriterlerine bakildiginda degerleri sirasiyla
8.60e-03, 9.27e-02, 7.22e-02 olarak gozlemlenmistir. Ayrica ¢aligmada iki girisli bir ¢ikisli durum
icinde yapay sinir aglari ile analizler gerceklestirilmis ve hibrit modelle karsilastirilmistir. Elde edilen
karsilastirma sonuglarina gore her iki modelinde birbirlerine alternatif olarak kullanilabilecegi
ongoriilmektedir. Gelecekteki caligmalarda, farkl giris ve ¢ikis sayilarina gore ve ayni zamanda birden
fazla adimli durumlar icin analizlerin yapilabilmesi hata performans kriterlerinin azalmasinda rol
oynayacag diisiiniilmektedir.

1066



E. Dokur, U. Yiizge¢, M. Kurban / BEU Fen Bilimleri Dergisi 8 (3), 1057-1068, 2019

Kaynaklar

[1]

[2]
[3]
[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

9]

[10]

[11]
[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

Dinger F., Riistemli S., Yilmaz S., Cing1 A. 2017. Kilis ili I¢in Farkl1 Yiiksekliklerdeki Riizgar
Potansiyelinin Belirlenmesi. Bitlis Eren Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 6 (1): 12-20.
GWEC. 2017. Global Wind Report Annual Market Update, Global Wind Energy Council.
Turkish Wind Energy Association, Turkish Wind Energy Statistics Report, 2018.

Redlinger R., Andersen P., Morthorst P. 2016.Wind Energy in the 21st Century: Economics,
Policy, Technology and the Changing Electricity Industry, Springer.

Deo R.C., Ghorbani M.A., Samadianfard S., Maraseni T., Bilgili M., Biazar M. 2018. Multi-layer
perceptron hybrid model integrated with the firefly optimizer algorithm for wind speed prediction
of target site using a limited set of neighboring reference station data. Renewable Energy, 116
(2018): 309-323.

Su Z., Wang J., Lu H., Zhao G. 2014. A new hybrid model optimized by an intelligent
optimization algorithm for wind speed forecasting. Energy Conversion and Management, 85
(2014): 443-452.

Liu H., Chen C., Tian H.Q., Li Y.F. 2012. A hybrid model for wind speed prediction using
empirical mode decomposition and artificial neural networks. Renewable Energy, 48 (2012): 545-
556.

Liu H., Tian H.Q., Pan D.F., Li Y.F. 2013. Forecasting models for wind speed using wavelet,
wavelet packet, time series and Artificial Neural Networks. Applied Energy, 107 (2013): 191-
208.

Guo Z., Chi D., Wu J., Zhang W. 2014. A new wind speed forecasting strategy based on the
chaotic time series modelling technique and the Apriori algorithm. Energy Conversion and
Management 84 (2014): 140-151.

Zhang C., Wei H., Zhao X., Liu T., Zhang K. 2016. A Gaussian process regression based hybrid
approach for short-term wind speed prediction. Energy Conversion and Management, 126 (2016):
1084-1092.

Hu J., Wang J., Ma K. 2015. A hybrid technique for short-term wind speed prediction. Energy,
81 (2015): 563-574.

Hu J., Wang J., Zeng G. 2013. A hybrid forecasting approach applied to wind speed time series.
Renewable Energy, 60 (2013): 185-194.

Rahmani R., Yusof R., Seyedmahmoudian M., Mekhilef S. 2013. Hybrid technique of ant colony
and particle swarm optimization for short-term wind energy forecasting., Journal of Wind
Engineering and Industrial Aerodynamics 123 (2013): 163-170.

Kassa Y., Zhang J.H., Zheng D.H., Wei D. 2016. A GA-BP hybrid algorithm based ANN model
for wind power prediction. Smart Energy Grid Engineering (SEGE) IEEE, 2016.

Pousinho H.M.I., Catalao J.P.S., Mendes V.M.F. 2010. Wind power short-term prediction by a
hybrid PSO-ANFIS approach. MELECON 2010,15th IEEE Mediterranean Electrotechnical
Conference. IEEE, 2010.

Cadenas E., Rivera W. 2009. Short-term wind speed forecasting in La Venta, Oaxaca, México,
using artificial neural networks, Renewable Energy, 34 (1): 274-278.

Cataldo J.P.S., Pousinho H.M.I., Mendes V.M.F. 2009. An artificial neural network approach for
short-term wind power forecasting in Portugal. Intelligent System Applications to Power
Systems, ISAP'09. 15th International Conference on. IEEE, 20009.

Moustris K.P., Zafirakis D., Alamo D.H., Medina R.N., Kaldellis J.K. 2017. 24-h ahead wind
speed prediction for the optimum operation of hybrid power stations with the use of artificial
neural networks. Perspectives on Atmospheric Sciences, Springer, Cham, 409-414.

Akinci T.C. 2011. Short-term wind speed forecasting with ANN in Batman, Turkey. Elektronika
ir Elektrotechnika, 107 (1): 41-45.

Nogay S.H., Akinci T.C., Eidukeviciute M. 2012. Application of artificial neural networks for
short-term wind speed forecasting in Mardin, Turkey, Journal of Energy in Southern Africa 23
(4): 2-7.

Bilgili M., Sahin B., Yasar A.2007. Application of artificial neural networks for the wind speed
prediction of target station using reference stations data. Renewable Energy, 32 (14): 2350-2360.

1067



[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

E. Dokur, U. Yiizge¢, M. Kurban / BEU Fen Bilimleri Dergisi 8 (3), 1057-1068, 2019

Dokur E., Kurban M., Ceyhan S. 2015. Hybrid model for short-term wind speed forecasting using
empirical mode decomposition and artificial neural network. Electrical and Electronics
Engineering (ELECO), 2015 9th International Conference on. IEEE, 2015.

LiuH., Tian H., Li Y. 2015. Comparison of new hybrid FEEMD-MLP, FEEMD-ANFIS, Wavelet
Packet-MLP and Wavelet Packet-ANFIS for wind speed predictions. Energy Conversion and
Management 89: 1-11.

Wang J., Li L., Niu D., Tan Z. 2012. An annual load forecasting model based on support vector
regression with differential evolution algorithm. Applied Energy, 94: 65-70.

Avci E., Akpolat Z. H. 2002. Uyarlamali ag tabanli bulanik g¢ikarim sistemi ile dogru akim
motorlarinin  hiz  denetimi. Pp: 193-196. ELECO’2002 ElektrikElektronik-Bilgisayar
Miihendisligi Sempozyumu, Aralik, 2002, Bursa.

Ozgan E., Kap T., Beycioglu A., Emiroglu M. 2009. Asfalt betonunda Marshall stabilitesinin
uyarlamali sinirsel bulanik mantik yaklasimi ile tahmini. Uluslararas1 Ileri Teknolojiler
Sempozyumu, Karabiik.

Giliney K., Sarikaya, N., 2008. Dairesel mikroserit antenlerin yama yarigcapinin g¢esitli
algoritmalarla optimize edilen bulanik mantik sistemine dayali uyarlanir aglar ile hesaplanmasi.
ELECO’2008 Elektrik-Elektronik-Bilgisayar Miihendisligi Sempozyumu ve Fuari, 26-30 Kasim,
2008, Bursa.

Haznedar B., Kalinli A. 2016. Training ANFIS using genetic algorithm for dynamic systems
identification, pp. 22-26. International Conference on Advanced Technology & Sciences
(ICAT’16), 1-3 Eyliil, 2016, Konya, Turkey.

Haznedar B. 2017. Benzetilmis Tavlama Algoritmas: Ile Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik
Cikarim Sisteminin (Anfis) Egitilmesi. Doktora Tezi, Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri
Ensitiisti, 174s, Kayseri.

Storn R. 1997. Differential Evolution-A Simple and Efficient Heuristic Strategy for Global
Optimization Over Continuous Spaces. Journal of Global Optimization, 11: 341-359.

Yilmaz A.R. 2014. FPGA Uzerinde Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ile Yapay Sinir Ag1
Egitimi. Yiiksek Lisans Tezi, YTU, Fen Bilimleri Enstitiisii, 77s, Istanbul.

1068



