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Riizgar Enerji Santral Uretim Tahmininde Kullamlan Meteorolojik
Veriler icin En Uygun I¢sel Mod Fonksiyonunun Belirlenmesi:
Izmir Ornegi
Determination of the Most Appropriate Intrinsic Mode Function for

Meteorological Data Used in Wind Power Plant Generation Forecasting:
The Case of Izmir

Onemli noktalar (Highlights)

K2

“  Riizgar Enerji Santrali (RES) iiretim tahmininde kullanilan meterolojik veriler i¢in en uygun i¢csel mod
foksiyonlarinin belirlenmesi ( Determination of optimal intrinsic mode functions for meteorological data
used in Wind Power Plant (WPP) generation forecasting)

K2

& Tiim i¢sel mod fonsiyonlarinin uzun kisa-dénem bellek (LSTM) modeli tahmin sonu¢larimin farkh
performans metrikleri ile incelenmesi (Tiim i¢sel mod fonsiyonlarinmin uzun kisa-dénem bellek (LSTM) modeli
tahmin sonu¢larmn farkly performans metrikleri ile incelenmesi)

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Bu ¢alisma da riizgadr enerji santral (RES) iiretimlerinin uzun kisa-dénem bellek (LSTM) modeli girisi parametreleri
olarak kullanilan meteorolojik veriler i¢in en uygun i¢sel mod fonksiyonlarimin belirlenmesine yonelik bir arastirma
gergeklestirilmigtir./ In this study, an investigation was carried out to determine the most appropriate intrinsic mode
functions for meteorological data used as input parameters for the long short-term memory (LSTM) model of wind
power plant (WPP) generation.
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Sekil. Akis diyagrami /Figure. Flow diagram
Amag (Aim)

RES iiretim tahmininde kullamilan meteorolojik veriler icin en uygun i¢csel mod fonsiyonunun (IMF) belirlenmesi. |
Determination of the optimal intrinsic mode function for meteorological data used in WPP generation forecasting .

Tasarim ve Yéontem (Design & Methodology)
Ampirik mod ayristirma ve LSTM modeli kullaniimistir./ Empirical mode decomposition and LSTM model are used.
Ozgiinliik (Originality)

LSTM modelini de giris veri seti olarak kullanilan meteorolojik verilere ait en uygun IMF sinyalinin belirlenmesine
yonelik ¢alisma bulunmadig i¢in ozgiindiir. | The LSTM model is also unique as there is no study to determine the
most appropriate IMF signal for the meteorological data used as input data set.

Bulgular (Findings)

Izmir ili meteorolojik verilere gore, LSTM modeli ile tesis tiretim tahmini icin en uygun IMFI1-IMF5 sinyali oldugu
gosterilmigstir. | According to the meteorological data of 1zmir province, it is shown that the most suitable IMF1-IMF5
signal for plant production forecasting with the LSTM model.

Sonuc¢ (Conclusion)

IMFI-IMF5 giris verilerine gove MAE, MSE, RMSE ve R2 performans metrikleri sirasiyla 0.079, 0.014, 0.119 ve
0.848 olarak hesaplanmigtir. | According to the input data of IMF1-IMF5, the performance metrics of MAE, MSE,
RMSE, and R2 are calculated as 0.079, 0.014, 0.119, and 0.848, respectively.
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Riizgar Enerji Santral Uretim Tahmininde Kullanilan
Meteorolojik Veriler i¢in En Uygun Igsel Mod
Fonksiyonunun Belirlenmesi: Izmir Ornegi
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Yapilan bu ¢aligmanin amaci riizgar enerji santral (RES) tiretimlerinin uzun kisa dénem bellek (LSTM) modeli girisi parametreleri
olarak kullanilan meteorolojik veriler icin en uygun i¢sel mod fonksiyonlarmin belirlenmesidir. Bu amagla ilk olarak {zmir ilinin
2022 yili meteorolojik verileri ve RES iiretim verileri elde edilmistir. Elde edilen meteorolojik veriler Ampirik Mod Ayristirma
metodu kullamlarak 8 farkli i¢sel mod fonksiyonuna (IMF) déniistiiriilmiistiir. 8 farkli meteorolojik IMF’ler LSTM modelinde giris
olarak kullanilarak 2 saat sonraki RES iiretimlerininim tahmin edilmesi amag¢lanmigtir. LSTM modeli ile elde edilen RES iiretim
tahminlerinin performansini degerlendirmek amaciyla regresyon analizi (R2), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata
(MSE) ve ortalama karesel hata kokii (RMSE) metrikleri kullanilmistir. Bu metriklere gore test veri seti ile LSTM modeli
kullanilarak en iyi RES iiretim tahmini IMF1-IMFS5 i¢sel mod fonksiyonun da gergeklestirilmistir. IMF1-IMFS5 giris verilerine gore
MAE, MSE, RMSE ve R2 performans metrikleri sirasiyla 0.079, 0.014, 0.119 ve 0.848 olarak hesaplanmistir. Test veri seti
iizerinden ham veri ile IMF1-IMF5 arasindaki MAE, MSE, RMSE ve R2 performans metriklerini karsilastirdigimizda, ham veriye
gore MAE, MSE ve RMSE metrikleri sirastyla %56, %74 ve %49 azalmigtir. R2 ise %204 artmistir. Elde edilen tiim bu sonuglar
meteorolojik veriler ile LSTM ag mimarisinde RES iiretim tahmini icin en uygun i¢sel mod fonksiyonunun IMF1-IMF5 oldugunu
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Riizgar Enerji Santrali, Uzun Kisa Dénem Bellek, Ampirik Mod Ayristirma, i¢sel Mod Fonksiyonu.

Determination of the Most Appropriate Intrinsic Mode
Function for Meteorological Data Used in Wind Power
Plant Generation Forecasting: The Case of Izmir

ABSTRACT

This study aims to determine the most appropriate intrinsic mode functions for meteorological data used as input parameters of the
Long Short Term Memory (LSTM) model of wind power plant (WPP) generation. For this purpose, meteorological data and WPP
generation data for the year 2022 of Izmir province were obtained. The obtained meteorological data were transformed into 8
different intrinsic mode functions (IMF) using the Empirical Mode Decomposition method. 8 different meteorological IMF’s are
input to the LSTM model to predict the RES generation 2 hours ahead. Regression analysis (R2), mean absolute error (MAE),
mean squared error (MSE), and root mean squared error (RMSE) metrics were used to evaluate the performance of the RES
generation forecasts obtained with the LSTM model. According to these metrics, the best RES generation prediction using the
LSTM model with the test data set was determined in the IMF1-IMF5 internal mode function. According to the input data of IMF1-
IMF5, the performance metrics of MAE, MSE, RMSE, and R2 are calculated as 0.079, 0.014, 0.119, and 0.848, respectively. When
we compare the MAE, MSE, RMSE, and R2 performance metrics between raw data and IMF1-IMF5 over the test data set, the
MAE, MSE, and RMSE metrics decreased by 56%, 74%, and 49% respectively compared to the raw data. R2 increased by 204%.
All these results show that IMF1-IMF5 is the most suitable IMF for RES generation forecasting in LSTM network architecture
with meteorological data.

Keywords: Wind Power Plant, Long Short Term Memory, Empirical Mode Decomposition, Intrinsic Mode Function.

1. GIRiS (INTRODUCTION)

Diinya niifusunun siirekli artig gostermesi ve bu durumun
dogal sonucu olarak enerji talebi her gegen giin
artmaktadir. Artan enerji talebinin temiz ve sitirdiirtilebilir
enerji kaynaklarindan karsilanmasi biiyiik son yillarda
onem arz etmektedir. Bu dogrultuda yenilenebilir enerji
kaynaklarma yonelim son yillarda biiyiik artig
gostermistir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : israfilkaradol@kilis.edu.tr

RES 6n plana ¢ikmaktadir. Fakat bu kaynaklarin rastgele
iretim karakteristiginden dolay1r RES iiretimleri sebeke
esnekligini ve giivenligini olumsuz etkilemektedir. RES
iiretimlerinde goriilen ani yiikselmelere karsi sebekeyi
korumak amaciyla sebeke isletmecisi ya yiik atmakta ya
da calismakta olan santralleri devre disi birakmak
zorunda kalmaktadir. Tersi durumda yani RES
iiretimlerindeki ani diisiisleri karsilamak i¢in ise sebeke
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isletmecisi yeni tesisleri devreye almak zorundadir [1].
Bu iki durum da sebeke isletmecisi acisindan ek maliyet
olusturmaktadir [2]. Sebeke isletmesinde ortaya ¢ikan bu
ek maliyeti gidermek amaciyla aragtirmacilar yapay zeka
tabanli sistemler ile ileri yonlii (1 saat, 2 saat,.., 24 saat,
vb.) tahmin yontemleri kullanarak RES {iretimlerini veya
riizgar hizlarini tahmin etmeye yonelmisleridir [2].

Bu alanda yapilan arastirmalart inceledigimizde: Saxena
ve ark., farkl yiiksekliklerdeki deniz iistii riizgar hizlarini
tahmin etmek icin evrisimli sinir ag1 (CNN), yi1gilmis
LSTM, cift yonlii LSTM, CNN-LSTM, ¢ok katmanl
algilayic1 ve iki boyutlu evrisimli LSTM tabanli derin
6grenme modellerini  kullanmiglardir. Bu  ¢alisma
sonucunda en iyi tahmin performansi ¢ift yonlic LSTM
modelinde elde edilmistir [3]. Kaysal ve ark., RES
tiretimini  belirlemek amaciyla derin  §grenme
metotlarindan CNN ve Cift Yonlii LSTM mimarilerini
hibrit bir sekilde kullanmislardir [4]. Onerilen yontem ile
R2’yi 0.984 olarak hesaplamiglardir [4]. Benzer sekilde
farkli derin 6grenme yontemleri ile bir¢ok arastirma
yapilmistir[5]-[7]. Fakat ilerleyen arastirmalarda
meteoroloji verileri veya RES iiretim verileri ile tahmin
dogrulugunu arttirmak amacryla ampirik mod ayrigtirma
metodu kullanarak veriler 6n isleme siirecine tabi
tutulmustur. Wang ve ark. RES iiretimlerini tahmin
edebilmek amaciyla giris veri setini ampirik mod
ayristirma (AMA) metodu ile i¢sel mod fonksiyonlarma
doniistiirmiislerdir. Daha sonra elde edilen IMF’lere
temel bilesen analizi uygulanarak farkli derin 6grenme
yontemleriyle RES {iretim tahmini yapilmistir [8]. Zhang
ve ark., meteorolojik verileri 7 IMF sinyaline
donistirmistiir [9]. Elde edilen sinyalleri LSTM
modelinde giris olarak kullanmis ve RES iiretim tahmini
yapmiglardir [9]. Wang ve ark., benzer bir ydntem
kullanarak riizgar yon verilerini 9 IMF sinyallerine
doniistiirmis ve riizgar yoniinii tahmin etmislerdir [10].
Farkli LSTM metotlarinda giris olarak farkli sayilarda
IMF sinyalleri kullanilmistir [11]-[13]. Fakat yapilan bu
calismalarda LSTM tabanli tahmin modelleri i¢in giris
olarak kullanilan meteorolojik verilerin veya RES {iretim
verilerinin hangi igsel mod fonksiyonunda daha iyi bir
tahmin performansi sergiledigi konusunda bir belirsizlik
vardir.

Literatirdeki bu belirsizligi gidermek amaciyla RES
iiretim tahmininde kullanilan LSTM modelinin giris veri
seti icin en uygun IMF sinyalini arastirilmistir. Bu
amagla Izmir ilinin 2022 yilina meteorolojik ve RES
tiretim verileri elde edilmistir. Elde edilen meteorolojik
veriler meteoroloji genel miidiirliigiinden, RES iiretim
verileri ise TEIAS Yiik Tevzi Miidiirliigiinden edinilmis
gercek zamanli verilerdir. Veri setleri saatlik
¢ozlinirliikte ve 1 yillik periyotu kapsamaktadir. Daha
sonra bu veri setleri 8 farkli IMF sinyallerine
ayristirilmistir. Meteorolojik verilere ait her bir IMF
sinyal kiimesi i¢in LSTM modeli ile RES firetim tahmini
yapilmigtir. LSTM modeli ile elde edilen RES iiretim
tahminlerinin performansin1 degerlendirmek amaciyla
regresyon analizi (R2), ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama karesel hata (MSE) ve ortalama karesel hata

kokii (RMSE) metrikleri kullanilmigtir.  Bu metriklere
gbre en iyi RES iiretim tahmini IMF1-IMF5 igsel mod
fonksiyonun da gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda
elde edilen bulgular ve sonuglar alt boliimlerde daha
ayrmtili olarak agiklanmistir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

2.1. Uygulama (Application)

Yapilan caligmada ilk olarak meteorolojik veriler ve RES
iiretim verileri elde edilmistir. Calisma kapsaminda elde
edilen reel verilerin bazi zaman dilimlerinde eksiklikler
goriilmiistiir. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla solar
radyasyon ve sicaklik i¢in bir onceki giine ait ayni
saatteki veriler kopyalanmistir. Bu durum solar
radyasyon ve sicaklik verilerinin giin igerisindeki
parabolik dagilimindan kaynaklanmaktadir. Nem,
bulutluluk, yagis miktar1 ve riizgar verilerinin rastgele
dagilimindan dolayi, bu veri setlerindeki eksik tiretim
saatleri tamamlamak amaciyla ayni giin igerisindeki bir
onceki saatte ait Giretimler kopyalanmistir. Meteorolojik
veriler AMA ile 8 farkli IMF sinyaline ayristirilmustir.
Meteorolojik verilerin sinyal &zelliklerinden (sinyal
yapisindan ) dolay1 daha fazla i¢sel mod fonksiyonuna
ayristirilamamistit.  LSTM modeli tahmin siirecinde
kullanilan veri seti egitim, test ve dogrulama olarak
boliinmiistiir. Meteorolojik verilere ait IMF1 ve kalan
sinyaller kullanilarak 2 saat sonraki RES iiretimi LSTM
modeli ile tahmin edilmistir. Daha sonra IMF1, IMF2 ve
kalan sinyaller kullanilarak 2 saat sonraki RES iiretimi
LSTM modeli ile tahmin edilmistir. Bu siire¢ tiim IMF
sinyal kiimeleri ve kalan sinyaller kullanilarak
(IMF1+kalanl, IMF1+IMF2-+kalan2 -
IMF1+iIMF2+.. . +IMF8+kalan8) ayr1 ayri denenmistir.
Bu denemeler sonucu elde edilen sonuglar ¢esitli
performans kriterleri ile degerlendirilmigtir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda en iyi performansa sahip
IMF ve kalan sinyalleri belirlenmistir. Yapilan
calismanin akig diyagrami Sekil 1°de verilmistir.

Meteorolojik Veri Seti

Veri On Igleme
Ampirik Mod Aynstirma
Y

Riizgar Hizu ‘

Nem ‘ Nem ‘
Sicakiik ‘ Stcaklik ‘

IMF1+IMF2+Kalan2

Il

I

Il

Il

I

|

[ ¢
) I
I Nem [l
Il

Stcaklik I

Il

Il

Il

I

IMF1+Kalan1

Rilzgar Hizu

Nem

Sicaklik ‘

IMFLHMF2+.. +
IMF8+Kalang

T
‘ I ‘
RES Enerji Uretim
Verisi
[ j = Veri On Isleme «—
[ LSTM Modeli RES Uretim Tahmin Sonuglart J

‘Tahmin Sonuglan Hata Analizi |

(

Sekil 1. LSTM modeli akis diyagrami (Flow diagram of the
LSTM model)
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2.2. Ampirik Mod Ayristirma Metodu (Empirical
Mode Decomposition Method)

Ampirik mod ayristirma (AMA) metodu, dogrusal ve
duragan olmayan sinyallerin farkli salinim o6zellikleri
gosteren basit alt sinyallerin toplamimdan olustugu
mantigina dayanmaktadir [8], [14]. Bu mantiga
dayanarak Huang ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen
AMA yontemi ile karmasik bir sinyal, i¢sel mod
fonsiyonu (Intrinsic Mode Functions, IMF) olarak
tanimlanan  alt sinyallere ve kalan sinyaline
dontistiirilmektedir [15], [16]. Bu amagcla kullanilan
matematiksel ifade Esitlik 1’de verilmistir.

N
Y, = Z iMF,, + 7 )
k=1

Verilen bu esitlikte Yt giris sinyalini, N IMF sinyal
sayisim ve r kalan sinyali tamimlamaktadir. Bu
algoritmada ilk olarak giris sinyallerinin tiim yerel
minimum ve maksimum noktalart belirlenmektedir.
Belirlenen yerel maksimum ve minimum noktalart kiibik
baglayici algoritmasi ile birlestirilerek tist zarf (omax,1)
ve alt zarf (amin, 1) olusturulur. Ust ve alt zarfin aritmetik
ortalamasi alinarak ortalama zarf (aort,l)  degeri
hesaplanir [17], [18]. ilk giris sinyalinden ortalama zarf
serisi ¢ikarilarak fark serisi (Al) olarak tanimlanan ilk
bilesen bulunur (Esitlik 2).

A=Y — Qorr 2)

Hesaplanan fark serisi nispeten duragan bir IMF ise bu
fonksiyon IMF1 olarak tanimlanir. Hesaplanan fark serisi
nispeten duragan degilse yeni giris sinyali olarak

tanimlanir  (A11) ve bir sonraki IMF sinyali
hesaplanir(Esitlik 3).
Ayr = A; — Qorean 3)

N defa tekrarlanan bu eleme islemlerinden sonra fark
serisi duragan bir hal aldigin da algoritma sonlandirilir.
Ve bu siireg sonunda elde edilen IMF sinyallerinin
toplamindan giris sinyali ¢ikarilarak kalan sinyal (r)
hesaplanir [13].

2.3. Performans Degerlendirme
(Performance Evaluation Criteria)

Bu béliimde farkli IMF giris sayilarina gére LSTM
modelinin performansmi degerlendirmek amaciyla
kullanilan metrikler anlatilmaktadir. Bu ¢alismada
kullanilan performans kriterleri; regresyon analizi (R?),
ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata
(MSE) ve ortalama karesel hata kokiidiir (RMSE) . R?,
tahmin ile ger¢ek degerler arasindaki benzerligin
biiyilikligiinii incelemektedir [16], [19]. MAE ile tahmin
ve gercek degerler arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin ortalamasi hesaplanmaktadir [20]. MSE ve
RMSE ise sirasiyla tahmin ile ger¢ek degerler arasindaki
farklarin karesinin ortalamasinit ve farklarin karesinin
ortalamasinin  karekokiinii  tanimlamaktadir  [21].
Performans kriterlerinden R?’nin biiyiikliigii ile tahmin
dogrulugu paralellik gostermektedir. MAE, MSE ve

Kriterleri

RMSE biiyiikliikleri artikca, tahmin dogrulugu ise
azalmaktadir.  Caligmada  kullanilan  performans
degerlendirme kriterlerinin matematiksel ifadeleri Esitlik
4,5,6,7°de gosterilmektedir [3]. Esitlik 4,5,6,7°de verilen
n, y; (1), x; (t), ¥;(t) ve X;(t) sirasiyla gézlem sayisini, i
anindaki tahmin degerini, i anindaki gercek degeri,
tahmin degerlerinin ortalamasini ve gergek degerlerin
ortalamasini gostermektedir.

_ i () = ¥ (0)?

2 _
=1 e i (6) — %(£))? @
1 n
MAE = EZztll yi(t) — x;(t)] ®)
1 n
MSE = EZLI:l(yi(t) - x;(t))? ©)
1 n
e J Ezi=1(yi(t) — x;(£))? )

2.4. Uzun-Kisa Donem Bellek (Long Short Term
Memory - LSTM)

Tekrarlayan sinir aglari (RNN) kisa siireli bagimli
problemlerin ¢oziilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Fakat uzun siireli bagimli problemlerin
¢oziim siirecinde gradyan patlamasi ve gradyan
kaybolmasi sorunlar1 ortaya ¢ikmaktadir [22]. Ortaya
¢ikan bu sorunlarmn iistesinden gelmek amaciyla Uzun-
Kisa Donem Bellek (LSTM) olarak tanimlanan 6zel bir
sinir ag1 gelistirilmistir. Gelistirilen bu sinir agi, RNN
agmdan farkli olarak her biri mantiksal kontrol birimi
olarak tanimlanan ti¢ kap1 (unutma, giris ve ¢ikis kapisi)
icermesidir. Bu mantiksal kapi yapisi sayesinde,
LSTM'nin zaman serilerindeki bazi gecikme ve aralik
durumlarini daha iyi ele almasi saglanir [10], [23]. Ayrica
bu ozellik sayesinde kisa ve uzun siireli bagiml
problemlerde daha iyi performans sergiler. Temel LSTM
mimarisi Sekil 2’de verilmistir.

@ (% @
,,,,,,, Tanh
gupan L
| Kapst | Ka ; X [ows o !

NN i s
[l N
i (o)l (o)!(Tm)| (o |
@ ) ) @

Sekil 2. Temel LSTM mimarisi (Basic LSTM architecture)

Sekilde verilen LSTM hiicresindeki, ct1 ve C; sirastyla
geemisteki hiicre durumunu ve yeni hiicre durumunu
tanimlamaktadir. Hiicre durumu (bellek), kapi yapisi
sayesinde bilgileri filtreleyerek hangi bilgilerin
silinecegini veya hangi bilgilerin hafizaya alinacagini
belirleyen yapidir [24]. he1 ve h; ise sirasiyla t-1 ve t
anindaki gizli durum bilgilerini tanimlamaktadir [22]. X;
ise t anindaki girigi tanimlamaktadir. LSTM modelinin
calisma metodu asagida adim adim ve matematiksel
olarak agiklanmistir. Birinci adimda unutma kapisi
vasitasiyla hangi bilgilerin yok olacagina karar verilir. Bu
karar Esitlik 8’de fi fonksiyonu olarak gosterilen unutma
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kapisindaki o (sigmoid) katmani aracilifiyla yapilir. Bu
kapt he.1 ve X; girisleri i¢in 0 ile 1 aralifinda ¢ikis verir. f;
fonksiyonu sadece c¢nin ihtiyag duydugu bilgileri
kaydeder.

fe= U(Wf [he—1,xe] + bf) (8)

Ikinci adimda bellek biriminde depolanacak yeni bilgiler
belirlenir. Depolanacak bilgileri belirlemek amaciyla
giris kapisindaki o katmani kullanilir (Esitlik 9).

iy = o(Wilhe—y, x¢] + by) )

Ugiincii adimda tanh katmani kullanilarak yeni aday
deger C; tiretilir (Esitlik 10) ve hiicre durumuna eklenir.
Daha sonra istenmeyen bilgileri unutmak amaciyla eski
hiicre durumu ile f; carpilir ve yeni aday deger ile i
carpilarak Esitlik 11°de verilen cielde edilir.

C, = tanh(W¢[he_q1, x;] + b¢) (10)
€ = Ce-1fe + 1 (11)
Dordiincii  adimda ¢ikis  kapisindaki  bilgi  ¢ikigini

belirlemek amaciyla ¢ katmam kullanilarak o; elde edilir
(Esitlik 12). Daha sonra c¢¢ , tanh katmaninda
degerlendirilerek [-1,1] araliginda olgeklendirilir.
Olgeklendirme sonucunda elde edilen say1 ile cikis
kapsindaki bilgi carpilarak h; elde edilir (Esitlik 13).

0 = o(W,[he_1,x¢] + b,) (12)
h; = o;tanh (c;) (13)

Yapilan c¢aligmada kullanilan LSTM modeline ait
parametreler Cizelge 1’de verilmistir. Cizelgede verilen
parametreleri  belirlemek amaciyla Hiperparametre
optimizasyonu yapilmistir. Bu optimizasyon modelinde
RandomSearch kullanilarak en iyi model parametreler
belirlenmistir. Ogrenme orani arama uzayr minimum,
maksimum ve adim degerleri sirasiyla le*, 1e? ve log
olarak belirlenmistir. LSTM modeli ndron sayist arama
uzayl minimum, maksimum ve adim degerleri sirasiyla
32, 512 ve 32 olarak belirlenmistir.

Cizelge 1. LSTM modelinin parametreleri (Parameters of the
LSTM model)

Parametre Degerleri

Parametreler

Gizli katman sayis1 2
LSTM modeli néron sayist 320
Aktivasyon fonksiyonu RelLU
Optimizasyon yontemi Adam
Ogrenme orani 0.0005

2.5. Meteorolojik Veriler (Meteorological Data)

Yapilan c¢alismada ileri yonlii tahmin gergeklestirmek
amaciyla kullanilan meteorolojik veriler solar radyasyon,
nem, bulutluluk, riizgar ve sicakliktir. Tiim veriler saatlik
¢Oziintirlikte ve 8760 adettir. Veriler 01.01.2022-
31.12.2022 tarih araliginda gerceklesen meteorolojik
olaylar1 icermektedir. Bu veriler Tiirkiye Meteoroloji
Genel Miidiirliigiinden temin edilmis olup izmir iline ait
gercek zamanli verilerdir. Calisma kapsaminda elde
edilen verilerin bazi zaman dilimlerinde eksiklikler

goriilmiistiir. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla solar
radyasyon ve sicaklik i¢in bir Onceki gline ait ayni
saatteki veriler kopyalanmistir. Bu durum solar
radyasyon ve sicaklik verilerinin giin icerisindeki
parabolik dagilimindan kaynaklanmaktadir. Nem,
bulutluluk, yagis miktar1 ve riizgar verilerinin rastgele
dagilimindan dolayi, bu veri setlerindeki eksik {iretim
saatleri tamamlamak amaciyla ayn1 giin igerisindeki bir
onceki saatte ait liretimler kopyalanmistir. Bu sayede
elde edilen meteorolojik veriler Sekil 3’te gosterilmistir.
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Solar Radyasyon (W/m2
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Zaman (Saat)

Sekil 3. Izmir meteorolojik verileri (Meteorological data
of 1zmir)

2.6. Riizgar Santrali Uretim ve Teknik Verileri (Wind
Power Generation and Technical Data)

Yapilan ¢alismada Izmir il smirlan igerinde yer alan
rliizgar enerji santralinin 2 saat sonraki iiretimini tahmin
etmek amaciyla gercek tesis iretimleri kullanilmistir.
Gergek tesis tiretimleri yiik tevzi genel miidiirliigiinden
elde edilmistir. Elde edilen wveri seti 01.01.2022-
31.12.2022  tarihlerini  kapsamakta ve  saatlik
¢oziiniirliktedir. Calismada kullanilan tesis Izmir il
sinirlar1 igeresinde yer almakta ve 19.8 MW kurulu giice
sahiptir. Tesiste Vestas marka 6 adet tiirbin
bulunmaktadir. Her bir tiirbin 3,3 MW enerji {iretim
kapasitesine sahiptir. Bu tesis {retimine ait bazi
istatistiksel bilgiler Cizelge 2’de verilmistir. Ayrica tesis
iiretimi Sekil 4’te verilmistir.

il il i ﬂ\l Wm r MM N l B

Zaman(saat)
Sekil 4. [zmir riizgar santrali enerji iiretimi (Izmir wind power
plant energy generation)
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Cizelge 2. RES istatistiksel 6zellikleri (Statistical properties of a = = tore toes
WPP) - W‘ | P O
Maksimum tiiretim 19.69 MWh '
Minimum tiretim 0 MWh ww
Ortalama tiretim 5.90 MWh ‘ - } e ' - ' e
Uretim standart sapmas1 ~ 6.15 MWh . . . W n/\/
Kurulu gii¢ 19.80 MW
Zaman 01.01.2022-31.12.2022 “ wo e o o o
Coziiniirlik 1 Saat ot

+
L

3. BULGULAR (RESULTS) FrE—

3.1. Meteorolojik Verilerin  Ampirik Moda TR e
Aynistirilmas1  (Empirical Mode Decomposition of
Meteorological Data)

Izmlrk.l linin nfete.o“?l‘?J ik hve.r lleril l;{llllanlllal'qu 2 saat Sekil 7. AMA kullanilarak bulutluluk verilerinin zaman serisi
sonraki RES dretimini tahmin edebilmek igin LSTM .0\ imas: (Time series decomposition of cloudiness data

modeli kullanimustir. Kullanilan LSTM modelinin genel  sing EMD)

tahmin dogrulugunu arttirmak amaciyla meteorolojik

veriler (solar radyasyon, riizgar hizi, bulutluluk, nem, o o tore e
sicaklik ve yagis miktar1) ampirik mod ayristirma teknigi
ile c¢esitli diisiik ve yiiksek frekansli bilesenlere
ayristirilmigtir. Meteorolojik  verilere ait ayristirma
sonuglar1 Sekil 5, 6, 7, 8, 9, 10°da gosterilmistir. Tim
veriler 8 IMF sinyaline ayristirilmustir. Her bir ayristirma
basamaginda elde edilen kalan sinyaller Sekil 4-9°da
gosterilmistir.

w1 mF2 mF3 mFs
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>
>

;
[ [ ME7 iMFs o Kalan 5 2 Kalan 6 ” Kalan 7 1o Kalan 8
o a3m0 e o a0 60 o a3m0 a0 o ) o760 0 5 17 \/ 1856
Sekil 8. AMA kullanilarak sicaklik verilerinin zaman serisi
. ] ayrigtirilmast (Time series decomposition of temperature data
using EMD)
iMF1 iMF2 IMF3 iMF4.

o a0 w60 o a0 w0 o 380 w0 o 4380 w760 o

i
1
1

Sekil 5. AMA kullanilarak solar radyasyon verilerinin zaman e e o T T— T T R—
serisi ayrigtirilmast (Time series decomposition of solar s s w7 s
radiation data using EMD)

IMF1 iMF2 iMF3 IMF4. 0

4380 8760 o 4380 8760

!
:

4380 8760 4380 871

430 e o 4380 w0 o ) w60 o 380 w760 Kalan 1 Kalan 2 Kalan 3 Kalan 4

IFs. InFs [0 ImFs

i
3
i

) a0 o0 o a0 w0 o ) w0 o 4380 w760

o wn oo % o o o % ww o
A Kalan 5 4 Kalan 6 35 Kalan 7 35 Kalan 8

Kalan 1 Kalan 2 Kalan 3 Kalan 4 [\/WW\
AL L . A S b aw e o e b b -
Keims Kat? Kets . o o .
Sekil 9. AMA kullanilarak riizgar hiz1 verilerinin zaman serisi
W v ayrigtirtlmasi (Time series decomposition of wind speed data

e T e e e e using EMD)

Sekil 6. AMA kullanilarak nem verilerinin zaman serisi
ayristirtlmast (Time series decomposition of humidity data
using EMD)
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IMF1 IMF2 IMF3 iMFa
20

=

iMFs iMFe IMFT7. iMF8.
400 1

Sekil 10. AMA kullanilarak yagis miktart verilerinin zaman
serisi ayristirilmas:1  (Time series decomposition of rainfall
amount data using EMD)

3.2. Farkh icsel Mod Fonksiyonlarina Gére LSTM
Performanslar1 (LSTM Performances According to
Different Intrinsic Mode Functions)

Yapilan calismada farkli meteorolojik IMF sinyallerine
gore LSTM performansi incelenmistir. Bu inceleme igin
kullanilan LSTM modelinde kayip olarak ortalama
karesel hata (MSE) dikkate alinmigtir. LSTM
performansina bakmak amaciyla ilk olarak meteorolojik
verilere ait IMF1 ve kalan 1 sinyalleri ( 12x8760 adet veri
) giris olarak kullanilmistir. Bu giris sinyallerine gore
300 epoch i¢in egitim ve dogrulama kayiplari, gergek
deger ve LSTM tahmin degerlerine ait test ve dogrulama
verileri Sekil 11°de gosterilmistir. Egitim ve dogrulama
kayiplarinin minimum degerleri sirasiyla 0.0014 ve
0.0357 olarak hesaplanmigtir. Bu giris verilerine gore
minimum egitim ve dogrulama kayiplari arasindaki fark
0.0343°tiir. Egitim ve dogrulama kaybi arasindaki fark
47 epochtan sonra ayrisma gostermis ve bu veri kiimesine
gore LSTM modeli kot bir performans gostermistir.
Gosterilen bu koti performans test ve dogrulama
verilerine ait sekilde daha net goriilmektedir.

150
Epoch Sayisi

il \‘ !
MJ]WH“WJW“W““MHWMMUMJMMuMn Wm lMMm$Wlﬂmm

zzzzz n(sast

MM&WJ

Sekil 11. Egitim ve dogrulama kayiplari, gercek deger ve
LSTM tahmin degerlerine ait test ve dogrulama verileri
(Training and validation losses, test and validation data for true
value and LSTM predicted values)

Meteorolojik verilere ait IMF1, IMF2 ve Kalan2
sinyalleri ( 18x8760 adet wveri ) giris olarak
kullanildiginda LSTM modeline ait egitim ve dogrulama

kayiplari, gercek deger ve LSTM tahmin degerlerine ait
test ve dogrulama verileri Sekil 12°de gosterilmistir. Bu
girig verilerine gore egitim ve dogrulama kayiplarinin
minimum degerleri sirastyla 0.0014 ve 0.0179 olarak
hesaplanmistir. Bu giris verilerine gére minimum egitim
ve dogrulama kayiplart arasindaki fark 0.0165’dir.
Egitim ve dogrulama kayb1 arasindaki fark 45 epochtan
sonra ayrigma gostermis ve bu veri kiimesine gére LSTM
modeli kotii bir performans gostermistir. Gosterilen bu
kot performans test ve dogrulama verilerine ait sekilde
daha net goriilmektedir.
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Sekil 12. IMF1, IMF2 ve Kalan2 igin egitim ve dogrulama
kayiplari, gercek deger ve LSTM tahmin degerlerine ait test ve
dogrulama verileri (Training and validation losses for IMF1,
IMF2 and Remainder2, test and validation data for true value
and LSTM prediction values)

Meteorolojik verilere ait IMF1, IMF2, IMF3 ve Kalan3
sinyalleri ( 24x8760 adet veri ) giris olarak
kullanildiginda LSTM modeline ait egitim ve dogrulama
kayiplari, ger¢ek deger ve LSTM tahmin degerlerine ait
test ve dogrulama verileri Sekil 13°te gosterilmistir. Bu
giris verilerine gore egitim ve dogrulama kayiplarinin
minimum degerleri sirasiyla 0.0012 ve 0.0138 olarak
hesaplanmistir. Bu giris verilerine gére minimum egitim
ve dogrulama kayiplar1 arasindaki fark 0.0126’dir.
Egitim ve dogrulama kayb1 arasindaki fark 45 epochtan
sonra ayrigma gostermistir.

Dogrulama
T

Gretim (W)
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Sekll 13. IMF1, IMF2, IMF3 ve Kalan3 igin egitim ve
dogrulama kaylplarl, gercek deger ve LSTM tahmin degerlerine
ait test ve dogrulama verileri (Training and validation losses for
IMF1, IMF2, IMF3 and Remainder3, test and validation data
for true value and LSTM prediction values)

1598



RUZGAR ENERJI SANTRAL URETIM TAHMININDE KULLANILAN METEOROLOIJIK....

Politeknik Dergisi, 2025; 28(6) : 1593-1602

Meteorolojik verilere ait IMF1, IMF2, IMF3, IMF4 ve
Kalan4 sinyalleri ( 30x8760 adet veri ) giris olarak
kullanildiginda LSTM modeline ait egitim ve dogrulama
kayiplari, gercek deger ve LSTM tahmin degerlerine ait
test ve dogrulama verileri Sekil 14’te gosterilmistir. Bu
girig verilerine gore egitim ve dogrulama kayiplarinin
minimum degerleri sirasiyla 0.0013 ve 0.0133 olarak
hesaplanmistir. Bu giris verilerine gére minimum egitim
ve dogrulama kayiplart arasindaki fark 0.0120’dir.
Egitim ve dogrulama kayb1 arasindaki fark 26 epochtan
sonra ayrisma gostermistir.
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Sekil 14. IMF1, IMF2, IMF3, IMF4 ve Kalan4 i¢in egitim ve
dogrulama kayiplari, gergek deger ve LSTM tahmin degerlerine
ait test ve dogrulama verileri (Training and validation losses for
IMF1, IMF2, IMF3, IMF4 and Remainder4, test and validation
data for true value and LSTM prediction values)

Meteorolojik verilere ait IMF1, IMF2, IMF3, IMF4,
IMF5 ve Kalan5 sinyalleri ( 36x8760 adet veri ) giris
olarak kullanildiginda LSTM modeline ait egitim ve
dogrulama kayiplari, gergek deger ve LSTM tahmin
degerlerine ait test ve dogrulama verileri Sekil 15°te
gosterilmistir. Bu giris verilerine gdre egitim ve
dogrulama kayiplarmm minimum degerleri sirasiyla
0.0014 ve 0.0124 olarak hesaplanmistir. Bu giris
verilerine gore minimum egitim ve dogrulama kayiplar
arasindaki fark 0.010°dir. Egitim ve dogrulama kayb1
arasindaki fark 25 epochtan sonra ayrisma gostermistir.
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Sekll 15. IMF1, IMF2, IMF3, IMF4, IMF5 ve Kalan5 icin
egitim ve dogrulama kayiplari, gercek deger ve LSTM tahmin
degerlerine ait test ve dogrulama verileri (Training and
validation losses for IMF1, IMF2, IMF3, IMF4, IMF5 and
Remainderb, test and validation data for true value and LSTM
prediction values)

Meteorolojik verilere ait IMF1, IMF2, IMF3, IMF4,
IMF5, IMF6 ve Kalan6 sinyalleri ( 42x8760 adet veri )
girig olarak kullanildiginda LSTM modeline ait egitim ve
dogrulama kayiplari, gercek deger ve LSTM tahmin
degerlerine ait test ve dogrulama verileri Sekil 16’da
gosterilmigtir. Bu giris verilerine goére egitim ve
dogrulama kayiplarmin minimum degerleri sirasiyla
0.0016 ve 0.0127 olarak hesaplanmistir. Bu giris
verilerine gore minimum egitim ve dogrulama kayiplar
arasindaki fark 0.0111°dir. Egitim ve dogrulama kayb1
arasindaki fark 37 epochtan sonra ayrigma gostermistir.

Gretim (W)

|“ le M\ hm

Sekil 16. IMF1, IMF2, IMF3, IMF4, IMF5, IMF6 ve Kalan6
icin egitim ve dogrulama kayiplari, gercek deger ve LSTM
tahmin degerlerine ait test ve dogrulama verileri (Training and
validation losses for IMF1, IMF2, IMF3, IMF4, IMF5, IMF6
and Remainder6, test and validation data for true value and
LSTM prediction values)

Meteorolojik verilere ait IMF1, IMF2, IMF3, IMF4,
IMF5, IMF6, IMF7 ve Kalan7 sinyalleri ( 48x8760 adet
veri ) giris olarak kullanildiginda LSTM modeline ait
egitim ve dogrulama kayiplari, ger¢ek deger ve LSTM
tahmin degerlerine ait test ve dogrulama verileri Sekil
17°de gosterilmistir. Bu giris verilerine gore egitim ve
dogrulama kayiplarmin minimum degerleri sirasiyla
0.0021 ve 0.0128 olarak hesaplanmistir. Bu giris
verilerine gore minimum egitim ve dogrulama kayiplar
arasindaki fark 0.0107’dir. Egitim ve dogrulama kayb1
arasindaki fark 46 epochtan sonra ayrisma gostermistir.
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Sekil 17. IMF1, IMF2, IMF3 IMF4 IMF5, IMF6 IMF7 ve
Kalan7 i¢in egitim ve dogrulama kayiplari, gergek deger ve
LSTM tahmin degerlerine ait test ve dogrulama verileri
(Training and validation losses for IMF1, IMF2, IMF3, IMF4,
IMF5, IMF6, IMF7 and Remainder7, test and validation data
for true value and LSTM prediction values)
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Meteorolojik verilere ait IMF1, IMF2, IMF3, IMF4,
IMF5, IMF6, IMF7, IMF8 ve Kalan8 sinyalleri (
48x8760 adet veri ) giris olarak kullanildiginda LSTM
modeline ait egitim ve dogrulama kayiplari, gercek deger
ve LSTM tahmin degerlerine ait test ve dogrulama
verileri Sekil 18’da gosterilmistir. Bu giris verilerine gore
egitim ve dogrulama kayiplarinin minimum degerleri
strastyla 0.0035 ve 0.0133 olarak hesaplanmistir. Bu giris
verilerine gdre minimum egitim ve dogrulama kayiplar
arasindaki fark 0.098°dir. Fakat bu durum egitim
kaybmin artisindan kaynaklanmaktadir. Egitim ve
dogrulama kaybi arasindaki fark 67 epochtan sonra
ayrigma gostermistir.

L L T
50 100 150 200 250 300

A

Gretim (W)

Sekil 18. IMF1, IMF2, IMF3, IMF4 IMF5, IMF6, IMF7, IMF8
ve Kalan8 i¢in egitim ve dogrulama kayiplari, gercek deger ve
LSTM tahmin degerlerine ait test ve dogrulama verileri
(Training and validation losses for IMF1, IMF2, IMF3, IMF4,
IMF5, IMF6, IMF7, IMF8 and Remainder8, test and validation
data for true value and LSTM prediction values)

Meteorolojik verileri herhangi bir ampirik mod sinyaline
ayristirmadan dogrudan LSTM modelinin girisine
uyguladigimizda LSTM modeline ait egitim ve
dogrulama kayiplari, ger¢ek deger ve LSTM tahmin
degerlerine ait test ve dogrulama verileri Sekil 19°da
gosterilmistir.
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Sekil 19. Meteorolojik verilerin dogrudan giris olarak
kullanilmasi sonucunda, egitim ve dogrulama kayiplari, gergek
deger ve LSTM tahmin degerlerine ait test ve dogrulama
verileri (Training and validation losses as a result of using
meteorological data as direct input, test and validation data for
actual and LSTM forecast values)

Bu giris verilerine gdre egitim ve dogrulama kayiplarinin
minimum degerleri sirasiyla 0.005 ve 0.0528 olarak
hesaplanmistir. Meteorolojik veri setlerinin  LSTM
modelinde giris olarak kullanilmasi sonucunda elde
edilen tahmin sonuglarina ait dogrulama ve test veri
setlerine ait performans metrikleri Cizelge 3’te
verilmistir. Verilen bu ¢izelgenin sag siitunun da
herhangi bir AMA optimizasyonu uygulanmamis
meteorolojik verilerin ( Ham veri ) giris olarak
kullanildigit LSTM modeline ait dogrulama ve test
performans metriklerini goéstermektedir. Bu sonuglara
test ve dogrulamanin RES iiretim tahminindeki MSE
metrikleri sirasiyla 0.055 ve 0.052 olarak hesaplanmustir.
AMA optimizasyonu uygulanmis meteorolojik verilerin
girig olarak kullanildigit LSTM modellerine ait RES
retim tahminlerinin performans kriterlerini
inceledigimizde; test veri seti i¢in en iyi MAE, MSE,
RMSE ve R? metrikleri sirastyla 0.079, 0.014, 0.119 ve
0.848 olarak IMF1-IMF5°de hesaplanmistir. Dogrulama
veri seti i¢in en iyi MSE, RMSE ve R? metrikleri sirastyla
0.079, 0.012, 0.111 ve 0.869 olarak IMF1-IMF5’de
hesaplanmistir. Dogrulama veri seti igerisinde en iyi
MAE degeri 0.074 ile IMF1-IMF7°de hesaplanmistir. Bu
durum LSTM modelinde kay1ip (lost) parametresi olarak
MSE metriginin belirlenmesinden kaynaklanmaktadir.
Test veri seti igin en koti MAE, MSE, RMSE ve R?
metrikleri sirastyla 0.123, 0.032, 0.180 ve 0.651 olarak
IMF1°de hesaplanmustir. Dogrulama veri seti icin en kotii
MAE, MSE, RMSE ve R? metrikleri strastyla 0.127,
0.035, 0.189 ve 0.626 olarak IMF1’de hesaplanmustir.

IMF sinyalleri LSTM tahmin sonuglar1 performans
metriklerinin, ham veri seti LSTM tahmin sonuglari
performans metriklerine goére yiizdesel degisimleri
Cizelge 4’te verilmistir. Verilen bu sonuglara gore IMF
sinyallerinin giris olarak kullanildigi LSTM modellerinin
performans metrikleri ham veri setine kiyasla daha iyidir.
Dogrulama veri seti {izerinden ham veri ile IMF sinyalleri
arasmndaki MAE, MSE, RMSE ve R? performans
metriklerini kargilagtirdigimizda, en koétii performans
IMF1 sinyalinde elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglara
gore ham veriye kiyasla MAE, MSE ve RMSE metrikleri
sirastyla %27,81, %32,29 ve %17,72 azalmistir. R? ise
%141,75 artmistir. Test veri setinde de en kotii sonuglar
IMF1 sinyalinde elde edilmistir. Test ve dogrulama veri
setinde en iyi performans metrikleri IMF1-IMF5 veri
setinde goriilmiistiir.
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Cizelge 3. Test ve dogrulama verilerine ait RES iiretim tahmini performans metrikleri (WPP generation forecast performance

metrics for test and validation data)

iMF1L iMFl, jMFl- jMFl- jMFl- jMFl- iMFl- jMFl- Ham Veri
iMF2 iIMF3 iMF4 iIMF5 iMF6¢ iMF7 iMF8

MAE  0.12742 0.08596 0.07893 0.07581 0.07522 0.07567 0.07498 0.07771 0.17653

5 MSE  0.03578 0.01792 0.01388 0.01333 0.01246 0.01278 0.01285 0.01332 0.05285
Dogrulama RMSE 0.18916 0.13387 0.11783 0.11547 0.11163 0.11305 0.11338 0.11543 0.22989
R2 0.62605 0.81271 0.85489 0.86065 0.86977 0.86643 0.86565 0.86075 0.44167

MAE  0.12302 0.09065 0.08211 0.08091 0.07931 0.08034 0.08062 0.08139 0.18178

MSE  0.03272 0.01815 0.01455 0.01514 0.01429 0.01465 0.01438 0.01464 0.05501

Test RMSE 0.18089 0.13475 0.12063 0.12305 0.11954 0.12105 0.11992 0.12100 0.23455
R2 0.65197 0.80687 0.84521 0.83896 0.84801 0.84414 0.84703 0.84427 0.41417

Cizelge 4. Ham veri setine gore, test ve dogrulama verilerine ait RES iiretim tahmini performans metriklerinin yiizdesel degisimleri
(Percentage changes of WPP generation forecast performance metrics for test and validation data relative to the raw data

set)

iMF1 1MF1, 1MF1- jMFl- jMFl- jMFl- 1MF1- jMFl-

iMF2 iMF3 iMF4 iMF5 iMF6 iMF7  IMF8

MAE 27.82 51.30 55.29 57.05 57.39 57.14 57.53 55.98

MSE 32.29 66.09 73.73 74.77 76.42 75.82 75.68 74.79

Dogrulama 1772 4177 4874 4977 5144 5082 5068  49.79
R2 141.75 184.01 19356 19486 196.93 196.17 196.00  194.88

MAE 32.33 50.13 54.83 55.49 56.37 55.80 55.65 55.22

MSE 40.52 66.99 73.55 72.48 74.02 73.36 73.86 73.39

Test RMSE  22.88 4255 4857 47.54 49.03 48.39 48.87 48.41
R2 157.42  194.81 204.07 20256 20475 203.81 20451 203.84

4. SONUC (CONCLUSION)

Literatiirde yer alan arastirmalarda LSTM modeli RES
dretim tahmini gerceklestirmek amaciyla ya ham
meteorolojik veriler ya da i¢sel mod fonksiyonlarina
ayristirilmig meteorolojik veriler kullanildig:
goriilmiistir. Fakat LSTM modeli ile RES firetim
tahmini i¢in hangi i¢sel mod fonksiyonlarinda daha iyi
sonuclar elde edilebilecegi konusunda bir belirsizlik
vardir. Yapilan bu caligmada literatiir de yer alan bu
belirsizligi gidermek amactyla en uygun IMF sayisinin
belirlenmesi amaglanmistir.

Bu amagla, yapilan bu c¢alismada riizgar enerjisi
agisindan yiiksek bir potansiyele sahip Izmir ilinin 2022
yili meteorolojik verileri ve RES diretim verileri
kullanilarak en uygun IMF sinyal sayisinin belirlenmesi
amaglanmistir.

[zmir’e ait meteorolojik veriler farkli igsel mod
fonksiyonlarina ayristirtlmis ve LSTM modeli ile RES
dretim tahmini i¢in kullanilmistir. Bu igsel mod
fonksiyonlarina gore:

e Test veri seti ile LSTM modeli kullanilarak en iyi
RES iiretim tahmini IMF1-IMF5 icsel mod
fonksiyonlarin da gergeklestirilmistir. IMF1-IMF5
giris verilerine gére MAE, MSE, RMSE ve R2

performans metrikleri sirastyla 0.079, 0.014, 0.119 ve
0.848 olarak hesaplanmustir.

e Dogrulama veri seti ile LSTM modeli kullanilarak en

iyi RES iiretim tahmini IMF1-IMF5 igsel mod
fonksiyonlarin da gergeklestirilmistir. IMF1-IMF5
giris verilerine MSE, RMSE ve R? performans
metrikleri sirasiyla 0.079, 0.012, 0.111 ve 0.869
olarak hesaplanmistir.

e Test veri seti lizerinden ham veri ile IMF1-IMF5

arasindaki MAE, MSE, RMSE ve R? performans
metriklerini karsilastirdigimizda, ham veriye gore
MAE, MSE ve RMSE metrikleri sirasiyla %56, %74
ve %49 azalmistir. R2ise %204 artmustur.

e Dogrulama veri seti iizerinden ham veri ile IMF1-

IMF5 arasindaki MAE, MSE, RMSE ve R?
performans metriklerini karsilagtirdigimizda, ham
veriye gore MAE, MSE ve RMSE metrikleri sirastyla
%57, %76 ve %51 azalmistir. R?ise %196 artmistir.

Elde edilen tim bu sonuglar meteorolojik veriler ile
LSTM ag mimarisinde RES iiretim tahmini i¢in en uygun
icsel mod fonksiyonunun IMF1-IMF5 oldugunu
gostermektedir. Ileride yapilacak ¢alismalar da farkli
yapay sinir aglari i¢in en uygun i¢sel mod fonksiyonlari
belirlenebilir.
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