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Oz

Enerji kaynaklarimin diizensiz ve bilingsiz kullanimi
cevresel tahribatlara sebep olurken, artan niifus yogunlugu,
sanayi ve teknolojinin geligsmesi de her gecen giin elektrik
enerjisi talebini artirmaktadir. Bu amagla enerji sektord,
yatirimlarini hem ¢evre dostu hem de arz-talep dengesini
saglamak adma riizgar enerjisi gibi yenilenebilir enerji
kaynaklarina yoneltmektedir. Riizgar enerjisinden elde
edilen enerji miktar1 riizgarin yonii ve hizi gibi bolgesel
farkliliklara bagli olarak degiskenlik gostermektedir. Bu
calismada, riizgar enerjisinden elektrik tiretimi tahmininde
daha iyi sonuclar elde etmek amaciyla riizgar enerjisinin
dogrusal ve duragan olmayan yapisini yakalamak i¢in derin
o0grenme metotlarindan CNN ve BLSTM mimarilerinin
hibrit bir sekilde kullanildig1 bir yontem 6nerilmektedir.
Tahmin modelinde, saatlik frekansta 6l¢iilmiis 26280 adet
gercek zamanli veri kullanilmistir. Ayrica tahmin basarisini
artirmak adina modelde kullanilan hiperparametre degerleri
Grid Search arama algoritmas: kullanilarak optimize
edilmistir. Onerilen hibrit modelin basaris1 BLSTM modeli
ile kiyaslanmistir. Sonug olarak onerilen CNN-BLSTM
modelinin basarim oranmni gdsteren R? degeri 0.984 olarak
hesaplanmustir.

Anahtar kelimeler: Yenilenebilir elektrik enerjisi, Derin
o6grenme, Hiperparametre optimizasyonu

1 Giris

Mikro sebekeler yerel ve bagimsiz elektrik {iretim ve
dagitim aglaridir. Bu sebekelerde iiretim ve talep arasinda
denge saglanmasi sistemin saglikli ve sorunsuz g¢aligmasi
icin olduk¢a Onemlidir. Akilli ve mikro sebekelerin
gelismesi ve yayginlagmasi, siirdiiriilebilir ve gevre dostu
enerji  kaynaklarmin, O6zellikle yenilenebilir  enerji
kaynaklarmin kullanimini tesvik eder. Yenilenebilir enerji
sistemleri, dogal kaynaklardan elde edilen enerjiyi
kullanarak ¢evresel etkileri azaltir ve enerji tiretimini daha
siirdiiriilebilir hale getirir. Bu nedenle, akilli ve mikro
sebekelerin gelisimi, yenilenebilir enerji sistemlerinin
O6nemini vurgulayan bir adimdir ve yatirim sirketlerinin
enerji yonetimini dogru planlamalarina destek saglar. [1].
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The unregulated and unconscious use of energy sources
causes environmental damage. On the other hand the
increasing population density, development of industry and
technology increase the demand for electrical energy day
by day. For this purpose, investments in the energy sector
are directed towards renewable energy sources such as
wind energy in order to ensure both environment-friendly
and supply-demand balance. The amount of energy
obtained from wind energy varies depending on regional
differences such as wind direction and speed. In this study,
a method is proposed to achieve better results in predicting
electricity generation from wind energy by capturing the
non-linear and non-stationary nature of wind energy using
a hybrid approach of deep learning methods, specifically
CNN and BLSTM architectures. In the forecasting model,
26280 real-time data measured at hourly frequency are
used. In addition, the hyperparameter values used in the
model were optimized using the Grid Search algorithm in
order to increase the prediction success. The success of the
proposed hybrid model is compared with the BLSTM
model. As a result, the R? value, which indicates the
success rate of the proposed CNN-BLSTM model, was
calculated as 0.984.
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Elektrigin talepten fazla {iretilmesi durumunda,
bataryalarda depolanmasi ekonomik olmamakla birlikte
elektrigin biiylik 6lcekte depo edilmesinde heniiz pratik ve
ekonomik bir ¢oziim bulunamamistir. Ayrica elektrigin
talebe gore vyetersiz lretilmesinde elektrik kesintileri
meydana gelmektedir. Bu nedenle arz ve talebin gergek
zamanli olarak dengelenmesi gerekir. Bu dengenin
saglanmasi i¢in nerede ne zaman ve ne kadar elektrige
ihtiya¢ oldugu bilinmelidir. Arz- talep yonetiminde dogru ve
giivenilir tahmin modelleri olmadan siirdiiriilebilir elektrik
enerjisinden bahsetmek miimkiin degildir [2]. Ote yandan
teknolojinin gelismesiyle birlikte Makine Ogrenmesi ve
Derin 6grenme tabanli tahmin modelleri giderek popiiler
hale gelmistir. Makine Ogrenmesi, veriler {izerinden
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karmagik Oriintli yapilarin1 6grenerek yiiksek dogruluk
oranma sahip, hizli ve kullanicidan bagimsiz sekilde yeni
tahminlerde bulunabilir. Derin dgrenme ise bir veya daha
fazla gizli katmana sahip yapay sinir aglarina benzer makine
O0grenmesi algoritmalariin yeni bir alt dalidir. Bu
algoritmalarin ~ performansina  etki eden  cesitli
hiperparametreler ~ bulunmaktadir.  Elektrik  iiretim
verilerinden zaman serisi modellerini  gelistirmek,
gelistirilen modellerin hiperparametre degerlerini dogru
secebilmek tahminin basarisinit artirmaktadir [3].

Derin 6grenme gibi Yapay Zeka temelli 6grenme
algoritmalarinda ¢oziilmesi gereken bir problem oncelikle
optimizasyon problemine doniistiiriiliir, sonrasinda ise
problemin ¢o6ziilmesi i¢in farkli optimizasyon yontemleri
kullamlir [4]. Ogrenme algoritmalarinin her gecen giin
geligsmesi ve parametre optimizasyonunun dneminin artmasi
ile cesitli optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmis ve tahmin
modelleri lizerinde kullanilmastir. Literatlirde
hiperparametre optimizasyonu i¢in Bayes algoritmasi [5,6],
Izgara arama algoritmasi [7], Genetik algoritma [8], Gri kurt
optimizasyon algoritmasi [9], Rastgele arama algoritmasi
[10] gibi optimizasyon yontemleri yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Giintimiizde saglik, ekonomi, egitim gibi birgok alanda
derin 6grenmeye dayali tahmin modelleri kullanilmaktadir.
Ayrica hayatin her alaninda biiyiik bir yere sahip olan
elektrik iiretimindeki karmasik problemlerin ¢dziimiinde de
bu modeller aragtirmacilarin ilgisini ¢gekmektedir. Gao vd.
[11] gerceklestirdigi ¢calismada, veriye dayali tagkin tahmini
icin Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun-Kisa Siireli
Hafiza (LSTM) ve Kapili Yinelemeli Uniteler (GRU)
modelleri  kullanmig ve modellerin performanslarimi
kiyaslamigtir. Tahminde kullanilan veriler, 2000-2014 yillart
arasinda saatlik frekansta olgiilen gergek zamanli verilerdir.
Kisa dénemli akis tahminlerinde model egitimi i¢in daha az
zaman gerektiginden ¢aligma i¢in 6nemli parametrelerden
biri olan zaman adimi optimize edilmistir. Sonug olarak
GRU, LSTM kadar iyi performans gosterdigi gibi hiz
acisindan da basarili sonuglar sergilemistir. Jalali vd. [12]
tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada, akilli yiik tahmini
i¢in yeni bir model gelistirilmistir. Tahminde 2018 yilina ait
gercek zamanli elektrik tiiketim verileri kullanilmustir.
Onerilen modelde yiik tahmini dogrulugunu artirmak igin
cesitli hiperparametre degerleri Gri Kurt optimizasyon
metodu ile belirlenmis ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)
modeli ile tahmin edilmistir. Tahmin performansini
degerlendirmek igin gelistirilen model, LSTM ve RNN ile
karsilastirlmistir.  Onerilen modelin performans: diger
modellere gore daha bagarili bulunmustur. Ribeiro vd. [13]
yiik tahmini i¢in yaptiklar1 ¢alismada Bayes optimizasyon
algoritmast kullanmiglardir. Tahmin i¢in iki farkli veri seti
kullamlmugtir. ilk veri seti Polanya elektrik tiiketim
verileridir ve 1601 ornekten olusmaktadir. ikinci veri seti
Brezilya tiiketim verileridir ve 672 6rnekten olugmaktadir.
Tahminde derin Ogrenme modellerinden RNN modeli
kullanilmig ve kisa dénem yiik tahmini igin 6nerilen model
oldukca basarili bulunmustur. Literatiire katkis1 olan bir
diger calismada Kosanoglu vd. [14], dort farkli RNN
modelini riizgdr enerjisi iiretim tahminlemesi ig¢in

kullanmiglardir.  Caligmada gercek zamanli  veriler
kullanilarak kisa vadeli riizgar hizi tahmini yapilmistir.
Geleneksel tahmin modelleri ile RNN  sonuglari
kiyaslandiginda RNN modellerinin tahminlemede daha
basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Bu c¢alismada, kiiciik bir bolgenin riizgar ¢iftliklerinden
elde edilen gercek zamanli iiretim verileri ile kisa donem
elektrik iretim tahmini yapilmistir. Bu kapsamda, yapay
zeka tabanli CNN ve Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Hafiza
(BLSTM) mimarilerinin hibrit bir yapis1 olusturulmus ve ag
mimarisinin  hiperparametreleri  Grid Search arama
algoritmasi ile optimize edilmistir. Dogruluk degerleri 10
katmanli  ¢apraz  dogrulama yontemi kullanilarak
dogrulanmigtir. Farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak
onerilen modelin performans: kiyaslanmistir. S6z konusu
modellerin olusturulmast ve c¢aligtirilmasinda Python
yazilimindan yararlanilmustir.

Makalenin organizasyonu su sekildedir: materyal ve
metot baglig1 altinda derin 6grenme modelleri, 6nerilen hibrit
model, kullanilan veri, optimizasyon teknigi ve performans
metrikleri agiklanmistir. Sonuglar bashgi altinda; hiper-
parametre optimizasyonundan ve olusturulan modellerden
elde edilen sonuglar paylasilmistir. Son olarak tartisma
boliimiinde sonuglar analiz edilerek yorumlanmustir.

2 Materyal ve metot

2.1 FEvrisimsel sinir aglart

CNN, goriinti ve veri {lizerinde cesitli Ozelliklerin
algilanmasini saglayan ve birgok ¢alisma alaninda tercih
edilen bir yapay sinir ag1 modelidir. Bir veri setinden veya
goriintiidden ¢esitli filtreler ve katmanlar kullanarak 6zellik
tespit etmeye calismaktadir. CNN’de 6zellik ¢ikarimi igin
¢esitli katmanlar kullanilmaktadir. Bu katmanlardan, evrisim
katmani resim veya veri {iizerine uygulanan filtreler
sayesinde verilerden Ozellik ¢ikarimi  yapmaktadir.
Olusturulan filtre giris verisinin sol kdsesinden bagslayarak
tiim veri lizerinde gezdirilir, filtre ve karsilikli veri degerleri
birbiri ile carpilip ¢ikan sonuglar toplanarak ¢ikti matrisinde
depolanir [15]. Modele, dogrusal olmayan fonksiyonlarin
tanitilmas: igin evrisim katmanimndan sonra aktivasyon
fonksiyonu ve boyut kiigiiltmek i¢in havuzlama katmani
eklenmektedir. Havuzlama katmaninin ¢ikisindan elde
edilen veri sinir aginda 6grenme islemi gergeklestirmek igin
tam baglantili katmana gonderilir [16].

2.1 Cift yonlii uzun kisa siireli hafiza

Yinelemeli sinir aglarindan biri olan LSTM mimarisi,
RNN mimarisindeki kisa siireli hafiza problemlerini
ortandan kaldirmak amacryla gelistirilmistir. Yinelemeli
sinir aglarinda katman sayist arttikca Gradyan yok olmasi
problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu da agin egitilemez hale
gelmesine sebep olmaktadir. LSTM mimarisi bu problemi
¢ozmek igin gelistirilmistir [17,18]. Tipik bir LSTM ag
hiicreler olarak adlandirilan bellek yapilarindan olusur.
Veriler LSTM yapisinda bulunan kapilar araciligr ile hiicre
durumuna eklenebilir veya cikarilabilir. Bir LSTM ag1
olusturulurken Oncelikle gerekli olmayan ve hiicreden
c¢ikarilacak bilgiler belirlenir. Bu islemi yapan kisim unutma
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kapis1 olarak adlandirilir. Matematiksel ifadesi Denklem
1°deki gibi elde edilir [19,20].

fe = O'(Wf [he—1, xe] + bf) 1)

Bir LSTM mimarisinde h,_; LSTM biriminin son
ciktisini, x, t zamanda mevcut girdiyi ifade etmektedir. f;
unutma kapisi, o sigmoid fonksiyonu, by bias ve W, unutma
kapisinin agirlik matrisleridir.

Hiicre durumuna yeni bilgiler eklendiginde eski bilgiler
unutulur. Girig kapist olarak adlandirilan hiicre bu islemi
yapmaktadir. Bu kapi yeni bilginin ne 6lgiide korunmast
gerektigine karar verir ve bunu o sigmoid fonksiyonu ile
belirler. Denklem 2°de giris kapisimin matematiksel ifadesi
verilmistir [19,20].

iy = o(W;[hey,x¢] + b;) (2

i, giris kapisi, b; bias ve W; giris kapisinin agirhik
matrisleridir.

LSTM mimarisindeki bir diger kap1 ¢ikis kapisidir. Bu
kap1t hangi bilginin ¢ikisa aktarilacagina karar verir.
Matematiksel ifadesi Denklem 3’de verilmistir [19,20].

o = oW, [he_y, x| + by) (3)

o; cikis kapisi, b, bias ve W, cikis kapisinin agirhik
matrisleridir. Ayrica yeni hiicre durumu Denklem 4°deki gibi
hesaplanir [19,20].

C; = tanh(W, [he_y, x¢] + b,) (4)

C{ hiicre durumu aday1, W, ve b, sirasiyla hiicre durumu
adayinin hesaplanmasi i¢in agirlik matrisi ve biastir. En son
hiicre ise giincelleme kapisidir( C;) ve Denklem 5’de
verilmistir [19,20].

Ce = fr*xceq +ip xC{ 5)

Cift yonli LSTM'er (BLSTM), zaman serisi
problemlerinde ayni giris verisi tizerinde iki LSTM c¢aligtirir.
BLSTM ag1, bir LSTM hiicresi kiimesinin hem dogrudan
hem de ters siralanmis bir versiyonunu igerir. Bu hem gegmis
hem de gelecek verilerin islenebildigi bir dizi zaman serisi
verisi boyunca agm girdisini isleyebilir. Ilk LSTM, giris
verileri iizerinde arkadan ileriye dogru calismaktadir. ikinci
LSTM ise ayni veriler lizerinde ileriye dogru ¢aligmaktadir.
iki yonlii LSTM aymi giris verisi {izerinde iki LSTM birden
calistirildign i¢in tek yonli LSTM’den daha hizh
caligmaktadir [21]. Sekil 1’de BLSTM modeline ait blok
semasi verilmistir.

Bu c¢alismada, tahmin modelleri olusturulurken
BLSTM ve CNN-BLSTM mimarisi hibrit bir sekilde
olusturulmustur. Model basarisin1 artirmak igin dogruluk
degerleri 10 katmanli ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak dogrulanmistir. Kurulan model igerisindeki
hiperparametreler Grid Search arama algoritmasi ile
optimize edilmistir.

Sekil 1. BLSTM blok semast

2.2 Onerilen tahmin modeli

CNN-BLSTM (Convolutional Neural Network -
Bidirectional Long Short-Term Memory) modelleri, zaman
serisi verileri gibi yapisal 6zelliklere sahip veriler i¢in etkili
bir tahminleme aracidir. Bu model, hem evrisim agi (CNN)
hem de uzun-kisa siireli bellek (LSTM) mimarilerini bir
araya getirerek, zaman serilerindeki iligkileri yakalayabilir
ve uzun vadeli bagimliliklar1 hesaplayabilir [22-24]. Elektrik
tiretimi tahmini gibi siirekli ve dinamik degiskenlere dayali
bir tahminleme problemi i¢in, CNN-BLSTM modeli etkili
bir secimdir. Bu model, birka¢ farkli veri kaynagindan
(6rnegin, hava durumu, fiyatlar, tiiketim verileri) gelen
girdileri igleyebilir ve enerji talebinin belirlenmesinde
kullanilabilir.

Caligmada kullanilan tahmin modelinin akig1 su sekilde
gerceklestirilmistir; veri toplama ve normallestirme, egitim
ve test verilerinin olusturulmasi, hiperparametre optimi-
zasyonu, hibrit modelin kurulmasi, performanslarin
degerlendirilmesidir. Onerilen tahmin modelinin blok
semast Sekil 2°de verilmistir.

I:Iﬂ:gllll'lnjﬂl ‘ *

Evrigim1d

Sekil 2. CNN-BLSTM blok semasi

BLSTM ve CNN mimarileri, yiiksek hassasiyette tahmin
yapma Ozelligine sahip modellerdendir [25,26]. Bu
yapisindan dolayr veri dizileri igerisinden c¢esitli gizli
ozellikler ¢ikarabilen ve daha dogru tahminler yapmayi
saglayabilen hibrit bir model olusturulmasi amaglanmustir.
Modelde CNN katmani, {iretim verilerinin yerel egilimini
yakalamak i¢in kullanilmigtir. BLSTM katmani ise uzun
vadeli veri degisimlerini &grenmek i¢in tasarlanmustir.
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Tahmin sonuglar1 ise Dense katmanindan sonra
gerceklestirilmistir. Modelde 6znitelik ¢ikarimi igin iki adet
cekirdek filtresi her bir evrisim katmani optimizasyon
sonucu elde edilen neuron sayisi ile belirlenmistir. Evrisim
isleminden sonra bir adet maxpooling islemi yapilmis ve
veriler vektor formatina doniistiiriilmiistiir. Vektor formatina
doniistiiriilen veriler BLSTM tahminleyicisine girdi olarak
sunulmustur.

2.3 Veri toplama ve veri normallegtirme

Bu ¢aligmada, Akdeniz bdlgesinde kurulu olan bir riizgar
ciftliginden 01 Ocak 2018 — 31 Aralik 2020 tarihleri arasinda
elde edilen gercek zamanli enerji iiretim verileri
kullanilmistir.  Veriler saatlik periyotlarla Sl¢tilmiistiir.
Santralin enerji tiretim kapasitesi yillik 216 GWh’tir. Santral
yaklasik 52000 kisiye karsilik diigen elektrik enerjisi
ihtiyacin1 karsilamaktadir. Onerilen metotta toplam 26280
adet veri kullanilmistir.  Verilerin normal dagilim
sergileyebilmesi ve tahmin bagarimini artirmasi igin veriler
izerinde normalizasyon islemi yapilmistir. Normallestirme
islemi O ile 1 arasinda gergeklestirilmistir ve Denklem 6°daki
gibi hesaplanmustir.

) real data — mindata
Normalized data = - (6)
maxdata — mindata

Sekil 3°de ¢alismada kullanilan veri seti sunulmaktadir.

Enerji (MWh)

201301 8L 308 200901 935 201919 252041 202045 202003 20211

2
Zaman (Saat]

Sekil 3. Saatlik elektrik enerjisi tiretimi

2.4 Hiperparametre optimizasyonu

Derin 6grenme yontemleri ile ¢ok katmanli mimari
yapilarda, arastirmaci tarafindan karar verilmesi gereken
birden fazla hiperparametre grubu bulunmaktadir. Bu
hiperparametrelerin degerinin ne olacagina karar vermek
olduk¢a zor ve zaman alicidir.  Hiperparametre
optimizasyonu, makine dgrenmesi ve derin dgrenme gibi
algoritmalarin performansini iyilestirmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Hiperparametreler, modelin 6grenme siirecini
etkileyen parametrelerdir ve bu nedenle, dogru
hiperparametre ayarlari modelin performansini  6nemli
olgtide etkileyebilir [27,28].

Izgara arama optimizasyonu (Grid Search Optimization),
makine 6grenimi ve yapay zeka alaninda sik kullanilan bir
hiperparametre ayarlama yontemidir. Hiperparametreler, bir
makine dgrenimi algoritmasinin performansini etkileyen ve

onceden belirlenmis olan parametrelerdir. Ornek olarak, bir
makine Ogrenimi algoritmasi ig¢in 6grenme orani, epoch
sayisi, mini-batch  boyutu gibi  hiperparametreler
hesaplanabilir [27,28].

Izgara arama, farkli hiperparametre kombinasyonlarini
deneyerek en iyi sonucu veren hiperparametre degerlerini
bulmaya calisir. Bu yontemde, hiperparametrelerin olast
degerleri dnceden belirlenir ve bu degerlerin her biri diger
hiperparametrelerle birlikte kombinasyon halinde denenir.
Boylece, tiim hiperparametrelerin olasi degerleri iizerinde bir
"1izgara" olusturulur ve her noktadaki hiperparametre
kombinasyonu denenir [27,28]. Parametre optimizasyonu
icin kullanilan algoritma yapist Tablol’de verilmistir.

Tablo 1. Algoritma yapisi

Onerilen Modelin Sozde Kodlari

Girdi: Enerji verileri

Cikti: Enerji tiretim tahmini modelinde parametre optimizasyonu
1 loopback dizisini tanimla

2 ndron sayisini tanimla

3 epoch sayisini tanimla

4 batch size boyutunu tanimla

5 uzunluk dizisini tanimla

6 loopback degiskeni 1°den i’ye kadar

7 noron degiskeni 1’den j’ye kadar

8 epoch degiskeni 1’den k’ya kadar

9 batch size degiskeni 1’den I’ye kadar

10 uzunluk degiskeni 1’den m’ye kadar
11 i, j, Kk, 1, m parametrelerini hesapla
13 performans metriklerini bul

14 diger sonuglarla kiyasla

15 Dongii sonu

16 Dongii sonu

17 Dongii sonu
18  Dongii sonu
19 Dongii sonu

2.5 Performans metrikleri

Gelistirilen algoritmalardan elde edilen sonuglarin
performansini karsilagtirmak amaciyla dort farkl istatiksel
degerlendirme 6l¢iitii kullanilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan
degerlendirme 6lgiitleri Tablo 2°de verilmistir [29,30].

Tablo 2’de wverilen denklemlerde, N tahmin edilen
yiikteki veri sayisini, Y; tahmin edilen yiikiin biiyiikligiini,
Y, herhangi bir andaki gercek biiyiikliigii ve A4, ortalama
degeri vermektedir.

Tablo 2. Makalede kullanilan performans metrikleri

Metrik Denklem

N
1 .
Ortalama Mutlak Hata (MAE) MAE = NZ (Y, =Yl
=1

L

L
Kok Ortalama Kare Hatast RMSE = —Z(YL —7,)?
(RMSE) N

Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata 1Y - ) .

oL - 7)?

R? R2 = 1 — Zi=tt
T —A)?
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3 Sonuglar

Bu calismada elektrik {iretim tahmin modellerinde
yilksek basart performanst igin ¢esitli modeller
gelistirilmistir. Onerilen tahmin modeli, CNN-BLSTM
hibrit modeldir. Bu model, evrisim ag1 ve uzun-kisa siireli
bellek mimarilerini bir araya getirerek zaman serilerindeki
iliskileri yakalayabilir ve wuzun wvadeli bagimliliklar
hesaplayabilir. CNN katmani, veri dizilerinin yerel
egilimlerini yakalamak i¢in kullanilirken, BLSTM katmani
uzun vadeli veri degisimlerini 6grenmek icin tasarlanmistir.
Bu sayede, model kisa vadede daha dogru tahminler
yapabilmistir.

Ayrica, bu modellerin mimari yapisinda bulunan
hiperparametre degerlerinin iyi segilmesi tahmin basarisinda
olduke¢a etkilidir. Bir BLSTM mimarisinde ndron sayisi,
epoch degeri, batch size gibi parametre degerleri model
performansini artiran O6nemli parametrelerdendir [31].
Onerilen model igerisinde bulunan bu degerler Izgara arama
algoritmast ile optimize edilmistir. Optimize edilen
hiperparametre degerler araligi Tablo 3’deki gibi verilmistir.

Tablo 3. Hiperparametre araligi

Parametre Aralik degeri
Batch_Size [10 20 40 60 80]
Epoch [10 15 20]
Noron [10 20 30 40 50]
Loopback [24 48]
Optimizasyon algoritmasi, farkli hiperparametre

kombinasyonlar1 i¢cin RMSE, MAE, MSE ve R? gibi hata
metriklerini hesaplamis ve en iyi sonuglar1 veren parametre
degerleri belirlenmistir. Calismada elde edilen basarili
sonuglar, batch_size i¢in 10, epoch degeri i¢in 15 ve ndron
sayisi i¢in 50 oldugunda elde edilmistir.

3.1 Model sonuglar

Onerilen tahmin modellerin dogrulugu ve giivenilirligi
adma derin 6grenme modellerinde ayni veri seti ve ayni
parametre degerleri kullamlmigstir. Onerilen model icin
ezberin Oniine gegebilmek ve daha dogru egitim sonuglar
alabilmek adina dropout parametresi 0.2 olarak segilmistir.
EarlyStopping kendini tekrarlayan 7 adim sonunda egitimi
durdurmaktadir. Asir1 6grenme ve ezberin yorumlanabil-
mesi i¢in Onerilen modelin Loss egrisi ¢izdirilmistir. Elde
edilen grafik Sekil 4’de verilmistir. Sekle gore egitim siireci
boyunca egitim kayip degeri ile birlikte test kayip degerinin
de azaldig1r goriilmektedir. Bu da egitim siireci boyunca
overfitting olmadigimi gostermektedir. Onerilen CNN-
BLSTM tahmin modelinde elde edilen tiim veri i¢in orjinal
degerler ile egitim ve test tahmin degerlerinin grafigi Sekil
5’te verilmistir.

Tahminde kullanilan her bir modelin hata metrikleri ve
basarim oranlar1 hesaplanmistir. En iyi performansi
sergileyen modelin tespiti i¢in bu kriterler kiyaslanmistir. Bu
kiyaslama sonucunda da her hata metrigi ig¢in en kiigiik
degeri ve basarim orani en yiiksek degeri yine CNN-BLSTM

hibrit mimari modeli sergilemistir. Elde edilen metrik
degerlerinin sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir. RMSE degeri
1.60, MSE degeri 2.56, MAE degeri 1.18 ve R? oran1 %0.984
degerleri ile hibrit CNN-BLSTM modelinin basarist BLSTM
modeline gore yiiksek tahmin sonuglar1 vermistir.

Modelin egitim siireci boyunca overfitting olmamasi,
ezberi 6nlemesi ve daha dogru tahmin sonuglar1 elde etmesi,
modeli giivenilir ve etkili bir tahmin araci haline getirmistir.
Dropout parametresinin uygun bir degerle kullanilmasiyla,
asirt 6grenme sorunu minimize edilirken modelin genelleme
kabiliyeti artirilmistir. EarlyStopping mekanizmas: da
egitimi tekrarlayan adimlar sonunda durdurarak gereksiz
hesaplama siiresini azaltirken, en iyi modelin se¢ilmesini
saglamaktadir.

Sonug olarak, énerilen CNN-BLSTM modeli giivenilir
ve dogru tahmin sonuglar1 elde etmek icin etkili bir
secenektir. Egitim siirecinde overfitting'i engelleyen, dogru
parametre ayarlamalari ve model mimarisiyle ezberi dnleyen
bu model, zaman serisi tahmini alaninda basarili sonuglar
elde etmek i¢in tercih edilebilir.

4 Tartisma

Bu c¢alismada, kiiclik bir bdlgede kurulu olan riizgar
santralinden elde edilen gercek zamanli veriler kullanilarak
kisa donemli elektrik iiretimi tahmin edilmistir. Tahminde
optimum parametre degerini tespit edebilmek icin
hiperparametre degerleri 1zgara arama algoritmasi ile
optimize edilmistir.

Model i¢inde kullanilan hiperparametrelerin optimize
edilmesi, minimum parametre ile yiiksek dogruluk
sonuglarina ulagilmistir. BLSTM model ve hibrit modelin
performansi karsilastirilmis ve onerilen hibrit modelin R?
degeri olduke¢a basarili bulunmustur. Ozellikle R? oraninin
yiiksek olmasi, modelin tahminlerinin gergek degerlerin
bliyik bir kismimi agiklama yetene§i  oldugunu
gostermektedir.

Dogru elektrik enerjisi iiretimi tahmini, sebekelerde karar
verme ve sistem isleyisi i¢in kritik 6neme sahiptir. Ayrica
arz- talep dengesinin verimli bir sekilde saglanabilesi igin
operatorler, tahmin modelleri ile yatirimcilar igin ideal bir
pazar stratejisi olusturabilirler. Bu ¢alismada, riizgar enerjisi
santrallerinden {iretilen elektrik enerjisinin tahmini igin
hibrit bir CNN-BLSTM modeli onerilmistir. Kisa dénem
elektrik tiretim tahmini i¢in 6nerilen hibrit modelde tahmin
basarisin1 etkileyen hiperparametre degerleri Grid Search
arama algoritmast ile optimize edilip minimum maliyet ile
basarili sonuglar elde edilmistir. Dogrulama degerleri 10
katmanli ¢apraz dogrulama ile dogrulanmistir. Farkli derin
ogrenme  modelleri  kullanilarak  Onerilen  modelin
performansi kiyaslanmistir. Sonug olarak hibrit modelin
performansi 0,984 dogruluk orani ile BLSTM modele gore
daha basarili bulunmustur.

Bir CNN-BLSTM modeli kullanarak elektrik tiretimi
tahmini yapmak, dogru veri toplama ve 6n isleme, model
olusturma, egitim ve tahminler yapma agamalarin1 gerektirir.
Bu, bir¢ok uygulama alaninda yararli olabilir, ¢linkii bu
model, zaman ve uzamsal verileri isleyebilir ve cesitli
alanlarda kullanilabilir.
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Tablo 4. Modellerin kargilagtirmali performans sonuglari

Tahmin Modeli RMSE (MWh) MSE(MWh) MAE(MWh) R?
BLSTM 1.84 3.38 1.34 0.980
CNN-BLSTM 1.60 256 118 0.984
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Modelin performansini iyilestirmek i¢in daha fazla veri
kaynagi kullanarak modelin girdi ¢esitliligini artirmak, daha
uzun siireli verileri dahil etmek, model parametrelerini
ayarlamak icin farkli hiperparametre optimizasyonlari
kullanmak gibi potansiyel yollar ele alinabilir. Ayrica,
modelin yaniltici tahminler yapmas: durumunda, yanlis girdi
verileri veya anormal verilerin tespiti icin filtreleme
yontemleri kullanilabilir.

Sonug olarak, CNN-BLSTM modelleri, 6zellikle riizgar
enerjisi gibi duragan olmayan yapilart yakalama ve elektrik
iiretimi tahmini gibi siirekli ve dinamik degiskenlere dayali
tahminleme problemleri icin etkili bir secenektir. Onerilen
yontemin, bolgesel yatirimcilara minimum maliyetle,
yiiksek dogruluk oraninda, kullanicidan bagimsiz ve zaman
tasarruflu enerji yonetimi planlamalarinda yol haritast
olacag diistiniilmektedir.
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