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Oz

Son yillarda kiiresel anlamda etkisini yogun sekilde gosteren iklim degisikliginin temelinde fosil yakit tiiketimi kaynakli sera etkisinin
kuvvetlenmesinin yer aldig1 bilinmektedir. iklim degisikligi neticesinde canlilar igin hayati nem tastyan su kaynaklarinin azalacag,
ekolojik dengenin bozularak ¢ollesme ve kurakligin artacagi dngoriilmektedir. Bu sorunla basa ¢ikilabilmesi igin fosil yakit tiiketiminin
azaltilmasi ve enerji ihtiyacinin yenilenebilir enerji kaynaklari ile karsilanmasi gerekmektedir. Bu nedenle, temiz ve yenilenebilir bir
enerji tiird olan riizgar enerjisine olan ilgi diinya ¢apinda her gegen giin artmaktadir. Bununla birlikte, riizgar hizinin giiglii rastgeleligi
ve duragan olmamasi riizgar giicliniin elektrik sebekesine entegre edilmesini zorlastirmaktadir. Bu zorluklarin iistesinden gelebilmek
icin riizgar hizinin giivenilir ve yliksek dogrulukla tahmin edilmesi kritik 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada, dogrusal olmayan
dinamiklere sahip riizgar hizinin yiiksek dogrulukla tahmin edilebilmesi i¢in ampirik kip ayrigtirma ve derin 6grenme yontemlerinden
uzun-kisa siireli bellek tekniklerini iceren melez modeldeki i¢sel kip fonksiyonlarinin riizgar hizi tahmin performansi iizerindeki etkileri
incelenmektedir. Tiirkiye’nin en yiiksek riizgar enerji potansiyeline sahip bdlgeleri arasinda yer alan Marmara bdlgesindeki Bandirma
meteoroloji istasyonundan toplanan riizgar hiz1 verileri ampirik kip ayristirma teknigi ile igsel kip fonksiyonlarina ayrigtirilmaktadir.
Her bir igsel kip fonksiyonunun tahmin modeli tizerindeki basariminin belirlenebilmesi igin sirastyla her bir igsel kip fonksiyonu derin
o6grenme modeline dahil edilmeden tahmin modellerinin performanslari 6l¢iilmektedir. Tahmin modellerinin basarimlari istatistiksel
performans metriklerine gore hesaplanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Ampirik kip ayristirma, I¢sel kip fonksiyonu, Riizgar hizi tahmini, Derin grenme, Uzun-kisa siireli bellek.

Determining the Effect of Intrinsic Mode Functions Obtained by the
Empirical Mode Decomposition on the Performance of Deep
Learning based Wind Speed Prediction Model

Abstract

In recent years, it is known that the strengthening of the greenhouse effect caused by fossil fuel consumption is at the root of climate
change, which has had an intense impact on the global scale. As a result of climate change, it is predicted that water resources, which
are vital for living things, will decrease, and the ecological balance will deteriorate and desertification and drought will increase. In
order to cope with this problem, fossil fuel consumption should be reduced and energy needs should be met with renewable energy
sources. Therefore, the interest in wind energy, which is a clean and renewable energy type, is increasing day by day around the world.
However, the strong randomness and non-stationarity of the wind speed make it difficult to integrate wind power into the electricity
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grid. To overcome these challenges, reliable and highly accurate estimation of wind speed is critical. In this study, the effects of intrinsic
mode functions in the hybrid model, which includes empirical mode decomposition and long-short-term memory (LSTM) techniques,
on wind speed prediction performance are investigated for high accuracy prediction of wind speed, which has nonlinear dynamics. Wind
speed data collected from Bandirma meteorology station in the Marmara region, which is among the regions with the highest wind
energy potential in Turkey, are decomposed to intrinsic mode functions by empirical mode decomposition technique. To determine the
performance of each intrinsic mode function on the wind speed prediction model, the performances of the prediction models are
measured without including each intrinsic mode function in the deep learning model, respectively. The performance of prediction

models is computed according to statistical performance metrics.

Keywords: Empirical mode decomposition, Intrinsic mode function, Wind speed prediction, Deep learning, Long-short term memory

(LSTM).

1. Giris

Son on yilda diinyada etkisini yogun bi¢imde hissettiren
iklim degisikligi ile basa ¢ikilabilmesi i¢in fosil yakit tiikketiminin
azaltilmasi ve enerji ihtiyacinin yenilenebilir enerji kaynaklari ile
kargilanmasi kaginilmaz hale gelmistir (Zhang et al. 2019). Fosil
yakitlara kiyasla temiz bir enerji kaynagi olan riizgar enerjisi tiim
yenilenebilir enerji iiretim kaynaklarinin %38’ini olusturmakta
olup bu oranin 2021 yili sonunda %4 1’e ulagmasi beklenmektedir
(Statistical Review of World Energy 2021, U.S. Energy
Information Administration). Kiiresel kurulu kapasitesi 2020
yilinda 733,3 GW’a ulasan riizgar enerjisinin kayda deger
faydalarina ragmen, rlizgar enerjisi tiretimi hala oynaklik, giicli
rastgelelilik ve kesinti ile temsil edilen ve sebeke isletimi tizerinde
sagliksiz bir etkiye neden olabilecek zorlu sorunlarla karsi
karsiyadir (Chen et al. 2019). Riizgar enerjisi liretiminin riizgar
hizinin stokastik yapist ve i¢ kararsizligindan etkilendigi
bilinmektedir. Bu zorluklarin iistesinden gelinebilmesi i¢in riizgar
enerjisi kullanimi siirecinde riizgar hizinin yiiksek dogrulukla
tahmini biiyiik onem tagimaktadir (Altan et al. 2021).

Riizgdr hizi tahmininde fiziksel, uzaysal-zamansal
korelasyon, istatistiksel ve makine 6grenmesi gibi tekli modeller
kullanilabildigi gibi sinyal isleme/ayristirma ve tekli/coklu
optimizasyon tekniklerini igeren melez modeller de
kullanilabilmektedir (Altan et al. 2021; Hoolohan et al. 2018; Yu
etal. 2018; Ma et al. 2020). Atmosferdeki fiziksel siireglere dayali
olarak riizgar hizin1 tahmin eden fiziksel modeller genellikle bir
yigin meteorolojik ve cografi parametreye ihtiya¢ duyarlar. Bu
modeller, uzun vadeli tahminler i¢in iyi bir performans
gostermelerine ragmen bilgi gecikmesi nedeniyle kisa vadeli
tahminlerde tatmin edici bir performans sergileyemezler (Liu et
al. 2012). Uzaysal-zamansal korelasyon modelleri, farkli
bolgelerdeki riizgdr hizlar1 arasindaki c¢apraz korelasyonlari
modelleyerek riizgdr hizin1 tahmin ederler (Zhao et al. 018).
Dogrusal ve dogrusal olmayan teknikleri igeren istatistiksel
modeller, gegmis riizgar hiz1 verilerini kullanarak riizgar hizim
tahmin etmektedirler ve fiziksel modellere kiyasla kisa vadeli
rliizgar hiz1 tahmin problemleriyle ugragmada daha iyi performans
sergilemektedirler. Istatistiksel modeller basit ve etkili olmalarina
ragmen zaman serilerinin duragan ve dogrusal ozellikleri
varsayimi altinda olusturuldugundan, dogrusal olmayan ve
duragan olmayan riizgar hizi zaman serileri tizerinde sinirl etkiye
sahiptirler (Liu et al. 2021). Otoregresif (autoregressive-AR),
otoregresif hareketli ortalama (autoregressive moving average-
ARMA), otoregresif ~ biitlinlesik  hareketli ortalama
(autoregressive integrated moving average-ARIMA), Kalman
filtreleme ve dogrusal regresyon gibi dogrusal teknikler ile
dogrusal olmayan otoregresif (nonlinear autoregressive-NAR) ve
dogrusal olmayan otoregresif dis kaynakli (nonlinear
autoregressive exogenous-NARX) gibi dogrusal olmayan
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teknikler istatistiksel modeller icerisinde kullanilmaktadir
(Cadenas et al. 2016; Gauterin et al. 2016; Karasu et al. 2017a;
Karasu et al. 2017b). Riizgdr hizindaki oynaklik, duragan
olmama, dogrusal olmayanlik, giiclii rastgelelilik ve belirsizlik
gibi igsel dinamikler bu modellerin riizgar hizin1 yiiksek
dogrulukla tahmin etme performansini sinirlandirmaktadir. Bu
zorlugun {stesinden gelebilmek igin sinyal ayristirma ve
optimizasyon teknikleri ile birlikte makine dgrenmesi ve yapay
zeka yontemlerini igeren melez modeller gelistirilmektedir (Altan
et al. 2021).

Melez modeller igerisinde kullanilan sinyal ayristirma
teknikleri ile orjinal riizgar hizi zaman serileri alt serilere ayrilarak
tahmine dayali ozellikler c¢ikarilmakta ve  kararsizlik
azaltilmaktadir (Liu and Chen 2019; Ma et al. 2017). Riizgar hiz1
tahmini i¢in olusturulan melez modeller igerisinde genellikle
ampirik kip ayristirma (empirical mode decomposition-EMD),
topluluk ampirik kip ayristirma (ensemble empirical mode
decomposition-EEMD), komple topluluk ampirik kip ayrigtirma
(complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive
noise-CEEMDAN), hizli topluluk ampirik kip ayristima (fast
ensemble empirical mode decomposition-FEEMD), ampirik
dalgacik doniisiimii (empirical wavelet transform-EWT), dalgacik
paketi ayristirma (wavelet packet decomposition-WPD), tekil
spektrum analizi (singular spectrum analysis-SSA) ve
varyasyonel kip ayristirma (variational mode decomposition-
VMD) teknikleri kullanilmaktadir. Genellikle makine 6grenmesi
ve derin 6grenme tabanli melez model yapisinda kullanilan sinyal
ayristirma  yontemleri riizgdr hizi tahmin performansinin
iyilestirilmesine biiyiik katki saglamaktadirlar (Altan et al. 2021;
Ruiz-Aguilar et al. 2021; Chen et al. 2021; Altan and Karasu
2021; Yan et al. 2020). Bununla birikte, melez model yapisinda
kullanilan ayristirma tekniklerinin tahmin modelinin hesaplama
karmagikligini  arttirdigr  bilinmektedir (Liu et al. 2019).
Hesaplama verimliligi ve tahmin dogrulugu goz oOniine
alindiginda riizgar hizi tahmini i¢in olusturulan melez model
yapisinda kullanilan ayristirma yontemi ile elde edilen her bir alt
bandin modelin tahmin performansi {izerindeki etkisinin
bilinmesi 6nem tagimaktadir.

Bu ¢alismada, riizgar hizinin oynaklik, gii¢lii rastgelelilik,
duragan olmama ve belirsizlik gibi dogrusal olmayan davranislar
ile basa ¢ikabilmek icin ampirik kip ayristirma ve yapay zeka
temelli uzun-kisa siireli bellek (long-short-term memory-LSTM)
yontemlerini iceren melez tahmin modelindeki icsel kip
fonksiyonlarimin (intrinsic mode functions-IMFs) riizgar hizi
tahmin performanst T{zerindeki etkileri incelenmektedir.
Caligmanin geri kalan1 asagidaki sekilde organize edilmistir.
Riizgar hiz1 tahmini i¢in olusturulan tahmin modelinin ¢ergevesi
ikinci boliimde verilmektedir. Ugiincii boliimde, her bir IMF ile
elde edilen tahmin modellerinin deneysel sonuglar1 sunulmakta ve
tartigtlmaktadir. Son bolimde, caligmanin sonuglart ve gelecek
projeksiyonu vurgulanmaktadir.
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2. Riizgar Hiz1 Tahmin Modeli

Bu bolimde, calismada ele alimnan EMD teknigi ile elde
edilen her bir IMF’nin derin 6grenme tabanli melez riizgar hiz
tahmin modeli performansina etkisinin incelenebilmesi igin
sirastyla her bir IMF’nin derin 6grenme modeline dahil
edilmedigi riizgar hizi tahmin modellerinin olusturulma gergevesi
anlatilmaktadir. Ayrica, elde edilen tahmin modellerinin
performanslarinin kiyaslanabilmesi icin tekli LSTM ve tiim
IMF’lerin  dahil edildigi EMD-LSTM tahmin modelleri
aciklanmaktadir.

2.1. Ampirik Kip Ayristirma

Huang ve arkadaslari tarafindan gelistirilen EMD ydnteminin
temel fikri duragan olmayan sinyali, sinyal duragan olana kadar
elemek icin Hilbert-Huang doniisiimiinii kullanmaktir (Huang et
al. 1998). Bu yontemin temelinde, karmasiklik durumuna baglh
olarak sinyallerin ayni anda birden fazla farkli es zamanli salinim
kiplerine sahip olabilecegi diisiincesi yer almaktadir. Bu
diisiinceden yola ¢ikilarak karmasik bir sinyal nispeten duragan
alt seriler olan ve kolayca modellenebilen birkag IMF ve bir
kalintinin toplamina ayristirilabilmektedir. Burada, IMF’ler
karmagik sinyallerin yerel karakteristik Ol¢egine dayanilarak
¢ikarilmaktadir. EMD'de bir fonksiyon asagidaki iki kosulu
sagliyor ise IMF olarak tanimlanmaktadir. Bu kosullar;

e tiim veri kiimesinde, ekstremumlarin toplami ve sifir
geciglerin toplami esit olmali veya en fazla bir farklilik
gostermelidir;

e yerel maksimum ve minimumlarla tanimlanan zarfin
ortalamasi herhangi bir noktada sifir olmalidir (Chen et al.
2012).

Belirtilen bu iki kosul bir IMF'nin hemen hemen periyodik bir
fonksiyon olmasmi ve ortalamanin sifira ayarlanmasini
saglamaktadir. Belirli bir orijinal riizgar hiz1 zaman serisi olarak
bir y(t) sinyali verildiginde, EMD algoritmasi asagidaki gibi
tanimlanabilir:

YO =) FO+Rn(® (1)

burada, f;(t) (j = 1,2,..,m) farkhh IMF’leri temsil etmektedir.
R, (t), m’ninci IMF’nin tiiretilmesinden sonraki kalintiy1 ifade
etmektedir. Her bir IMF’nin ¢ikarilma siireci su sekilde
acgiklanabilir:

(i) Orijinal rizgar hizt
ekstremumlari tanimlanir.
(i) Bir kibik spline ¢izgisi kullanilarak tim yerel
maksimumlar1 birlestirerek tiiretilebilen st {y,, (¢)} ve alt {y;(¢)}
zarflar hesaplanir.

zaman serisi  y(t)’nin tiim

(iii) Elde edilen st ve alt zarflar yardimiyla ortalama zarf
m(t) = (y,(t) + y;(t))/2 hesaplanir.

(iv) Orijinal riizgdr hizi zaman serisi y(t) ortalama zarf
serisinden ¢ikarilir ve d(t) = y(t) — m(t) olarak tammlanir.

(v) d(t)’nin 6zellikleri test edilir:

= d(t) bir IMF ise, 0 zaman f(t) = d(t) ayarlanir. d(t)
i’ninci IMF olarak belirlenir. Bu arada y(t) degeri kalinti
R(t) = y(t) — f(t) ile degistirilir.

= d(t) bir IMF degil ise; y(t), d(t) ile degistirilir.
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(vi) R(t), durma sartlarim yerine getirene kadar (i)-(v) adimlar
tekrarlanir (Huang et al. 2003).

2.2. Uzun-Kisa Siireli Bellek

Tekrarlayan sinir ag1 (recurrent neural network-RNN), giris
dizilerini alarak i¢ dongiiler yoluyla sirali kaliplar1 6grenen bir
agdir. Ag yapisinda, agirliklarin &grenilmesi i¢in geri yayilim
yapilir ve zincir kurali ile hesaplanan egimin yayilmasi saglanir.
Degerler, sigmoid ve tanh fonksiyonlart gibi aktivasyon
fonksiyonuna geri yayildiginda, egim asirt derecede kiigiik (veya
asir1 bilyiik) hale gelir ve kaybolma (veya gradyanlarin patlamasi)
problemiyle karsilagir. Geri yayilim, uzun menzilli bagimliliga
karg1 savunmasizdir. Bu sorunlarin iistesinden gelinebilmesi i¢in
gelistirilen LSTM modelleri uzun ve kisa vadeli bagimlilik
problemlerini ¢6zmede istikrarli ve giiglii bir yetenege sahiptir.
LSTM ag1 sadece bitisik gecici bilgileri tutmakla kalmaz ayni
zamanda uzun vadeli bilgileri de kontrol eder (Hochreiter and

Schmidhuber 1997). LSTM ag1 mimarisi Sekil 1’de
gosterilmektedir.
I )
| I
ety Pyl |
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Sekil 1. LSTM ag1 mimarisi.

LSTM'ler néronlar yerine bellek bloklarindan olugmaktadir.
Bir LSTM aginda, bir bellek hiicresi ile birlikte giris, ¢ikis ve
unutma kapilari bulunmaktadir. LSTM ag1 bu kapilar yardimiyla
hiicre durumuna bilgi ekleyebilmekte veya c¢ikarabilmektedir.
Bellek hiicresi LSTM aginin ¢ekirdegi olarak tanimlanmaktadir.

Girig verileri giris kapisinin ¢ikist ile carpilarak hiicreye
biriktirilebilecek yeni bilgiler tanimlanmaktadir. Aga yayilan
biligiler agin ¢ikig verisi ile ¢ikis gegidinin aktivasyonu ile
carpilarak hesaplanmaktadir. Onceki zamanin hiicre durumlari,
unutma gecidinin aktivasyonu ile c¢arpilarak hiicrenin son
durumunun unutulup unutulmayacagi belirlenmektedir. Hiicre
durumunun giincellenmesi ve LSTM ag1 ¢iktisinin hesaplanma
prosediirii.  asagidaki  islem adimlart  takip  edilerek
gergeklestirilmektedir (Sainath et al. 2015):

o hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagina karar
verme asamasi:

X¢ Ve hy_ degeri alimir ve bir sigmoid fonksiyon
fe= O'(Wf “[he—,xe] + bf) 2
araciligiyla atilip atilmayacagi tanimlanir. Burada, x, girisi ve

h_4 gizli durumu temsil etmektedir.

o hangi yeni bilginin hiicre durumunda depolanacagim
belirleme asamast:

Hiicre durumunda hangi bilgilerin depolanacagina bir sigmoid
katman tarafindan karar verilir. x, ve h;_, tarafindan tanh(-)
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katmanindan elde edilen degerler yeni bir aday deger {C’ t} olarak
tanimlanir.

ip = o(w; - [heoq, xe] + by) (3)

Ce = tanh(wg - [he_1, %] + b¢) (4)
e Jnceki hiicre durumu C,_1’yi yeni hiicre durumu C.'ye

giincelleme agsamasi:

Unutmaya karar verilen bilgileri unutulabilmesi i¢in C,_; hiicre
durumu f; ile garpilir. Daha sonra, yeni bir hiicre durumu elde
etmek icin, i, ile C, carpilir ve elde edilen terim 6nceki terime
eklenerek yeni hiicre durumu {C,} belirlenir.

Ce=fe X Comq + i X Gy 5)
o hangi bilginin ¢ikig olacagina karar verme agamasi:

Hangi bilginin hiicre durumunda ¢ikis olacagma bir sigmoid
katman tarafindan karar verilir.

s¢ = oW, * [he—1, x¢] + by) (6)

hy = s; X tanh(C;) @)

Burada, by, b;, bc, b, sapma vektorlerini wgy, w;, we, w, agirlik
matrislerini temsil etmektedir. o(-), kap: aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilan lojistik sigmoid fonksiyonudur ve

O'(X) = ﬁ (8)

ile tanimlanir. tanh(-), hiperbolik tanjant fonksiyonu olup giris
ve ¢ikis blogunun aktivasyon fonksiyonu

e¥ —e™™
tanh(x) = m (9)
seklinde ifade edilir.

3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Bu bolimde, Tirkiye’nin en yiiksek riizgdr enerji
potansiyeline sahip bolgeleri arasinda yer alan Marmara
bolgesindeki Bandirma meteoroloji istasyonundan toplanan
riizgar hizi verileri EMD teknigi ile IMF’lerine ayrigtiriimaktadir.
Ayristirtlan her bir IMF’nin dahil edilmedigi toplam 10 melez
rizgar hizi tahmin modeli olusturulmaktadir. Elde edilen
modellerin performanslar1 hata metriklerine gore 6lgiilmektedir.
Her bir IMF’nin melez model performansi ¢alismada bahsedilen
tekli ve melez modeller ile kiyaslanmakta ve her bir IMF nin
melez riizgdr hizi  tahmin modeli {izerindeki etkisi
arastirilmaktadir.

Calismada kullanilan riizgar hiz1 verileri Sekil 2°de gosterilen
Tirkiye’'nin Marmara boélgesindeki Bandirma meteoroloji
istasyonundan toplanmistir. Bu meteoroloji istasyonlar1 bolgedeki
diger 6l¢iim istasyonlarindan izole edilmistir. Istasyondan 51.725
saatlik riizgar hiz 6lgiim verisi elde edilmistir (Ak¢ay and Filik
2017). Calismada kullanilan veri seti Sekil 2’de gosterilen
istasyondan alinan verilerin 10 saatlik ortalamasi alinarak elde
edilmistir. Calismada kullanilan veri seti 5.173 riizgar hiz1 verisini
icermektedir. Veri setindeki en diisiik riizgar hiz1 verisi 0,6 m/s,
en yliksek riizgar hiz1 verisi 25,7 m/s’dir. Veri setindeki ortalama
riizgar hiz1 3,99 m/s olup standart sapmasi 2,51 m/s’dir.
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Sekil 2. Veri toplanan riizgdr istasyonunun konumu.

Calismada olusturulan modellerin performanslarinin veriden
bagimsiz oldugunun gosterilebilmesi igin modellerin egitim,
gegerlilik ve test asamalarinda kullanilmak {izere veri seti
sirastyla %70, %15 ve %15°lik kisimlara ayrilmistir. Veri
setindeki ilk 3.623 riizgar hizt verisi modellerin egitim
asamasinda kullanilmistir. Sonraki 775 veri ile olusturulan
modellerin gegerliligi test edilmektedir. Olusturulan modellerin
performanslari veri setinin sonunda yer alan 775 riizgér hiz1 verisi
iizerinde Olclilmiistiir. Modellerin performanslarinin
Olciilmesinde kullanilan test veri setindeki en diisiik riizgar hiz
verisi 0,6 m/s, en yiiksek riizgar hizi verisi 11,6 m/s’dir. Test veri
setindeki ortalama riizgar hiz1 3,71 m/s olup standart sapmasi
2,29 m/s’dir.

Calismada  olusturulan ~ modellerin  performansinin
degerlendirilmesinde, literatiirde riizgar hiz1 tahmin modellerinin
degerlendirilmesinde kullanilan ve Es. (10-12) ile verilen
ortalama mutlak hata (mean absolute error-MAE), ortalama
karesel hata (mean squared error-MSE) ve kok ortalama karesel
hata (root mean square error-RMSE) hata metrikleri
kullanilmistir. S6z konusu hata metrikleri ile olusturulan tahmin
modellerinin hem dogrulugu hem de giivenilirligi test edilmistir.

Calismadaki melez riizgar hizi
olusturulmasinda ayristirma yontemi
kullanilmigtir.

tahmin modellerinin
olarak EMD teknigi
EMD teknigi ile 5.173 riizgdr hiz1 verisinden

olusan wveri seti Sekil 3’te gorildigi gibi 10 IMF’ye
ayrigtirllmgtir.
IS™ 0 i
MAE = ;Z |ptahmin - pger;ek' (10)
i=1
1\/1515:1 C ol i 2 (11)
n . 1(ptahmm pgercek)
L=
1 ; .
12
RMSE :\/EZ 1(p;ahmin_p;ergek)2 (12)
i=

664



European Journal of Science and Technology

Gergek

IMF 1

IMF 2

IMF 3

IMF 4

IMF 5

2F T \ \ T T \ T T T I
©
[T L.
L o AVAVAYAVAVAS
2k | l ! | | I \ | | [
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
1F T T I | T T \ T T I
~
w 0
=
= \ | \ \ ! \ \ \ ! [
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
1F \ \ \ T T \ I T I
[ee]
w Q- _
=
Ak i | ! \ | 1 \ | 5
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
1F \ \ \ | T \ \ \ T I
(o]
w 0 /\
Z L ]
- \ ! ! \ | ! ! \ | !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
o 4 T \ \ T T T T I
L4 /
2 4+ -
\ | \ | ! ! \ ! !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Sekil 3. Bandirma meteoroloji istasyonundan toplanan riizgar hizi veri seti icin EMD ’nin IMF’leri.

Calismanin tahmin modeli olusturma asamasinda derin
o0grenme yontemlerinden LSTM teknigi kullanilarak tekli LSTM
riizgar hizi tahmin modeli olusturulmustur. Bu tekli modelin
olusturulmasindaki amag ayristirma ydnteminin riizgdr hizi
modeli  performansint  iyilestirmedeki  etkisinin
Olciilebilmesidir. Olusturulan LSTM modelinde, gizli katman
sayist 200 ve maksimum epok sayist 150 alinmistir. Model
parametreleri Adam optimizasyon teknigi ile optimize edilmistir.
Sekil 3’te gosterilen gercek riizgar hizi verisi EMD teknigi ile
toplam 10 IMF’ye ayrilmistir. Her bir IMF verisi LSTM modeli
i¢in giris olarak kullanilarak toplam 10 farkli alt LSTM modelleri
elde edilmistir. Bu alt modeller birlestirilerek melez EMD-LSTM
riizgar hizi tahmin modeli olusturulmustur. Calismada kullanilan
tekli LSTM modelinin MAE, MSE ve RMSE hata metriklerine

gore tahmin performans: sirasiyla 1,3844, 3,2063 ve 1,7906
e-ISSN: 2148-2683

tahmin

olarak oOl¢iilmistiir. Melez EMD-LSTM  modelinin tahmin
performansi ise MAE, MSE ve RMSE hata metriklerine gore
strastyla 0,7663, 1,1902 ve 1,0910 olarak belirlenmistir. Melez
EMD-LSTM modelinin tahmin performanst MAE, MSE ve
RMSE hata metriklerine gore tekli LSTM modelinin tahmin
performansi ile kiyaslandiginda, melez EMD-LSTM modeli ile
MAE, MSE ve RMSE hata metriklerine gore riizgar hizi tahmin
performansinda sirasiyla %80,66, % 169,39 ve % 64,12 iyilesme
oldugu goriilmektedir. Ayristirilan her bir IMF ‘nin tahmin modeli
iizerindeki bagariminin belirlenebilmesi i¢in her bir IMF 'nin dahil
edilmedigi derin 6grenme tabanli melez riizgar hizi modelleri
olusturulmustur. Olusturulan tahmin modellerinin MAE, MSE ve
RMSE hata metriklerine gore performanslar1 Tablo 1’de
sunulmustur. Tablo 1 incelendiginde, IMF10’un dahil edilmedigi

modelde en yiiksek basarim elde edilmistir Bu model tim
665



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

IMF’lerin dahil edildigi melez EMD-LSTM tahmin modeli ile
karsilastirildiginda, riizgar hizim MAE, MSE ve RMSE hata
metriklerine gore sirasiyla %4,61, %10,87 ve %S5,59 hata ile
tahmin ettigi goriilmektedir. Calismada, IMF2’nin dahil
edilmedigi model ile en diisiik riizgar hiz1 tahmin bagarim elde
edilmistir. Bu modelin tahmin performansi tiim IMF’lerin dahil
edildigi melez EMD-LSTM tahmin modelinin performansi ile
MAE, MSE ve RMSE hata metriklerine gore karsilastirildiginda,
riizgar hizin1 sirasiyla %55,74, %127,10 ve %50,69 hata ile
tahmin ettigi goriilmektedir.

Tablo 1. Calismada olusturulan riizgar hizi tahmin modellerinin

performanslari.
Istasyon Model MAE MSE RMSE
LSTM 1.3844 3.2063 1.7906
EMD-LSTM 0.7663 1.1902 1.0910
EMD (IMF1 harig)-LSTM  0.8941 1.3370 1.1597
EMD (IMF2 harig)-LSTM ~ 1.1935  2.7030 1.6441
EMD (IMF3 harig)-LSTM 11079 2.2629 1.5043
Banduma EMD (IMF4 hari¢)-LSTM 1.0549  2.1405 1.4630
EMD (IMF5 harig)-LSTM ~ 0.9717 1.6436 1.2820
EMD (IMF6 hari¢)-LSTM 1.0503 2.3338 1.5277
EMD (IMF7 harig)-LSTM 11680 2.5293 1.5904
EMD (IMF8 hari)-LSTM ~ 0.8129 1.3939 1.1806
EMD (IMF9 harig)-LSTM ~ 0.8484 1.4903 1.2208
EMD (IMF10 harig)-LSTM  0.8034 1.3355 1.1556

Tim IMF’lerin dahil edildigi melez EMD-LSTM tahmin
modelinin egitim, gegerlilik ve test slireclerini de iceren regresyon
egrisi Sekil 4’te sunulmaktadir. Sekil 4 incelendiginde, bahsedilen
modelin riizgar hizim  %88,33 dogrulukla tahmin ettigi
goriilmektedir. Benzer sekilde, IMF10 ve IMF2’nin dahil
edilmedigi melez modellerin egitim, gegerlilik ve test siire¢lerini
de igeren regresyon egrileri sirasiyla Sekil 5 ve Sekil 6’da
gosterilmektedir. Bahsedilen bu iki melez modelin riizgar hizim
sirastyla  %85,02 ve 9%70,65 dogrulukla tahmin ettigi
goriilmektedir.

Bandirma istasyonu igin tekli LSTM ve tiim IMF ’lerin dahil
edildigi melez EMD-LSTM modelleri icin elde edilen tahmin
sonuclar1 Sekil 7°de sunulmaktadir. IMF2 nin dahil edilmedigi en
yliiksek hataya sahip melez model ile IMF10’un dahil edilmedigi
en disiik hataya sahip melez model i¢in elde edilen tahmin
sonuglar1 Sekil 8’de verilmektedir. Ayrica, her bir IMF nin dahil
edilmedigi melez riizgar hiz1 tahmin modellerinin performansi
Sekil 9 ve Sekil 10°da gosterilmektedir. Sekil 8 incelendiginde, en
yiiksek hata paymna sahip IMF2’nin dahil edilmedigi melez
modelin ger¢ek riizgdr hizinin anlik degisimlerini tahmin
edemedigi gorilmektedir. Duragan olmayan riizgdr hizinin
yliksek hassasiyetle tahmini icin EMD nin IMF2 degerinin kritik
oneme sahip oldugu degerlendirilmektedir. Caligmada kullanilan
her bir model i¢in Tablo 1°de verilen sonuglarla birlikte Sekil 5,
Sekil 6 ve Sekil 8 birlikte degerlendirildiginde, hesaplama
karmagikliginin azaltilmasi gerektigi durumlarda, IMF10’un dahil
edilmedigi melez tahmin modelinin tiim IMF lerin dahil edildigi
melez modele alternatif olarak yaklagitk %S5 hata ile
kullanilabilecegi goriilmektedir.
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Sekil 8. Bandwrma istasyonu i¢in EMD-LSTM (IMF 2 harig) ve EMD-LSTM (IMF 10 harig) modellerinin riizgdr hizi tahmin
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Sekil 9. Bandirma istasyonu igin IMF 1-5 hari¢ tutuldugu EMD-LSTM modellerinin riizgdr hizi tahmin performansi.
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Sekil 10. Bandwrma istasyonu icin IMF 6-10 hari¢ tutuldugu EMD-LSTM modellerinin riizgdr hizi tahmin performansi.

4. Sonuglar ve Gelecekteki Calismalar

Son yillarda etkisini artarak hissettiren iklim degisikligi ile
miicadelede 6nemi daha da 6n plana ¢ikan ve temiz bir enerji
kaynagi olan riizgar giiciiniin elektrik sebekesine entegre edilerek
riizgar enerjisinden etkin sekilde faydalanilabilmesi igin riizgar
hizinin giivenilir ve yiliksek hassasiyetle tahmini hayati dnem
tagimaktadir. Derin 6grenme tabanli tekli modellerin kisa vadeli
riizgdr hizi tahmininde gosterdigi performansin sinirli oldugu
goriilmektedir. Rlizgar hiz1 zaman serilerindeki dogrusal olmayan
dinamikler ile bas etmede sinyal ayristirma yontemleri etkili
olmakta ve olusturulan melez tahmin modelinin performansini
iyilestirmektedir. Bununla birlikte, kullanilan ayristirma
teknikleri tahmin modelinin  hesaplama  karmasikligini
artirmaktadir.  Giivenilir ve yiliksek dogrulukla rlizgdr hizi
tahmininde olusturulan modelin hesaplama karmasikliginin en
aza indirilmesi riizgar giiciiniin elektrik sebekesine entegre
edilebilmesine imkan tamimaktadir. Bu g¢alismada, sinyal
ayristirma tekniklerini igeren derin 6grenme tabanli melez tahmin
modellerinin  hem hesaplama karmasikligimin en aza
indirilebilmesi hem de yiiksek dogrulukla riizgar hizinin tahmin
edilebilmesi i¢in ayristirma yontemi ile elde edilen her bir
IMF’nin tahmin performansi iizerine etkisi aragtirilmistir. Elde
edilen sonuglar tekli LSTM ve melez EMD-LSTM modellerinin
tahmin performanslari ile kiyaslanmistir. EMD teknigi ile elde
edilen IMF’lerin her birinin tahmin performansi iizerindeki
etkilerinin belirlenebilmesi i¢in her bir IMF nin dahil edilmedigi
melez rlizgdr hizi modellerin tahmin performanslar1 hata
metriklerine gore dl¢iilmiistiir. Deneysel sonuglar incelendiginde,
EMD’nin 2’nci IMF’sinin hari¢ tutuldugu melez modelin en
diisiik, 10’uncu IMF’sinin hari¢ tutuldugu melez modelin ise
diger IMF’lerin dahil edilmedigi durumlara gore en yiiksek
tahmin performasina sahip oldugu goézlemlenmistir. Deneysel
sonuglar, melez riizgar hizi tahmin modellerinin performansinin
belirli bir tolerans araliginda tutularak modelin hesaplama
karmagikliginin azaltilabilecegini ortaya koymaktadir. Gelecek
¢aligmalarda, her bir IMF’nin diger IMF’ler ile kombine oldugu
durumlar dikkate alinarak birden fazla IMF nin dahil edilmedigi
melez riizgdr hiz1 tahmin modellerinin  performanslari
incelenecektir. En az hesaplama karmagsikligi ile birlikte en
yliksek tahmin performansina sahip riizgar hizi tahmin
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modellerinin herhangi bir optimizasyon algoritmasina gerek
kalmadan elde edilebilmesine ve elde edilen tahmin modelinin
uygulanabilir olmasina olanak saglanacaktir.
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