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Abstract

This study investigates the effect of data decomposition to improve the performance of artificial neural networks (ANNs), widely used in
wind speed forecasting in the wind energy sector. Artificial neural networks are essential tools for planning and optimizing the daily generation
of wind power plants. However, prediction errors can lead to significant problems in power generation and energy grid management. The
results show that data decomposition substantially affects the wind speed forecasting performance of neural networks. These findings are
essential for researchers and industry professionals interested in developing more accurate forecasting models for power generation planning
and management in the wind energy sector. By integrating artificial neural networks and data disaggregation methods, the study stands out as
an essential step forward to improve the accuracy of wind speed forecasts and optimize the efficiency of wind energy facilities.
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1. Giris

Riizgar enerjisi endiistrisinde, dogru riizgar hizi tahmini, riizgar enerjisi liretiminin tahmini ve bir tiirbinin enerji tiretim
verimliliginin degerlendirilmesi i¢in ¢ok dnemlidir[1]. Riizgar enerjisi iiretimi sadece riizgar hizina degil, ayn1 zamanda riizgar
tirbini jeneratdr kapasitesinin Ozelliklerine de baglidir; bu nedenle, riizgar kaynagi analizine gii¢ egrilerini ve jenerator
kapasitesini dahil etmek esastir [4]. Riizgar hizinin mevsimsel degisimi, riizgar enerjisi tedarik programinin tutarlihg: ile ilgili
olarak riizgar tiirbinlerinin kullaniminin verimliligi hakkinda temel bilgiler sagladigindan, riizgar potansiyelinin tahmin edilmesi
icin Onemlidir [2]. Ayrica, asir1 riizgar hizlari, kuleler ve kanatlar gibi riizgar tiirbinlerinin hassas bilesenlerine zarar
verebileceginden, riizgar hizinin rastlantisalligi riizgar enerjisi sistemlerinin mekanik giivenilirligi {izerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir [3].

Ayrica, enerji yonetim sistemlerinin enerji arz ve talebini yonetebilmesi i¢in riizgar hizi tahmini gereklidir [1]. Riizgar hiz1
tahmini, enerji arzi ile enerji talebinin koordine edilmesine yardimei olarak verimli enerji yonetimi saglar. Buna ek olarak, farkli
rlizgar tilirbinleri farkli riizgar giris hizina, riizgar nominal hizina ve riizgar ¢ikis hizina sahiptir. Bu nedenle, sahanin riizgar hiz1
profiline bagli olarak uygun riizgar tiirbinlerinin se¢ilmesi gerekir [9].

Yillik ortalama riizgar hizi tahminlerini etkileyen eksik riizgar verilerindeki ve kisa kayitlardaki hatalar ve belirsizlikler,
ortalama riizgar hiz1 ve bir riizgar tiirbininden enerji iiretiminin aylik ve yillik tahminlerini 6nemli dl¢lide etkileyebilir ve boylece
riizgar enerjisi kaynak degerlendirmelerinde belirsizlige katkida bulunabilir [10]. Iklim degisikligi baglaminda, asir1 riizgarlarin
riizgar enerjisi kullanilabilirligini nasil etkiledigini anlamak 6nemlidir ve arastirma calismalari, yiiksek ve diisiik asir1 riizgar
olaylarinin sikliginda onemli degisiklikler oldugunu gostermistir, bu da iklim degisikliginin veya uzun vadeli iklim
degiskenliginin acik deniz riizgar enerjisi liretimini zaten etkiledigini kanitlamaktadir [6][8].

Ozetle, dogru riizgar hizi tahmini, verimli enerji yonetimi sagladigi, riizgar tiirbinlerinin kullanim verimliligi hakkinda temel
bilgiler sagladig1 ve riizgar enerjisi tretiminin karhiligin1 belirledigi i¢in riizgar enerjisi endiistrisinde kritik 6neme sahiptir.
Riizgar hiz1 tahmini, riizgar tlirbini verimliligini etkileyebilecek riizgar yonii, hava yogunlugu, nem, tiirbiilans yogunlugu ve
rlizgar makaslar1 gibi ¢evresel faktorlere duyarlidir ve dogru riizgar enerjisi tiretim tahmini i¢in riizgar giicii egrisi modellerinde
dikkate alinmalidir [1].
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Bu caligmada, meteorolojik veriler (basing, sicaklik, nem) kullanilarak yapay sinir ag1 ile riizgar hizi tahminlemesi
yapilacaktir. Amacimiz, yapay sinir aginin giris verileri iizerinde yapilacak veri ayristirmasi islemi ile daha basit, anlaml1 ve
islenebilir hale getirilmis veriler kullanarak yapilan tahminlemelerin sonuglarini incelemek, ham veri kullanimi ile ayristirilmis
veri kullanimi arasinda yapay sinir aginin riizgar hizi tahmin performansini karsilastirmaktir. Karmasik yapilarin modellenmesi,
biiylik veri setlerini isleme yetenekleri ve non-lineer iliskileri 6grenme kabiliyetleri sayesinde one ¢ikan yapay sinir aglarimin
daha etkili tahminlemeler yapabilmesi i¢in 6nerebilecegimiz olast yontemler en biiyiik motivasyonumuzdur.

2. Materyal ve Yontem
2.1.  Veri Toplama Araci

Bu cahismada kullanilan meteorolojik veriler, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi, Tasliciftlik kampiisii icerisinde
(N40°19'58.73") enlem ve (E36°29'0.28") boylam koordinatlarinda bulunan meteorolojik 6l¢giim istasyonundan alinan 2020 yilina
ait riizgar hizi, basing, sicaklik ve nem verileridir. lgili yila ait aylarin ilk giinleri icin, 10’ar dakika ¢dziiniirliiklii olacak sekilde,
her bir veri grubu i¢in bir haftalik (1008 adet) olacak sekilde gruplandirilmistir. Olusturulan veri gruplari, Yapay Sinir Ag1
(YSA) girisleri i¢in kullanilacak veri setlerinin temelini olusturmustur.

2.2.  Veri Setlerinin Olusturulmasi

Veri normalizasyonu bilgisayar bilimleri, mithendislik ve tip gibi ¢esitli alanlarda kullanilan temel bir 6n isleme admmidir.
Normallestirme, farkli 6zelliklerin veya degiskenlerin benzer bir 6l¢ekte olmasini saglamak icin ¢ok 6nemlidir; bu da birgok
makine dgrenimi algoritmasmin optimum performansi igin gereklidir. Ornegin, dogrusal smiflandiricilarin, 6zellikle de Destek
Vektor Makinelerinin (DVM'ler), verilerin normallestirilmesine duyarli oldugu bilinmektedir; DVM'ler, i¢ ¢arpimi kosiniis
benzerligi ile hizaladigi i¢in normallestirmeden yararlanma egilimindedir [11]. Agr tanimaya ydnelik fizyolojik sinyaller
baglaminda, verileri belirli bir araliga doniistiirmek i¢in min-max normallestirme kullanilir ve bu da belirli analizler igin faydali
olan orijinal dagilimin korunmasina izin verir [12]. Ayrica, yapt miihendisliginde normallestirme, ozellikle farkli sensor
tirlerinden Ol¢iimler igeren veri kiimeleriyle ugrasirken 6nemlidir, ¢iinkii farkli kaynaklardan gelen verilerin tutarl bir 6lgekte
olmasin1 saglar [13]. Ayrica, tibbi goriintiileme i¢in Ozellik secimi alaninda, Ozellikleri standartlastirmak icin z-skor
normalizasyonu kullanilir ve belirli analitik teknikler i¢in gerekli olan 0 ortalama ve 1 standart sapmaya sahip olmalarint saglar
[14]. Bu nedenle, veri normalizasyonu ¢esitli alanlarda kritik bir rol oynamakta, verilerin tutarli bir dlgek ve dagilimda olmasini
saglayarak analitik ve makine Ogrenimi yoOntemlerinin etkili bir sekilde uygulanmasini saglamakta, bdylece sonuglarin
dogrulugunu ve yorumlanabilirligini artirmaktadir.

Yapay sinir aglarinda, ag giris ve ¢ikiglarina belirli 6n islem adimlar1 uygulayarak yapay sinir agina sunulan verilerin egitimi
daha verimli hale getirilebilir. Ag giris islem fonksiyonlari, ag kullaniminit daha iyi bir forma doniistiiriir. Normallestirme islemi
ham verilere uygulanarak ve bu verilerin egitim i¢in uygun veri setinin hazirlanmasina etkisi vardir. Veri normallestirme
alaninda, verileri 6lgeklendirme ve belirli bir araliga doniistiirme islemi, veri 6n islemede ¢ok 6nemli bir adimdir. Verilerin 0,1
ile 0,9 arasinda normallestirilmesi, ¢esitli veri analizi ve makine &grenimi gorevlerinde yaygin bir gerekliliktir. Bu
normallestirmeyi gergeklestirmek ve verilerin belirtilen aralikta kalmasini saglamak i¢in ¢esitli yontemler kullanilabilir.

Verileri 0,1 ile 0,9 arasinda normallestirmeye yonelik yaklagimlardan biri min-maks 6l¢eklendirmesidir. Bu yontem, verilerin
veri kiimesindeki minimum ve maksimum degerlere gore 6l¢eklendirilmesini igerir. Min-maks dlgeklendirme formiilii su sekilde
verilir:

x' =08x— 40,1 €))

Xmax — Xmin
Bu esitlikte;
x'; Normalize edilmis veriyi,
Xi; Girdi degerini,
Xmin; Girdi seti igerisinde yer alan en kii¢iik say1y1,
Xmax; Girdi seti igerisinde yer alan en biiyiik sayiy1, ifade etmektedir.
Istenen 0,1 ile 0,9 arahgm elde etmek i¢in hem min-max &lgeklendirmenin hem de z-skor normallestirmenin

kullanilabilecegini belirtmek onemlidir. Bununla birlikte, yontem secimi veri kiimesinin belirli 6zelliklerine ve analizin
gerekliliklerine bagl olabilir.
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Sonug olarak, 0,1 ile 0,9 arasindaki verilerin normallestirilmesi min-max 6l¢ekleme ve z-skor normallestirme gibi ¢esitli
yontemlerle gerceklestirilebilir. Bu teknikler, verilerin analiz ve modelleme i¢in hazirlanmasinda 6nemli bir rol oynar ve
verilerin anlamli bilgilerini korurken belirtilen aralikta kalmasini1 saglar. Tahminciye giris verisini saglayacak olan basing,
sicaklik ve nem verileri, yukarida verilen denklem ile 0,1 ile 0,9 arasinda normalize edilmistir. Ayristirma islemi kullanilan
yapilarda ise veriler Once ayrigtirma iglemine tabi tutulmus, sonrasinda tahminciye giris yapilmadan 0,1 ile 0,9 arasinda
normalizasyon iglemi uygulanmistir.

2.3.  Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglarinin (YSA) tarihi, g¢esitli alanlara yayilan uygulamalarla zengin ve cesitlidir. YSA'lar dis hekimligi, tip,
jeoloji, emlak, ulagim altyapist ve daha birgok alanda kullanilmigtir [15] [16] [17] [18] [19]. YSA kavrami, 1943 yilinda yapay
bir néronun ilk resmi modelini sunan Warren McCulloch ve Walter Pitts'in ¢alismalarina dayanmaktadir [17]. Zaman iginde
YSA'lar, yenilik¢i teknolojik ¢ozlimlerin uygulanmasinda, karmagik sistemlerin yonetilmesinde, sesli mesajlarin islenmesinde ve
ekonomi, finans ve saglik hizmetlerinde yaygin olarak kullanilan en ¢ok talep edilen bilgi isleme araglarindan biri haline
gelmistir [17]. YSA'larin gelisimi, evrensel yaklagim problemlerinin ¢éziimiinde de 6nemli ilerlemeler kaydetmistir [20].

Tip alaninda, YSA'lar demografik verileri kullanarak kanser hastaliklarini teshis etmek ve sayisallagtirilmig gogiis
radyografilerinde bulunan akciger nodiillerinin tespiti i¢in diisiik ¢oziintirliiklii goriintiilerde siipheli bolgeleri tespit etmek icin
kullanilmistir [21]. Ayrica, YSA'lar deprem zaman ge¢migine dayali olarak betonarme binalarin hasar seviyesini tahmin etmede
kullanilmis ve mimarlik mithendisligindeki ¢cok yonliiliiklerini gostermistir [22].

Jeoloji alaninda, YSA'lar jeomekanik 6zelliklerin yapay olarak akilli ve 6ngoriicii bir sekilde modellenmesi i¢in kullanilmig
ve Bakken Formasyonu i¢in sentetik jeomekanik kuyu loglarinin olusturulmasini saglamistir [16]. Ayrica, YSA'lar yanal yayilma
vaka ge¢mislerine dayali olarak artik kayma mukavemeti oraninin tahmin edilmesinde kullanilmis ve sivilasma kaynakli yanal
yayilmanin degerlendirilmesindeki uygulamalarini géstermistir [23].

Ayrica, YSA'lar, gayrimenkul miilklerinin toplu degerlemesinde kullanilmalariyla, is ve degerleme siireclerindeki dnemlerini
vurgulayarak gayrimenkul alaninda uygulamalar bulmustur [18]. Ulasim sektoriinde YSA'lar, 6zellikle bakim siireglerinde
ulasim altyapr sistemlerinin optimize edilmesinde etkili olmustur [19].

YSA'larin tarihsel gelisimi, genetik algoritmalar kullanarak sinir aglarinin yapay evrimini iceren ve karmasik takviyeli
O0grenme gorevlerinde umut vaat eden noroevrimin ortaya ¢ikisina da tanik olmustur [24]. Ek olarak, YSA'larin evrimsel
algoritmalarla kombinasyonu, sinir aglarinin 6grenme giiciinii ve evrimsel algoritmalarin uyarlanabilir yeteneklerini kullanan
Evrimsel Yapay Sinir Aglarinin (EANN) gelistirilmesine yol agmistir [25].

Sonug¢ olarak, YSA'larin tarihi, McCulloch ve Pitts'in temel ¢aligmalarindan, karmasik problemlerin ¢oziimiinde
uyarlanabilirliklerini ve faydalarini gosteren gesitli alanlardaki yaygin uygulamalarina kadar evrimleriyle karakterize edilir.

Riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in gesitli ¢alismalarda dalgacik paket ayristirmasi, ¢oklu ¢oziiniirliik analizi, ikincil ayrigtirma
algoritmasi ve fraktal gdsterim gibi farkli tekniklerle birlikte yapay sinir aglari (YSA) kullanilmistir. Bu ¢alismalar YSA'larin
riizgar hiz1 tahminindeki etkinligini gdstermistir [26] - [45]. Ornegin, [26] ve [27] riizgar hiz1 tahmini i¢in YSA'larla birlikte
dalgacik ve ¢oklu ¢oziiniirliik analizi kullanmistir. Ayrica, Tian ve arkadaslari, riizgar hizi tahmini i¢in Elman sinir aglari ile
ikincil bir ayristirma algoritmasi kullanmistir [28]. Ayrica, D. Petkovi¢ ve arkadaslari, fraktal enterpolasyona dayali YSA'lar ve
farkli egitim algoritmalar1 kullanarak riizgar hizi dalgalanmasini tahmin etmistir [32]. Bu calismalar, YSA'larin riizgar hizi
tahminindeki g¢esitli uygulamalarini toplu olarak vurgulamakta ve gesitli metodolojilere ve algoritmalara uyarlanabilirliklerini
gostermektedir.

Ayrica, riizgar hizi tahmini i¢in uzun kisa siireli bellek (LSTM, Long Short-Term Memory), tek boyutlu evrisimli sinir ag1
(1D-CNN, One Dimensional Convolutional Neural Networks) ve karmagik degerli sinir ag1 (CVNN, Complex-Valued Neural
Network) gibi gelismis YSA modellerinin kullanimi énerilmistir [38] [39]. Ornegin, Fukuoka ve arkadaslari, LSTM ve 1D-CNN
kullanarak bir riizgar hizi tahmin modeli Snermis ve riizgar hizi verilerinin karmagsikligimi yakalamada gelismis YSA
mimarilerinin potansiyelini gostermistir [39]. Ayrica, Komamizu ve arkadaglari, CVNN kullanarak riizgar enerjisi iiretimi i¢in
bir tahmin sistemi sunmus ve YSA'larin yenilenebilir enerji tahminindeki uygulamasini daha da genisletmistir [38].

Ayrica, YSA'larm kisa vadeli riizgar hizi tahminindeki etkinligi gesitli ¢aligmalarda vurgulanmistir [34] [41]. Onerilen bir
sinir ag1 modeli kullanilarak riizgar hizinin gergcek zamanli olarak bagarili bir sekilde tahmin edildigini gostermistir [34]. Benzer
sekilde, Kumar ve arkadaglari, YSA modellerinin hassas kisa vadeli riizgar hizi tahmini i¢in duyarliligin1 vurgulamistir [41].

Sonug olarak, literatiir, YSA'larin riizgar hizi tahminindeki uygulamalarinin kapsamli bir incelemesini sunmakta, farkli
metodolojiler ve algoritmalarla entegre olma konusundaki c¢ok yonliiliikklerini ve riizgar hizi verilerinin karmasikliklarini
yakalama potansiyellerini gostermektedir.
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2.4.  Veri Ayristirma

Veri ayrigtirma, karmasik verileri daha basit ve yonetilebilir bilesenlere ayiran bir tekniktir. Verileri, daha sonra bagimsiz
olarak analiz edilebilecek veya iglenebilecek kurucu pargalara veya alt gruplara ayirmayi igerir. Veri ayrigtirma, sayisal, sinyal ve
hatta metinsel veriler dahil olmak tizere ¢esitli veri tiirlerine uygulanabilir.

Veri ayristirmanin yaygin uygulamalarindan biri sinyal islemedir. Sinyal islemede, ¢ok boyutlu sinyallerden anlamli bilgiler
¢ikarmak i¢in tensor ayristirmalart gibi veri ayrigtirma teknikleri kullanilir [46]. Tensor ayristirmalari, kanonik korelasyon ve alt
uzay teknikleri, sinyal ayirma, dogrusal regresyon, 6zellik ¢cikarma ve siniflandirma gibi yaygin olarak kullanilan sinyal isleme
tekniklerinin genellestirilmesini saglar [46]. Sinyalin kendisini olusturan bilesenlere ayristirilmasi, verilerin analiz edilmesini ve
yorumlanmasini kolaylastirir.

Veri ayristirma, aykirt deger tespitinde de kullanilmaktadir. Bu baglamda veri, K-ortalamalar kiimelemesi gibi kiimeleme
algoritmalar1 kullanilarak alt gruplara ayristirilir [47]. Olas1 aykir1 degerler, verilerin homojen alt gruplara ayristirilmasiyla izole
edilebilir ve tespit edilebilir. Bu ayristirma yaklasimi, veri oriintiilerinin karmagikligini azaltmaya yardimci olur ve aykiri deger
tespitinin dogrulugunu artirir [47].

Veri ayristirmanin bir baska uygulamasi da veri analizi ve kiimelemedir. Cok boyutlu ayristirma, Tucker ayrigtirmasi ve
yiiksek dereceli tekil deger ayrigtirmasi gibi farkli kiimeleme yontemleri, verilerdeki oriintiileri ve yapilart tanimlamak i¢in veri
ayristirmasina dayanir [48]. Bu yontemler, verileri ¢ekirdek tensorlere ve es matrislere ayristirarak biiyiik veri kiimelerini etkili
bir sekilde analiz edebilir ve kiimeleyebilir [48].

Veri ayristirma, hesaplamali akigkanlar dinamigi ve goriintii islemede de kullanilmaktadir. Hesaplamali akigkanlar
dinamiginde, akiskan akig modellerini analiz etmek ve modellemek i¢in Uygun Ortogonal Ayristirma (POD, Proper Orthogonal
Decomposition) gibi veri ayristirma teknikleri kullanilir [49]. Goriintii islemede, veri ayristirma ydntemleri dort kutuplu
verilerdeki farkli sagilma katkilarini ayirir [50].

Genel olarak, veri ayristirma karmasik verileri basitlestirmek ve analiz, isleme ve yorumlamay1 kolaylastirmak igin yapilir.
Veriyi kendisini olusturan bilesenlere veya alt gruplara ayirmak, veri i¢indeki oriintiileri, aykir1 degerleri ve yapilar1 belirlemeyi
kolaylastirir. Veri ayristirma teknikleri, sinyal isleme, aykir1 deger tespiti, veri analizi ve goriintii isleme gibi ¢esitli alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir.

24.1.  Ampirik Mod Ayristirma (EMD, Empirical Mode Decomposition)

Ampirik Mod Ayristirma (EMD), duragan olmayan sinyal islemede yaygin olarak kullanilan bir sinyal ayrigtirma yontemidir
[51]. Yontem, verilen bir sinyali bir dizi igsel Mod Fonksiyonuna (IMF, Intrinsic Mode Function) ayristirir [52], bu da dzellikleri
cikarmak ve farkli alanlardaki hatalar tespit etmek i¢in daha fazla islenebilir. Bununla birlikte, EMD yo6ntemi ¢esitli sorunlarla
iliskilidir. ilk sorun, birden fazla frekans bileseni tek bir IMF'ye karistiginda ortaya c¢ikan mod karisimidir. Ikinci sorun ise
yiiksek frekans araliginda ortaya ¢ikabilen artik giriiltidiir [54]. Bu sorunlart ¢ézmek igin EMD'in farkli versiyonlari
Onerilmistir. Popiiler versiyonlardan biri, ayristirmadan once sinyale beyaz giiriiltii ekleyen Topluluk Ampirik Mod Ayristirmasi
(EEMD, Ensemble Empirical Mode Decomposition)'dir [52][57]. EMD'nin bir baska versiyonu ise sinyali ¢ift ve tek simetri
bilesenlerine ayiran ve her biri EEMD tarafindan bagimsiz olarak ele aliman Tamamlayicit EEMD'dir (CEEMD, Complementary
Ensemble Empirical Mode Decomposition) [52]. Uyarlanabilir Giriltili Tam EEMD (CEEMDAN, Complete Ensemble
Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise), ayristirmadan 6nce sinyale uyarlanabilir sekilde beyaz giiriiltii ekleyen
EMD tabanl1 bagka bir algoritmadir [52].

Ayrica, EMD'nin farkli modifiye edilmis versiyonlar1 da onerilmistir. Bunlardan biri, hasar yataklarinin 6zelliklerini temsil
eden en uygun IMF'leri segmek i¢in aggdzlii bir algoritma kullanan Cabuk Ampirik Mod Ayristirma (GEMD, Greedy Empirical
Mode Decomposition)'dir [55]. EMD'in bir bagka degistirilmis versiyonu, gemi yayilan giiriiltii sinyalinin yiiksek frekanslh
giiriiltiistinii etkili bir sekilde bastirmak i¢in aralik esikleme ve dagilim entropisini igeren Modifiye CEEMDAN'dir [52].

EMD ayrica farkli sinyallerin 6zelliklerini ¢ikarmak igin de kullanilir. EMD, Epilepsi Elektroensefalogram (EEG) sinyal
islemede, sinyallerinin istatistiksel 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilir [53][60]. Sismik veri islemede, EMD gibi ayristirma
tabanl yontemler, giiriltiilii sismik verilerin bir dizi bilesene ayristirildig1 giiriiltii bastirma igin yaygin olarak kullanilir [58].
EMD ayn1 zamanda giirtiltiilii kaotik sinyali katk: giirtiltiisii izerinde giiriiltii etkisini azaltmak i¢in gegerli bir yontem saglar [54].
Gii¢ Kalitesi Bozuklugu tanimlamasinda, gii¢ kalitesi bozuklugunu tespit etmek icin EEMD ve Teager Enerji Operatorii’nden
(TEO, Teager Energy Operator) elde edilen anlik genlik ve frekans kullanilir [57]. Ek olarak, EMD, Elektrokardiyografi (EKG)
sinyal igleme icin sahada programlanabilir kap1 dizisi (FPGA, Field Programmable Gate Array) uygulamalarini gelistirmek icin
kullanilir [56]. Son olarak, EMD ve EEMD ve Yerel Ortalama Ayristirma (LMD, Local Mean Decomposition) gibi uzantilari,
kizak fide toplama mekanizmasi hata tanimlamasi i¢in BP-AdaBoost optimizasyon algoritmalarina entegre edilmistir [59].
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Sonug olarak EMD, duragan olmayan sinyalleri IMF'lere ayristirmak igin kullanilabilen uyarlanabilir bir sinyal isleme
yontemidir. EEMD ve CEEMDAN dahil olmak {izere EMD'in ¢esitli versiyonlari, mod karigtirma ve artik giiriilti ile ilgili
sorunlar1 ¢dzmek i¢in Onerilmisti. GEMD ve Modifiye CEEMDAN gibi EMD'nin modifiye edilmis versiyonlari, giiriiltii
bastirma ve yiiksek frekansli giiriiltii giderme icin diger etkili yontemlerdir. EMD ayrica epilepsi EEG sinyalleri, sismik veri
isleme, kaotik sinyal denoising ve gii¢ kalitesi bozuklugu tanimlama gibi gesitli alanlarda 6zellik ¢ikarma ve teshis i¢in de
kullanilir. Bu calismada, Ampirik Mod Ayristirma yontemi tiirevlerinden popiiler olan EEMD ve CEEMDAN yontemleri,
calismamizin uygulama kisminda kullanilan veri ayristirma metotlarindan ikisini teskil etmektedir.

24.2.  Yerel Ortalama Ayristirma (LMD, Local Mean Decomposition)

Yerel ortalama ayristirma (LMD), bir sinyali yerel ortalama bilesenlerine ayristiran bir sinyal isleme yontemidir [2]. Tklim
verileri [61], riizgar hiz1 verileri [62], titresim sinyalleri [63], ariza teshisi [64][66]-[70], dalga denklemleri [65] ve maliyet zaman
serisi verileri [69] dahil olmak {izere gesitli sinyal tiirlerini analiz etmek ve islemek i¢in kullanilan bir tekniktir.

LMD genellikle ampirik mod ayristirmasina (EMD) alternatif olarak kullanilir [64][66]-[70]. EMD, mod karigtirma ve zarf
hatalart gibi sinirlamalardan muzdaripken, LMD bu sorunlarin {istesinden gelir ve ariza teshisi ve sinyal ayristirma agisindan

daha iyi performans saglar [66][68]. LMD daha az ug etkisi, daha az iterasyon ve daha dogru sonuglar gibi avantajlara sahiptir
[66].

LMD siireci, yerel ortalamanin orijinal sinyalden iteratif olarak ¢ikarilmasiyla bir sinyalin yerel ortalama bilesenlerine
ayristirilmasini igerir [66]. Bu ayristirma, farkli frekans bilesenlerinin ¢ikarilmasina ve sinyaldeki varyasyona katkida bulunan
yerel Olgekli faktorlerin analiz edilmesine olanak tanir [61]. Ahsap ayristirma durumunda, LMD yerel Slgekli faktorlerin

varyasyonun onemli bir kismini agikladigini, iklim faktorlerinin ise sadece daha kiigiik bir kismini agikladigini ortaya koymustur
[61].

LMD, riizgar hiz1 tahmini [62], mekanik ariza teshisi [63][64][66]-[68][70], dalga denklemi ¢6zme [65] ve maliyet tahmini
[69] gibi gesitli alanlarda uygulanmigtir. Riizgar hizi tahmininde LMD, duragan olmamanin tahmin sonuglari {izerindeki etkisini
azaltmak i¢in bir veri 6n isleme yontemi olarak kullanilir [62]. Mekanik ariza teshisinde, LMD titresim sinyallerini analiz etmek
ve ariza Ozellik bilgilerini ¢ikarmak i¢in kullanilir [63][64][66]-[68][70]. Dalga denklemi ¢oziimiinde LMD, yerel kesirli dalga
denklemlerini ¢6zmek igin bir ayristirma yontemi olarak kullanilir [65]. Maliyet tahmininde, LMD maliyet zaman serisi
verilerini tahmin i¢in bilesenlere ayirmak i¢in kullanilir [69].

Genel olarak LMD, bir sinyali yerel ortalama bilesenlerine ayiran, yerel 6lgekli faktdrlerin analizine ve farkli frekans
bilesenlerinin ¢ikarilmasina olanak tanryan bir sinyal isleme yontemidir. Iklim analizi, riizgar hiz1 tahmini, mekanik ariza teshisi,
dalga denklemi ¢6zme ve maliyet tahmini gibi ¢esitli alanlarda uygulanmigtir. LMD, Ampirik Mod Ayristirma ve Varyasyonel
Mod Ayristirma gibi ayristirma yontemlerine gore dogruluk ve performans agisindan avantajlar sunmaktadir.

2.4.3. Varyasyonel Mod Ayristirma (VMD, Variational Mode Decomposition)

Varyasyonel mod ayristirma (VMD), verilen bir sinyali birka¢ anlamli moda ayrigtirmay: amaglayan bir sinyal ayrigtirma
yontemidir [71]. Dragomiretskiy ve Zosso tarafindan 2014 yilinda dnerilmistir [75]. VMD, ampirik mod ayristirma (EMD)
algoritmasinin bir gelistirmesidir ve tam matematiksel prensiplere dayanmaktadir [77].

VMD algoritmasi bir sinyali bant sinirli alt sinyaller veya modlar topluluguna ayristirir [75]. Her mod, sinirlt bant genisligi ve
daha az spektral ortiisme ile kendi frekansi etrafinda merkezlenir [76]. Ayristirma, belirli bant genisligi fonksiyonlarina sahip
birka¢ mod elde etmek i¢in modal fonksiyonu ve merkez frekansi siirekli giincelleyerek, varyasyonel modun optimal ¢oziimiinii
iteratif olarak arayarak elde edilir [77].

VMD, ariza teshisi, sinyal analizi ve &zellik ¢ikarimi dahil olmak iizere gesitli alanlarda uygulanmugtir. Ornegin, yapisal
saglik izlemede, rulmanli yataklarin ariza teshisinde ve yiiksek gerilim devre kesicilerinin ariza teshisi i¢in kullanilmigtir
[73][74]. Astronomi ve astrofizik alaninda VMD, giines atmosferindeki rastgele siireglerin analizi i¢in kullanilmigtir [72].
Biyomedikal miihendisligi alaninda VMD, elektromiyografi (EMG) sinyallerine dayali el hareketi tanima i¢in kullanilmistir [76].

Diger sinyal ayrigtirma yoOntemleriyle karsilagtirildiginda VMD'nin ¢esitli avantajlar1  vardir. Uyarlanabilir ve
Ozyinelemesizdir, sinyallerin sonlu sayida i¢sel modal bilesene ayristirilmasina izin verir [78]. VMD ayrica iyi bir giiriiltii
saglamligina sahiptir ve karmasik bilesenlere sahip duragan olmayan sinyalleri etkili bir sekilde isleyebilir [79]. Ampirik mod
ayrigtirmasi gibi diger yontemlere kiyasla daha iyi dogruluga ve daha yiiksek verimlilige sahip oldugu gosterilmistir [73].

Ozetle, VMD, verilen bir sinyali birka¢ anlamli moda ayristiran bir sinyal ayristirma yéntemidir. EMD algoritmasinin bir
gelistirmesidir ve ariza teshisi, sinyal analizi ve 6zellik ¢ikarimi i¢in ¢esitli alanlarda uygulanmigtir. VMD, uyarlanabilirlik,
tekrarsizlik ve iyi giiriiltii saglamligi gibi avantajlara sahiptir. Karmagsik bilesenlere sahip duragan olmayan sinyallerin
islenmesinde etkili oldugu gosterilmistir.
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3. Uygulama

2020 yilina ait meteorolojik veriler kullanilarak olusturan veri setlerinden, mevsimsel farkliliklar1 gézlemleyebilmek i¢in
Ocak, Nisan, Temmuz ve Ekim aylar1 uygulama i¢in secilmistir. Bu aylarin ilk haftalarina ait 10 dakika ¢oziiniirliikli verilerden
1008 adet olacak sekilde segilen veri setleri, ilgili aylarin ilk giinlerine ait 40m yiikseklikteki riizgar hizlarimin 10 dakika aralikla
24 saat boyunda (144 tahmin noktasi i¢in) tahminlemesi i¢in kullanilmistir.

Bir X zaman noktasi i¢in geriye dogru 6 adet (1 saatlik) basing, sicaklik ve nem verisi ve X zaman noktasinin riizgar hizi
verisi ile egitilen sinir agi, basing, sicaklik ve nem verisinin 1 adim (10 dakika ileriye) otelenmesi ile elde edilen girig verisinin
sinir agina uygulanmasi ile X+1 zaman noktasina ait riizgar hizinin tahminlenmistir. Bu islem 144 kez tekrarlaranak 24 saatlik
tahmin verisi elde edilmistir.

Yukarida belirtilen tahmin yontemi ile elde edilen veriler, basing, sicaklik ve nem verisinin CEEMDAN, EEMD, LMD ve
VMD yontemleri ayri ayri ayristirilmast ile elde edilen verilerin yine ayni yontem kullanilarak yapilan 24 saat periyotlu
tahminlerin sonuclari ile karsilastirilmistir. Performans kriteri olarak Karesel Ortalama Hata (MSE, Mean Square Error) ve
Hatalarin Karesinin Ortalamasinin Karekokii (RMSE, Root Mean Squared Error) degerleri kullanilmistir.

Sinir ag1 yapisindan klasik sinir ag1 aktivasyon fonksiyonlari olan tanjant sigmoid (TANSIG, Tangent sigmoid function),
logaritmik sigmoid (LOGSIG, Log-Sigmoid function) ve (PURELIN, Linear function) kullanilmis, sinir ag1 mimarisinden (4 +

2) olacak sekilde iki gizli katmanli 6 ndronlu mimari tercih edilmistir. Tim uygulamalarda mimari yap: degistirilmeden
kullanilmistir. Noron aktivasyon fonksiyonlar da tek tip olacak sekilde secilmistir.

4. Bulgular

Tablo 1. 1 Ocak 2020 tarihi icin 40m yiikseklikteki riizgar hiz1 tahminleri hata oranlari.

Aktivasyon Veri Ayrigtirmasiz CEEMDAN EEMD LMD VMD

Fonksiyonu MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE
LOGSIG 0.0115 0.1070 0.0074 0.0859 0.0077 0.0878 0.0076 0.0873 0.0063 0.0795
PURELIN  0.0995 0.3155 0.0203 0.1424 0.0251 0.1584 0.0462 0.2149 0.0106  0.1028
TANSIG 0.0104 0.1021 0.0049 0.0698 0.0083 0.0914 0.0067 0.0819 0.0077 0.0875

Tablo 2. 1 Nisan 2020 tarihi icin 40m yiikseklikteki riizgar hiz1 tahminleri hata oranlari.

Aktivasyon _ Veri Ayristirmasiz CEEMDAN EEMD LMD VMD

Fonksiyonu ~ MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE
LOGSIG 0.0133 0.1154 0.0081 0.0897 0.0121 0.1099 0.0089 0.0944 0.0080 0.0896
PURELIN  0.0690 0.2626 0.0204 0.1430 0.0309 0.1756 0.0281 0.1676 0.0189  0.1377
TANSIG 0.0107  0.1036 0.0070  0.0836  0.0090 0.0948 0.0097 0.0985 0.0083 0.0913

Tablo 3. 1 Temmuz 2020 tarihi icin 40m yiikseklikteki riizgar hiz1 tahminleri hata oranlari.

Aktivasyon _ Veri Ayristirmasiz CEEMDAN EEMD LMD VMD

Fonksiyonu  MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE
LOGSIG 0.0069 0.0833 0.0050 0.0708 0.0067 0.0816 0.0053 0.0726 0.0046  0.0682
PURELIN  0.0455 0.2133 0.0136 0.1165 0.0195 0.1395 0.0197 0.1403 0.0117 0.1080
TANSIG 0.0077  0.0875 0.0066 0.0812 0.0068 0.0826 0.0052 0.0724  0.0065  0.0805

Tablo 4. 1 Ekim 2020 tarihi icin 40m yiikseklikteki riizgar hiz1 tahminleri hata oranlari.

Aktivasyon _ Veri Ayristirmasiz CEEMDAN EEMD LMD VMD

Fonksiyonu  MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE
LOGSIG 0.0047 0.0683 0.0019 0.0442 0.0025 0.0504 0.0043 0.0652 0.0032 0.0565
PURELIN  0.0143 0.1195 0.0028 0.0534 0.0029 0.0536 0.0039 0.0623 0.0040 0.0635
TANSIG 0.0050 0.0708 0.0028 0.0527 0.0049 0.0698 0.0042 0.0646  0.0027  0.0523

Ocak, Nisan Temmuz ve Ekim aylarmna ait yapilan 40m yiikseklik i¢in 24 saat siireli 10 dakika aralikli riizgar hizi tahmini
sonuglaria ait MSE ve RMSE hata degerlerinin bulundugu tablolar (Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4) yukarida verilmistir.
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Elde edilen bulgular gdstermektedir ki, uygulanan veri ayrigtirma yontemi ne olursa olsun, veri ayrigtirmali datalarin giris
sagladig1 sinir aglarinin tahmin performanslar1 her durumda veri ayristirmasiz yapilan tahminlerden daha iyi sonug vermektedir.

Ozellikle bir genellemeden kaginarak, CEEMDAN ve VMD veri ayristirma ydntemleri ile yapilan tahminlerin daha &n
planda oldugu goézlenmektedir. Bu yaklasimdan kastimiz, degisen veri yapilari ile ayristirma ydntemlerinin bagarimlarinin
degisiklik gosterme olasilig1 bulunmasidir.. Ancak meteorolojik veriler ile yapilan riizgar hizi tahmininde CEEMDAN ve VMD
veri ayrigtirma yontemlerinin belirgin bir yiiksek performans sagladigi sdylenebilir.

5. Sonuclar

Ampirik mod ayrigtirmasi tiirevleri (EEMD - CEEMDAN), Yerel Ortalama Ayristirmas: (LMD) ve Varyasyonel Mod
Ayristirmast gibi veri ayristirma tekniklerinin kullanimi riizgar hizi tahmininde yapay sinir aglarmin tahmin performansi
tizerinde olumlu bir etkiye sahiptir. Bu teknikler, diizensiz dalgalanmalarin ve veri dalgalanmalarinin etkisini etkili bir sekilde
azaltarak daha dogru ve giivenilir tahminler yapilmasini saglar. Ayrica, riizgar hiz1 verilerinin ayristirilmasi, yapay sinir aglarinin
cok olcekli ve zamansal bilgileri yakalama yetenegini artirarak 6nemli 6zelliklerin ve modellerin ¢ikarilmasint saglar. Bu da
sonugta tahmin dogrulugunun ve performansinin artmasini saglar. Bu nedenle, veri ayristirma teknikleri, riizgar hiz1 tahmininde
yapay sinir aglarinin tahmin performansini artirmada ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir.
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