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OZET

Riizgar enerjisi, temiz, yenilenebilir ve ¢evre dostu olarak geleneksel gii¢c kaynaklarinin en verimli alternatiflerinden
biridir. Bununla birlikte, riizgar hizinin ve dolayisiyla gii¢ kalitesinin degisken dogasindan dolay1, elektrik
sebekesinin giivenligi ve gilivenilirliginin Oniinde bazi engeller olusabilmektedir. Riizgar hizi ve giicii tahmini
aracilig ile gii¢ planlamasi sorununu ¢6zebilmek i¢in, en popiiler yinelemeli sinir aglarindan (YNSA) biri olan uzun
kisa-siireli bellek (UKSB) tabanli bir tahmin modeli 6nerilmektedir. Bu ¢aligmada Tiirkiye’de mevcut olan bir riizgar
tiirbininden elde edilen ve yayimlanan bir veri seti kullanilmustir. Tlk olarak UKSB ag, riizgar hizi ve riizgar giicii
zaman-dizilerine iligkin farkli pencere boyutundaki veriler icin egitilmistir. Daha sonra bu iki UKSB aginin ¢iktilart
baska bir UKSB agi1 icin girdi olarak kullanilarak daha yiiksek araliklarla daha az miktarda veri igin saglam bir
yaklasim saglanmasi hedeflenmistir. Nihai riizgar giicli tahmin verileri, her bir dizinin sonuglar1 kullanilarak elde
edilir. 30-dakikalik, 1-saatik, 6-saatlik ve 1-giinliik araliklarla 4 farkli durum galismasi yapilarak Onerilen
algoritmanin etkinligi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Riizgar enerjisi, uzun kisa-siireli bellek, yinelemeli sinir aglari, riizgar gii¢ tahmini.

ABSTRACT

Wind energy is one of the most efficient substitutes for traditional power sources, which is clean, renewable and
friendly to the environment. Nonetheless, there are some of obstacles to the security and dependability of power grid
functioning due to the erratic nature of wind speed and power quality. In order to address scheduling problem through
wind speed and power prediction, a long short-term memory (LSTM)-based prediction model, one of the most
popular recurrent neural networks (RNN), is proposed. In this study, the dataset obtained from a wind turbine placed
in Turkey is used. At first, the LSTM network is trained for different window size of data for wind speed and power
sequences. Then, the outputs of these two LSTM networks are used as an input for another LSTM network ensuring
a robust approach for lower amount of data with higher intervals. The final wind power forecasting data are obtained
by using each sequences’ results. Four different case studies are carried out based on intervals of 30-minutes, 1-hour,
6-hours, and 1-day in order to the efficiency of the proposed algorithm is shown.

Keywords: Wind energy, long short-term memory, recurrent neural networks, wind power forecasting.

GIRIS

Enerji, modern toplumun hizli ilerlemesinin ve diinya ekonomisinin bagarili gelisiminin 6énemli bir bilesenidir ve
insanin enerjiye olan ihtiyaci her zaman artmaktadir (Shi vd., 2020). Bununla birlikte; komiir, petrol ve dogal gaz
gibi geleneksel fosil yakit kaynaklarinin agiri kullanimi ile enerji kaynaklarimin tiikenmesi ve ¢evreye verilen zarar

arasinda onemli bir iliski vardir. Dolayisiyla son zamanlarda riizgar, giines, dalga gibi yenilenebilir enerji
santrallerine olan ihtiya¢ énemli Olglide artmakla birlikte, bu santrallerin en verimli bigimde kullanilabilmesi de
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calisma konusu haline gelmistir. Diinya genelinde riizgar enerjisinin toplam kurulu kapasitesi son yillarda 743 GW
degerine ulagsmistir ve 2019 yilindan bu yana yeni kurulan riizgar enerjisi kapasitesi 93 GW olup %53'lik bir
biiylimeyi temsil etmektedir (Ai vd., 2022). Riizgar enerjisi, yesil yenilenebilir bir enerji kaynagi olarak ekonomik
kalkinma i¢in muazzam bir potansiyele sahiptir ve ilgili tahmin teknolojisi arastirmalar1 giderek daha 6nemli hale
gelmektedir. Riizgar giicli tahmini igin riizgar hizinin tahmin edilmesi gereklidir. Riizgar enerjisinin giinliik ritmi,
yiiksek stokastik Ongodriilemezligi ve dongilisel dogasi, giivenilir riizgdr enerjisi tahminini imkéansiz hale
getirebilmektedir. Yerel ve bolgesel iklimler, arazi kosullar1 ve binalar gibi engeller riizgar enerjisini etkilediginden,
rlizgar enerjisi kaynaklarinin optimum doniisiimii ve uygulanmasi i¢in bolgenin riizgar 6zelliklerine iliskin dogru ve
kapsamli bilginin gerekli oldugu aciktir. Ancak riizgar kaynaklarinin 6ngoriilemeyen, istikrarsiz ve diizensiz dogast,
gli¢ sisteminin istikrarl bir sekilde ¢alisabilmesi igin 6nemli sorunlar ve engeller yaratmistir. Kisaca, riizgar enerjisi
kaynaklarinin optimum sekilde doniistiiriilmesi ve uygulanmasi igin bdlgenin riizgar 6zellikleri hakkinda dogru ve
kapsamli veriler gerekmektedir. Bilim adamlar1 son zamanlarda, tarihsel riizgar hizi zaman serilerine dayanarak
cesitli tahmin yaklasimlar gelistirmislerdir. Bunlarin arasinda en popiiler olan son zamanlarda daha aktif kullanilan
derin 6grenme metotlarina dayanmaktadir. Riizgar hiz1 tahminleri, farkli zaman dilimlerine gore ultra kisa vadeli
birkag saniye ile 30 dakika arasi; kisa vadeli 30 dakika ile 6 saat arasi, orta vadeli 6 ile 24 saat aras1 ve uzun vadeli 1
ila 7 giin arasi olarak siniflandirilabilmektedir (Jung & Broadwater, 2014). Yukarida belirtilen sorunlar1 ¢6zmek i¢in
geleneksel riizgar enerjisi tahmin araglar1 tam anlamiyla yeterli degildir. Bu nedenle son yillarda ortaya atilan yapay
zeka teknolojilerinin uygulanmasi zorunlu bir hal almistir. Insan zekasim taklit etmek, genisletmek ve gelistirmek
icin fikirlerin, tekniklerin, teknolojilerin ve uygulama sistemlerinin incelenmesi, bilgisayar bilimi yapay zeka alaninin
odak noktasidir.

Son yillarda literatiirde riizgar hizi tahmini ile ilgili bir¢ok yeni ¢alisma mevcuttur. Riizgar hizi verilerini egitirken
ve tahmin ederken, regresorler, Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon (CDDR) ve Yapay Sinir Agi (YSA) dahil olmak
tizere akilli 6grenme teknikleri, riizgar hizindaki dogrusal olmayan degisimleri ayarlarken daha iyi performans
gosterir (Bokde vd., 2019). Ayrica riizgir hizi ve dolayisiyla riizgar giici tahmininde YSA’lar siklikla
kullanilabilmektedir. YSA’larin avantajlar1 gii¢lii, kendi kendine 6grenme yeteneklerini ve iyi dogrusal olmayan
uyumu igerir. Bununla birlikte, gizli katmanlarin sayist da dahil olmak iizere ag yapisinin olusturulmasi zordur ve
yavag yakinsama orani, yerel optimum degere kaymayi kolaylastirir. Ultra kisa vadede riizgar hizinin mekansal
dagilimini tahmin etmek i¢in, evrigimli sinir aglarina (ESA) dayanan bir riizgar hizi tahmin modeli, riizgar hizinin
zamansal ve mekansal korelasyonunu hesaba katabilir. Ayrica, geri yayilimli sinir aglar1 (GYSA), destek vektor
makineleri (DVM), asir1 6grenme makineleri (AOM), bulanik mantik yontemleri ve Kalman filtre yontemleri gibi
yapay zeka tabanl teknikler, riizgar alaninda 6nemli olgtide artmustir (Shao vd., 2021). Bilgisayar biliminin hizla
ilerlemesiyle hiz tahmini, dogrusal olmayan &zellikleri ¢ikarma ve genelleme yetenegi ile bu yapay zeka tabanl
modeller, riizgar hiz1 egilimlerinin dogrusal olmayan iliskisini yakalamada ¢ok basarili olabilmektedir(Sun & Wang,
2018), riizgdr hiz1 tahmini i¢in GYSA’nin bilesik yapisin1 6nermis ve uygulamistir, bununla birlikte modelin
dogrulugunu ve dayanikliligini arttirmak igin (J. Wang vd., 2013), riizgar enerjisi tahmini i¢in gelistirilmis model
arama algoritmasina dayal bir DVM o6nermistir. Cok sayida faktor riizgar hizini etkilemektedir ki ve higcbir tahmin
modeli sayisal fonksiyonlara bagli olarak bu durumu ifade edememektedir. Tek bir model, 6zellikle asir1 degisken
kosullarinda yeterli 6grenmeye sahip degildir ve bu da tahminden nemli l¢iide sapmaya neden olabilir. Cesitli tekli
modelleri uygun sekilde birlestirerek ve her modelin faydalarin1 vurgulayarak, birlesik tahmin yaklagimi, ayni anda
birka¢ modelin avantajlarin1 hesaba katar ve tahmin dogrulugunu biiyiik 6l¢iide artirabilir (J. Wang vd., 2020).
Riizgar hiz1 verileri, dalgacik ayristirmasi (Gan vd., 2021; Lopez vd., 2020) ve degisken mod ayristirmasi (DMA)
(Liwvd., 2020; Xie vd., 2021) kullanilarak da iyilestirilmis ve dogru sonuglar tahmin edilebilmistir. Ayrica, kisa vadeli
rlizgar hizi tahmin modelini ek tahmin teknikleri ile birlikte gelistirerek, Hilbert-Huang doniisiimii (HHD) (Chen vd.,
2024) ve diger teknikler riizgar hizi verilerinin girdi 6zelliklerini ¢ikarmayi ve iyi tahmin sonuglar iiretmeyi
basarabilmektedir.

Bir YNSA versiyonu olarak, uzun kisa-siireli bellek (UKSB), uzun vadeli bagimlilik sorunlarini ele alabilir ve
dogustan gelen gizli 6zellikleri ortaya ¢ikarabilir. Bir caligmada, (Memarzadeh & Keynia, 2021) tarafindan elektrigin
fiyatin1 ve yiikiinii tahmin etmek i¢in UKSB 'ye dayal1 bir derin 6grenme teknigi gelistirilmistir. (Lawal vd., 2021),
kisa vadede riizgar hizini etkili bir sekilde tahmin etmek igin ¢ift yonlit UKSB ve 1-boyutlu ESA kombinasyonunu
kullanmigtir. Bununla birlikte, bir optimizasyon algoritmasi olan pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), (Al-Shaikhi
vd., 2022) tarafindan hibrit bir UKSB modelinde kullanarak iyi bir sonug elde etmistir. Bununla birlikte, 6zellikle
son yillarda, riizgar enerjisine dair ¢alismalari i¢eren bir¢cok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢caligmalar riizgar enerjisinin genel
ve genis gii¢ sistemlerinde kullanimina yonelik veya riizgar enerjisi tahminine yonelik olabilmektedir. Riizgér enerjisi
igeren gii¢ sistemlerine dair farkli optimizasyon ¢alismalar1 ger¢eklestirilmistir (Abaci vd., 2024). Baz1 ¢aligmalarda
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ise farkli olarak hem riizgar hem de giines enerjisi sistemlerinin elektriksel agidan optimizasyonu saglanmistir
(Yamagli vd., 2024). Ek olarak, (Guan vd., 2023) tarafindan ultra-kisa-siireli riizgar giicii tahminine yo6nelik
calismalar gerceklestirilmistir.

Riizgar enerjisi, son yillarda diinyada kullanilan en yiiksek yenilenebilir enerji potansiyeline sahiptir (Hou vd., 2024).
Bu potansiyel ve profil giines enerjisine nazaran ¢ok daha yiiksektir. Bununla beraber, literatiirde mevcut olan
caligsmalar genellikle riizgarla ilgili verilerin herhangi bir 6n veri islemesi veya gruplandirilmasi yapilmadan UKSB
veya benzer metotlar ile tahminine yoneliktir. Dolayisiyla, sadece riizgar hizi veya giicii degil, riizgar kaynakli
iiretime etki eden birgok faktdriin gbz Oniine alinmasi ve tahmine yonelik calismalarda kullanilmasi gereklidir. Bu
sebeple, bu calismada riizgar enerjisi tahminine yonelik YNSA tabanli bir zaman serisi analizine dayali olarak
Tiirkiye veri setinde 6lgiilen riizgar hiz1 veriler lizerinde farkli gruplandirma ve UKSB girdi kombinasyonlari ile
riizgar giicii tahminine odaklanilmaktadur. ilk olarak UKSB tabanli riizgr hiz1 tahmin modeli olusturulmustur. UKSB
ag1, rliizgar hiz1 ve riizgar giicii dizilerine iliskin farkli pencere boyutundaki veriler i¢in egitilmistir. Bununla birlikte
farkli pencere boyutlarinda 4 farkli durum caligsmasi yapilarak onerilen algoritmanin etkinligi gosterilmistir. Daha
sonra, onerilen UKSB modeli i¢in verilerin 6rnekleme ve kiimeleme parametrelerine odaklanilarak riizgar tahmininin
basar1 oraninin artis1 gozlenmis ve takip edilmistir.

Bu makale verilen sekilde organize edilmistir: Boliim 2'de veri seti ile ilgili bilgiler sunularak veri setinin grafiksel
orneklerine yer verilmistir. Bolim 3'te uzun kisa-siireli bellek ve verilerin 6n islenmesi, orneklenmesi ve
kiimelemesine dair bilgiler ve agiklamalar sunulmustur. Diger bir boliimde, Boliim 4’te, elde edilen sonuglarin
sunulmasi, nicel veriler olarak verilmesi ve teknik acidan analizlerinin yapilmasi saglanmis, ve son olarak Boliim
5'te yapilan ¢aligmadan elde edilen ana ¢ikarimlar, genel katkilar ile sunulmus ve yorumlanmustir.

VERI SETi

Bu ¢alismada, Kaggle web sayfasi lizerinden yayinlanmis ve bazi ¢alismalarda kullanilmig 2018 yilina ait verileri
igeren Wind Turbine Scada Dataset (Erisen, 2018) veri seti hem Tiirkiye’de olmasi hem de riizgar hiz1 disinda riizgar
giicli ve sicaklik gibi parametreleri icermesi sebebiyle secilmistir. Veri setindeki verilere ait baz1 6rnek degerler Tablo
1 ile verilmistir.

Bu veri setinde 10 dakika araliklarla verilen verilere ait olmak tizere; zaman, tiretilen aktif gii¢ degeri, riizgar hizi,
teorik gii¢c degerleri ve riizgar gelis acist mevcuttur. Veri seti toplamda 50.530 adet satir icermektedir ve bu da 1 yillik
stire icinde %96’lik bir oranda verilerin kaydedildigi sonucu ortaya g¢ikmaktadir. Veriler detayli bicimde
incelediginde bazi hiicrelerin degerleri 0 olarak atanmustir, bu da riizgar hizinin sinir degerden diisiik olmasi gibi
sebeplerle gii¢ liretilmedigi veya veri alinmadigini ifade etmektedir. Fakat bu durumda olan veri orani ¢ok diisiik
sayidadir.

Tablo 1. Veri Setinde Mevcut Olan Bazi Ornek Degerler

Tarih Aktif Gii¢ (KW) Riizgir Hiz1 (m/sn) Teorik Gii¢ (kW)  Riizgir Acisi (derece)
01.01.2018 00:00 380.047790527343 5.311336 416.328907824861 259.994904
01.01.2018 00:10 453.769195556640 5.672167 519.917511061494 268.641113
01.01.2018 00:20 306.376586914062 5.216037 390.900015810951 272.564789
01.01.2018 00:30  419.645904541015 5.659674 516.127568975674 271.258087
01.01.2018 00:40 380.650695800781 5.577941 491.702971953588 265.674286
24.05.2018 01:30 24.9452304840087 3.394524 41.0767121951976 217.449493
24.05.2018 01:40 44.0470390319824 3.686321 75.6453312993517 215.859100
24.05.2018 01:50 0 2.141613 0 251.522094
24.05.2018 02:00 0 2.824742 0 302.344604
31.12.2018 23:20  1684.35302734375 7.332648 1173.05577118814 84.062599
31.12.2018 23:30  2201.10693359375 8.435358 1788.28475526396 84.742500
31.12.2018 23:40 2515.69409179687 9.421366 2418.38250336009 84.297913
31.12.2018 23:50 2820.46606445312 9.979332 2779.18409628274 82.274620
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Veri setinde verilen riizgar hiz1 ve riizgar giicline dair grafikler ise Sekil 1 ile sunulmustur. Sekilden de anlagilacagi
iizere, tiirbinlerin gii¢ liretim karakteristiklerine bagli olarak, riizgar hizinin riizgér giicii lizerinde direkt olarak etkili
oldugu sdylenememektedir fakat riizgar hiz1 yine de tahmini bir fikir verebilmektedir. Bu veri setinde 6zellikle riizgar
giiclinlin zamana dayali tahmini ve riizgar giliciinin riizgdr hizina tahminine yonelik ¢aligsmalar
gerceklestirilebilmektedir. Bu makalede de farkli durumlar igin riizgar giicii, riizgdr hizi ve riizgr agisina dair
calisma, analiz ve tahminlere dair ¢caligmalara yer verilmistir.
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Sekil 1. a. Zamana Gére Riizgar Hiz1 b. Zamana Gore Uretilen Riizgar Giicii

Bununla birlikte riizgar giiciiniin, riizgar hiz1 ve yoniine bagh degisimi de Sekil 2’de verilmistir. Sekil 2.a’dan
goriilecegi lizere riizgar hizinin 12 m/s’nin iizerinde oldugu zamanlarda verim en iyidir fakat bazi durumlarda riizgar
hizinin yiiksek olmasina ragmen beklenenden diisiik bir gii¢ tiretimi de belirlenmistir. Bununla birlikte, Sekil 2.b

incelendiginde, yaklasik 45° ile 200° derece dagiliminda riizgar giiciiniin en yiiksek degerlere ulastigi da
goriilebilmektedir.
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Sekil 2. a. Riizgar Hizina Gore Riizgar Giicii b. Giiciin Riizgar Gelis Agisina Gore Degisimi

METODOLOJI
Uzun Kisa-Siireli Bellek

Popiiler bir YNSA sinifi olan UKSB (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), zaman serisiyle ilgili sorunlar1 ele almak
icin literatlirde siklikla kullanilan ve basar1 gosteren yontemlerden biridir. Bircok zaman serisi tahmin metodundu
USKB gibi dikkate deger performans sergileme kabiliyetine sahiptir; ancak bircok YNSA, egitim sirasinda gradyan
kaybolmasina egilimli oldugundan, uzun vadeli bagimliliklarin 6gretilmesi ve tahmini kolay olmamaktadir (Jun
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Zhang & Man, 1998). UKSB aglart i¢in {i¢ farkli tiirde belirgin kap1 yapisi ve belirli bir yapisal birim tasarlanmustir.
Birim {izerinden gecen verilere secici eklemeler ve c¢ikarmalar yapilir. Kap1r yapisini olusturmak igin sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir. Icerisinden akabilen maksimum bilgi miktarin1 temsil eden sigmoid katsayisi 0 ile 1
arasinda degismektedir.

Onceki bellek durumundan hangi bilginin unutulacagina karar vermek igin, LSTM birimi &nce verileri unutma kapisi
araciligryla isler. Bellekte tutulan bilgi daha sonra LSTM birimi tarafindan belirlenir ve ayni zamanda giris kapis1 bir
yandan hangi verilerin giincellenecegini secer. Diger bir taraftan da tanh katmani aday vektorii giincellenir.
Yukaridaki iki bilesen daha sonra UKSB birimi tarafindan bellek durumunu giincellemek igin birlestirilir. Son olarak,
¢ikis kapist UKSB birimi tarafindan ¢ikis yapilmasi gereken bellek durumunu diizenlemek i¢in kullanilir (C. Wang
vd., 2019). UKSB’nin genel mimarisi Sekil 3 ile verilmistir.

Bellek Bellek
Durumu Durumu

(Ce1) . N (C$

IF. I, >

© 0 © 0=
X
Gizli Gizli

Durum Durum
(He) (H)
Giris/
xJ
Unutma Kapisi Giris Kapis1 Cikis Kapisi

Sekil 3. Uzun Kisa-Siireli Bellek Genel Mimarisi

Ct1, He1 ve Or meveut bellek durumu, gizli durum ve ¢ikis durumu olmak iizere, Fy, Iy, ve Ct ise sirastyla unutulan
bellek bilgisi, giris bilgisi ve aday vektorii olarak ifade edilmektedir. Bu degiskenlere ait denklemler (1)-(3) ile
verilmistir. Denklemlerde W, ilgili kapinin agirligi ve b ise ilgili kapinin yanlilik degiskenidir.

Fy = o{Wp x (H,X,) + bg} @
Iy = o{W; X (He-1,X¢) + by} )
C; = tanh{W; x (H;_1,X¢) + bc} 3

Verilen bu denklemler kullanilarak, C;, O: ve H¢'nin eldesi de asagidaki bicimde, (4)-(6) ile ifade edilebilir.
Denklemlerdeki © simgesi eleman-eleman ¢arpim islemini ifade etmektedir (Gers vd., 2000).

CtthQCt—1+1tOCt (4)
0r = o{Wy x (He—1,X¢) + bo} (5)
H, = ¢ © tanh(C,) (6)

Verilerin On-Islemesi

Veri setinde direkt olarak riizgar giiciinii etkileyen en temel veri riizgar hizidir, fakat bununla birlikte Sekil 2.b’den
de anlagilacag iizere riizgarin yonii de lretilen aktif giiciin dagilimini etkilemektedir. Veriler iizerinde yapilan
incelemelerde, 6zellikle, yaklasik 18 m/s degerinden yiiksek hizlarda, riizgar yoniiniin gogunlukla 200° civarinda
oldugu gozlenmistir. Tabii ki bu durum riizgér tiirbinlerinin yonii ile ilgili olabilmektedir dolayisiyla bu caligmada
hem riizgar hiz1 hem de riizgarin yoniiniin etkisinin iiretilen giice etkisi ve tahmin edilmesine dair ¢alismalar i¢in
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kullanilan veri setindeki veriler Tablo 2 ile sunulan bigimde drneklenerek her durum igin farkli bir UKSB egitim,
validasyon ve test ¢calismasi saglanmustir.

Tablo 2. Uzun Kisa-Siireli Bellek Egitimde Kullanilan Parametreler

Durum Ornekleme Veri Sayilar1” Kullamilan Girdi(ler) Cikt1
Calismas1  Arahg Egitim Validasyon Test ?;é%ar Giicii ?Ruzgar Hiz :ll-_\:l;%ar Yonii
Durum 1.1 30 Dk. 6738 5053 5053 - v - RH
Durum 1.2 6 saat 559 420 420 - v - RH
Durum 2.1 30 Dk. 6738 5053 5053 v - RG
Durum 2.2 1 Giin 141 105 105 v - - RG
Durum 3.1 30 Dk. 6738 5053 5053 v v - RG
Durum 3.2 1 Giin 141 105 105 v v - RG
Durum 3.3 30 Dk. 6738 5053 5053 v v v RG
Durum 3.4 6 Saat 559 420 420 v v v RG
Durum 3.5 1 Giin 20 16 16 v v v RG

"Tabloda verilen veri sayilari tek bir parametreye aittir. Kullanilan girdi sayis arttikga kullan veri sayisi oransal bigimde artmaktadir.

Bununla birlikte kullanilan parametreler her durum ¢alismasi igin 3, 5 ve 10’luk zaman serileri halinde egitime
sunulmustur. Ornegin Durum 1.1 igin, 6738 adet egitim verisi mevcuttur ve bu veriler 3’erli, 5’erli ve 10’arl1 kiimeler
halinde ¢alisilmistir. Verilerin kiimelenmesine dair genel sematik Sekil 4 ile verilmistir. Bu islem Tablo 2’de verilen
tiim durum ¢aligmalart i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir.

3'u 5'i
Kimeleme Kimeleme

Veri
Degeri

Sekil 4. Zaman Serisi Verilerinin Kiimelere Ayrilmasi
Hata Metrikleri

Bu calismada, elde edilen sonuclarin birbiriyle karsilastirilabilmesi i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan bazi hata
metrikleri kullanilmistir. Bu tiir zaman serisi tahmine yonelik ¢aligmalarda, sistem ¢iktisinin girise nazaran hata orani
ve seviyesini ifade eden baz1 géstergeler de mevcuttur. Bunlarin en ¢ok kullanilanlari; ortalama-karesel-hata (OKH)
ve kok-ortalama-karesel-hata (KOKH) metrikleridir. OKH (Pavlov-Kagadejev vd., 2024) ve KOKG (Akgay &
Yiltas-Kaplan, 2024) genel denklemleri sirasiyla (7) ve (8) ile verilmistir.

OKH = %Z?zl(a?i —x;)?, n:degisken sayisi, X;:tahmin degeri, x;:gercek deger @)
KOKH = \/% i (R —x)?, n:degisken sayist, X;:tahmin degeri, x;:gercek deger (8)
BULGULAR

Onerilen yaklasimin etkinligini degerlendirmek; veri ornekleme ve kiimelenenin etkisini gorebilmek amaciyla,
kullanilan veri setindeki iiretilen riizgar giicii, riizgar hiz1 ve riizgar yonii parametreleri 1-boyutlu, 2-boyutlu ve 3-
boyutlu UKSB ile iglenmistir. Yapilan ¢alismalar, Python yazilimi (versiyon 3.10.1) ve Tensorflow derin 6grenme
kiitiiphanesi (versiyon 2.10.1) kullanilarak Visual Studio Code™ iizerinde Nvidia GeForce RTX™ 3080 donanimina
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sahip Windows 11™ vyiiklii bilgisayarda gergeklestirilmistir. Sistem versiyonunu gosteren bilgiler Sekil 5 ile
verilmistir.

C: > Users > volkn > Desktop > @ vrsion.py

import sys

import tensorflow as tf

from tensorflow.python.client import device_lib

print(sys.version)
print(tf._ version_ )
print(device_lib.list_local_devices(})

DN T R VI

PROBLEMS QUTPUT DEBUG CONSOLE TERMINAL PORTS

PS C:\Users\volkn\Desktop\xpcetion_bend> & C:/Users/volkn/AppData/Local/Programs/
3.10.1 (tags/v3.10.1:2cd268a, Dec 6 2021, 19:10:37) [MSC v.1929 64 bit (AMD64)]

2.10.1

2024-08-14 14:19:26.938156: I tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:193]

ibrary (oneDNN) to use the following CPU instructions in performance-critical ope
To enable them in other operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compi
2024-08-14 14:19:27.442526: 1 tensorflow/core/common_runtime/gpu/gpu_device.cc:16
name: NVIDIA GeForce RTX 3088, pci bus id: ©000:01:00.8, compute capability: 8.6

[name: "/device:CPU:@"

device_type: "CPU"

memory limit: 268435456

Sekil 5. Kullanilan Sistem Versiyon ve Ozellikleri

Bununla birlikte, UKSB i¢in olusturulan model kullanilirken, UKSB birim sayis1 10 olarak segilmis, ayrica
aktivasyon durumu ise none olarak belirlenmistir. Ozellikle aktivasyonun none olarak segilme sebebi, yiiksek
varyasyona sahip riizgar giicli gibi verilerde gercege daha yakin sonug elde etmektir. Model egitilerken ise dongii
sayisi 10 olarak secilmis, 6grenme orani ise 0.01 olarak belirlenmistir.

Bu calismada, veri 6rnekleme ve kiimeleme gibi sinyal isleme yontemleri ve literatiirde zaman serilerinin tahmini
i¢in kullanilan en temel ve efektif aglardan biri olan uzun kisa-siireli bellek tabanli riizgar giicii tahminini amaglayan
farkli durum calismalar1 gergeklestirilmistir. Onerilen yaklasim test etmek icin, Tiirkiye smirlar1 icerisinde olan ve
veri seti olarak paylasilan bir riizgar giic karakteristigi i¢in, farkli 6rneklem frekanslar1 ve kiimeleme parametreleri
kullamlarak, farkli boyutlu UKSB agilar1 egitilmis ve test edilmistir. Onerilen metodolojinin genel blok diyagranm
Sekil 6'da verilmistir.

Riizgar Tirbini
Veri Seti

i — 30 Dakika —>

Verilerin | | il | P I 2 T B >
erilerin Kimeleme

.. —T—» 6Saat —> I » Tt e >

Tasnifi (3;5 ve 10'lu) R q

— 1Gin —>

Sekil 6. Onerilen Metodun Genel Sematigi

Durum Calismasi-1

Bu durum c¢alismasi riizgar gelis hiz1 ile ilgili iki farkli alt calisma igermektedir. Bunlardan ilki, 30-dakikalik
orneklemelerle, bir digeri ise 6-saatlik orneklemelerle gergeklestirilen egitim ve test sonuglaridir. Durum 1.1 ve
Durum 1.2’ye ait test degerlerine ait grafikler Sekil 7 ve Sekil 8’de sunulmustur.
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Tablo 3 ile de egitim, validasyon ve test verilerine dair hata metrikleri de verilmistir. Hata degerleri hem gergek
degerler hem de normalize degerler olarak sunulmustur. Test caligmalarina dair hata degerleri incelendiginde
goriilmektedir ki, en iyi sonu¢ 10’lu kiimelenme neticesinde elde edilebilmektedir. Ayrica, diger kiimeleme degerleri
incelendiginde, Durum 1.1 i¢in 5°1i kiimeleme daha iyi sonug verirken, Durum 1.2’de ise 3’1 kiimelemede daha iyi
sonug alinabilmektedir. Bunun yani sira,

Tahmin Edilen Deger
14 Gergek Deger 14

Tahmin Edilen Deger
Gergek Deger
I

Tahmin Edilen Deger
14 Gergek Deger

Ruzgar Hizi (m/s)
©

Riizgar Hizi (m/s)
®

Riizgar Hizi (m/s)
®

Kiime Sayssi: 3 | . Kiime Sayssi: 5 _ Kiime Sayssi: 10

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Ornek No Ornek No Ormek No
a b c

Sekil 7. Durum 1.1 Farkli Kiimeleme Degerleri I¢in Test ve Gergek Riizgar Hizi Sonuglar1 a. Kiime Degeri: 3 b.
Kiime Degeri: 5 c. Kiime Degeri: 10

Tahmin Edilen Deger | |

m/s)

=

(

Ruzgar Hizi
B

Riizgar Hizi (m/s)
> 2 >
—_—
—_—
—

NI /
8 8 !
| r‘ | “ i J‘\ I \“M‘\H
6 6 | i
¥ AR | l
. N || \
2r 2 I
o | Kiime Sayisi: 3 | Kiime Sayisi: 5 o | Kiime'Sayisi: 10
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Ormek No Ormek No Ormek No
a b c

Sekil 8. Durum 1.2 Farkli Kiimeleme Degerleri I¢in Test ve Gergek Riizgar Hizi Sonuglar1 a. Kiime Degeri: 3 b.
Kiime Degeri: 5 c. Kiime Degeri: 10

Tablo 3. Durum Calismasi-1 I¢in Elde Edilen Hata Degerleri

Durum Kiime OKH KOKH
Cahsmas1  Degeri Gergek Normalize Ger¢cek Normalize
Durum1.1 3 0,1931 0,0003 0,4394 0,0191
Egitim 5 0,1557 0,0003 0,3946 0,0171
10 0,0852 0,0004 0,2919 10,0194
Durum1.1 3 0,1295 0,0009 0,3599 0,0298
Validasyon 5 0,0926  0,0009 0,3043 0,0310
10 0,0888 0,0006 0,2980 0,0238
Durum1.1 3 0,1465 0,0004 0,3827 10,0204
Test 5 0,1132  0,0002 0,3365 0,0159
10 0,0533 0,0002 0,2308 0,0165
Durum1.2 3 3,0050 0,0051 1,7335 10,0714
Egitim 5 7,1660 0,0155 2,6769 0,1245
10 2,0363 0,0045 1,4270 0,0670
Durum1.2 3 1,4127 0,0072 1,1886 0,0851
Validasyon 5 1,4782 0,0103 1,2158 0,1014
10 1,0581 0,0063 1,0286 0,0792
Durum1.2 3 2,2193 0,0056 1,4897 0,0746
Test 5 5,5594 0,0164 2,3578 0,1279

10 1,4437 0,0040 1,2016 0,0629
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Durum Calismasi-2

Bu durum caligmasi riizgar giiciine dair Tablo 2 ile verilen iki farkli durum ¢alismasi icermektedir. Bunlardan ilki,
30-dakikalik 6rneklemelerle, bir digeri ise 1-saatlik 6rneklemelerle gergeklestirilen riizgar giicli tahminine yonelik
egitim ve test sonuglaridir.

Durum 2.1 ve Durum 2.2’ye ait test performansin gosterir grafikler Sekil 9 ve Sekil 10 ile sunulmustur. Bununla
birlikte, Tablo 4 ile verilen hata degerleri incelendiginde, Durum 2.1 i¢in normalize hata degerleri 10’lu kiimelemede
en diisiik sonucu vermistir bunlar egitim, validasyon i¢in sirastyla; OKH igin 0.0005, 0.0004 ve 0.0003; KOKH i¢in
ise 0.0228, 0.0204 ve 0.0170'dir. Bunun yani sira Durum 2.2 iginse, 5’li kiimeleme ile en diisiik hata degeri
dolayisiyla en yiiksek performans elde edildigi goriilmektedir ve en yiiksek normalize hata degeri, OKH i¢in 0.0698
ve KOKH i¢in ise 0.2643 olarak elde edilmistir.
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Sekil 9. Durum 2.1 Farkli Kiimeleme Degerleri I¢in Test ve Gercek Riizgar Giicii Sonuglari a. Kiime Degeri: 3 b.
Kiime Degeri: 5 c. Kiime Degeri: 10
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Sekil 10. Durum 2.2 Farkli Kiimeleme Degerleri I¢in Test ve Gergek Riizgar Giicii Sonuglar1 a. Kiime Degeri: 3 b.
Kiime Degeri: 5 c. Kiime Degeri: 10

Durum Calismasi-3

Bu alt boliimde, farkli UKSB boyutlarinda farkli girislere sahip durumlar igin gergeklestirilen, 30-dakikalik, 6-saatlik
ve 1-giinliik 6rneklemeler kullanilarak ¢esitli durum galigmalarina dair sonuglar sunulmustur. Tablo 2 incelendiginde,
hem 1- hem 2- hem de 3-boyutlu UKSB ¢aligmalarinin gerc¢eklestirildigi goriilebilmektedir. Durum ¢aligmalarina ait
test performanslari Tablo 5 ile sunulmus; bununla birlikte tiim alt durum c¢alismalarina dair grafikler de Sekil 11 ile
verilmigtir.

Durum 3.1 i¢in en optimal normalize hata degerleri OKH ve KOKH i¢in sirasiyla 0.0008 ve 0.0349 olarak 5°1i ve
3’li kiimeleme degerleri i¢in elde edilmistir. Burada 6zellikle 10°Iu kiimeleme yaklagiminin hatasinin oransal olarak
yiiksek oldugu tespit edilmistir. Durum 3.2’de en diisiik normalize hata degerleri OKH ve KOKH i¢in 0.0827 ve
0.2875 olarak elde edilmis; burada da en iyi sonu¢ kiimeleme sayisi 3 oldugu durumda elde edilmistir. Bununla
birlikte, Durum 3.3 ve Durum 3.4’te ise OKH ve KOKH igin sirasiyla 5°1i ve 3°1i kiimeleme yaklasiminda en iyi
normalize hata elde edilmistir; hata oranlar sirasiyla OKH ve KOKH i¢in 0.0003 ve 0.0277 ile 0.0192 ve 0.1663 tiir.
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Durum 3.5 incelendiginde, en diisiik normalize hata 10’lu kiimeleme durumunda elde edilmis, fakat 5°1i kiimeleme
durumundaki hata orani da optimal sonuca ¢ok yakindir. Tablo 2’de verilen durumlarin 6rnekleme parametreleri goz
oniine alindiginda, 6rnekleme siklig1 azaldikca kiimeleme sayisinin artisinin sonuca olumlu etki ettigi; ayn1 zamanda
cok boyutlu UKSB’nin de dnceki durumlara nazaran daha iyi sonuglara imkan sagladigi goriilebilmektedir.

Tablo 4. Durum Calismasi-2 i¢in Elde Edilen Hata Degerleri

Durum Kiime OKH KOKH
Cahsmas1  Degeri Gergek Normalize Ger¢cek  Normalize
Durum2.1 3 1427,30 0,0125 119,46  0,1116
Egitim 5 8061,50 0,0009 89,78 0,0304
10 9412,90 0,0005 97,02 0,0228
Durum2.1 3 1289,50 0,0009 113,55 0,0316
Validasyon 5 7206,20 0,0007 84,88 0,0260
10 7585,40 0,0004 87,09 0,0204
Durum2.1 3 1370,70 0,0009 117,07  0,0297
Test 5 7188,90 0,0007 84,85 0,0256
10 6628,80 0,0003 81,41 0,0170
Durum2.2 3 1587,20x10° 0,1201 1259,80 0,3465
Egitim 5 7902,20x10%> 0,0582 888,94  0,2412
10 1417,10x10° 0,1082 1190,40 0,3289
Durum2.2 3 9843,70x10% 0,0759 992,15  0,2754
Validasyon 5 4572,40x102 0,0345 676,19  0,1857
10 1099,20x10°  0,0830 1048,40 0,2881
Durum2.2 3 2007,50x10° 0,1520 1416,90 0,3899
Test 5 9369,00x102 0,0698 967,93  0,2643
10 1923,50x10° 0,1486 1386,90 0,3854

Tablo 5. Durum Calismasi-3 Test Performansi icin Elde Edilen Hata Degerleri

Durum Kiime OKH KOKH
Cahismas1  Degeri  Gergek Normalize Gergek  Normalize
Durum 3.1 3 8963,80 0,0012 94,67 0,0349
5 15918,00 0,0008 126,16  0,0291
10 14853,00 0,0075 121,87  0,0865
Durum3.2 3 1489,40x10% 0,0827 1220,40 0,2875
5 1595,40x10% 0,1124 1263,10 0,3353
10 3124,40x10% 0,2406 1767,60 0,4905
Durum3.3 3 10470,00 0,0011 102,32 0,0333
5 6327,50 0,0003 79,54 0,0192
10 15135,00 0,0008 123,02  0,0293
Durum 3.4 3 3465,30x102  0,0277 588,67  0,1663
5 9040,40x102 0,0688 950,81  0,2623
10 6486,40x102 0,0545 805,38  0,2334
Durum 3.5 3 4406,80x10% 0,3923 2099,20 0,6264
5 1624,40x10° 0,1221 127450 0,3494

10 1508,50x10% 0,1211 1228,20 0,3481
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Sekil 11. Durum Calismasi-3: Farkli Kiimeleme Degerleri I¢in Test ve Gergek Riizgar Giicii Sonuglar1 a. Durum
3.1 Kiime Degeri: 3 b. Durum 3.1 Kiime Degeri: 5 ¢. Durum 3.1 Kiime Degeri: 10 d. Durum 3.2 Kiime Degeri: 3 e.
Durum 3.2 Kiime Degeri: 5 f. Durum 3.2 Kiime Degeri: 10 g. Durum 3.3 Kiime Degeri: 3 h. Durum 3.3 Kiime
Degeri: 5 i. Durum 3.3 Kiime Degeri: 10 j. Durum 3.4 Kiime Degeri: 3 k. Durum 3.4 Kiime Degeri: 5 |. Durum 3.4
Kiime Degeri: 10 m. Durum 3.5 Kiime Degeri: 3 n. Durum 3.5 Kiime Degeri: 5 p. Durum 3.5 Kiime Degeri: 10
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Bununla birlikte, tiim durum ¢aligmalarina ait verilerin en iyi degerleri Tablo 6 ile verilmistir. Buradan goriilecegi
iizere, ¢alismalarin %40°1nda 10lu kiimeleme en iyi sonucu verirken; %30 oraninda 5°1i kiimeleme ve %20 oraninda
ise 3’1l kiimeleme en iyi sonuglar1 vermektedir. Buradan goriilebilir ki, 6zellikle girdi boyutunun ¢ok oldugu yani
girdi ¢esidinin fazla oldugu durumlarda kiimeleme sayisinin diisiik segilmesi daha iyi sonuglar elde edilmesini
saglayabilmektedir.

Tablo 6. Tiim Durum Caligmalarindaki Test Verileri igin Elde Edilen En Iyi Degerler

Durum Kiime OKH KOKH
Calismas1  Degeri  Gergek Normalize Gergek  Normalize
Durum 1.1 10 0,0533 0,0002 0,2308  0,0165
Durum 1.2 10 1,4437 0,0040 1,2016  0,0629
Durum2.1 10 6628,80 0,0003 81,41 0,0170
Durum2.2 5 9369,00x102 0,0698 967,93  0,2643
Durum3.1 3 8963,80 0,0012 94,67 0,0349
Durum3.2 3 1489,40x10% 0,0827 1220,40 0,2875
Durum3.3 5 6327,50 0,0003 79,54 0,0192
Durum3.4 3 3465,30x102 0,0277 588,67  0,1663
Durum 3.5 10 1508,50x10° 0,1211 1228,20 0,3481

SONUCLAR

Bu ¢alismada, riizgar enerji sistemlerinden {iretilen gii¢ tahmini problemini ele almak iizere farkli 6rnekleme ve
kiimeleme secenekleri ile uyarlanmigs UKSB tabanli bir zaman serisi tahmin c¢alismasi gergeklestirilmistir.
Olusturulan algoritma ile 6ncelikle riizgar hiz1 tahmini gerceklestirilmis ve elde edilen sonuclar farkli hata metrikleri
ile sunulmustur. Daha sonra ¢ok boyutlu UKSB agi i¢in girdiler hem riizgar hizi hem riizgar giicii hem de riizgar
yonii olacak sekilde belirlenerek farkli boyut sayisina sahip aglar ile egitilmistir. Elde edilen sonuglar gostermektedir
bir yillik riizgar verileri ile yapilan bu ¢alismada 6rnekleme ve kiimelemenin sonuca oranda etki ettigi, 6zellikle y1l
icinde degisken karakteristige sahip riizgar giiciiniin 6rnekleme sikligindan yiiksek miktarda etkilendigi gdzlenmistir.
Normalize hata metrikleri incelendiginde, dérnekleme sikligiin diisiik olmasinin ¢ikti olarak elde edilen sinyalin
genligini etkilemekte olmasina ragmen, normalize karakteristiginin gergek sinyal karakteristigine yakin oldugu
kolaylikla goriilebilmektedir. Yapilan tiim durum ¢aligmalarinda, en yiiksek normalize OKH 0.3923 ve en yiiksek
normalize KOKH ise 0.6264 olarak elde edilmistir. Bu durum da riizgar giicliniin degiskenlik oran1 ve skalasini
yiikksek olmasi ile agiklanabilir. Sonuglarin tamami incelendiginde ise, girdilerin karmasikligi arttiginda
kiimelemenin etkisinin diistiigli goriilebilmektedir. Bu durumun 6niine gegebilmek icin yapilacak calismalarda, farkli
UKSB yapilari kullanilabilir veya farkli ag modelleri ile birlikte hibrit ¢alismalar ger¢eklestirilebilir. Bunun yani sira,
riizgar giicii gibi degiskenlik oran1 yiliksek elde edilen verilerin basari ile iglenebilmesi ve gelecege yonelik tahmini
gostermistir ki benzer bicimde karakteristige sahip olan giines ve dalga enerjilerinin tahmini i¢in de gegerli
olabilecektir. Ayrica, bir elektrik iiretim sistemindeki riizgar ve giines enerji santrallerinin es zamanli tahmini ve kisa
vadeli enerji planlamasi da gergeklestirilebilir. Bu ¢alismanin ana katkilar1 asagidaki gibi ifade edilebilir,

1. Bir, iki ve ii¢ boyutlu UKSB aglarinin kisa ve uzun siireli riizgar giicii tahmini i¢in basari ile kullanilabildigi
gosterilmigtir.

2. Riizgar hiz1 ve giicii tahmininde 6rnekleme sikliginin ve kiimeleme parametrelerinin sonuca etkisi ve dnemi
sayisal nicelikler ile ifade edilebilmis ve sunulmustur.

3. Degiskenlik karakteristigi yiiksek olan sinyallerde dahi sinyalin normalize karakteristiginin basar1 ile elde
edilebilmesi saglanmistir.
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