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Oz

Kiiresel 1smmma ve fosil yakitlarin gevreye verdigi zararlardan dolay1 son yillarda yenilenebilir enerji kaynaklari biiyik 6nem
kazanmistir. Ozellikle Paris Iklim Anlagmasiyla iilkeler cevreye zararli gaz salimmuni azaltmak konusunda taahhiitlerde
bulunmugslardir. Giiniimiizde en 6nemli yenilenebilir enerji kaynaklarindan biri de riizgér enerjisidir. Tiirkiye’nin sahip oldugu riizgar
potansiyeli diisliniildiigiinde enerji tiretiminde riizgar enerjisi daha da 6nem kazanmaktadir. Riizgar enerjisi temiz bir enerji kaynagi
olmasina ragmen riizgarin degisken bir kaynak olmasi nedeniyle iiretilen enerjinin verimli kullanilip dagitilabilmesi ve planlama
yapilabilmesi saglikli riizgar enerjisi tiretim tahminlerine dayanmaktadir. Bu ¢alismada, dort farkli Tekrarlayan Sinir Aglari (TSA)
modeli riizgar enerjisi iiretim tahminlemesi i¢in kullanilmistir. Calismada, Tiirkiye’'nin Yalova ilinde bulunan bir istasyondan elde
edilen veriler kullanilarak kisa siireli riizgar hiz1 tahmini yapilmistir. Analizde bir saat sonrasini tahmin ederek olusacak ani ariza ve
bakim planlamalarma miidahale edilmesi amaglanmustir. Oncelikle istasyondan alinan veriler incelenmis, veri analizleri yapilmus, var
olan verilerden yeni veriler liretilmis ve veri setleri modeller i¢in uygun hale getirilmistir. Modellerden elde edilen performans sonuglari
kabul edilebilir aralikta olup TSA yontemlerinin riizgar hiz1 tahmininde basarili bir sekilde kullanilabilecegini, ve geleneksel zaman
serisi yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigi sonucuna varilmastir.

Anahtar kelimeler: riizgar hiz1 tahmini, riizgar enerjisi, ARIMA, tekrarlayan sinir aglari

Recurrent Neural Networks Based Wind Speed Forecasting Models: A Case
Study of Yalova

Abstract

Global warming and other adversarial effects caused by fossil fuel sources, renewable energy sources have been attracted more than
ever. Especially, parties of Paris Climate Agreement countries pledge to reduce greenhouse gas emissions. Among renewable energy
sources, wind energy is one of the significant and eligible source to produce energy sustainably. Wind energy is also one of the most
important renewable energy source due to Turkey’s notable wind energy potential. Although wind energy is one of the most important
clean energy sources, there are several challenges, such as intermittent and uncertain nature of wind places. Therefore, efficient and
reliable energy planning and distribution mostly rely on prediction of wind energy with high accuracy. In this study, we propose four
Reccurent Neural Network (RNN) methods to predict short-term wind energy production. We utilize data obtained from a station
located in Yalova, Turkey to assess the performance of proposed algorithms. In our analysis, we plan to improve maintenance planning
and intervene the sudden breakdowns by predicting 1 hour ahead energy production. First, we analyze the data received from the
station, and the data sets were made suitable for the models. The performance results obtained from the models are plausible. Our
results indicate that RNN methods can be successfully used to predict wind speed.

Keywords: wind speed forecasting, wind energy, ARIMA, recurrent neural networks
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1. Giris (Introduction)

Diinya niifusunun artmasi ve teknolojik cihazlarin
hayatimizda 6nemli yer almasi, beraberinde enerjiye
olan ihtiyact da artirmaktadir. Bu ihtiyacit karsilamak
icin kullanilan kaynaklarin basinda fosil yakitlar olan
petrol, dogalgaz ve komiir yer almaktadir. Bu
kaynaklarm kisitli olmast gercegi, uzun vadede artan
elektrik ihtiyacinin karsilanmasinda yeterli olmayacagi
sonucunu ortaya koymaktadir. Bununla beraber, kiiresel
1sinma ve fosil yakitlarin ¢evreye verdigi zararlar fosil
yakitlara alternatif, temiz ve siirdiiriilebilir enerji
kaynaklarma yonelimi zorunlu kilmistir. Ozellikle Paris
Iklim Anlasmasiyla iilkeler ¢evreye zararli gaz
salinimin azaltmak  konusunda  taahhiitlerde
bulunmuglardir. Bu nedenlerden dolay1 son yillarda
yenilenebilir enerji kaynaklari biiyiik 5nem kazanmis ve
bu kaynaklardan enerji iiretimi i¢in yapilan yatirimlar
hiz kazanmustir. Baglica yenilenebilir enerji kaynaklari,
giines enerjisi, riizgar enerjisi, jeotermal enerji olarak
listelenebilir.

Tiirkiye’de toplam elektrik enerjisinin %7.4 i riizgar
enerjisi ile saglanmaktadir. Riizgar yogunluguna bagl
olarak tiretim miktarlar1 degisen santraller i¢in, konum
ve iklim kosullari riizgar ¢iftlikleri kurulumu ig¢in 6nemli
parametrelerdir. Tiirkiye’de kurulu riizgar enerjisi
santrallerinin biiyiikk cogunlugu kiy1 Ege ve dogu
Marmara’da bulunmakta olup %19.2 oraniyla Izmir
basta gelmektedir (Tiirkiye Riizgar Enerjisi Istatistik
Raporu, 2019).

Yiik tahmini, devletin ve enerji saglayan sirketlerin
arz-talep dengesini kurmak i¢in gereken enerjiyi tahmin
ettikleri bir tekniktir. Gili¢ sistemlerinin etkin
kullanilmasi ve planlanmasinda, yik tahminin dogru
yapilmasi bitylik 6nem arz etmektedir. Enerji tahmininin
yiiksek yapilmasi, igletmenin ingasi sirasinda onemli
Olciide kaynak israfima sebep olmaktadir. Diisiik tahmin
gerceklestiginde ise enerjiden faydalanan kesimin enerji
talebi karsilanamaz ve sistemin verimsiz bir sekilde
¢alismasina neden olur (Wang, Guo ve Huang, 2011).

Diinyada, iilkelerin gelismislik diizeylerini ifade
eden degiskenlerden biri enerji tiiketimi olmasi
sebebiyle Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkeler igin
enerji onemli bir ekonomik gdstergedir. Bu gosterge
neticesinde disa bagimlilik, elektrik faturalarinin
artmasi, teminde aksaklik ve sikinti yasanmasi gibi
durumlar sebebiyle halkin refahi i¢in bir sorun teskil
etmektedir. Bagimli olunan enerjinin azaltilmasi igin
yerli kaynaklara yatirim yapilmalidir. Bu nedenle riizgar
enerjisi biiyiik 5nem arz etmektedir. Riizgar enerjisinden
elektrik tiretiminde ise dogru riizgar hizi tahminlemesi
kritik dneme sahiptir.

Bu calismada farkli derin 6grenme metotlar1 ve
klasik zaman serisi metotlar1 kullanilarak kisa donemli
riizgar hiz1 tahminlemesi yapilmasi amaclanmistir. Bu
calisma akademisyen ve uygulayicilara rlizgdr hiz

tahminlemesi yaparken veri o6n islemesi, veri
modellemesi ve tahminleme yapmak icin kilavuz
sunmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda 3 farkli derin
6grenme metodu ve 1 klasik zaman serisi metodu
(ARIMA) Yalova ili riizgar verileri kullanilarak
uygulanmistir.  Modellerin ~ performansi ~ Mutlak
Hatalarin Ortalama Yiizdesi (MAPE), mutlak hatalarin
ortalamasi (MAE) ve hatalarin karelerinin ortalamasi
(MSE)  olgekleri  kullanilarak  karsilastirilmistir.
Modellerde girdi olarak gecmis 24 saatlik veriler
kullanilarak bir sonraki saatin riizgar hizi tahminlemesi
hedeflenmistir.

Calismanm  ikinci  bolimiinde detayli  yiik
tahminleme ile ilgili literatiir taramasina yer verilmistir.
Ugiincii béliimde yiik tahmini ve yiik tahminine etki
yapan faktorler ele alinmistir. Dordiinci boliimde
calismada kullanilan yontemler anlatilmistir. Besinci
bolimde Yalova ili i¢in elde edilen veriler kullanilarak
onerilen modeller test edilmistir. Son boélimde elde
edilen sonuglar ve dneriler sunulmustur.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature review)

Enerji endiistrisinde yiik tahmini, tiretim planlama
ve fiyat tahmininde en 6nemli bilesen olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu tahminler, hem gii¢ sistemleri, hem
ticari kuruluslar tarafindan kullanilmaktadir. 2010-2019
yillar1 arasinda yapilan ¢aligmalara bakildiginda, enerji
tahmin calismalarinin yarist yiik tahmin galigmalaridir.
Diger caligmalar, fiyat, riizgdr ve giines tahminleridir
(Hong vd., 2020).

Riizgér hizi tahmin modelleri ile ilgili ¢alismalar
kisa donem ve uzun dénem olmak tizere iki ana grupta
siiflandirilabilir. Kisa dénem tahmin modelleri 1
saatten birkag¢ gilinliik tahminleri icermekte iken uzun
donem tahminler ise 1 y1l sonrasina kadar uzanmaktadir.
Her iki tahminleme donemleri ig¢in istatistiksel
yontemler, fiziksel yontemler, yapay zekd ve hibrit
modeller gelistirilmistir (Lei vd., 2009). Geleneksel
istatistiksel yontemler optimum ¢Ozliimii garanti
etmemektedir. Fiziksel yontemler ise kisa vadeli tahmin
saglayamamakta ve sayesinde riizgar enerjisi
tahminlerinde gittikce daha fazla kullanilmaktadir.
Hibrit yontemler ise farkli tahmin yoOntemlerinin
6zelliklerini bir araya getirerek daha yiiksek performans
elde etmeyi hedefleyen yontemlerdir.

Kisa donem riizgdr enerjisi tahminlemede
istatistiksel yontemlerin kullanildigi ilk g¢alismalardan
biri Brown ve digerleri, (1984) tarafindan yapilmistir.
Bu ¢alismada tahminlemede otoregresif zaman serileri
modelleri (AR) kullanilmigtir. Torres v.d, (2005)
otoregresif-hareketli ortalama modeli (ARMA) modeli
kullanarak saatlik riizgar hiz1 tahminleri yapmiglardir.
Rajagopalan & Santoso (2009)ayni yontemi kullanarak
riizgar hiz1 tahminleri yapmis ve elde ettikleri sonuglar
yontemin 1 saat sonrasi i¢in tahminlemede basarili
oldugunu gostermistir. Sfetsos (2002) riizgar hizi
tahminlemede otoregresif entegre hareketli ortalama
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(ARIMA) modelini kullanmig, 10 dakika ve 1 saatlik
ortalamalar kullanarak 1 saat sonrasi i¢in tahminleme
yapmistir. Bu c¢alisma 10 dakikalik ortalamalarin
kullanilmasinin ¢ok daha etkili oldugunu gdstermistir.
Cadenas vd., (2016) riizgar enerjisi tahmini i¢in tek
degiskenli ARIMA ve c¢ok degiskenli NARX
modellerini kullanmiglardir. NARX modelinin ARIMA
modeline  gore daha iyi  sonuglar  verdigi
gozlemlenmigtir. Ozkan ve Karagéz (2015) dinamik
kiimeleme ve dogrusal regresyon tekniklerinin
birlestirildigi hibrit bir model ortaya koymuslardir. Bu
modelin 6ne ¢ikan en 6nemli 6zelligi daha az gegmis
veriye ihtiyag duymasi olarak belirtilmistir. Xie vd.,
(2019) parametrik olmayan zaman serisi yontemlerini
kisa  donem  riizgdr  enerjisi  tahminlemede
kullanmuslardir. Aasim, Singh ve Mohapatra (2019)
tekrarlayan wavelet temelli ARIMA modeli kullanarak
kisa donem riizgar enerjisi tahmini yapmiglardir.
Onerilen model 1, 3, 5, 7 ve 10 dakikalik zaman
araliklarmin tahmini i¢in test edilmis ve siireklilik
modeli ile kiyaslandiginda daha iyi sonuglar verdigi
ortaya konmustur.

Uzun donem riizgdr enerjisi tahminlemede
istatistiksel yontemlerin kullanildig1 ¢alismalarin sayisi
nispeten daha azdir. Uzun dénem riizgar enerjisi
tahminlemede, verilerin yapisi nedeniyle istatistiksel
yontemler tek baglarina ¢ok etkili degildirler vd., 2014).
Eldali ve digerleri (2016) ARIMA teknigini kullanarak
uzun donem riizgar enerjisi tahminleme ¢alismasi
yapmuglaridir. Kavasseri ve Seetharaman (2009) kesirli-
ARIMA teknigini 1 giin sonrast i¢in riizgar hizi
tahminlemesinde kullanmislardir. Barbosa de Alencar
vd., (2017) ARIMA, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve hibrit
modelleri kullanarak kisa ve uzun donem riizgar hizi
tahminleri yapmiglardir. Dokuz vd., (2018) kiimeleme
yontemleri ve ARIMA yontemlerini kullanarak
gelistirdikleri hibrit algoritmay1 kullanarak 1 y1l sonrasi
riizgar hizi tahminlemesi yapmislardir.

Yapay zekd yoOntemleri hem kisa hem de uzun
donem riizgdr hizi tahminine olanak tanimaktadir.
Dumitri ve Gligor (2017) YSA temelli FANN (ileri
beslemeli yapay sinir aglar1) modeli ile riizgar enerjisi
tahmini yapilmiglardir. Bu ¢alismada Romanya verileri
kullanilmis olup gilinliik riizgdr hizt tahminleri
yapilmugtir. Riizgdr hizi tahmininde gegmis yillara ait
giinliik riizgar enerjisi iiretimi ve meteorolojik veriler
kullanilmigtir. Modelin tahminleme performanst RMSE
oOlgiitii ile degerlendirilmistir. Madhiarasan (2021) farkh
YSA modelleri kullanarak uzun siireli riizgar hiz
tahmini  yapmis ve  modellerin  tahminleme
performanslarini kryaslamistir.

Yu vd., (2018) dalgacik doniisiimiinii (wavelet
transform) gegmis yillara ait riizgar hiz1 verilerini alt
serilere siniflandirmak i¢in kullanmiglardir. Bu sekilde,
riizgdr hizi tahmininde alt seriler diisiik frekanslari,
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN ) ise derin 6zelliklerin
ortaya ¢ikarilmasinda  kullanilmistir.  Diger  bir
calismada RNN ve hata diizeltme metotlar1 kullanilarak

kisa siireli riizgdr hiz tahmini yapilmistir vd., 2021).
LSTM ve GRU metotlart daha derin 6zelliklerin ortaya
¢ikarilmasinda kullanilmistir. Higashiyama vd., (2017)
evrisimli sinir aglart (CNN) mimarisini kullanarak
rlizgar enerjisi tahmininde sayisal hava tahmin
verilerinin  yiiksek  boyutlarindan  kaynaklanan
problemlere ¢6ziim bulmaya ¢alismistir. Liu vd., (2018)
iki asamali bir model gelistirerek riizgar hiz1 tahmini
yapmuslardir. ilk asamada WPD (Wavelet Packet
Decomposition) yontemi kullanilarak riizgar hizi zaman
serisi alt serilere ayrilmislardir. ikinci asamada, CNN
yontemi kullanilarak yiiksek frekansli alt serilerin
tahmini yapilirken, CNNLSTM yontemi ile daha diisiik
frekansli olan alt katmanlarin tahmin yapilmistir.
Calismada oOnerilen model literatiirdeki sekiz farkli
modelle  kiyaslanmig  olup, riizgar hizi  ani
degisikliklerine karsilastirilan modellere gore daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. Neshat vd., (2021)
cift yonlii LSTM yontemini kullanarak kisa siireli riizgar
hiz1 tahmini yapmiglardir. Bu ¢aligmada parametrelerin
tahmini icin ayrica bir optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir.

Zhang vd., (2019) meteorolojik veriler ile riizgar hiz1
arasindaki korelasyon ve nedenselligi incelenmistir.
Aragtirmada kullanilan degiskenler riizgar hizi, hava
basinct, nem, sicaklik ve digerleri olarak belirtilmistir.
Karmagik nedensellik ile modelin yorumlanabilirligini
arttirmak i¢in standart Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar
(LSTM) yerine NLSTM (Neighborhood Gates) yontemi
kullanilmustir.

Yu vd., (2019) riizgar enerjisi ve riizgar hiz1
tahminlerinde zaman serileri calismalarinin aslinda
rizgarin  zamansal ve  mekansal  degisimini
yansitamadigini ifade etmislerdir. Bu nedenle zaman ve
mekansal 6zelliklere (STF) bagl derin CNN yo6ntemini
uygulamiglardir. Fu vd., ( 2019) riizgér enerjisi tahmini
yapilirken riizgar hizi, riizgar yonii ve sicaklik
degiskenlerini kullanilmiglardir. Bu c¢aligmada yerel
optimumdan kag¢inmak i¢in normla tavuk siiriisii
algoritmasi yerine gelistirilmis tavuk siiriisii algoritmasi
kullanilmigtir. Demolli vd., (2019) farkli konumlardaki
rizgar verilerini kullanilarak bes farkli makine
Ogrenmesi algoritmasini (LASSO, kNN, XGBoost, RF,
ve SVR) karsilatilirmiglardir. Calismada, model Nigde
bolgesine ait veriler ile egitilmis ve dort farkli bolge igin
(Bozcaada, Cesme, Mamak ve Silivri) riizgar hizi
tahmin ¢aligmasi yapilip bu bolgelerin riizgar enerjisi
icin elverisliligi belirlenmistir.

Bu calismada Yalova ilinde yer alan istasyondan
elde edilen 01.06.2015 ve 31.05.2020 tarihleri
arasindaki veriler kullanilarak riizgdr hizi tahmini
yapilmas1 amaclanmaktadir. Riizgar hizi tahmininde
TSA temelli 3 farkli model kullanilmis olup, hangi
modellerin daha etkin oldugu sorusuna cevap aranmaya
caligitlmigtir. Bununla beraber klasik zaman serisi
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metodu ile kiyaslanarak TSA temelli modellerin
performansi degerlendirilmistir.

3. Metodoloji (Methodology)

Bu calismada meteorolojik veriler kullanilarak
rizgar hizi tahmininin yapilmasi amaglanmaktadir.
Literatiir aragtirmasinin da belirttigi {izere riizgar hizinin
tahmin edilmesinde yapay zeka tekniklerinin geleneksel
istatistiksel yontemlere gore daha iyi sonuglar
vermektedir. Bu calismada uzun kisa siireli bellek
(Long-Short  Term  Memory-LSTM) ve kapili
tekrarlayan hiicre (Gated Recurrent Unit-GRU) temelli
derin 6grenme algoritmalart kullanilmastir.

3.1. Yapay sinir aglar: (Artificial neural networks)

Yapay zeka ve makine 6grenimi alt uygulamasi olan
derin 6grenme, yapay sinir aglari adi verilen beynin
yapist ve islevinden esinlenen algoritmalarla ilgilidir.
Veri isleme ve karar vermede kullanilabilecek kaliplart
olustururken bu algoritmalar kullanilir. Makine
O0greniminin gergeklesmesi igin hiyerarsik yapida yapay
sinir aglart kullanilir. Geleneksel modellerin veriyi
dogrusal bir sekilde analiz etmesinin aksine, yapay sinir
aglar1 algoritmalar1 hiyerarsik yapilari sayesinde veriyi
dogrusal olmayan bir yapi ile isleyebilirler. Yapay sinir
aglar1 geleneksel olarak ii¢ cesit katmandan olusurlar;
girdi katmani, gizli katman(lar) ve c¢ikti katmani.
Asagidaki figiirde klasik bir yapay sinir aglari mimarisi
gosterilmistir.
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Sekil 1. Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi (Artificial Neural
Networks Architecture)

Yapay sinir aglarinda [’ninci katmandaki i’ninci
néronun girdisi bir Onceki katmandaki néronlarin
agirlikl etkisi ile asagidaki gibi hesaplanir.

1
A= olal @)
J

Noronlara gelen bilgi aktivasyon fonksiyonu
sayesinde iglenerek diger ndronlara aktarilir. Yapay sinir

aglari literatiiriinde cesitli fonksiyonlar1
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada gizli katmanlarda RELU
aktivasyonu fonksiyonu kullanilirken, ¢ikti katmaninda
lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

relu(x) ={0, x<0x, x=0 (2
linear(x) = x 3)

3.1.1.  Uzun kisa siireli bellek (Long-short term
memory-LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) mimarisi zaman
serileri veya siralt dizileri tahminleme i¢in gelistirilmis
olan yapay sinir aglar1 mimarisidir. LSTM
algoritmasinda bir sonraki adimi tahminlemek igin
gecmis durumlarin dogrudan veya dolayli etkileri
kullanilarak tahmin yapilir. LSTM mimarisi gradyan
soniimlenmesini engellemek adina unutma kapilarina
kullanarak ige yarayacak bilgileri kullanirken digerlerini
engeller. Tipik bir LSTM hiicresi asagidaki gibidir.
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© © ["
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Sekil 2. Uzun kisa siireli bellek mimarisi (LSTM
architecture)

LSTM mimarisinde siire¢ unutma, yeni hafiza ve
girdi, ve ¢ikt1 olmak iizere ii¢ asamadan olusmaktadir.
Birinci asama girdi (X;) ve onceki gizli katman (h;_;)
verilerini kullanarak unut kapisinda (f;) hangi bilgilerin
kullanigh oldugunun karar verildigi asamadir. Bu
asamada aktivasyon fonksiyonu olarak Esitlik 4’te
verilen sigmoid fonksiyonu kullanilir.

ft = G(Wf,XXt + Wf,hh‘t—l + bf) (4)

Ikinci asamada, birinci asamada oldugu gibi girdi
(X¢) ve onceki gizli katman (h,_,) Vverilerini kullanarak
hangi bilgilerin uzun dénem hafizaya eklenecegine
karar verilir. Bu asamada tanh fonksiyonu kullanilarak
onceki gizli katman ve girdi (X;) verileri birlestirilir ve
yeni bilgiyi olusturacak aday bilgiler (C) elde edilir.
Girdi kapisinda i; sigmoid fonksiyonu kullanilarak
hangi bilgilerin saklanmasina karar verilir.

Son olarak Esitlik 7’de verildigi gibi yeni bilgiler
olusturulur.
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C:t = tanh(Wc,xXt + chhht—1 + b.) (®)
i = 0(WixXe + Winheoy + b;) )
Co=Cry fr +i.C, Q)

Son asamada yeni bilgiler, 6nceki gizli katman ve
girdi verileri kullanilarak ¢ikti kapisinda (o,) ikt
verileri (Esitlik 8) ve yeni gizli katman (Esitlik 9) elde
edilir.

O = J(M/LJ,xXt + Wo,hht—l + b,) (8)
h: = o.tanh (Cy) 9)

3.1.2. Kapili tekrarlayan hiicre (Gated recurrent
unit-GRU)

Kapili tekrarlayan hiicre (GRU) mimarisi LSTM’de
oldugu gibi zaman serileri veya sirali dizileri
tahminleme i¢in gelistirilmis olan yapay sinir aglar
mimarisidir. GRU mimarisi gradyan soéniimlenmesini
engellemek adina LSTM mimarisine benzer bir sekilde
unutma kapilarina kullanarak ise yarayacak bilgileri
kullanirken digerlerini engeller. Sekil 3 GRU hiicresi
mimarisi gosterilmistir.

Ye-1 Ye Year

[+ o ]
s on"e o O Bys
| &
i
1=z
Yooy % Xear

Sekil 3. Kapili tekrarlayan hiicre mimarisi (GTU
architecture)

Giincelleme kapisinda (z;), girdi (X;) ve onceki gizli
katman (h;_,) verilerini kullanarak ge¢mis bilgilerin ne
kadarini gelecege aktarilacagina Esitlik 10°da verilen
sigmoid fonksiyonu ile karar verilir.

2z, =o(WOX, + UDh,_,) (10)

Daha sonra silme kapisinda (7;), gegmis bilgilerin ne
kadarinin silinecegine karar verilir.

r=c(W®X, + UDh,_)) (11)

Esitlik 12°de yeni aday bilgiler, silme kapisi
kullanilarak elde edilir.

hi = tanh(W X; + .U hy_;) (12)

Son asamada yeni aday bilgiler arasindan
hangilerinin saklanmasina karar verilerek yeni gizli
katman olusturulur.

he = zehey + (1 — z0)hy) (13)

3.2.  Performans ol¢iitleri (Evaluation metrics)

Bu ¢alismada 6nerilen TSA modellerinin riizgar hizi
tahminleme dogruluklarini 6lgmek icin ti¢ farkli 6lgit
kullanilmustir.  Bu  6lgiitler  14-16  denklemlerinde
verilmistir. Hata terimi e; = y; —9;, y; gozlem
degeriy; iken ; tahmin edilen degerdir.

n
1 (14)
Ortalama Mutlak Hata (MAE) = —Z|ej|
n iy
Ortalama Mutlak Yl'izde Hata (MAPE) (15)
_ 100 Z le;]
|l
- (16)

1
Ortalama Kare Hata (MSE) = EZ ef

4.  Deneysel Calisma (Experimental Study)

Bu c¢aligmada kullanilan modellerin uygulamasi
Python programlama dilinde yapilmistir. Onerilen
tekrarlayan sinir aglari yontemlerinin kisa donemli
riizgar hizi tahminlemesi Yalova bolgesinde elde edilen
veriler iizerinde uygulanmistir.

Bu bolimde sirasiyla veri toplanmasi, veri on
islemesi, modelin Dbelirlenmesi, uygulanmasi, ve
sonuglar anlatilacaktir.

Teorik olarak bu veriler kullanilarak iiretilebilecek
riizgdr enerjisi miktarlar1 hesaplanabilmektedir. Bu
nedenle ¢aligmada riizgar hizi tahminlemesi yapilmis ve
istenildigi durumda {retilebilecek riizgar enerjisi
degerleri elde edilebilmektedir. Akiskanlar mekanigi
tanimina gore; riizgar tiirbininin gii¢ gostergesi olan
riizgar  enerjisinin  hesaplanmast  Esitlik  17°de
gosterilmistir.

1 3
P =3 CppAY (17)

C, Tiirbin performans katsayi, P giic, p hava

yogunlugu, 93 tiirbin alanindaki riizgar hizini, A tiirbin
kanad1 alanini ifade etmektedir (Che vd., 2016).

4.1. Veri Toplanmas: (Data collection)

Riizgar hizi, sicaklik, nem, basing ve giin 6zelligi
gibi parametreler enerji iiretimini etkileyen faktorlerdir.

Kullanilan veriler 01.06.2015 ve 31.05.2020 tarihleri
arast saatlik verilerden olugmaktadir. Veri kiimesi
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toplamda 43848 adet veriden olusmaktadir, bu verilerin
%65°1 agin egitilmesi, %15°1 dogrulanmasi ve %20’si de
test i¢in kullanilmistir. Yapay sinir aglarinda, riizgar
hizi, sicaklik, nem, basing, riizgar yonii, saat ve ay
bilgileri bir saat sonraki riizgar hizin1 tahmini i¢in girdi
olarak kullanilmistir.

4.1.1.  Sicaklik verileri (Temperature data)

Riizgar hiz1 sicaklik degisimlerinden kaynaklandig:
icin riizgar hizina direk etkisi vardir. Sicaklik degerleri
°C cinsinden ifade edilmektedir. Sekil 4’te gosterilen
sicaklik  verilerine  bakildiginda  mevsimsellik
goriilmektedir.

50
40
30

20

10

Sekil 4. Sicaklik veri dagilimi (Temperature data
distribution)

4.1.2. Nem verileri (Humidity data)

Nem miktar1, sicakligi etkilemekte olup dolayli
olarak riizgar hizina etki etmektedir. Sicaklik ile nem
arasindaki iliskinin hissedilen sicakliga etkisi Sekil 5°te
gosterilmistir. Sekil 6’da ise zamana bagli olarak bagil
nem grafigi gosterilmistir.

vaueesnBEMHENEEERE

28
27
27
26
26

26

bR

Sekil 5. Bagil nem-sicaklik iligkisi (Relative humidity-
temperature matrix)

120
100

Sekil 6. Saatlik bagil nem dagilimi (Hourly relative
humidity distribution)

4.1.3. Basing verileri (Pressure data)

Riizgér hizini etkileyen bir diger faktor ise basingtir.
Atmosferin basincina gore riizgar hizi degismektedir.
Sekil  7’de  basing  verileri hPa  cinsinden
gosterilmektedir.

1050
1040
1030
1020
1010
1000

990

Sekil 7. Saatlik aktiiel basing dagilim1 (Hourly actual
pressure distribution)

4.1.4. Riizgdr hizi verileri (Wind speed data)

Riizgar hizi tahminlemesinin en Onemli girdisi
rlizgar hizina ait gegmis verilerdir. Yalova’nin
01.06.2015 ve 31.05.2020 tarihleri arasindaki saatlik
rlizgar hizi verileri Sekil 8’de ifade edilmistir.

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 5(2) (2022) 177-187 183



16
14
12
10

o N B O

Sekil 8. Saatlik ortalama riizgar hiz1 dagilimi (Hourly
average wind speed distribution)

4.1.5. Riizgdr yonii verileri (Wind direction data)

Riizgar yonii verisi agisal olarak verilmistir. Acisal
verileri direk olarak kullanmak bazi sorunlar
olusturmaktadir. Ornek olarak 360 ° ve 0 ° yon olarak
birbirlerine yakin olmalarma ragmen sayisal olarak uzak
goziikmektedir. Bu nedenle riizgar yonii bilgisi i¢in bir
oniglem yapilmistir. Riizgar yonii bilgisi kullanilarak
riizgar hiz1 X ve Y bilesenlerine ayrilmistir.

Riizgar hizinin riizgar yoniine gore dagilimi Sekil
9’da gosterilmistir.

400
350
300
250
200
150
100
50
0 0

0 50 100 150 200 250 300 350
Saatlik Rizgar Yonu

| — — -
rs o S = h -

Saatlik Ortalama Rizgar hizi m_sn

LS

Sekil 9. Riizgar hizinin riizgér yoniine gore dagilimi
(Wind speed-wind direction distribution)

Riizgar yoniinii agisal olarak aldigimiz vakit 0° ile
359° y6n olarak birbirlerine ¢ok yakin olmalarina
ragmen sayisal olarak birbirlerine uzak
goziikkmektedirler. Bu yiizde riizgar hizlarin1 X ve Y
koordinatlarina ayrilmis olarak kullandik Sekil 10’da

gosterildigi gibi.

2
E
>=
=
E
e
o
g
3
(=
=50 =25 0.0 25 50 15 10.0
Ruzgar Yona X [m/s]
Sekil 10. Riizgar yoniiniin X ve Y koordinat dagilimi (X
and Y coordinate distribution of wind direction)
4.1.6. Zaman verileri (Time data)

Riizgar wverileri giinlik ve yillik mevsimsellik
gostermektedir. Saat ve giin verilerini siniis ve kosiniis
degisimleri kullanarak Sekil 11°de gosterildigi gibi
modele dahil ettik.

Gunun Saati Sinyali
100 1
0.75
0.50
0.25
0.00
-0.25
-0.50
-0.75
-1.00
0 . 10 15 20 %

Sekil 11. Giinliik saatin siniis ve kosiniis dagilimlar1 (Sine
and cosine distribution of daily hour values)

Sekil 12’de riizgar hizinin Fast Fourier Transfrom
(FFT) analizi gosterilmistir. FFT analizi gostermektedir
ki riizgar hizinda giinliik bir periyotluk s6z konusudur.
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Sekil 12. Yillik ve giinliik siklik dagilim (Annual and daily
temperature distribution)

4.2. TSA modelleri (RNN models)

Bu ¢alismada riizgar hizi tahmini i¢in 3 model
onerilmis olup, modellerin mimari yapist bu bdliimde
ifade edilecektir.

Meteorolojik veriler farkli birimlere ve araliklara
sahip olduklarindan dolay1 (6rnegin sicaklik verileri -4
ile +39 araliginda yer almakta iken basing verileri 992
ile 1039 araliginda degerler almaktadir), bu verilerin
oncelikle normalize edilmesi gerekmektedir. Degerler
[0,1] arasinda Esitlik 18 deki gibi normalize edilmistir.

’ X — Xmin

= (18)

Xmax — Xmin

4.2.1. TSA modellerinin olusturulmas: ve egitimi
(RNN models creation and training)

Bu calismada riizgar hizi tahminlemesinde ti¢ farkli
TSA modeli kullanilmistir. 1lk modelde siral1 bir sekilde
1 GRU katmami 3 tam baglantili katmandan
olusmaktadir. Gizli katmanlarda RELU aktivasyon
fonksiyonu kullanilirken son katmanda dogrusal
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sekil 13°te her bir
katmanin hangi katman c¢esidi oldugu ka¢ tane néron
sahip oldugu ve verinin akig yonii gosterilmistir.

input: | [(None, 720, 10)]

ru_input: InputLayer
su_np P v output: | [(None, 720, 10)]

input: | (None, 720, 10)

gr: GRU
output: (None, 64)

input: | (None, 64)
output: | (None, 32)

dense: Dense

input: | (None, 32)
dense_1: Dense

output: | (None, 32)

input: | (None, 32)
dense_2: Dense

output: | (None, 1)

Sekil 13. Model 1 akis diyagrami (Model 1 flow diagram)

Kullanilan ikinci model, ilk modelden farkli olarak
ilk katmanda GRU yerine LSTM katmani tercih
edilmistir. Model 2 igin akis diyagrami Sekil 14’te
gosterilmistir.

input: | [(None, 24, 10)]
output: | [(None, 24, 10)]

Istm_2_input: InputLayer

\
input: | (None, 24, 10)

output: (None, 64)

Istm_2: LSTM

input: | (None, 64)
output: | (None, 32)

dense_28: Dense

input: | (None, 32)

dense_29: Dense
output: | (None, 32)

input: | (None, 32)
dense_30: Dense

output: | (None, 1)

Sekil 24. Model 2 akis diyagrami (Model 2 flow diagram)

Kullanilan son TSA modelinde ise hem ileri dogru
iliskiyi hem de geriye dogru olan iliskiyi kavrayabilmesi
adina ki Yénli LSTM katmanmin 2 tam baglantih
katman izlemistir. Model 3 ig¢in akig Sekil 15°te
gosterilmistir.
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input: | [(None, 24, 10)]
output: | [(None, 24, 10)]

bidirectional_input: InputLayer

Y

input: | (None, 24, 10)

bidirectional(gru_9): Bidirectional(GRU)
output: | (None, 64)

Y
input: | (None, 64)

output: | (None, 64)

dense_33: Dense

Y
input: | (None, 64)

dense_34: Dense

output: | (None, 1)

Sekil 35. Model 3 akis diyagrami (Model 3 flow diagram)

Bu ¢alismada kullanilan veri setinin %801 egitim,
%20’si test olarak ayrilmistir. Egitim veri setinin de
%10 u dogrulama veri seti olarak kullanilmigtir.

4.2.2.  TSA modellerinin tahmin performansi
(Performance of proposed TNN models)

Kullanilan TSA modelleri ve geleneksek zaman
serisi modeli (ARIMA) kullanilarak, 1 saat sonrasi igin
rlizgar hizi tahmini yapilmaya c¢alisilmistir. Model
egitilirken 24 saatlik veri kullanilmistir. Tablo 1’de her
bir model i¢in tahmin dogrulugunu gosteren MSE,
MAPE, MAE ve R? degerleri verilmistir. Her bir kriter
icin LSTM (Model 2) modeli en iyi degerleri almistir.
Tablo 1°de gosterilen hata degerleri arasindaki farklar
¢ok yiiksek olmamakla beraber, yillik riizgar enerjisi
iretim miktar1 (2021 yilt igin 34250 GWh) ve iiretici
firmalarm {iretim tahmininde yaptiklart hatalarin ceza
maliyetleri  (Aksoy vd., 2013) g6z Oniinde
bulunduruldugunda yapilan iyilestirme biiylik Gnem
tagimaktadir.

Bu ¢alismada zaman serileri i¢in gelistirilmis olan ve
literatiirde siklikla kullanilan geri beslemeli sinir aglar
mimarilerinden LSTM ve GRU se¢ilmistir. Bu ileri
seviye metotlarla karsilastirmak ve istiinligiini
gostermek igin klasik bir zaman serisi metodu olan
ARIMA se¢ilmistir. Derin 6grenme metotlari igin ¢esitli
katman sayist ve noron sayilart denenerek optimum
parametreler bulunmaya calistlmust1. Model
parametrelerini optimize etmek igin egitim kiimesinin
%10’luk kism1 dogrulama kiimesi olarak kullanilmaist.
Bulunan optimum parametreler sekiller 13,14 ve 15’te
gosterilmigtir.  ARIMA  metotlarindan  mevsimsel
ARIMA (sARIMA) metodu secilmistir. Parametre
optimizasyonu (grid arama) yaparak optimum ARIMA
parametreleri (p=1, d =1, g = 0) mevsimsel parametreler

ise (P =1, D=0, Q = 0) olarak bulunmustur. Mevsimsel
periyot ise 24 saat (1 giin) olarak belirlenmistir.

Tablo 1. Modellerin tahminleme performanslari (Performance
of proposed ANN models)

Model R? MSE MAPE MAE
GRU 0.7530 0.1243 18.9448 | 0.2533
LSTM 0.7586 0.1215 18.4373 | 0.2485
Iki Yénlii 0.7579 0.1219 18.4987 | 0.2503
GRU
ARIMA 0.7435 0.1291 20.2623 | 0.2621

Bununla beraber her model i¢in tahmin degerleri ve
gerceklesen riizgdr hizi degerleri 24 saatlik grafik
iizerinde Sekil 16’da gosterilmistir.

—&- Observed
/A GRU
25 8 -i\\ =k
&Y -4- 1STM
A\ Ty “W- ik Yonlii GRU

= ARIMA

=

RUzgar hizi (m/s)
—
o

—
o

05 n

0 5 10 15 20
Saat

Sekil 16. 24 saatlik gercek deger ile model tahminlerinin
kiyas1. (Comparison of actual and forecasted wind data for 24 hours)

5. Sonuc ve Oneriler (Conclusion and Future
Research)

Bu ¢alismada kisa dénemli riizgar hizi tahmininde
modern makine dgrenmesi algoritmalariin
performanslarin1 karsilagtirmak adina 3 farkli TSA
modeli sunulmustur. Ayrica TSA modelleri klasik
zaman serisi metodu (ARIMA) ile karsilastirilmigtir.

Olusturulan modellerle yapilan tahmin sonuglari R?,
MSE, MAPE ve MAE degerleri hesaplanmistir. Bu
degerlere bakildiginda; her model ile yapilan tahminlere
ait degerlendirme kriterleri oranlar1 kabul edilebilir bir
aralik igerisinde oldugu goriiliirken bazi modellerde
diger modellere kiyasla daha diisiik degerler elde
edilmistir. Genel olarak en diisiik hata oranina sahip olan
modeller TSA modelleri olup bunlarin iginden de en her
iic degerlendirme kriteri icinde LSTM modeli en iyi
sonucu vermistir.

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 5(2) (2022) 177-187 186



Bu calismada elde edilen sonuglar ile, TSA
yontemlerinin riizgar hizi tahmininde basarili bir sekilde
kullanilabilecegini, ve geleneksel zaman serisi
yontemlerine gére daha iyi sonuglar verdigi sonucuna
vartlmigtir.

Onerilen TSA  modellerini  gelistirmek  ve
tahminleme performansini  artirmak igin  farkli
optimizasyon metotlarinin kullanilmasi yeni bir ¢aligma
konusu olabilir. Agirliklarin daha dogru belirlenmesi ile
daha dogru sonuglar elde edilebilir. Bu kapsamda
siklikla kullanilan tahmin ydntemlerinin birlikte
kullanilmasiyla hibrit modeller olusturulabilir. Bu
sekilde her yontemin avantajlar1 kullanilarak daha dogru
agirliklara ulagilabilir ve tahminlerin  dogrulugu
artirilabilir. Bununla beraber, modelin egitilmesinde
farkli veri setlerinin kullanilmasi ile daha diisiik hata
oranlari elde edilebilir.
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