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Oz

Riizgar tiirbinleri riizgdrin hizi yardimiyla elektrik enerjisi elde etmeyi saglamaktadir. Riizgdarin yon
ve hizi, cografi farkliliklar ve homojen olmayan isinmaya bagh zamansal farkliliklar gosterir.
Riizgdr hizi yiikseklik arttikea artar, riizgar giicii hiza bagl olarak yiikselir. Riizgdr tiirbinleri
kullanilarak riizgadr enerjisi kaynakl elektrik tiretim uygulamalari ilk yatirim maliyetlerinin yiiksek
olmaswyla beraber giin gectik¢e artmaktadr. Bu ¢alismada amag gelistirilen makine égrenmesine
dayali bir sistem yardimiyla elektrik enerjisi tiretim tahmini yapilarak kullanilan riizgar giictiniin
degiskenligi gibi dezavantajlarin iistesinden gelmektir. Ayrica dengesiz maliyetleri azaltma ve
iretim tahmininde yapilacak iyilestirme ile santralin Kdr maksimizasyonunu saglama
hedeflenmektedir. Calismamizda Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) ve Uzun Kisa Siireli Hafiza (UKSH)
metotlarimin hibrit olarak onerildigi ve ESA-UKSH olarak adlandirilan yontem kullanilmistir.
Kullanilan veri seti Izmir Urla bélgesine ait riizgdr tiirbininden alinan gercek verilerdir. Bu veri
seti bir yila ait giinliik ve hatta onar dakikalik ¢oziiniirliikte riizgdr hizi verilerinden olusmaktadir.
Yapilan egitim ve testlerde bir yil gibi uzun zaman dilimine ait veriler kullamldig: gibi ii¢ giinliik
kisa zaman dilimine ait veriler de kullamilmistir. Ayrica hibrit yontemin disinda karsilastirma
amacl olarak ESA, UKSH ve Gegitli Tekrarlayan Unite (GTU) yéntemleri tek tek uygulanip
sonuglar grafik halinde gosterilmistir. Gelistirilen hibrit ESA-UKSH ogrenme yapist ile yapilan
tiretim tahmininde ortalama kare hata (Mean Square Error - MSE) 1,17 ‘ye kadar diisiiriilmiistiir.
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Siireli Hafiza
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Giris

Riizgar tiirbinleri ticari olarak isletilerek
rlizgarim 5-6 metre/saniye (18-21,6 km/saat)
hiza ulastiginda devreye giren diizenekler olup
riizgar enerji  santralleri (RES) olarak
kullanilirlar. Bu diizenekler riizgarin kinetik
enerjisini sirasiyla hareket ve elektrik enerjisine
doniistiiren makinelerdir. Bu tlirbinler 25-30
metre/saniye (90 — 108 km/saat) ve tizeri riizgar
hizinda kendilerini korumaya alarak {iretimi
durdururlar.  Ulkemizde  enerjide  disa
bagimliligimin ve fosil yakit kaynakli gevresel
etkilerin azaltilmasi amaciyla saglanan yatirim
tesvikleri ve destekler sayesinde RES gibi
yenilenebilir  enerji  kaynaklarma  yapilan
yatirimlar giderek artmaktadir. Bununla birlikte
bu santrallerin {iretim tahmini ile ilgili bilisim
teknoloji ¢oziimleri gelistirilmektedir (Wu ve
Hong, 2007). Tiirkiye’de mevcut riizgar enerjisi
potansiyeli 48.000 MW tr (“Istatistik Raporu
Ocak 2019”7, 2019). Bu potansiyele sahip alan
ise toplam yiiz Ol¢limiiniin %1,3" iine denk
gelmektedir. Ulkemizde 2018 yilinda riizgar
enerjisinden  19.752.159 MWh elektrik
iretilmistir. 2018 yilinda isletmede olan riizgar
enerji santrallerinin toplam kurulu giicii ise
7.005 MW'tir. Tiirkiye'de yer seviyesinden 50

metre yiikseklikte ve riizgar hiz1 7,5 m/s ve
iizeri olan alanlarda her kilometrekareye 5 MW
giciinde rlizgar santrali  kurulabilmektedir
(“Istatistik  Raporu Ocak 20197, 2019).
Tiirkiye'de aktif riizgdr enerjisi santrallerinde
kullanilan riizgar tiirbinleri cesitli {ilkelerde
gelistirilmis farkli markalara ait tiirbinlerdir
(Tablo 1). Bu c¢alismada RES’lerde tiirbin
bazinda riizgar hizi tahmini ve buna bagli tiretim
tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenmesi ve derin
O0grenme algoritmalar1 iizerinde calisilmis ve
ciktilarin  performanslart  degerlendirilmistir.
Burada amag¢ dengesizlik maliyetlerini azaltma
ve Uretim tahmininde yapilacak iyilestirme ile
santralin kar maksimizasyonunu
saglayabilmektir.

Giliniimiizde genel olarak elektrik santralleri i¢in
iiretim tahmin hizmeti saglayan yerli ve yabanci
cesitli ¢oziimler bulunmaktadir. Ancak bu
¢coziimlerin hemen higbiri gergek zamanli ve
tirbin bazli bir riizgdr hizi tahmini iizerine
calisgmamaktadir. Bu ¢0ziimler tarafindan
saglanan tahminlerin, tiim santralin genel
karakteristigi ile en yakin meteoroloji 6l¢iim
istasyonundan (genellikle en yakin havaalani)

Tablo 1. 1 Ocak 2019 itibariyle Tiirkiye deki riizgar tiirbini adetleri ve toplam gii¢leri (“Istatistik
Raporu Ocak 20197, 2019)

Marka Mensei Tiirbin Adedi Toplam Gii¢ (MW) Pay %
Nordex Danimarka 707 18455 26,36
Vestas Danimarka 580 1537,5 21,96
Enercon Almanya 774 1295,3 18,50
GE ABD 442 1029,95 14,71
Siemens  Almanya/ispanya 358 903,76 12,91
Gamesa
Sinovel Cin 96 108 1,54
Suzlon Hindistan 52 106,25 1,52
Acciona Ispanya 20 58 0,83
Senvion Almanya 1 3 0,04
Unison Giiney Kore 2 1,25 0,02
Northel Tirkiye 7 0,82 0,01
Ayetek Tirkiye 1 0,5 0,01
Shriram Hindistan 1 0,25 0,00
Milres Tiirkiye 0 0 -
Leitwind Italya 0 0 -
Diger Bilinmeyen 18 50 0,71
Toplam 3088 7000,08 100,00
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elde edilen meteorolojik tahminlerin
korelasyonuyla olusturulan; giinliik bazda,
minimum saatlik ¢o6ziiniirliikte ve dogruluk
oranlar1 oldukga diisiik oldugu gézlemlenmistir.
Bu acgidan bakildiginda c¢aligmada Onerilen
tiirbin bazinda senelik ve giinliik gibi uzun ve
kisa donemli saatlik veya 10 dakikalik
cOziinlirliikte riizgar hizi ve {iretim tahmini,
iretim alaninda olduk¢a yeni bir yaklagim
olarak degerlendirilmelidir.

Gegmis literatiir ¢alismalarma bakildiginda,
Celik (2003); Weibull, Rayleigh ve Lognormal
gibi dagilim yontemlerini kullanarak rlizgar
hizint modelleyerek enerji iiretim tahmini
yapmistir. Yapilan ¢caligmada ortalama kare hata
2,79 olarak hesaplanmigtir. Landberg ve
digerleri (2002) ve Giebel ve digerleri (2001)
rizgar giici ile elektrik {iretim tahmini
caligmalarinda Zephyr adi verilen dinamik
modellere dayali istatistiksel bir sistem
kullanmislardir. Sanchez (2006) ise
caligmasinda farkli tahmin modellerinin adaptif
dogrusal (lineer) kombinasyonunu kullanmistir.
Bunun i¢in Kalman filtresi ve yinelenen en
kiigiik kareler (recursive least squares - RLS)
yontemlerinden faydalanmistir. Akdag ve Dinler
(2009) aym1 amag¢ dogrultusunda kendi

T

gelistirdikleri gili¢ yogunluk (power density)
metodunu  kullanmiglardir.  Bu  calisma
kapsaminda 01.05.2017 — 31.05.2018 tarih
aralifinda bir rlizgar tiirbini icin elde edilen
rizgar hizi veri seti kullanilarak tahmin
yapilmustir. Tahmin ig¢in farkli makine ve derin
ogrenme algoritmalari Kullanilmistir. Ayrica son
asamada farkli ¢Ozilniirliikteki veri setleri ile
onerilen ESA-UKSH hibrit algoritmasinin
tahmin basarimi incelenmistir.

Materyal ve yontem

Uzun Kisa Siireli Hafiza Metodu ( UKSH)
Uzun Kisa Siireli Hafiza (Long Short-Term
Memory) algoritmasi uzun vadeli bagimliliklar
ogrenebilen 6zel bir Yinelenen Sinir Aglarn
(Recurrent Neural Networks — RNN) tiridiir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). UKSH sinir
agindaki geri yayilimda farkli katmanlardan
gelen hata degerini korur. Boylelikle belli
sayida adimdan sonra sabit bir hata degeri
saglayarak  yinelenen  aglarin  Ogrenme
adimlarinin devamini saglar. Bu islemi giris ve

cikis arasina yeni bir kanal acarak yapmaktadir
(Sekil 1).
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Sekil — 1: UKSH algoritmasi genel yapisi (Olah, 2015)

UKSH yapisinda tek bir ag katmani yerine,
birbirlerine bagli 4 katman bulunmaktadir.
Disaridan depolanabilen, hiicreye yazilabilen ve
okunabilen bilgiyi alan bir yapidir. UKSH’de
kullanilan kapilar yardimiyla hiicrenin hangi
bilgiyi depolayacagina, okuma yazma ve silme
gibi islemlerin ger¢eklenme zamanina karar
verilir. Bu kapilar aktivasyon fonksiyonunun
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gerceklendigi bir ag yapisini barindirir. Noron
yapisina benzer sekilde gelen giris verisini
belirlenen bir agirhiga gore gecirme Vveya
durdurma 6zelligi gosterirler (Chung vd., 2014).
Bu agirliklar yinelenen agin 6grenme asamasi
esnasinda hesaplanmaktadir. Bu ag yapisi
yardimiyla hiicre, gelen veriyi alma, iletme veya
silme islemlerini 6grenir. UKSH algoritmasinin
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ilk admmi hangi girls verisinin hiicreden
gecirilecegine karar vermektir. Bu karar, “kapiy1
unut katmani” (forget the gate layer) olarak
adlandirilan bir sigmoid katmani tarafindan
yapilir. Sigmoid (o) katmani, her bir bilesenden
ne kadarmin gegmesi gerektigini tanimlayan O
ile 1 arasinda rakamlar verir. x, ve h, 4
degerlerine bakilarak C,_; hiicre durumu her
say1 i¢in O ile 1 arasinda bir ¢ikis degeri verir
(Denklem 1). 0 degeri “bunu tamamen tut
(completely keep this)” anlamma gelirken, 1
degeri “bundan tamamen kurtul (completely get
rid of this)” anlamina gelir (Sekil 2).

fe = oWy [he—y, x] + bf)
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Sekil 2. UKSH sigmoid katman: (Olah, 2015)

Hiicre = durumuna hangi yeni  bilginin
depolanacagina bir sonraki adimda karar verilir.
Bu adim iki asamadan olusur. i1k asamada, giris
katmani olarak adlandirilan bir sigmoid katman
hangi degerlerin giincellenecegine karar verir.
Sonraki, bir tanh katmani hiicreye eklenecek C;
yeni aday degerler vektoriinii olusturur (Sekil
3). Bir sonraki adimda, hiicre durumunu
giincellemek amaciyla icin bu ikisi birlestirilir

(Denklem 2,3).
i; = o(W.[he—y, x.] + b;) (2)
Ce = tanh(W,.[h,—1,x.] + b,) 3

Daha sonra Denklem 4’te gdsterildigi gibi, bir
onceki C._; durumu yeni C; hiicre durumuna
giincellenir (Sekil 4).

Ct:ft*ct—l—l—it*cmt (4)
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Sekil 3. Sigmoid katmant ile tanh Katmant
birlesimi (Olah, 2015)
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Sekil 4. UKSH yeni hiicre durumu (Olah, 2015)

Son asamada; hiicre durumunun hangi
kistmlarinin ¢ikti olacagina karar veren bir
sigmoid katmani c¢alistirilir (Denklem 5). Hiicre
durumu tanh katmani vasitasiyla sigmoid kapi
ciktisiyla garpilir (Denklem 6). Boylece sadece
karar verilen kisimlar ¢ikti olarak elde edilir
(Sekil 5) (Chung vd., 2014).

o = o (W, [he—1,x:] +b,) (5)
h, = o, * tanh(C,) (6)
he dy
C/",-‘,...[_k. _lJ
enid
O e
b1 | o hy

Sekil 5. UKSH ¢ikis1 (Olah, 2015)
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Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) (Convolutional
Neural Network-CNN)

Evrisimli  Sinir  Aglarnt  Oriintii  tanima,
smiflandirma, veri kestirimi gibi bir¢ok alanda
etkin sekilde kullanilan bir yapay sinir agidir.
ESA algoritmas1 bir veri veya goriintiiyl
tamamint ya da kendine ait Ozniteliklerini
kullanarak ¢esitli katmanlarda isler (Sekil 8).

a) Evrisimli katman (Convolutional layer)
Evrisimli Katman 6zellikleri saptamak icin
kullanilir ve ana yap1 katmami olma O6zelligi
tagir. Verilen girisin Ozelliklerini algilayarak
diisiik ve ytiksek frekans ozelliklerini belirlemek
icin kenar belirleme gibi bazi fitreler kullanilir
(Kaynar vd., 2009). Giris verisinin sol {ist
kosesinden baglayarak tiimiinde gezdirilen filtre
matrisi ile karsilikli veri degerleri birbirleriyle
carpilir, ¢ikan sonuglar toplanir ve ¢ikt
matrisine depolanir. Ardindan, bu filtre saga 1
piksel kaydirilarak islemler tekrarlanir. Bu
calismada 5x5 boyutlu filtre matrisinden
faydalaniimstir.

b) Dogrusal olmayan katman (Non-Linear

layer)

Sisteme dogrusal olmayan fonksiyonlarin
tanitilmasidir. Bu  calismada  evrisimli
(convolutional) katmandan sonra dogrusal
olmayan  katman  kullamilmistir. ~ UKSH
yapisinda kullanilan ve dogrusal olmayan

sigmoid ve tanh gibi fonksiyonlar yerine sinir
ag1 egitiminin hizi konusunda en iyi sonucu
veren Denklem 7 kullanilmistir (Wilamowski ve
Yu, 2010).

f (x) = max(0,x) (7)
C) Alt ornekleme katmani (Pooling / Down
sampling layer)

Bu katmanda ag icindeki parametrelerin ve

Zaman Serisi

Veri Seti Evrigimli Katman

| Bir ¢ok kere tekrar edebilir

hesaplama sayilarinin azalmasi igin uygunluk
kontrol edilir. Bu sayede agdaki uyumsuzluk
kontrol edilmis olur (Somon vd., 2010). Filtre,
belirlenen komsuluktaki en biiylik sayiy1 alir.
Boylece, sinir agmin dogru karar vermesi igin
yeterli bilgiyi igeren daha kiicik ¢iktilar
kullanilmis olur (Sekil 6 ).

i o 25
4 6 6 8 8
—
B 1+ o 4
B
Sekil 6. Alt ornekleme  Katmam ile

basitlestirilmis bir matris ornegi

¢) Diizlestirme katmani (Flattening layer)

Diizlestirme katmani, gerekli veriyi son katman
olan tam bagli katman girisi olacak sekilde
matrisi tek boyutlu bir diziye ¢evirerek islevini
tamamlar (Sekil 7).

[1]

[ ]

1 1 o -L.
PN 4

a4 2 1 I_‘/\/ T
o 2 1 T‘
o |

2|

[1]

Sekil 7.  Alt  ornekleme  katmanmi ile

basitlestirilmis bir matris ornegi

d) Tam bagli katman

Siniflama i¢in kullanilan tam bagli katmandaki
her bir noron baska bir katmandaki her bir
nérona baglhidir. Cok katmanli algilayici sinir
ag1 (multi-layer perceptron neural network -
MLP) ile ayni prensipte ¢alisir (Wilamowski ve
Yu, 2010).

Tam
Bagh
Katman

Alt Ornekleme
Katmani (Or. Max)

Sekil 8. Zaman serisi i¢in uygulanabilir ESA semasi
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Gegitli Tekrarlayan Unite (GTU)

GTU (Gated Recurrent Unit- GRU), standart
tekrarlayan yapay sinir ag1 ile gelen unutma

(yok olma) problemini cozmeyi
amaglamaktadir. UKSH ve GTU, her ikisi de
benzer sekilde tasarlandigindan ve bazi

durumlarda esit olarak miikemmel sonuglar
irettigi icin UKSH' nin bir varyasyonu olarak da
diistintilebilir (Pinson, 2006).

Standart bir yinelenen sinir aginin meyil
problemini ¢dzmek icin GTU, “giincelleme ve
sifirlama” kapisin1 kullanir (Sekil 9). Temel
olarak, bunlar ¢iktrya hangi bilgilerin iletilmesi
gerektigine Karar veren iki vektordiir. Onlar
hakkinda 6zel olan sey, bilginin uzun zaman
once, zaman icinde yikmadan veya tahminle

UKSH

_
: {f

ilgisi olmayan bilgileri uzak tutmak
egitilmesidir.

a) Giincelleme kapist (Update gate)
Giincelleme kapisi, bir UKSH' nin unut kapisi
(forget gate) ve giris kapisina (input gate)
benzer davranir. Hangi bilgilerin atilacagina ve
hangi yeni bilgilerin eklenecegine karar verir.

i¢in

b) Sifirlama Kapist (Reset gate)

Sifirlama kapisi, ne kadar ge¢mis bilginin
unutulacagia karar vermek i¢in kullanilan bir
kapidir. GTU yapist UKSH’ ye gore daha az
kap1t igermektedir (Sekil 9). Bu nedenle,
algoritmayr egitmek UKSH’ ye gore daha
hizlidir. Bu ¢alismada karsilastirma amacgh GTU
algoritmalar1 da test edilmistir.

@ =

Sigmoid tanh Hoktasal Heoktasal Vektorel
Garpma Toplama Birlesim
Sekil 9. UKSH ve GTU farklar
Onerilen yontem
Bu ¢alismada Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Uzun diretim  tahmini ig¢in  deneysel  sonuglar
Kisa Siireli Hafiza algoritmalarmin hibrit bulunmustur. Modelde dogrusal olmayan

kullanilmas1 6nerilmistir. Bu yontemde ESA
katmanlarima UKSH katmani1 eklenerek ESA-
UKSH hibrit modeli kurgulanmis ve elektrik
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katman da kullamlmistir. Onerilen yapinin
katmanlar1 ve akis1 Sekil 10°da gdsterilmistir.
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Sekil 10. ESA-UKSH hibrit yontemi akis semasi

Veri Seti ve Basarimlar

Calisma kapsaminda 01.05.2017 — 31.05.2018
tarth araliginda bir riizgar tiirbini icin elde
edilen riizgar hiz1 veri seti kullanilarak tahmin
yapilmistir. Oncelikle Izmir Urla bolgesinde
bulunan riizgar tiirbininden saglanan ve bir yili
kapsayacak sekilde her giin saatlik ¢oziintirliikte
alian 8640 adet veri ile calisilmistir. Sayilarin
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biiyiik olmasindan kaynaklanan normalizasyon
gereksinimi i¢in  degerler (-1,1) arasinda
Olgeklendirilmigtir. ~ Sekil 11  ¢aligmada
kullanilan veri setini gostermektedir.

£ i i ‘;) «,u\h i
o -9\1”" -90”‘ L T ‘9\V° " .9\"

Sekil 11. Giinliik ¢oziiniirliikte riizgdr tiirbini
verisi

1 yillik ve giinliik ¢oziiniirliikte veri seti ESA
algoritmas1 ile kullanildiginda MSE 12,37
olarak hesaplanmigtir. 300 adet veri algoritmay1
egitmek icin kalani ise test i¢in kullanilmustir.
Egitim, test ve tahmin edilen sonug grafigi Sekil
12°de verilmistir. Aym1 veri seti igin 3 gizli
katmanli bir UKSH modeli kurulmustur.
Kullanilan modelde 100 iterasyon 5 kez tekrar
ettirilmistir. Bu adimdan sonra yapilan test

MSE olarak

isleminde

degeri 8,4

hesaplanmigstir. Kullanilan test verisi ve tahmin
edilen veri Sekil 13’teki  grafikte
gosterilmektedir. Onerilen ESA-UKSH
modelinde ESA katmanlarimna UKSH katmani
eklenerek yapilan tahmin sonunda ise MSE
2,009 olarak hesaplanmistir (Sekil 14). Ayrica 3
giinliik, 5 giinlik ve 1 aylik olarak alinan ve 10
dakika ¢Oziniirliikteki veriler de kullanilmustir. 3
giinliik ve 10 dakika ¢oziiniirliikte toplam 432
adet veri bulunmaktadir. Bu veri seti bir saatlik
ortalamaya cevrildiginde, veri seti 72 adet
olurken bunlarin 48 adedi algoritmay1 egitmek,
kalan1 ise test i¢in kullanmilmistir. UKSH
algoritmas1 kullanilarak yapilan kestirimde
MSE degeri 2,06 olarak hesaplanmistir. Sonug
grafigi Sekil 15°tedir. 5 gilinlik ve 10 dakika
¢cozlinlirlikte ise toplam 720 adet veri
bulunmaktadir. Bu veri seti bir saatlik
ortalamaya ¢evrildiginde, veri seti 120 adet
olurken bunlarin 80 adedi algoritmay1 egitmek,
kalan1 ise test ig¢in kullanilmistir. UKSH
algoritmasi kullanilarak yapilan kestirimde hata
degeri 2,89 olarak hesaplanmistir (Sekil 16).
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Sekil 12. ESA ile 1 yillik, giinliik ¢oziintirliikte tiretim tahmin grafigi
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Sekil 13. UKSH ile 1 yillik, giinliik ¢oziiniirliikte tiretim tahmin grafigi
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14| | == Test
=== Tahmin
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100 200 300 400 500
1 yillik, giinliik ¢oziiniirliikte tiretim tahmin grafigi

Sekil 14. ESA — UKSH ile

1 aylik 10 dakika c¢oziintlirliikte elde edilen sSeti bir saatlik ortalamaya cevrildiginde, veri
toplam 4320 adet veri bulunmaktadir. Bu veri seti 720 adet olurken bunlarin 480 adedi
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algoritmayr egitmek, kalan1 ise test igin
kullanilmigtir. ESA algoritmas1 kullanilarak
yapilan kestirimde MSE degeri 2,2 olarak
hesaplanmistir. Sonug¢ grafigi  Sekil 17°de
verilmistir. Onerilen ¢alismada ayrica 1 yillik
saatlik coOziinlrlikte genis bir veri seti de
kullanilmigtir. Bu veri seti i¢in bahsedilen
algoritmalarin  yaninda karsilastirma amagh

0 10 20 30

GTU, Sarimax ve Prophet yontemleri de test
edilmistir. Sekil 18’de de goriildiigli gibi MSE
degeri Sarimax, Prophet, GTU, ESA, UKSH VE
ESA-UKSH yontemleri igin sirasiyla 11.97,

11.52, 224, 1.89, 1.21, 1.17 olarak
hesaplanmustir.
= Egitim :
w——  Test
== Tahmin .
40 50 60 70

Sekil 15. UKSH ile 3 giinliik, 10 dakika ¢oziiniirliikte viretim tahmin grafigi

0 20 40

= Egitim
e Test
== Tahmin

60 80 100 120

Sekil 16. UKSH ile 5 giinliik, 10 dakika ¢oziintirliikte tiretim tahmin grafigi
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Sekil 17. ESA ile 1 aylhik, 10 dakika ¢oziiniirliikte iiretim tahmin grafigi

Tahmin Performanslari

,J
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0€-¥0-8102
01-50-8102
ST-S0-8102

ESA +UKSH

0€-S0-87102

0Z-50-8102
SZ-50-8102

Sekil 18. Farklr yontemler ile 1 yillik, saatlik ¢oziintirliikte tiretim tahmin grafigi

Sonug¢
Riizgar tiirbinlerine yapilan yatirnmlarin artis
miktariyla dogru orantili  olarak  toplam

iretimdeki paylari da artmaktadir. Bu durum
ozellikle ilerleyen yillarda {iretim tahmini
konusunda yatirimci ve isletmecilerin daha fazla
kaynak ayirmalarini gerektirecektir.
Ekipmanlarin yaslanmasina bagl olarak bakim
planlamas1 ac¢isindan da {retim tahmini ve
piyasa entegrasyonlar1 i¢in ¢esitli bilisim
sistemlerine yatinm yapmak isletmeciler i¢in
kagimilmaz olacaktir. Bu ¢alismada akademik
cesitli alanlar i¢in uygulamasi mevcut olan
cesitli makine O6grenmesi ve derin Ogrenme
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algoritmalarmin riizgar enerjisinin tahmininde
kullanim olanaklar1 arastirilmistir.  Yapilan
calismalar sonucunda bu algoritmalarin her
birinin ¢alisma karakteristikleri incelenmis
ayrica farkli parametre degiskenleri ile
denemeler yapilarak bunlarin sonuclara etkileri
izlenmigtir. Tiim algoritmalar i¢in gecerli olan
bir sonu¢ olarak, 10 dakika gibi yiiksek
¢Ozlniirliikteki veri seti ile calisilmasimin ve
kisa vadeli gelecek tahmini yapmanm tim
algoritmalarin basarimini artirdigi
gbzlemlenmistir. Ancak veri ¢Oziiniirliigliniin
yiksekligi ve gelecek tahmini i¢in Ongoriilen
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vadenin uzun tutuldugu durumda sistem kaynagi
ihtiyaci ve ¢ikt1 siirelerinin artisinin uygulanan
algoritmalar i¢in gegerli oldugu goriilmiistiir. Bu
calisma kapsaminda ESA, UKSH, GTU,
Prophet, Sarimax ve Onerilen ESA-UKSH
algoritmalar1 arasinda yapilan kestirim (tahmin)
hatasi kriteri g6z oniinde bulunduruldugunda
ESA — UKSH hibrit yonteminin daha basarili
sonuglar vermesi bu yontemin yatirimecr ve

isletmeciler  tarafindan  sahada  (yerinde)
kullanilabilir oldugunu gdstermektedir.
Yasanan teknolojik  gelismeler bu tiir

caligmalarin ger¢ek zamanli veri ile sahada
yapilabilmesi i¢in olanaklar saglamaktadir. Bu
caligma ile ilgili gelecek ¢aligmalarda ozellikle
RES makine ekipmanlarinin yaslanmasina bagl
olarak artan bakim maliyetlerinin azaltilmasi
hedeflenebilir. Bunun icin tanilayici, onleyici,
kestirimci bakim gibi analiz ve tahmin
yontemleri oldukga popiiler bir konu olup bu
konuda ¢ok cesitli sektorler igin global gapta
gerek akademik gerekse endiistriyel birgok
calisma yapilmakta veya yakin gelecekte
yapilmas: hedeflenmektedir. Riizgar enerjisi
tiirbinlerinde kullanilan teknoloji ve
ekipmanlarin yiiksek fiyatlar1 g6z Oniinde
bulunduruldugunda bu konuda yapilacak
caligmalarin saglayacagi katma deger oldukca
anlamli olacaktir.
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Estimation of wind power generation
with Long Short-Term Memory and
Convolutional Neural Networks

Wind turbines provide electricity with the help of
wind speed. The direction and speed of the wind
have geographical and temporal differences due to
inhomogeneous heating. The wind speed increases
as the altitude increases and the wind power
increases depending on the speed. Wind power
generation applications using wind turbines are
increasing day by day along high initial investment
costs. The aim of this study is to overcome the
disadvantages such as the variability of the wind
power by estimating the electrical energy generation
with the help of a system based on machine learning.
In addition, it is aimed to reduce the unbalanced
costs and improve the prediction of energy
generation to maximize the profit. In our study, a
method called CNN-LSTM  which  hybrids
Convolutional Neural Networks (CNN) and Long
Short Term Memory (LSTM) methods is proposed.
The data utilized is actual data obtained from the
wind turbine resides in Izmir Urla location. This
data set consists of wind speed of 1-year with daily
and also ten minute resolution. In training and test
steps, the data of the long period such as 1-year is
used as well as the data of the short period such as
3-day. In addition to the proposed hybrid method,
CNN, LSTM, Prophet, Sarimax and Gated Recurrent
Unit (GRU) methods are applied respectively and
the results are demonstrated graphically. The mean
square error (MSE) is reduced to 1.17 for the
estimation of energy generation using the developed
hybrid CNN-LSTM learning structure.

The Long Short-Term Memory algorithm is a special
type of Recurrent Neural Networks (RNN) that can
learn long-term dependencies. LSTM retains the
error value of different layers in back propagation
for a neural network. Thus, it maintains the learning
by providing a constant error value after number of
iterations. This is done by opening a new channel
between the input and output. Convolutional Neural
Networks are artificial neural networks that are
used effectively in many areas such as pattern
recognition, classification and data estimation. The
CNN algorithm processes the data or image in
various layers using the data itself or its own
attributes. Convolution layer which is the main
structure layer is used to determine the data
properties. Filters like edge detection are utilized to
detect low and high frequency characteristics of an
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input. In this study a nonlinear layer is used after a
convolutional layer. In the proposed method, CNN-
LSTM hybrid model is constructed by adding LSTM
layer to CNN layers and the experimental results are
calculated for electricity generation estimation.
Within the scope of this study, the wind speed data
set obtained from a wind turbine between the dates
01.05.2017 and 31.05.2018 is utilized for the
estimation using different machine learning
algorithms as well as the proposed CNN-LSTM
hybrid algorithm. As the data set with one year and
daily resolution is used with ESA algorithm, MSE is
calculated as 12.37. For training 300 data are used
and the rest are used for testing. A LSTM model with
3 hidden layers is established for the same data set.
100 iterations are repeated 5 times. As a result the
MSE value is calculated as 8.4. In the proposed
CNN-LSTM model, for the estimation made by
adding the LSTM layer to CNN layers, the MSE is
calculated as 2.009.

Furthermore, 3-day, 5-day and 1-month data sets
with ten minute resolution are used. There are 432
data in 3-day and ten minute resolution. When this
data set is converted to one-hour average, the data
number decreases to 72 and 48 of them are used to
train the algorithm and the rest are used for testing.
In the estimation made by using LSTM algorithm,
MSE value is calculated as 2.06. The data number in
5-day and ten minute resolution is 720. When this
data set is converted to one-hour average, the data
number decreases to 120, 80 of them are used for
training and the rest are used for testing. The MSE
is 2.89 for LSTM algorithm. There are totally 4320
data in 1-month data set with ten minute resolution.
This set is converted to one-hour average and the
data number decreases to 720. 480 of them are used
to training and the rest are used for testing. The
MSE value is 2.2 in energy estimation using CNN
algorithm. In the proposed study, a large data set for
1-year with one hour resolution is also used.
Additionally GRU, Sarimax and Prophet methods
are also tested for comparison. MSE value is
calculated as 11.97, 11.52, 2.24, 1.89, 1.21, 1.17 for
Sarimax, Prophet, GRU, CNN, LSTM and CNN-
LSTM methods respectively. According to the
experimental results the proposed CNN-LSTM
method can be used by the investors and operators
in the field of electricity generation estimation.

Keywords: Estimation of wind power generation;
Machine learning; Convolutional Neural Networks;
Long Short-Term Memory



