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Oz

Son on yilda, riizgér enerjisine dayali yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimindaki kayda deger artig, bu kaynaklarin ihtiyaclara
kesintisiz ve tahmin edilebilir bir sekilde cevap verebilmesini saglamak i¢in riizgar hizi tahmin ¢alismalarinin dnemini arttirmaktadir.
Riizgar enerjisinden teknolojik olarak faydalanmak i¢in; yararlanma imkanlarinin bilinmesi, yiiksek riizgar enerjisi potansiyeline sahip
bolgelerin belirlenmesi, riizgar karakteristiklerinin ve hizlarinin tahmin edilebilir olmast olduk¢a 6nemlidir. Giivenilir ve yiiksek
hassasiyetli riizgar hizi tahmini, riizgar giictiniin verimli kullanim1 ve kullanilmas1 agisindan hayati dnem arz etmektedir. Riizgar hizinin
duragan olmamasi ve stokastik yapisi, riizgar hizi tahmininde ayrigtirma yéntemlerini 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu ¢aligmada, ayrigtirma
yontemlerinden ampirik kip ayrigimi, topluluk ampirik kip ayrisimi ve ampirik dalgacik doniisiimiiniin derin 6grenme yontemlerinden
uzun-kisa siireli bellek ile elde edilen riizgar hiz1 tahmin modeli bagarimina etkisi incelenmektedir. Tiirkiye'nin Marmara bolgesindeki
ii¢ riizgar istasyonundan toplanan veriler her bir ayristirma yontemi ile alt bant sinyallerine ayristirilarak uzun-kisa siireli bellek model
yapist ile kombine riizgar hizi tahmin modeli olusturulmaktadir. Her bir ayrigtirma yontemi ile birlikte elde edilen kombine modellerin
basarimlar istatistiksel hata olciitlerine gore degerlendirilmekte ve riizgar hizi tahmin modeli bagarimina etkisi en yiiksek ayrigtirma
yontemi, melez riizgar hiz1 tahmin modeli elde edilmesi ¢aligmalarinda dnerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Riizgér hizi, Tahmin modeli, Ayristirma yontemleri, Derin 6grenme, Uzun-Kisa Siireli Bellek, Ampirik Dalgacik
Dontistimii.

Investigation of the Effect of Decomposition Methods on Wind Speed
Forecasting Model Performance Defined by Deep Learning Algorithm

Abstract

In the last decade, the significant increase in the use of renewable energy sources based on wind energy has increased the importance
of wind speed forecasting studies to ensure that these resources can respond to the needs in an uninterrupted and predictable manner. In
order to be able to utility from wind energy technologically, it is very important to knowing the facilities of utilization, determining the
regions, which have high potential of wind energy, being predictable the wind characteristics and speeds. The reliable and high accuracy
wind speed forecasting is of vital to the efficient exploitation and utilization of wind power. The non-stationary and stochastic structure
of the wind speed raise to the forefront the decomposition methods in wind speed forecasting. In this study, the effect of empirical mode
decomposition, ensemble empirical mode decomposition and empirical wavelet transform on the performance of wind speed forecasting
model obtained with long-short term memory from deep learning methods is investigated. The data collected from five wind farms in
Marmara region, Turkey are decomposed to subband signal by these three decomposition methods, and the combined wind speed
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forecasting model is obtained with the long-short-term memory model structure. The performance of the combined models obtained by
each decomposition method has been evaluated according to the statistical error criteria, and the decomposition method that is the
highest effective to performance of wind speed forecasting model is suggested for the studies of obtaining the hybrid wind speed

forecasting model.

Keywords: Wind speed, Forecasting model, Decomposition methods, Deep learning, Long-Short Term Memory, Empirical Wavelet

Transform.

1. Giris

Atmosferin alt katmanlarini kirleten diger biitiin fosil kokenli
enerji kaynaklarina kiyasla temiz bir enerji kaynag: olan riizgar
enerjisi, diinyanin en hizli biiyliyen alternatif enerji
teknolojilerinden biridir. Riizgar enerjisinin 2020 yilina kadar
yenilenebilir enerjinin yaklasitk %40’m1 saglayan en Onemli
yenilenebilir enerji kaynagi haline gelecegi Ongoriilmektedir
(Scarlat et al. 2015). Tiirkiye’nin tahmin edilen ekonomik riizgar
enerji potansiyelinin yaklasik 50.000 MW oldugu, kurulu sistem
kapasitesinin ise bu degerin yaklasik %10’u civarinda oldugu
bilinmektedir (Cakir 2010). Riizgar enerjisinden etkin bir sekilde
faydalanilabilmesi i¢in yiiksek riizgar enerjisi potansiyeline sahip
bolgelerin belirlenmesi, riizgar karakteristiklerinin ve hizlarinin
yiiksek dogrulukla tahmin edilmesi gerekmektedir. Riizgar
rejiminin giivenilir ve yliksek dogrulukla modellenmesinde,
riizgar hizinin duragan olmamasi ve stokastik yapisi nedeniyle
tekli modellerin tahmin bagarimlarinin belirli bir seviyenin altinda
kaldiklar1 goriilmektedir. Bu ¢aligmada, melez riizgar hizi tahmin
modellerinde siklikla kullanilan ayristirma ydntemlerinden
ampirik kip ayrigtirma (empirical mode decomposition-EMD),
topluluk ampirik kip ayristirma (ensemble empirical mode
decomposition-EEMD) ve ampirik dalgacik doniisiimiinin
(empirical ~ wavelet  transform-EWT)  derin  §grenme
yontemlerinden uzun-kisa siireli bellek (long-short term memory-
LSTM) ile elde edilen riizgar hizi tahmin modeli basarimina etkisi
incelenmektedir.

Riizgar enerjisi kullanim siirecinde yiiksek dogrulukla riizgar
hiz1 tahmini, riizgar ¢iftligi tasarimi ve elektrik sebekesinin
isletimi acisindan kritik 6neme sahiptir (Liu et al. 2018). Fiziksel,
istatistiksel ve yapay zekaya dayali tekli modellerle birlikte
ayristirma ve optimizasyon yontemlerini igeren melez modeller
riizgdr hizi tahmininde siklikla kullanilmaktadir (Lange and
Focken 2006; De Giorgi et al. 2011; Karasu et al. 2017; Li and Shi
2010; Li et al. 2018).

Fiziksel modeller, arazi, engel, engebe, atmosferik basing ve
ortam sicaklig1 gibi fiziksel veriler yardimiyla uzun vadeli riizgar
hiz1 tahmininde kullanilmaktadir. Ayrica, fiziksel modeller riizgar
hiz1 tahmininde istatistiksel modellerin yardimer girisi olarak da
siklikla  kullanilmaktadir. Hesaplama islemlerinde yiiksek
maliyete ve hesaplama karmasikligina sahip olan fiziksel
modellerin kisa vadeli riizgar hizi tahmininde yetersiz kaldig
bilinmektedir (Du et al. 2017). Kisa vadeli riizgar hiz1 tahmininde,
gecmis rlizgar hizi zaman serisi verilerini kullanan istatistiksel
yontemler siklikla tercih edilmektedir. Kisa vadeli riizgar hizi
tahmininde kullanilan istatistiksel yontemler dogrusal ve dogrusal
olmayan modelleri igermektedir. Dogrusal modeller arasinda
dogrusal regresyon, otoregresif (autoregressive-AR), Kalman
filtreleme, otoregresif hareketli ortalama (autoregressive moving
average-ARMA), otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama
(autoregressive integrated moving average-ARIMA) modelleri
yer almaktadir (Riahy and Abedi 2008; Ak¢ay and Filik 2017,
Sfetsos 2010; Cadenas et al. 2016). Riizgar hizinin duragan
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olmamasi ve stokastik yapist nedeniyle bu modeller yardimryla
elde edilen riizgar hizi tahmin modellerinin bagarimi tatmin edici
seviyede olmamaktadir. Riizgdr hizi zaman serisi verilerinin
dogrusal olmayan yapis1 nedeniyle dogrusal olmayan otoregresif
(nonlinear autoregressive-NAR) ve dogrusal olmayan otoregresif
dis kaynakli (nonlinear autoregressive exogenous-NARX)
modelleri riizgdr hiz1 tahmininde kullanilmaktadir (Karasu et al.
2017; Karasu et al. 2017b).

Riizgar hizi  zaman serilerinin  dogrusal olmayan
karakteristiklerinin yakalanarak riizgar hizinin yiiksek dogrulukla
tahmin edilebilmesi i¢in yapay zekadya dayali yontemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler arasinda yapay sinir agi (artificial
neural network-ANN), bulanik mantik (fuzzy logic-FL), ¢ok
katmanl algilayict (multi-layer perceptron-MLP), geri yayilmali
sinir ag1 (back propagation neural network-BPNN), Elman sinir
agt (Elman neural network-ENN), evrisimli sinir ag1
(convolutional neural network-CNN), tekrarlayan sinir agi
(recurrent neural network-RNN), LSTM ag1 ve dalgacik sinir ag
(wavelet neural network-WNN) yer almaktadir (Li and Shi 2010;
Mohandes et al. 2011; Liu et al. 2015; Sun and Wang 2018; Liu et
al. 2015; Chen et al. 2018). Riizgar hiz1 tahmininde bu yontemler
tekli model olarak kullanilabildigi gibi melez modeller igerisinde
de kullanilabilmektedir (Liu et al. 2012; Liu et al. 2018; Liu et al.
2018b).

Ayrigtirma yontemleri ve optimizasyon algoritmalar1 ile
birlikte yapay zekaya dayali modelleri iceren melez yapidaki
riizgar hizi tahmin modelleri tekli modellere gore daha yiiksek
basarimla riizgdr hizin1 tahmin edebilmekte, riizgar hizi zaman
serilerinin belirsizligi ve duragan olmayan yapisi ile daha etkin
bi¢cimde basa ¢ikabilmektedir (Liu et al. 2015; Ma et al. 2017).
Melez yapida riizgar hizi tahmin modellerinin elde edilmesinde
farkli ayristirma yontemleri ve optimizasyon yontemleri ayri ayri
yada birlikte kullanilmaktadir. Yu ve arkadaslar1 (Yu et al. 2017)
tarafindan rlizgar hizi tahmin modelinin  dogrulugunun
iyilestirilmesinde EMD, EEMD ve uyarlamali giiriiltii ile komple
topluluk ampirik kip ayristirma (complete ensemble empirical
mode decomposition with adaptive noise-CEEMDAN)
yontemlerinin ENN modeli iizerindeki etkisi incelenmektedir.
Riizgar hizi zaman serileri ayristirma yontemleri ile alt bantlarina
ayrilmakta ve en yiiksek frekans verilerinin daha ileri diizeyde ele
almabilmesi icin tekil spektrum analizinden (singular spectrum
analysis-SSA) faydalanmilmaktadi. CEEMDAN ayristirma
yonteminin diger iki ayristirma yontemine gore riizgar hizi tahmin
modelinin performansini daha fazla iyilestirdigi belirtilmektedir.
Yiiksek hassasiyetli ve ¢cok adimli riizgar hiz1 tahmini i¢in Liu ve
arkadaslar1 (Liu et al. 2015) tarafindan hizli topluluk ampirik kip
ayristtma (fast ensemble empirical mode decomposition-
FEEMD), MLP ve zihinsel evrimsel optimizasyon algoritmasi
iceren melez bir riizgar hizi tahmin modeli nerilmektedir. Riizgar
hizi zaman serileri FEEMD algoritmasi ile bir dizi alt bantlara
ayrigtirllmaktadir. Zihinsel evrimsel algoritma (mind evolutionary
algorithm-MEA) tarafindan optimize edilen MLP sinir aglar1 ile
ayristirilan her bir riizgar hizi alt band1 tahmin edilmektedir.
FEEMD algoritmasinin, MLP  sinir  aglarinin  tahmin
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performansin1 dnemli Slgiide arttirdigr belirtilmektedir. Liu ve
arkadaglar1 (Liu et al. 2018) tarafindan giivenilir ve yiiksek
hassasiyetli riizgdr hiz1 tahmini icin dalgacik paketi ayrigtirma
(wavelet packet decomposition-WPD), CNN ve LSTM tabanli
melez riizgir hizi tahmin modeli &nerilmektedir. Onerilen
modelde riizgar hizi zaman serileri WPD yardimiyla bir dizi alt
bantlara ayristirilmaktadir. Elde edilen en yiiksek frekansli alt
bantlarm  tahmini bir boyutlu CNN algoritmas1 ile
gergeklestirilmektedir. Diisiik frekansli bantlarin tahmininde ise
CNN-LSTM melez derin dgrenme algoritmast kullanilmaktadir.
Ozellikle riizgar hizimin ani degisimlerinin tahmin edilmesinde
Onerilen yontemin iyi tahmin performansina sahip oldugu ifade
edilmektedir. Riizgdr hizi tahmin modellerinde tahmin
dogrulugunun arttirilabilmesi i¢in riizgar hiz1 zaman serilerindeki
dogrusal olmayan ve duragan olmayan durumlarin azaltilmasi
gerekmektedir. Gergek zamanli ayristirmaya dayali tahmin
modellerinde tahmin performansina etki eden faktorler Jiang ve
Huang (Jiang and Huang 2017) tarafindan incelenmektedir.
Ozellik secimi ve hata diizeltme ile birlikte kullanilan EMD
algoritmasinin, riizgar hizi zaman serilerindeki dogrusal olmayan
ve duragan olmayan durumlar azalttig1 belirtilmektedir. Onerilen
modelin ger¢ek zamanli ayristirmaya dayali riizgdr hizi tahmin
modeli  performansint  iyilestirdigi  ifade  edilmektedir.
Literatiirdeki calismalar incelendiginde 6zellikle son zamanlarda
rizgdr hizi tahmin modeli elde edilmesinde ayristirma
yontemlerinin  melez model yapilar1 igerisinde siklikla
kullanildig1 goriilmektedir. Yapilan caligmalarda, ayristirma
yontemlerinin riizgar hizi zaman serilerindeki dogrusal olmayan
ve duragan olmayan durumlari azaltmada etkin oldugu
belirtilmektedir.

Riizgar hizi  tahmininde tekli modellerin  tahmin
performansinin melez modellerin tahmin performansina gore
daha diisiik oldugu yapilan ¢alismalardan bilinmektedir (Liu et al.
2012; Liu et al. 2018; Liu et al. 2018b). Ancak, derin grenme
yontemleri ile olusturulan tekli riizgar hizi tahmin modellerinin
tahmin bagarimlarinin diger tekli riizgar hizi tahmin modellerinin
tahmin bagarimina gore daha iyi oldugu ifade edilmektedir (Hu
and Chen 2018). Ayristirma yontemlerinin derin 6grenme
algoritmast ile olusturulan modeller iizerindeki etkisinin
belirlenmesi, riizgdr hizinin  yiiksek dogrulukla tahmin
edilmesinde kritik rol oynamaktadir. Bu g¢alismada, riizgar hizi
tahmin modeli olusturulmasinda siklikla kullanilan ti¢ ayrigtirma
yonteminin derin 6grenme yontemlerinden LSTM ile olusturulan
tahmin modeli iizerindeki etkisi incelenmektedir. Tekli derin
6grenme modelinin basarimi ve her bir ayrigtirma yontemi ile
birlikte elde edilen melez modellerin basarimlar istatistiksel hata
Olciitlerine gore degerlendirilmekte ve riizgar hizi tahmin modeli
performansina en fazla iyilestirici katki saglayan ayristirma
yontemi gergek zamanli melez riizgar hizi tahmin modeli elde
edilmesi c¢alismalari igin Onerilmektedir. Calismanin geri kalan
kismi su sekilde organize edilmistir. Calismanin ikinci
boliimiinde, EMD, EEMD ve EWT ayristirma algoritmalar1 ve bu
algoritmalarin riizgar hiz1 zaman serileri icin LSTM algoritmasina
nasil uygulandigi belirtilmektedir. Ugiincii bélimde, EMD,
EEMD ve EWT ayrigtirma algoritmalar ile olusturulan derin
o0grenme modelleri sunulmaktadir. Dordiincii boliimde, 6nerilen
ayristirma yontemi ile elde edilen melez modelin ve diger
ayristirma yontemleri ile elde edilen melez modellerin deneysel
sonuglar1 sunulmakta ve tartigilmaktadir. Son olarak, ¢alismanin
sonuglari besinci bolimde vurgulanmaktadir.

2. Ayristirma Yontemleri
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Bu bolimde, riizgdr hizi tahmini ic¢in olusturulan melez
modellerin igerisinde yer alan EMD, EEMD ve EWT ayristirma
algoritmalar1 agiklanmaktadir.

2.1. Ampirik Kip Ayristirma

Dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyalleri islemek
icin Huang ve arkadaslar1 (Huang et al. 1998) tarafindan
gelistirilen EMD tekniginde, karmasiklik durumuna bagli olarak
verilerin ayn1 anda bir¢ok farkli es zamanli salinim moduna sahip
olabilecegi varsayilmaktadir. Bu igsel modlar orijinal zaman
serilerinden verilerin yerel karakteristik Olcegine dayanilarak
cikarabilmektedir. Her bir i¢csel mod asagidaki iki kosulu saglayan
bir i¢sel mod fonksiyonu (intrinsic mode function-IMF) olarak
ifade edilebilir (Zhang et al. 2008):

e Fonksiyonlar ayni sayida ekstremum ve sifir gecise
sahiptir veya en fazla bir farklilik gosterir;
e  Fonksiyonlar, yerel sifir ortalamasina gore simetriktir.

Belirtilen bu iki kosul bir IMF'nin hemen hemen periyodik
bir fonksiyon olmasini ve ortalamanin sifira ayarlanmasini
saglamaktadir. Bir x(t) sinyali verildiginde, EMD’nin etkin
algoritmasi asagidaki gibi tanimlanabilir.

(i)  x(t) zaman serisinin tiim ekstremumlar1 tanimlanir,
(i) Ust ve alt zarflar (e, (t) V€ epnqy(t)) kiibik spline
interpolasyonuyla olusturulur,
(iii) Ortalama m(t) = (emin(t) + emax(t))/2 hesaplanir,
(iv) x(t) zaman serisi ortalama zaman serisinden ¢ikarilir
ve d(t) = x(t) — m(t) olarak tanimlanir,
(v) d(t)’nin dzellikleri kontrol edilir;
= d(t) bir IMF ise; d(t) i’ninci IMF olarak
belirlenir ve x(t), kalint1 (r(t) = x(t) — d(t)) ile degistirilir,
= d(t) bir IMF degil ise; x(t), d(t) ile degistirilir.
(vi) r(t), durma sartlarnmi (Huang et al. 2003) yerine
getirene kadar (i)-(v) adimlar1 tekrarlanir.

2.2. Topluluk Ampirik Kip Ayristirma

Duragan olmayan ve/veya dogrusal olmayan sinyal islemede
yaygin olarak kullanilan EMD y6nteminin genellikle genis 6l¢iide
farkli Olgeklerden olusan tek bir IMF veya farkli IMF
bilesenlerinde bulunan benzer bir 6l¢egin sinyalinden olusan tek
bir IMF olarak tanimlanan mod karisimindan sikinti yasadigi
bilinmektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢cin Wu ve Huang
(Wu and Huang 2009) tarafindan EEMD O6nerilmigtir. EEMD,
gercek IMF bilesenlerini bir dizi denemenin ortalamasi olarak
tanimlamaktadir. Her deneme, sinyalin ayrigsma sonuglarina ilave
olarak bir sonlu genlikli beyaz giiriiltiiden olusmaktadir. Beyaz
glirtiltli, tiim zaman-frekans alanin1 farkli 6l¢eklerin olusturucu
bilesenleri ile esit olarak doldurmaktadir. Homojen dagilmis
beyaz arka plana sinyal eklendiginde, farkli 6l¢eklerdeki sinyal
bitleri otomatik olarak arka plandaki beyaz giiriiltii tarafindan
belirlenen uygun referans oOlgeklerine yansitilmaktadir. Her
denemedeki giiriiltii ayri denemelerde farkli oldugundan,
toplulukta yeterli denemelerin ortalamasi iptal edilir. Topluluk
ortalamasi gercek cevap olarak kabul edilir. Ciinkii topluluga daha
fazla deneme eklendikce, sonucta tek kalici kisim sinyaldir.
Burada ileri siiriilen kritik kavram asagidaki gozlemlere
dayanmaktadir:
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e Beyaz giriiltiniin  toplamu, zaman-uzay toplulugu
ortalamasinda birbirini yok eder; bu nedenle, giiriiltii eklenmis
son sinyal toplulugu ortalamasinda sadece sinyal hayatta kalir.

e Toplulugu miimkiin olan tim c¢oziimleri tiketmeye
zorlamak i¢in bdliinemeyecek kadar kiigiik olmayan sonlu genlik
beyaz giiriiltii gereklidir; sonlu biiylikliik giiriiltiisii, farkli 6l¢ek
sinyallerinin ikili filtre bankalar1 tarafindan dikte edilen ilgili
IMF'de kalmasini saglar ve ortaya ¢ikan toplulugun ortalamasin
daha anlamli hale getirir.

e EMD igin gergek ve fiziksel olarak anlamli cevap
giiriiltiisiiz degildir; giiriiltii eklenmis sinyalden olusan ¢ok sayida
denemenin topluluk ortalamasi olarak belirlenmistir.

EEMD, sonlu genlikli beyaz giiriltiiniin  farkl
gerceklesmelerine eklenen bir veri ayristirma grubundan olugur
ve daha sonra nihai sonug¢ olarak farkli ayrismalardan karsilik
gelen IMF'lerin araglarint  ali. EEMD, “gercek” IMF
bilesenlerini, orijinal x[n] sinyaline sonlu varyansin beyaz
giiriiltiisiniin farkli gergeklesmelerinin eklenmesi ile olusturulan
denemelerin bir toplulugu lizerinden EMD araciligiyla elde edilen
IMF'lerin ortalamasi olarak tanimlar. EEMD algoritmasi asagida
sunulmaktadir.

(i) x@ =x+ Bw® iretilir. Burada g > 0 ve w® (i =
1, ..., I) beyaz Gauss giiriiltiisii (white Gaussian noise-WGN)’niin
farkli gergeklesmeleridir,

(i) Her x® (i =1,..,I) EMD tarafindan ayristilarilir
ve d,((i) modlar1 elde edilir. Burada k = 1, ..., K modlar1 ifade eder,

(iii) x’in k’ninc1 moduna karsilik gelen dj, alinir, karsihk
gelen modlarin ortalamasi elde edilir,

EEMD’de her x' diger gerceklesmelerden bagimsiz olarak
aynistirtlir ve her biri igin  her asamada farkli gergeklesmeler
arasinda herhangi bir baglanti olmadan bir artik terim R} =
RL_, —d! elde edilir. Yeniden olusturulan sinyal artik terim
giiriiltiisii igerir ve sinyalin farkli gergeklesmeleri modlarin farkls
sayilarint iiretebilmektedir. EEMD kullanarak ayrigsmanin etkileri,
eklenen beyaz giiriiltii serilerinin karsilik gelen IMF'lerin nihai
ortalamasinda birbirlerini iptal etmeleridir; ortalama IMF'ler
dogal ikili filtre pencerelerinde kalir ve bu nedenle mod karigtirma
ve ikili 6zelligi koruma sansin1 6nemli dl¢lide azaltir.

2.3. Ampirik Dalgacik Doniisiimii

EWT, uyarlanabilir dalgaciklar olusturarak bir zaman
serisinin farkli i¢sel modlarim ¢ikarmak i¢in Jérome Gilles (Gilles
2013) tarafindan 6nerilmistir. Duragan olmayan sinyal analizi i¢in
onerilen EWT, sinyalin bilgi icerigine dayanan uyarlanabilir bir
sinyal ayrisma yontemidir. Esas olarak {i¢ adimdan olusan EWT
ayrisma algoritmasinda, ilk adimda hizli Fourier doniisiimii (FFT)
kullanilarak ~ uygulanan  sinyalin  frekans  bilesenleri
belirlenmektedir. ikinci adimda, Fourier spektrumunun uygun
segmentasyonu elde edilerek farkli i¢sel modlar alt-bant sinyalleri
olarak cikarilmaktadir. Son adimda, belirlenen her bir segmente
karsiik  gelen  Olgekleme ve  dalgactk  fonksiyonlari
uygulanmaktadir.

Ampirik dalgaciklar her A, iizerinde bant geciren filtreler
olarak tamimlanabilir. Burada, A, her bir A, = [Q,_1, Q]
segmentini temsil etmektedir. Her bir segment arasindaki sinirlar
Q,, ile ifade edilmektedir. Bu sinir belirlenir iken Qq = 0 ve Q,, =
7 alinmakta ve UN_, A,, = [0, ] olarak tanimlanmaktadur.

Ampirik  dalgacik fonksiyonu ve ampirik &lgekleme

_ 1! ) fonksiyonu Yn > 0 igin sirasiyla;
d, = _Z d® (1)
I Lai=y
1 eger (1 + p)Qn < |Q| < (1 - p)Qn+1
T 1
cos [Ea (2‘[ (IQI —Qpyq + Tn+1)>l eger (1 - p)ﬂn+1 < |Q| < (1 + p)Qn+1
~ n+1
P () =+ ) 2)
T
sin [Ea <?(|Q| -0, + T,J)l eger 1-p)Q, <10l <A +p)Q,
n
0 aksi durumda

1 eger |Q] < (1 -p)Q,
- b4 1 o
én(Q) = | cos Pk F(IQI —Q, +1,) eger (1—-p)Q, <10 <1 +p)Q, )

n
0 aksi durumda
Denklem 2 ve 3 ile tammlanabilmektedir. Burada, a(x) rastgele bir fonksiyondur ve
0 egerx <0

a(x)=qax)+a(l-x)=1 eger Vx € [0,1] @)

1 egerx =1

olarak tanimlanmistir. Dar ¢er¢gevenin durumu,
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Qpiq — Qn)

< min
P " (Qn+1 + Q'n

®)

olarak ifade edilebilmektedir. Katsayilar yaklasik olarak ampirik dalgacik ve ampirik &lgekleme fonksiyonlari ile uygulanan y(t)

sinyalinin i¢ ¢arpimindan elde edilmektedir.

3. Melez Riizgar Hizi Tahmin Modelleri

Bu béliimde, ¢alismada ele alinan ayrigtirma yontemlerinin
derin 6grenme alaninda kullanilan ve yapay bir tekrarlayan sinir
agl mimarisine sahip olan LSTM iizerindeki etkisinin
incelenebilmesi i¢in her bir ayristirma yontemi ve LSTM
algoritmasindan olugsan melez riizgdr hizi tahmin modelleri
olusturulmaktadir. Tahmin modellerinin olusturulmasi igin
Tirkiye’nin Marmara bdlgesi ¢evresindeki ii¢ farkli meteoroloji
istasyonundan toplanan riizgar hizi verilerine ait istatistiksel
degerler sunulmaktadir. Olusturulan riizgdr hizi tahmin
modellerinin  basariminin  degerlendirilmesinde  kullanilan
performans 6lgiitleri de bu béliimde verilmektedir.

3.1. Uzun-Kisa Siireli Bellek

Tekrarlayan sinir aglarinin 6zel bir tlirii olarak, LSTM ag1
uzun ve kisa vadeli bagimlilik problemlerini ¢é6zmede istikrarlt ve
giicli bir yetenege sahiptir. Dogrusal olmayan sirali verileri
islemedeki basarist ile uzun ve kisa vadeli bagimlilik
problemlerini giiglii bir sekilde ele alabilen RNN'nin 6zel bir tipi
olan LSTM sinir agi, sadece bitisik gecici bilgileri tutmakla
kalmaz ayn1 zamanda uzun vadeli bilgileri de kontrol eder. LSTM
mimarisi Sekil 1°de sunulmustur.

h,
CtA] Ct

[t i 0,

C
Lo [ o |[tanh]]| o |
X, /

Sekil 1. LSTM mimari yapisi.

Geleneksel noronlarin gizli katmanlarinin yerini alan bellek
hiicresi, LSTM aginin ¢ekirdegidir (Hochreiter and Schmidhuber
1997). Giris kapilari, ¢ikis kapilart ve unutma kapilari nedeniyle,
LSTM ag1 hiicre durumuna bilgi ekleyebilir veya cikarabilir.
LSTM ag yapisinda, hiicreye biriktirilebilecek yeni bilgileri
tamimlamak icin, giris verileri giris kapisinin  ¢ikist ile
carpilmaktadir. Aga yayilabilen bilgileri hesaplamak i¢in, agin
¢ikis verisi, ¢ikis gecidinin aktivasyonu ile carpilmaktadir.
Hiicrenin son durumunun unutulup unutulmayacagini belirlemek
icin, Onceki zamanin hiicre durumlari, unutma geg¢idinin
aktivasyonu ile ¢arpilmaktadir. Hiicrenin durumunu giincelleme
ve LSTM aginin ¢iktisini  hesaplama ydntemi asagida
sunulmaktadir (Sainath et al. 2015):

e hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagina karar
verme agamasi: X; Ve h,_; degeri elde edilmekte ve bir f; sigmoid
fonksiyon araciligiyla atilip atilmayacagi belirlenmektedir.

fe =oa(wg- [he—1, xe] + by) (6)
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e hangi yeni bilginin hiicre durumunda depolanacagini
belirleme asamasi: Sigmoid bir katman tarafindan hiicre
durumunda saklanacak olan bilgiye karar verilmektedir. x, ve
h._, ile tanh(-) tarafindan elde edilen degerler yeni bir aday
degeri C, olarak aliir.

ip = oW [he—q, xe] + b)) (7
C, = tanh(wg - [he_q, %] + bc) (8)

e oOnceki hiicre durumu C;_;’yi yeni hiicre durumu C,'ye
giincelleme agamasi: C;_; hiicre durumu, unutmaya karar verilen
bilgileri unutmak icin f; ile ¢arpilir. Yeni bir hiicre durumu C;
elde etmek igin, i, terimi C, ile carpilir ve elde edilen terim bir
onceki terime eklenerek yeni hiicre durumu C; belirlenmektedir.

Co=fr*Cogt+ig*C ©)
e hangi bilginin ¢ikis olacagina karar verme asamast:
Sigmoid bir tabaka tarafindan hangi bilginin hiicre durumunda
¢ikis olacagina karar verilir.
st = 0(Wo * [he—1, %] + by) (10)
h; = s; * tanh(C,) (12)
Burada wy, w;, we, w, agirlik matrislerini ve by, b;, b, b, sapma
vektorlerini temsil etmektedir. o(-), kap1 aktivasyon fonksiyonu

olarak kullanilan lojistik sigmoid fonksiyonudur ve

(12)

o(x) = 1+e*

ile ifade edilir. tanh(-), hiperbolik tanjant islevidir; giris ve ¢ikis
blogunun aktivasyon fonksiyonu

e*—e™ 13
tanh(x) = m ( )

olarak kullanilir.

3.2. Riizgar Hiz1 Zaman Serileri Veri Seti

Caligmada kullanilan riizgdr hizi verileri Tiirkiye’ nin
Marmara bolgesi  ¢evresindeki iic  farkli  meteoroloji
istasyonundan toplanmistir. Bu {i¢ meteoroloji istasyonu Sekil
2’de  gosterilen  Bandirma, Bozcaada ve Ipsala’da
konumlandirilmistir. Verilerin toplandigi bu bolgeler, Tiirkiye nin
en yiiksek potansiyel riizgar enerjisine sahip konumlari arasinda
yer almaktadir. Bu 6l¢lim istasyonlari, bolgedeki diger 6lgiim
istasyonlarindan izole edilmigtir. Riizgar hiz1 ve yon Ol¢limleri
2008-2014 yillar1 arasinda 6 ve 8§ aylik bir donem i¢in yapilmistir.
Her bir istasyondan yaklasik 52.000 saatlik riizgar hizi 6l¢iim
verisi toplanmistir (Ak¢ay and Filik 2017). Bu caligmada
kullanilan veri seti, her bir Ol¢iim istasyonundan toplanan
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verilerin 10 saatlik ortalamalar1 alinarak olusturulmustur. Her bir
istasyon i¢in 5.173 veriden olusan riizgar hiz1 veri setinin %15°lik
kismu test verisi olarak ayrilmistir. Bandirma, Bozcaada ve Ipsala
istasyonlarindan toplanan riizgdr hizi zaman serisi verilerine
iliskin bazi istatistiksel degerler Tablo 1’de sunulmustur. Tablo
1’de, her bir 6l¢iim istasyonundan toplanan riizgar hiz1 verilerinin

tiimi, egitim seti ve test seti i¢in minimum, maksimum, ortalama
ve standart sapma degerleri ayr1 ayr1 verilmistir. Onerilen riizgar
hiz1 tahmin modeli bagariminin veri setinden bagimsiz oldugunun
gosterilmesi acgisindan bu istatistiksel degerlerin sunulmasi
oldukga 6nemlidir.

40Nm+

38°N

Bandirma

Canakkale Bogazi

istanbul Bogazi

TURKIYE

36 N &

26" E 28°

30 E 32'E

Sekil 2. Veri toplanan riizgdr istasyonlarinin konumlari.

Tablo 1. Tiirkiye'nin Marmara bélgesindeki ti¢ riizgar istasyonundan toplanan riizgdr hizi zaman serisi verilerinin istatistiksel degerleri

Konum Veri Seti Ornek Istatistiksel degerleri
Sayisi (m/s)
Minimum  Maksimum Ortalama Standart
Sapma
Tiimii 5173 0.6 25.7 3.9893 2.5093
Bandirma Egitim 4397 0.7 25.7 4.0370 2.5426
Test 775 0.6 11.6 3.7145 2.2926
Timii 5173 0.5 30.5 5.8528 3.1660
Bozcaada Egitim 4397 0.7 30.5 5.9617 3.2106
Test 775 0.5 17.5 5.2316 2.8233
Timii 5173 0.3 14.9 2.8671 1.5143
Ipsala Egitim 4397 0.3 14.9 2.9177 1.5406
Test 775 0.4 10.9 2.5785 1.3203
square error-RMSE) performans Olgiitleri  kullanilmugtir.

3.3. Performans Olgiitleri

Caligmada olusturulan riizgdr hizi tahmin modellerinin
performansinin degerlendirilmesinde Tablo 2’de verilen ortalama
mutlak hata (mean absolute error-MAE), ortalama kare hata
(mean squared error-MSE) ve kok ortalama kare hata (root mean

e-ISSN: 2148-2683

Kullanilan bu {i¢ performans oOlgiitii, literatiirdeki riizgar hizi
modellerinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Bu
ii¢ performans Ol¢iitii i¢in, dizin degeri ne kadar kiiciik olursa,
model performansi o kadar iyi olmaktadir. Belirtilen performans
Olciitlerinin matematiksel ifadeleri Tablo 2'de sunulmustur.
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Calismada incelenen riizgar hiz1 zaman serisi tahmin modellerinin
gegerliligi ve giivenilirligi bu performans 6lgiitleri yardimiyla test
edilmigtir.

4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Caligmada 6nerilen EWT-LSTM riizgar hizi tahmin modeli,
tekli LSTM, EMD-LSTM ve EEMD-LSTM modelleri ile birlikte
Sekil 2°de gosterilen Bandirma, Bozcaada ve Ipsala riizgar
giftliklerinden toplanan riizgar hizt veri setlerine uygulanmstir.
Modellerin basarimlart MAE, MSE ve RMSE performans
indeksleri ile dl¢iilmiistiir. Riizgar hizi tahmini i¢in ele alinan tim
modellerin performansi Tablo 3’te sunulmustur. Modeller her bir
istasyon i¢in 4.397 6rnekten olugan egitim verisi ile egitilmistir.
Modellerin performans: ise 775 ornekten olusan ve modellerin
egitim agsamasinda kullanilmayan test verisi lizerinde 6l¢iilmiistiir.

MAE, MSE ve RMSE performans 6lgiitlerine gore dnerilen
EWT-LSTM riizgar hizi tahmin modelinin kestirim dogrulugu
Bandirma istasyonu icin sirastyla 0,0540, 0,0046 ve 0,0678,
Bozcaada istasyonu i¢in sirasiyla 0,0896, 0,0080 ve 0,0720, 1psala
istasyonu icin sirasiyla 0,0592, 0,0082 ve 0,0907°dir. Onerilen

EWT-LSTM riizgar hizi tahmin modeli diger modellerle
kiyaslandiginda en iyi MAE, MSE ve RMSE degerlerine sahip
oldugu goriilmektedir. Ayristirma yontemlerinin LSTM modeli
iizerindeki etkisinin incelenebilmesi igin EMD-LSTM ve EEMD-
LSTM modelleri olugturulmustur. Tekli LSTM modelinin MAE,
MSE ve RMSE performans olgiitlerine gore tahmin basarimi
Bandirma istasyonu igin sirastyla 1,0452, 1,8892 ve 1,3745,
Bozcaada istasyonu igin sirasiyla 1,4140, 3,2929 ve 1,8146, ipsala
istasyonu i¢in sirastyla 0,7956, 1,1318 ve 1,0639°dur. Tekli
LSTM riizgar hiz1 tahmin modelinin ¢aligmada ele alman diger
modellerle kiyaslandiginda en koti MAE, MSE ve RMSE
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.

Calismada ele alinan tim riizgar hizi tahmin modellerinin
Bandirma, Bozcaada ve Ipsala istasyonlar1 igin elde edilen tahmin
sonuglari sirastyla Sekil 3-5’te sunulmustur. Sekil 3-5 ve Tablo 3
birlikte degerlendirildiginde oOnerilen EWT-LSTM modelinin
riizgar hizinin anlik degisimlerini tahmin etmede daha duyarli ve
basarili oldugu goriilmektedir. Onerilen EWT-LSTM modeli,
tekli LSTM modeline kiyasla tahmin bagarimint MAE, MSE ve
RMSE performans indekslerine gore en az %91 iyilestirmektedir.

Tablo 2. Riizgar hizi tahmin modellerin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan élciitler

Olciit Tanim Denklem
I i
MAE Mean absolute error MAE = NZ |ptanmin — pgergekl
i=1
I N i 2
MSE Mean squared error MSE = NZ (Péanmin — Pgergel)
i=1
1 N . .
RMSE Root mean square error RMSE = Nz Ptanmin — p‘_},ergek)2
i=1

Tablo 3. Tahmin modellerinin ¢esitli riizgdr istasyonlarindan toplanan riizgar hizi zaman serileri iizerindeki basarimi

Istasyon Model MAE MSE RMSE
LSTM 1.0452  1.8892  1.3745
Bandirma EMD-LSTM 0.7169  0.9648  0.9822
EEMD-LSTM 0.4219 03184  0.5642
EWT-LSTM 0.0540  0.0046  0.0678
LSTM 1.4140  3.2929  1.8146
Bozcaada EMD-LSTM 0.9721  1.9959  1.4128
EEMD-LSTM 0.6220  0.6793  0.8242
EWT-LSTM 0.0896  0.0080  0.0720
LSTM 0.7956  1.1318  1.0639
ipsala EMD-LSTM 0.4378  0.4012  0.6334
EEMD-LSTM 0.3703  0.2806  0.5297
EWT-LSTM 0.0592  0.0082  0.0907
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Ayristirma  yontemlerinin - derin  68renme  yaklagimi
iizerindeki etkisinin incelenebilmesi igin EMD-LSTM ve EEMD-
LSTM modelleri olusturulmustur. EMD-LSTM modeli, tekli
LSTM modeline kiyasla tahmin basarimimi MAE performans
indeksine gore en az %31, MSE performans indeksine gore en az
%39 ve RMSE performans indeksine goére en az %22
iyilestirmektedir. EEMD-LSTM modeli, tekli LSTM modeline
kiyasla tahmin bagsarimimi MAE performans indeksine gore en az
%53, MSE performans indeksine gore en az %75 ve RMSE
performans indeksine gore en az %50 iyilestirmektedir. EEMD-
LSTM modelinin EMD-LSTM modeline kiyasla tahmin basarimi
iyilestirdigi de goriilmektedir. Bu iyilesmenin temel nedeni,
EEMD’nin giirtiltiiniin  bircok o6nemli istatiksel 06zelligini
kullanmasidir. Algoritmaya eklenen sonlu giiriiltiiniin, mod

karigtirma problemini biiyiik 6l¢iide ortadan kaldirdig: elde edilen
sonuglarla dogrulanmaktadir.

Onerilen EWT-LSTM modeli, EEMD-LSTM modeline
kiyasla tahmin basariminit MAE performans indeksine gore en az
%84, MSE performans indeksine gore en az %97 ve RMSE
performans indeksine gore en az %82 iyilestirmektedir.
Aynistrma  yontemlerinden  EWT’nin  derin  6grenme
yaklagiminda bu kadar yiiksek bir basarima sahip olmasinin
nedeni, uygun segmentasyon ile i¢sel modlarimin elde edilmesi ve
belirlenen her bir segmente karsilik gelen 6lgekleme ve dalgacik
fonksiyonlarinin kullanilmasidir. Duragan olmayan riizgar hizinin
tahmininde Onerilen EWT ayrigtirma yonteminin tatmin edici
performans sergiledigi goriilmektedir.

12 BANDIRMA
‘ —Gergek Rizgar Hizi
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10 - —EMD-LSTM |
—EEMD-LSTM
' —EWT-LSTM
— \
L 8 \
: | TENR
T 6 ‘ | ’ ’ | 8
T I ‘ | ‘
: I | |
S 1 1l li | |
x 4 | ‘ ‘ T
| \ L l 'i \ | \\
2 ‘ 1! ‘." \ " ‘ “ | it | l a
O | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Zaman (10 saat)
Sekil 3. Bandirma istasyonu i¢in ¢esitli ayristirma yontemleri kullanilarak LSTM modelleri ile elde edilen riizgdr hizi tahmin sonuglari.
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Sekil 4. Bozcaada istasyonu igin ¢esitli ayristirma yontemleri kullanilarak LSTM modelleri ile elde edilen riizgdr hizi tahmin sonuglari.

. IPSALA
‘ ‘ —Gercek Riuzgar Hizi
—LSTM
10} —EMD-LSTM |
—EEMD-LSTM
. —EWT-LSTM
£ 8 J i
E
N
I
@
(@]
N
Hen ) —
o

’(‘\ \ ull -

HMH‘

0\ \ | |

400 500 600 700 800

Zaman (10 saat)
Sekil 5. Ipsala istasyonu icin ¢esitli ayristirma yontemleri kullanilarak LSTM modelleri ile elde edilen riizgdr hizi tahmin sonuglarr.

5. Sonuclar

Riizgdr hizinin giivenilir ve yiiksek dogrulukla tahmin
edilmesi, riizgar giicliniin etkin bir sekilde kullanilabilmesi ve
isletilebilmesi agisindan olduk¢a Onemlidir. Riizgdr hizinin
duragan olmamas1 ve stokastik yapisi, riizgar hizi tahmininde
ayristirma yontemlerini 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu c¢alismada,
rizgar hizinin yiikksek dogrulukla tahmini igin ayrigtirma
yontemlerinin derin 6grenme yaklasimi iizerindeki etkisi
aragtirilmigtir. ~ Onerilen EWT ayrigtirma ydnteminin derin
o0grenme yontemlerinden LSTM iizerindeki etkisi EMD ve
EEMD ayristirma yontemleri ile kiyaslanmistir. Onerilen EWT-
LSTM modeli ile birlikte ¢caligmada ele alinan LSTM, EMD-
LSTM ve EEMD-LSTM modellerinin tahmin bagsarimlar MAE,
MSE ve RMSE metrikleriyle dlciilmiistiir. Onerilen modelin
dayamklhiligi Bandirma, Bozcaada ve Ipsala’da kurulu olan ii¢
farkli istasyondan almnan riizgar hizi verileri {izerinde test
edilmigtir. Ayristirma yontemlerinin LSTM fizerindeki etkisinin
belirlenebilmesi i¢in ¢alismada olusturulan modeller tekli LSTM
modeli ile kiyaslanmigtir. EMD ayristirma yonteminin LSTM
modelinin tahmin bagsarimin1 MAE performans 6lgiitiine gore en
az %31 ile %44 arasinda iyilestirdigi goriilmektedir. EEMD
ayristirma yonteminin LSTM modelinin tahmin bagarimint MAE
performans oOlgiitine gore en az %53 ile %59 arasinda, EWT
ayristirma yonteminin ise LSTM modelinin tahmin basarimini en
az %92 ile %95 arasinda iyilestirdigi belirlenmistir. Onerilen
model tekli LSTM modeli ile kiyaslandiginda tahmin basarimini
MSE performans 6lgiitiine gére en az %99, RMSE performans
Olciitiine gore en az %91 ile %95 arasinda iyilestirmektedir.
Onerilen EWT-LSTM modelinin  riizgdr hizinin  anlik
degisimlerini tahmin etmede oldukga basarili oldugu goriilmiistiir.
Gelecek calismalarda, EWT’nin ayrnstirilan bantlarinin  her
birinin derin 6grenme modelinin tahmin basarimi {izerindeki
etkisinin incelenmesi diistiniilmektedir.
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