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1 Johdanto

Ilmastonmuutos ja kasvihuonepiistdjen kasvu ovat herittineet tutkijoiden kiinnostuksen
uusiutuviin energialdhteisiin (Yang ym.2019). Eurooppa on mééritellyt pyrkivinsa hiilineut-
raaliksi vuoteen 2050 mennessd ja Suomi vuoteen 2035 mennesséd (Valtioneuvosto [2019).
Niama tavoitteet kasvattavat tarvetta puhtaiden ja ympiristoystédvillisten energiamuotojen li-
saamiseksi energiantuotannossa. Uusiutuvista energialdhteistd tuulienergian miird kasvaa
nopeinten sen laajan saatavuuden, hiilineutraaliuuden ja taloudellisuuden ansiosta (Dhiman,
Deb ja Balas|2020a). Tuulen epédvakaa ja epédsidinnollinen luonne tekee tuulienergiasta haas-
teellisen lisdttdvin sihkoverkkoon (Dhiman, Deb ja Balas 2020aj; C. Li ym. 2018]). Tuulen
ennustamista on tutkittu paljon viimeisen parin vuosikymmen aikana. Kuitenkin tuulen en-
nustaminen on edelleen haasteellista, ja tarkemmille ennusteille on tarve. Esimerkiksi sdhko-
verkon vakauden ja luotettavuuden takaamiseksi tuulen nopeuden ennustaminen on tarkedi
(Fu, Wang, Li ym. [2019). Lyhytaikaisen (eng. short-term) tuulen nopeuden ennustaminen
on myds oleellista kuormituksen ldhettdmisessd ja energiamarkkinoiden selvityksessd (Dhi-
man, Deb ja Balas 2020a). Tuulen nopeuden ennustamisessa kiytettdvdt metodit voidaan
jakaa fysikaalisiin, klassisiin tilastotieteellisiin, tekoily- ja hybridimalleihin. Niistd hybridi-
mallit ovat osoittautuneet tarkimmiksi tuulen nopeuden ennustamisessa (Mosavi ym.[2019).
Lisiksi hybridimallit, joissa hyddynnetédédn datan esikésittelyi ja optimointityokaluja ndytti-

vit pystyvin saavuttamaan vield tarkempia tuloksia.

Téamaén tutkimuksen tarkoitus on kartoittaa koneoppimispohjaisia hybridimalleja lyhytaikai-
sessa tuulen nopeuden ennustamisessa ja vertailla mallien tarkkuutta. Tutkielmaan valitut
hybridimallit ovat monivaiheisia (eng. multi-step) malleja. Monivaiheisista hybridimalleis-
ta on aineistoa, mutta kokoavia katselmuksia ei 10ydy. Koska teoriakentti tarvitsee jotain
kokoavaa, halusin valita monivaiheiset hybridimallit tutkielmaani. Lisédksi monivaiheisilla
malleilla on suurempi merkitys kdytinnon sovelluksissa. Tutkimus on suoritettu kirjallisuus-

katsauksena painottaen uutta tutkimustietoa ja artikkeleiden viittaustenmaéra.

Luvussa 2 kisitellddn tuulen ennustamisen paradigmoja ja luokittelua. Luku 3 kisittelee hy-
bridimalleja. Luvussa 4 esitelldén hybridimalleissa kdytettyjd datan késittelymenetelmid. Lu-

ku 5 kisittelee optimointialgoritmeja hybridimalleissa. Luvussa 6 tarkastellaan viittd eri hy-



bridimallia tarkemmin. Ja luvussa 7 on tutkielman piidkohtien yhteenveto ja pohditaan tuulen

ennustamisen tulevaisuutta.



2 Tuulen ennustaminen

Ilmastonmuutoksen hillitsemiseksi ja ilmaston ldampenemisen rajaamiseksi 1.5 celsiusastee-
seen Pariisin ilmastonsopimuksen mukaisesti (Secretariat 2016) tarve ympiristoystavillisille
ja hiilineutraaleille energialdhteille on suuri. IPCC tuo esille raportissaan (Masson-Delmotte
ym. 2018), ettd pystydksemme pitdytymddn 1.5 celsiusasteen lampdétilan nousussa tulee 70-
85% energiantuotannosta toteutua uusiutuvilla energialédhteilld. Tuuli on yksi vanhimpia kéy-
tettyjd energialihteitd. Se on myds yksi suosituimpia uusituvista energialdhteisti sen talou-
dellisuuden, puhtauden ja laajan saatavuuden ansioista (Dhiman, Deb ja Balas 2020a)). Tuu-
len epélineaarisen ja epistabiilin luonteen vuoksi sen ennustaminen ja sahkéverkkoon lisdi-
minen on haasteellista (Dhiman, Deb ja Balas [2020a; C. Li ym. 2018]). Sdhkoverkon va-
kauden ja luotettavuuden takaamiseksi tuulen nopeuden ennustaminen on tdrkedd, silld se
oleellisesti vaikuttaa tuulivoimaan (Fu, Wang, Li ym.[2019). Tuulivoima lasketaan yhtalosta

1
P= 5,oAv3, 2.1)

missd p on ilman tiheys (kg/ m3), A on roottorin ala (m?) ja v on tuulen nopeus (m/s) (Nazir
ym. 2020). Kaavasta (2.1)) ndhdéén, ettd tuulen nopeuden ja voiman vilinen suhde on kuu-
tiollinen, jonka seurauksena pieni virhe tuulen nopeuden ennustuksessa aiheuttaa suuren vir-
heen ennustettavassa tuulivoimassa. Lisdksi tuulen nopeuteen ja tuulivoimaan vaikuttavat
useat tekijit, kuten ilman ldmpétila, ilmanpaine, kosteus ja tuulimyllyjen sijainti voimalas-
sa ja voimalaa ympéardivd maasto (Dhiman, Deb ja Balas |2020b). Koska tuulen nopeuden
ennustaminen on tuulen nopeuden aikasarjojen ennustamista, seuraavassa kappaleessa kési-

tellddn lyhyesti aikasarjoja.

2.1 Hyvin lyhyt johdatus aikasarjoihin

Tuulienergian ennustaminen voidaan ndhdidin stokastisena prosessina ja tuulen nopeuden
muutoksia suhteessa aikaan mallinnetaan aikasarjojen avulla (Liu, Chen ym. 2019). Dhi-
man, Deb ja Balas (2020b) méérittelee aikasarjan “perdkkiisind jdrjestettyind sarjoina nu-
meerisia datapisteitd ja se voidaan ottaa mistd tahansa ajallisesti muuttuvasta muuttujas-

ta”. Aikasarja-analyysi mahdollistaa muuttujan kdytoksen tarkastelun suhteessa ajanhetkesti
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seuraavaan. Aikasarjat voidaan jakaa stationaarisiin ja ei-stationaarisiin. Stationaarinen aika-

sarja s; voidaan ilmaista seuraavasti

FS(Sty >0 Sten) = Fs(Sty5-0581,) (2.2)

missi ¢ on aika-askel ja & on eteenpiin siirtynyt aika-askel (Dhiman, Deb ja Balas 2020b).
Eli aikasarja on stationaarinen, jos sen tilastolliset parametrit, kuten varianssi, ei ole ajasta
riippuvia. Tilastollisin testein, esimerkiksi autokorrelaatiofunktio (eng. autocorrelation func-
tion, ACF) ja Ljung-Box-testin avulla voidaan méirittdd onko sarja stationaarinen vai ei

(Dhiman, Deb ja Balas 2020b). Tuulen aikasarja on hyvin ei-stationaarinen (Qian ym.2019).

2.2 Tuulen ennustamisen tekniikat

Tuulivoiman ja nopeuden ennustamisen tarkoituksena on antaa informaatiota sahkdvoimajér-
jestelmille tuulen kaytoksestd tarvittavalle ajanjaksolle. Kirjallisuudessa nousee esille kaksi
yleistd luokittelua tuulen nopeuden ennustamiselle: ennustamismenetelmé ja ennustamisen
aikahorisontti (Liu ja Chen 2019a; Dhiman, Deb ja Balas 2020b; Nazir ym. 2020; Ahma-
di ja Khashei 2021; J. Wang ym. 2016). Aikahorisonttien mukaiselle jaottelulle on tarve
erityisesti tuulivoiman ja tuulen nopeuden ennustamisen kdytannon sovelluksilla, kuten sih-
komarkkinoiden selvitykselld (eng. clearing) ja kuormituksen ldhetykselld (Dhiman, Deb ja
Balas 2020a). Ennustamismallien tarkoituksena on vilittdd tietoa tuulen nopeudesta ja voi-
masta tulevan aikavilin, aikahorisontin, verran. Aikahorisontin pituus vaikuttaa oleellisesti,

mihin tarkoitukseen kyseistd mallia kdytetddn (Liu ja Chen|[2019a).

Kirjallisuudessa on nihtivissa yksivaiheisia (eng. single-step) (Memarzadeh ja Keynia 2020),
ja monivaiheisia (eng. multi-step) (J. Wang ym. 2016) ennustuksia. Monivaiheisilla en-
nustuksilla on merkitys kiytdnnon sovelluksissa, koska ne antava energiajirjestelmille ai-
kaa operoida sdhkoverkkoja esimerkiksi poikkeustilanteissa (Y. Li ym.2019). Wang ja Hu
(2015) médrittelevit monivaiheisen ennustamisen seuraavasti: olkoon ¢ ennustuksen ajanhet-
ken alkupiste ja olkoon %,k > 0 ennustushorisontti. Olkaamme kiinnostuneita ennustamaan
piste ;. Olkoon v; (k) pisteen v;, ennuste. Tilloin v;(k) on pisteen v, ennustus h-askeleen
pddhin ajanhetken alkupisteesti 7. Jos & = 1, niin puhutaan yhden askeleen (eng. one-step)

ennustuksesta.



Tama kirjallisuuskatsaus fokusoituu monivaiheisiin ennustuksiin, koska niilld on suurempi
merkitys kidytdnnon sovelluksissa. Tami kappale kisittelee seuraavaksi tuulen ennustamisen

aikahorisontteja ja pééttyy eri ennustamismenetelmien esittelyyn.

2.2.1 Ennustushorisontit

Ennustamisen tekniikat voidaan jakaa aikahorisonttien mukaan. Kirjallisuudessa puhutaan
sekd ennustushorisontista (eng. forecasting tai prediction horizon) (Liu ja Chen 2019a) se-
ki aikahorisontista (eng. time horizon) (Ahmadi ja Khashei 2021)). Nami tarkoittavat sa-
maa asiaa eli ajan pituutta, jota ennustus koskee. Ennustushorisonteilla on erityinen merki-
tys kdytdnnon applikaatioissa, ja ne helpottavat oikean menetelmiin valintaa kdyttokohteen
perusteella (Dhiman, Deb ja Balas 2020b). Ennustushorisontit voidaan kategorisoida hyvin
lyhyen aikavilin (sekunneista noin 30 minuuttiin), lyhyen aikavilin (30 minuutista kuuteen
tuntiin), keskipitkin aikavilin (kuudesta tunnista pédivéén) ja pitkédn aikavélin (pdivastd viik-
koon tai pidemmiksi ajaksi) ennustuksiksi. Jaottelu ei ole tarkkaa (Liu ja Chen [2019a).

Taulukossa [I] on erids kuvaus ennustushorisonteista, aikavileistd ja applikaatioista.

Taulukko 1. Ennustushorisontit, niiden aikavilit ja applikaatiot (Soman ym. 2010).

Ennustushorisontti ~ Aikavéli Applikaatio
hyvin lyhyt sekunneista - sahkomarkkinoiden selvitys
30 minuuttiin - sddtelytoimet
lyhyt 30 minuutista - kuormituksen ldhetys
6 tuntiin - kuormituksen kasvatus/vihennys
keskipitka 6 tunnista - generaattorin padlle/pois pailti
24 tuntiin kytkenttjen paidtokset

- kédyttovarmuus (pidivad edeltdvi)

sahkomarkkinoilla
pitkd 24 tunnista viikkoon - yksikon sitoutumispaitokset
tai pidemmidlle - varantovelvoitteiden paidtokset

-ylldpidon aikataulutus optimaalisten

kayttokustannuksien saavuttamiseksi




2.2.2 Ennustamismenetelmit

Tuulen nopeuden ennustaminen voidaan jakaa seuraaviin neljdin kategoriaan 1. fysikaali-
siin, 2. tilastotieteellisiin, 3. dlykkdisiin ja 4. hybridimalleihin (H. Liu ym. 2020). Jokaisella
mallilla on omat vahvuutensa ja soveltuvuutensa eri aikahorisontin mukaisiin ennustuksiin.
Kuitenkin kirjallisuus viittaa, ettd hybridimallit ovat soveltuvimpia uusiutuvien energialdh-

teiden, kuten tuulen, ennustamisessa (Mosavi ym. 2019).

1. Fysikaalisten menetelmien mallit hyodyntivit meteorologista dataa ja tuulen nopeuden
syitd, kuten orografisuutta (vuoristot), maanpinnan muotoja, ilmanpainetta, korkeutta ja 1am-
potilaa (Niu ja Wang 2019; Liu, Chen ym. 2019). Menetelmid ovat mm. numeerinen sidin
ennustaminen (eng. numerical weather prediction, NWP) (Cassola ja Burlando 2012) ja sdédn
tutkimus- ja ennustamismalli (eng. weather research and forecastinf model, WRFM) (Zhao
ym. 2016). Mallit soveltuvat hyvin pitkikestoisen tuulen nopeuden ennustamiseen, mutta
soveltuvat huonosti lyhytkestoiseen (Ahmadi ja Khashei 2021)). Lisdksi mallit ovat lasken-
nallisesti raskaita ja resursseja tuhlaavia, koska vaativat suuria médrid dataa (Jiang ja Liu

2019).

2. Tilastollisissa menetelmissé kiytetdin ennustamiseen suurta madrdé historiallista dataa
ja tilastollisia menetelmid, kuten todennikodisyyslaskentaa ja stokastisia prosesseja (Liu,
Chen ym. [2019)). Yleisimpiin tilastotieteellisiin aikasarjamalleihin kuuluvat esimerkiksi au-
toregressiivinen liukuvan keskiarvon malli (eng. Auto-Regressive Moving Average, ARMA),
autoregressiivinen integroitu litkkkuvan keskiarvon malli (eng. Autoregressive Integrated Mo-
ving Average, ARIMA) ja murto-ARIMA (eng. fractional ARIMA) (Ahmadi ja Khashei
2021). (Kavasseri ja Seetharaman [2009) kéyttivit murto-ARIMA mallia ennustamaan tuu-
len nopeutta 24 ja 48 tunnin aikahorisontissa. Tilastolliset menetelmét soveltuvat hyvin mal-
lintamaan lineaarisia, yksinkertaisempi aikasarjoja, silld ne perustuvat oletukseen aikasar-
jojen lineaarisuudesta. Tuulen nopeuden sarja on kuitenkin hyvin epilineaarinen. (Jiang ja
Liu 2019). Tdmén vuoksi ainoastaan tilastollisia menetelmid hyodyntédvit tuulen nopeuden

ennustukset eivit ole tdsmaéllisid (eng. accuracy).

3. Tekoilymenetelmii kiayttivien mallien hyvd kyky ennustaa ei-lineaarisia aikasarjoja

on lisdnnyt niiden kéyttod tuulen nopeuden ennustamisessa viime vuosina. Tekodlymenetel-



mien etuina pidetidin esimerkiksi niiden adaptiivisuutta, virheiden sietokykyi (eng. fault to-
lerance) ja itseorganisoituvuutta (eng. self-organizing) (Marugdn ym. 2018). Tekoédlymallit
ovat osoittautuneet nopeiksi, tehokkaiksi ja toimiviksi menetelmiksi ja ovat vakiintuneet tuu-
len nopeuden ennustamisessa (Mosavi ym. 2019). Tuulen nopeuden ennustamisessa kiytet-
tyja koneoppimismalleja on useita, kuten erilaiset neuroverkot (eng. artificial neural network,
ANN) (Liu, X. Mi ja Y. Li 2018b; Song, Wang ja Lu [2018), ddrimmaiiset oppimiskoneet
(eng. extreme learning machine, ELM) (Liu, X. Mi ja Y. Li 2018a) ja tukiverkkokoneet
(eng. support vector machines, SVM) (M. Liu ym. 2020; Zhou, Shi ja Li 2011)). Syvéop-
pimismenetelmien kehittyessd niiden kdyttd on lisddntynyt tuulen ennustamisessa. Lisdksi
siirtovaikutusoppiminen (eng. transfer learning) tuo mielenkiintoisia mahdollisuuksia tuulen
nopeuden ja tuulivoiman ennustamiseen esimerkiksi lyhentamailléd laskennallista aikaa ja pa-
rantamalla ennustamisen tdsméllisyyttd (Liu, Chen ym. 2019). Vaikka dlykk&ét mallit ovat
osoittautuneet toimiviksi metodeiksi tuulen nopeuden ennustamisessa, niilldkin on heikkou-
tensa. Esimerkiksi mallit helposti saattavat paityd lokaaliin optimiin, konvergoitua hitaasti

tai ylisovittua (Niu ja Wang 2019).

Kaikki ylldolevat mallit siséltivit puutteita ja eivit yksindédn kykene tdsmilliseen tuulen no-
peuden ennustamiseen. Seuraava kappale kisittelee hybridimalleja, jotka on kehitetty vas-

taamaan yksittdisten mallien ongelmiin.



3 Hybridimallit

Hybridimalleihin liittyvad kirjallisuutta 16ytyy paljon ja kirjallisuuden perusteella ne sovel-
tuvat tuulienergian ennustamiseen paremmin kuin yksittdiset mallit. Kirjallisuudessa ei ole
tarkkaa mééritelmdd hybridimalleille. Mosavi ym. (2019) mukaan hybridimalleissa hyo-
dynnetdidn useampaa koneoppimismallia ja/tai pehmeén laskennan metodeja. Jotkut liitta-
vit kokonaisuusoppimisen (eng. ensemble learning) osaksi hybridimalleja, mutta toisaalta
Kazienko, Lughofer ja Trawinski (2015]) miirittelee hybridimenetelmit ja kokonaisuusop-
pimisen menetelmit erikseen. Tassid kartoituksessa miirittelen koneoppimispohjaiset hybri-
dimallit malleina, joissa yhdistetddn koneoppimismenetelméén yhté tai useampaa koneoppi-

misen ja/tai pehmein laskennan menetelmid.

Kirjallisuuden perusteella hybridimallit voidaan karkeasti jakaa datan prosessointia hyodyn-
taviin malleihin, optimointialgoritmeja hyddyntédviin malleihin ja komponentteja yhdistidviin
malleihin (Ahmadi ja Khashei [2021; Liu ja Chen 2019a). Komponentteja yhdistelevissi
ennustusmalleissa yhdistetidin useampaa koneoppimisen menetelmii ja/tai tilastotieteellis-
td menetelméd, joiden erillisistd ennustuksista lopullinen ennustettu aikasarja muodostetaan.
Datan prosessointi voidaan jakaa vield datan esikisittelyyn ja jilkikésittelyyn. Datan késit-
telytekniikat ja erilaiset optimointialgoritmit ovat parantaneet ennustusten tdsmallisyyttd ja
stabiiliutta (Ahmadi ja Khashei 2021). Nykyisin hybridimallit, jotka yhdistidvit sekd datan
kisittelyn ettd optimointialgoritmien kdyton ovat yleistyneet lupaavien tuloksien ansioista.
Seuraavissa kappaleissa esitelldin hybridimalleissa kiytettyjd datan késittelytekniikoita ja

optimointimenetelmid.



4 Datan kisittelymenetelmét hybridimalleissa

Tuulen nopeuden ennustamisessa kiytetyt tilastotieteelliset ja dlykkédt mallit ovat hyvin da-
tavetoisia. Erilaisia datan kisittelyyn tarkoitettuja menetelmid on otettu kdyttoon mallien
ennustuksien tasméllisyyden parantamiseksi. Hybridimalleissa esiintyy seki datan esikisit-
telyd (Zhou, Liu ym. 2018) ettd jalkikdsittelyd (Liu, Wu ja Li 2018). Useat monivaiheiset
hybridimallit hyddyntdvit molempia tekniikoita (Wang ja Li2018). Esikésittelylld pyritddn
saavuttamaan pienempi ennustusvirhe viahentdmaélld syotteen kompleksisuutta ja poistamalla
kohinaa. Tdmd myds alentaa laskennallista kuormitusta vihentdmattd ennustuksen tdsmaélli-
syyttd. Jalkikisittely taas parantaa alustavaa mallin ennustusta kisittelemilld tulostetta ja

siind esiintyvéa virhettd (Liu ja Chen 2019a).

Hybridimalleissa esiintyvid datan késittelytekniikoita Liu ja Chen (2019a) kategorisoi seu-

raavasti

* hajottaminen (eng. decomposition)

* ominaisuuksien valinta (eng. feature selection)

e ominaisuuksien irrotus (eng. feature extraction)

* kohinan poistaminen (eng. denoising)

* jddnnodsvirheen mallintaminen (eng. residual error modelling)
» poikkeavien havaintojen havaitseminen (eng. outlier detection)

* suodatinpohjainen korjaus (eng. filter-based correction).

Kasittelytekniikka valitaan tarvittavan kiyton mukaisesti. Yleisesti hajottamista kidytetdin
jakamaan alkuperdinen ei-stationaarinen aikasarja useampiin stationaarisiin osasarjoihin, jot-
ka ovat helpommin ennustettavissa. Ominaisuuksien valinta ja irrotus taas pienentdi dimen-
siota ja siten keventidd laskennallista taakkaa vihentdmittd ennustamisen tdsmaéllisyytti. Ko-
hinan ja poikkeavien havaintojen poistamisella esikisitelldin dataa ja siten parannetaan en-
nustuksen tdsmallisyyttd. Jidnnosvirheiden mallintamista sekéd suodatinpohjaista korjausta

hyodynnetiin jalkikisittelyssd (Liu ja Chen 2019a).



4.1 Datan esikisittelyn menetelmii

Tuulen nopeuden aikasarjan epistabiiliuuden vuoksi yksittdisten mallien tuottamat ennus-
tukset eivit ole tasmadllisid. Yksittdisen mallin on vaikea mallintaa alkuperéistid, komplek-
sista aikasarjaa (Qian ym. 2019). Datan esikésittelylld pystytdédn tdtd alkuperdisen datan
kompleksisuutta viahentiméin ja siten saavuttamaan tdsmillisempid ennustuksia (Z. Liu
ym. [2020). Datan esikisittelyn hyddyntdminen tuulen ennustamisessa onkin kasvanut 28%
vuosien 2015-2019 aikana (Ahmadi ja Khashei2021)). Kappaleessa 4] mainituista datan k-
sittelymenetelmisti hajottaminen, ominaisuuksien valinta ja irrotus sekd kohinan poisto ovat
esikdsittelymenetelmid. Tamd kappale esittelee lyhyesti aiemmin mainittujen esikésittely-

tekniikoiden yleisimpid algoritmeja ja menetelmii.

4.1.1 Datan hajottamisen menetelmét

Datan hajottamista hyddyntévisséd hybridimalleissa tarkoituksena on parantaa ennustusta ha-
jottamalla alkuperédinen tuulen aikasarja useiksi osasarjoiksi, jotka ovat stabiilimpia ja siten
helpommin mallinnettavissa kuin alkuperdinen volatiliteetti aikasarja. Jokaiselle osasarjalle
muodostetaan oma ennustusmalli (Qian ym. 2019). Hajottamista hyddyntidvat hybridimallit
voidaan kategorisoida kdytettdvien hajottamisen algoritmien mukaan. Liu ja Chen (2019a))

jaottelee mallit viiteen kategoriaan

(S

aallokepohjaisiin (eng. wavelet-based)
empiirinen moodin hajoaminen eli EMD-pohjaisiin
variaatiomoodin hajoamiseen (eng. variational mode decomposition, VMD)

itsemukautuva hajottaminen (eng. self-adaptive decomposition)

A

hybrideihin eli sekundaarisiin hajottamisen algoritmeihin (eng. Secondary Decompo-

sition Algorithm, SDA)

Qian ym. (2019) ei kategorisoi erikseen itsemukautuvia ja hybridejd, mutta edelld mainittu-
jen kolmen kategorian lisiksi mainitsee myos kausitasoitusmenetelmin (eng. Seasonal Ad-
justment Method, SAM) ja Intrinsic Time-Scale Decomposition, ITD. Tdmaé tutkielma e1
kisittele kahta viimeksi mainittua menetelméé, koska niitd ei hyodynnetd tutkielmaan vali-

tuissa hybridimalleissa, ja niitd ei esiintynyt muissa alan katsauksissa.
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Kaikissa datan hajottamisen tekniikoissa on sama yleisidea, jossa alkuperdinen aikasarja ha-
jotetaan stabiilimmiksi osasarjoiksi ennen uudelleen késittelyd. Kuitenkin Qian ym. (2019)
on havainnut kolme eri rakennetta hajottamista hyodyntédville malleille. Ensimmaisessé ra-
kenteessa jokainen osasarja analysoidaan ja ennustetaan kdyttden erilaisia malleja, joista
edelleen itsendiset ennustukset yhdistetdan lopulliseksi tulokseksi. Toisessa rakenteessa, joka
muistuttaa Liu ja Chen (2019a) hybrideji eli sekundaarisia hajottamisen algoritmeja, osasar-
jat hajotetaan edelleen ja jatkokisitelldéin ensimmadisen rakenteen mukaisesti. Kolmannessa
rakenteessa osasarjoista ominaisuuksien valintaa hyddyntdmailld valitaan syote yhteen en-

nustusmalliin. Seuraavaksi esitelldén lyhyesti yleisimmat hajottamisen tekniikat.
Aallokepohjainen hajottaminen

Aallokepohjaisessa hajottamisessa (eng. Wavelet-based decomposition) aikasarja hajotetaan
alipdisto- ja ylipidstosuodattimilla approksimoiduksi sarjaksi ja yksityiskohtaisemmaksi sar-
jaksi (Qian ym.2019). Qian ym. (2019) ja Liu ja Chen (2019a) viittaavat hieman eri termein
aallokemuunnokseen. Liu ja Chen (2019a)) puhuu aallokemuunnoksesta (eng. wavelet trans-
form, WT) ja Qian ym. (2019) kiyttdid termid aallokehajoittaminen (eng. wavelet decompos-
tion, WD). Kirjoittajat tarkoittavat kuitenkin samaa asiaa. Kdytén tassd WT eli aallokemuun-
nosta. WT hajottaa aikasarjan jokaisella binddripuun tasolla matalataajuisen komponentin ja
lopulta jéljelld on joukko, jossa on yhden matalataajuisen approksimoidun osasarja ja useita

korkeantaajuuden yksityiskohtaisia osasarjoja (Memarzadeh ja Keynia 2020).

Kuitenkin tuulen nopeuden aikasarja siséltdd paljon informaatiota korkeammilla taajuuksil-
la, siksi on oleellista hajottaa myds korkean taajuuden yksityiskohtaiset komponentit (Liu ja
Chen 2019a). Wavelet Packet Decomposition, WPD, on muunnelma WT:std, jossa jokaisel-
la tasolla hajotetaan sekd matalan taajuuden ettd korkean taajuuden komponentti ja saadaan
joukko sekd matalan ettd korkean taajuuden osasarjoja (Y. Li ym. 2019). Niin saavutetaan
kattavampi informaation jakautuminen (Liu ja Chen 2019a). WPD néyttda tuottavan pa-
rempia tuloksia kuin WT, koska WPD saa enemmiin tietoa alkuperiisestd tuulen nopeuden
datasta, mutta se on myos laskennallisesti raskaampi (Qian ym. |2019; Liu ja Chen [2019a).
Vaikka aallokepohjainen hajottaminen toimii hyvin ei-stationaarisen datan, kuten tuulen no-
peuden, analysoinnissa, se kuitenkin luonteeltaan hyvin joustamaton, ei-adaptiivinen, ja sen

kiyttod vaatii paljon ennakkotietoja ja suuren médrin kokeellista dataa saavuttaakseen hyvid
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tuloksia kdytdnnon sovelluksissa (Liu ja Chen[2019a).

Kartoittamistani monivaiheisissa hybridimalleista, jotka hyodyntdvi datan hajottamisen tek-
niikoita, yksikdin malleista ei kdyttinyt WT:td. Lisdksi mallit, jotka hyddynsivit WPD:td
kéyttivit sitd ensimmaéisend hajottamismenetelmédnd SDA:ssa. Tdmé mahdollisesti viittaa sii-
hen, ettd aallokepohjaiset hajottamisen menetelmit eivit yksindin takaa parhainta ennustuk-

sen tdsmillisyytta.
EMD-pohjainen hajottaminen

Koska aallokepohjaiset menetelmat sisdltavit puutteita, 1990-luvulla N. E. Huang ym. (1998)
ehdottivat empiirisen moodin hajoamisen menetelméd (eng. Empirical Mode Decomposi-
tion, EMD) epilineaaristen ja ei-stationaaristen aikasarjojen analyysiin. EMD-menetelmissi
aikasarja hajotetaan adaptiivisesti rajoitettuun mééraan sisdisid moodifunktioita (eng. Int-
rinsic Mode Functions, IMFs). Ne ovat luonteeltaan stationaarisempia kuin alkuperidinen
tuulen nopeuden aikasarja (Fu ym. 2020). EMD-menetelmilld on kaksi suurta ongelmaa:
paitepiste-efekti ja moodien sekoittuminen. Piitepiste-efektissd (eng. endpoint effect) vir-
heellisesti kdytetddn pddtepisteend arvoa, joka ei ole ddriarvo, sovitettaessa kuutiollista splini-
kdyrdd (eng. cubic spline curve) (Liu ja Chen 2019a). Moodien sekoittumisessa (eng. mode
mixing) signaalit, joilla on eri taajuus esiintyvit samassa IMF:ssi tai vastaavasti saman taa-

juuden omaavat signaalit esiintyvit eri IMF:ssd (Santhosh, Venkaiah ja Vinod Kumar|2018)).

EMD-menetelmisti on tehty variaatioita, joilla on pyritty korjaamaan edelld mainittuja on-
gelmia. Ensemble-empiirisen moodin hajoamisessa, EEMD, lisitdédn valkoista kohinaa alku-
perdiseen signaaliin. Tdmé auttaa moodien sekoittumisen ongelmassa, mutta nyt ylimaariisti
kohinaa esiintyy rekonstruoidussa signaalissa ja sen poistaminen on laskennallisesti raskasta
(Qian ym. 2019). Téstd edelleen kehitetyssi tdydennetyssd ensemble-empiirisen moodin ha-
joamisessa, CEEMD, lisitiddn my0s valkoista kohinaa, mutta hyddyntéden vastakkaista pola-
riteettia, joka seurauksena ylimadrdisen kohinan poistaminen on tehokkaampaa (Yeh, Shieh
jaHuang2010). Torres ym. (2011) edelleen kehittivit CEEMDAN-menetelmén, joka pystyy
vastaamaan edelld olevien menetelmien puutteisiin muun muassa vihentimailld laskennalista
taakkaa ja kohinaa. Kuitenkin CEEMDAN-menetelma kérsii jadnnoskohinasta ja epdaidois-

ta moodeista. Kehitetty ICEEMDAN-menetelméa pyrki ratkaisemaan nami ongelmat (Song,
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Wang ja Lu[2018; Colominas, Schlotthauer ja Torres |[2014).

Kirjallisuudesta (Du ym. 2018) kdy ilmi, ettd EEMD-menetelmé on parempi kuin EMD-
menetelmi ja CEEMD-menetelmé toimii paremmin kuin kaksi edelld mainittua menetel-
mid. Qu ym. (2019) tuovat esille CEEMDAN-menetelmén vahvuudet suhteessa CEEMD-
menetelmiin. CEEMDAN-menetelmissé rekonstruoitu signaali on tidydellinen ja vapaa ko-
hinasta seki se on laskennallisesti tehokkaampi. Tutkimuksessaan Song, Wang ja Lu (2018)
vertasivat eri datan esikédsittelymenetelmii. Tuloksista nihdidin [CEEMDAN-menetelmé saa-

vuttavan parempia tuloksia kuin CEEMDAN-menetelmin.

Kirjallisuudesta kiy ilmi, etti EMD-menetelmi ja sen variaatiot ovat kdytetyimpid datan ha-
jottamisen tekniikoita hybridimalleissa (Ahmadi ja Khashei [2021]). Kartoittamissani moni-
vaiheisissa hybridimalleissa EMD-pohjaista hajottamista hyodyntédvit mallit kdyttivét usein
CEEMD-, CEEMDAN- ja ICEEMDAN-menetelmid. EMD- tai EEMD-menetelméi kéytet-

tdessd ne olivat osana SDA:ta joko ensimmaéisend tai toisena hajottamismenetelmina.
Variaatiomoodin hajottaminen, VMD

EMD-menetelmailli ja sen variaatoilla on puutteensa, vaikka ne ovat yleisesti kiytettyji tuu-
len nopeuden ennustamisessa. Menetelmd on saanut kritiikkid matemaattisen teoriataustan
puutteesta, joten Dragomiretskiy ja Zosso (2014) esittelivdat uuden hajottamismenetelmén

variaatiomoodin hajottaminen (eng. Variational Mode Decomposition, VMD:n).

VMD:1l4d on vahva matemaattinen teoriatausta ja ei-rekursiivisena menetelména vilttia vir-
heet, jotka syntyvét rekursion aikana ja lopussa. VMD:si ei-stationaarinen signaali hajote-
taan joukoksi kaistarajoitettuja sisdisid moodifunktioita (eng. Band-limited Intrinsic Mode
Functions, BLIMFs) (Liu ja Chen [2019a). Kirjallisuudessa on nédyttod, etti VMD tuottai-
si tdsmillisempid ennustuksia kuin EEMD (D. Wang ym. 2017). VMD-menetelmi vaatii
moodien sopivan lukumédridn asettamista etukéteen; liian pieni moodien lukuméiird puut-
teelliseen segmentointiin ja liian suuri méddrd voi aiheuttaa kohinan kasvua tai moodien se-
koittumista (Fu, Wang, Li ym. 2019). Optimaalinen-VMD, OVMD, jota ehdotti Zhang
ym. (2017), pystyy itseadaptoituvana méérittiméin moodien lukuméirin ja siten vastaamaan

VMD:n puutteisiin.
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Empiirinen aallokemuunnos, EWT

Toinen itsemukautuva datan hajottamisen menetelmé on empiirinen aallokemuunnos (eng.
Empirical Wavelet Transform, EWT) (Gilles 2013). Liu, X.-w. Mi ja Y.-f. Li (2018) mii-
rittelee EWT:n joukkona kaistapdistosuodattimia (eng. band pass filters), jotka on valittu
signaalin spektristen ominaisuuksien perusteella ja jotka hajottavan alkuperidisen aikasarjan.
EWT:n kiyttd on lisddntynyt tuulen nopeuden aikasarjan hajottamisessa. Liu, X.-w. Mi ja
Y.-f. Li (2018) tutkimuksessa EWT:n kiyttdo paransi ennustustuloksia verrattuna EMD- ja

WPD-menetelmiin.

Hybridimallit, jotka hyddyntivét datan hajottamisen menetelmii usein saavuttavat hyvia tu-
loksia, mutta useat ndistd malleista voi olla laskennallisesti raskaita. Seuraavaksi esitelldidn
datan esikdsittelymenetelmid, joilla voi vihentidd laskennallista taakkaa ilman mallin ennus-

tuksen tdsméllisyyden vihenemista.

4.1.2 Ominaisuuksien valintaa ja ominaisuuksien irrottamista hyodyntivit mallit

Hybridimallit saattavat olla laskennallisesti raskaita. Erds tapa vihentdd laskennallista taak-
kaa on dimension pienentdminen. Télloin datassa oleva tarpeeton ja toistuva tieto poistetaan,
jonka seurauksena laskennallisuuden keventymisen lisdksi ennustuksen virhe pienenee (Liu
ja Chen 2019a)). Ominaisuuksien valinta ja ominaisuuksien irrottaminen ovat menetelmii,

joilla dimensiota voi pienentéd.

Ominaisuuksien valinnassa valitaan mahdollisimman pieni osajoukko ominaisuuksia tietty-
jen kriteerien mukaan alkuperiisestd syotteen ominaisuuksien joukosta (Liu ja Chen|2019a).
Menetelmit voivat olla metaheuristisia optimaatiopohjaisia, korrelaatiopohjaisia, klusteroin-
tipohjaisia tai yhteiseen informaatioon pohjautuvia (Liu ja Chen 2019a). Liséksi kirjallisuu-
desta mainitaan faasiavaruuden rekonstruktiomenetelma (eng. phase-space reconstruction,
PSR) (Fu, Wang, Zhou ym. 2019) ja Gram-Schmidt ortogonaalimenetelmi, GSO, (C. Li
ym. 2018)).

Ominaisuuksien irrottamisessa taas kuvataan alkuperdinen ominaisuuksien joukko siten, ettid
tuloksena on dimensioltaan pienempi joukko ominaisuuksia, jotka sisdltiviat mahdollisim-

man paljon alkuperdisen datan tietoa. Ominaisuuksien irrottamisessa voi syntyd uusia omi-
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naisuuksia, piirteitd (eng. features) (Liu ja Chen 2019a). Tunnetuin lineaarinen menetel-
méi on padkomponenttianalyysi (eng. principal component analysis, PCA) ja epilineaarisis-
ta menetelmistd ytimen pddkomponenttianalyysi (eng. kernel principal component analysis,

KPCA) (Liu ja Chen[2019a)).

4.1.3 Kohinan poistaminen

Koska tuuli on hyvinkin satunnaista ja epidvakaata, erds tapa helpottaa ennustamista on et-
sid ja vahvistaa tirkedd informaatiota datassa ja poistaa kohinaa. Yksi kohinan poistamisen
menetelmist liittyy vahvasti aiemmin esitettyyn hajottamisen menetelmiin[4.1.1| Tuulen no-
peuden aikasarjan hajotettua useisiin osasarjoihin, komponentti tai komponentit, joilla suu-
rin taajuus hylitddn (Liu ja Chen[2019a). Erds paljon kirjallisuudessa nikynyt kohinan poisto
menetelmi on singulaarinen spektrianalyysi (eng. Singular Spectrum Analysis, SSA) (Liu,
Mi ym. 2019; Xiao, Qian ja Shao[2017; Fu, Wang, Li ym. 2019). Menetelmissi yksi dimen-
sionaalinen data muutetaan trajektorimatriisiksi (Hankel matriisi), josta valitaan merkitta-
vimmat eli muutama ensimmaéinen ominaisarvo rekonstruoimaan komponentit, joissa tiarked

informaatio on. Muuta pidetdin kohinana. (Liu ja Chen 2019a).

4.1.4 Poikkeavien havaintojen havaitseminen

Jos data siséltidd paljon epdnormaalia informaatiota, joka ei kuvaa tuulen nopeuden aikasar-
jan todellista muutosta tai poikkeaa historiallisesta trendistd, niin ndmé pisteet etsitdin ja
poistetaan. Téllaisilla poikkeavilla havainnoilla (eng. outliers) on virheellinen vaikutus en-
nustamiseen ja ennustus tdsmaéllisyys jdd pieneksi (Liu ja Chen 2019a). Ongelmana tuu-
len nopeuden aikasarjoissa on tunnistaa miké on varsinaisesti poikkeava havainto ja mika ei
(Liu ja Chen 2019a). Ilmeisesti timin vuoksi menetelmii ei juuri ndkynyt tarkastelemassani

kirjallisuudessa.

Yll4 olevat datan késittelytekniikat koskevat syotettd eli data késitellddn ennen ennustajaan
syottdmistd. Poikkeavien havaintojen havaitsemista ja poistoa kiytetiin esikdsittelyn lisiksi
my0s jalkikdsittelyssd. Seuraavassa kappaleessa esitelldédn lisdd datan jalkikasittelyn teknii-

koita.
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4.2 Datan jalkikésittelyn menetelmét hybridimalleissa

Datan jélkikdsittelyssd tarkoituksena on parantaa alustavaa ennustusta (Liu ja Chen|2019a).
Niissd hybridimalleissa ensin suoritetaan ennustus ja lasketaan ennustusvirheet, analysoi-
daan ne ja luodaan niille ennustusmalli ja ndiden pohjalta saadaan uudelleen tarkastettu mal-
li (Ahmadi ja Khashei [2021)). Tuulen nopeuden ennustamisessa jadnnosvirheen mallinta-
minen (eng. residual error modeling) on Liu ja Chen (2019a) mukaan yleisimpii jilkikisit-
telyn tapoja. Esimerkiksi Y. Huang ym. (2019) kiyttivit hybridimallisaan EEMD-LSTM-
GRNN-BSO virheen korjauksessa GRNN- neuroverkkoa, joka oli optimoitu Brain Storm-

optimointialgoritmilla. GRNN-BSO toteutettu virheen korjaus paransi ennustustuloksia.

Toinen kirjallisuudessa esiintyvd menetelmi jilkikésittelyyn on suodatinpohjainen korjaus
(eng. filter-based correction). Menetelméd perustuu oletukseen, ettd ennustetulla sarjalla on
yhdenmukainen taajuuskaista alkuperdisen aikasarjan kanssa, joten alkuperiisen sarjan spekt-
rin osaa kdytetddn suodattamaan virhe, odottamattomat ennustusarvot (Liu ja Chen |[2019a).
Erilaiset suodatinpohjaiset menetelmét niyttivit olevan toimiva ratkaisu monivaiheisten en-
nustusten tulosten parantamisessa suodattaen akkumuloituneesta ennustusvirheesti johtuvia
ylimddrdisia komponentteja (Y. Li ym. 2019). Esimerkiksi Liu, Wu ja Li (2018)) totesi-
vat kddnteisen EWT-menetelmén (eng. inverse EWT, IEWT) parantavan ennustuksen tés-
maéllisyyttd ja stabiiliuutta. Y. Li ym. (2019) kiyttivit WPF (eng. Wavelet packet filter)-
menetelmii korjaamaan kertynytti ennustusvirhettid. Suodatinpohjaisten korjausmenetelmét
eivit ole kovin yleisid hybridimalleissa (Liu ja Chen2019a), vaikkakin niilld on huomattava
vaikutus erityisesti monivaiheisten ennustusten stabiiliuuden ja tdsméllisyyden parantami-

sessa (Liu, Wu ja Li2018]).

Seuraava kappale esittelee hybridimalleissa esiintyvid optimointialgoritmeja, joiden kaytto

on yleistynyt viimeisen viiden vuoden aikana (Ahmadi ja Khashei 2021).
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5 Optimointimenetelmiit tuulen nopeuden ennustamisessa

Edelliset kappaleet ovat liittyneet tuulen nopeuden datan erilaisiin prosessointimenetelmiin.
Optimointimenetelmit tuulen nopeuden ennustamisessa sen sijaan liittyvét vahvasti ennusta-
jiin ja niiden erilaisten hyperparametrien, kuten oppimisnopeuden tai eridn koon (eng. batch
size) asettamiseen. Tdmén lisdksi tuulen ennustamisessa optimointialgoritmeja hyédynne-
tddn etsimilld sopivimmat painokertoimet eri ennustajille kootessa lopullista ennustustulosta
yksittéisistd ennustuksista. Ennustukseen oleellisesti vaikuttaa ennustajan rakenne ja hyper-
parametrit, ja kirjallisuudessa on osoitettu, etté erilaisilla optimointialgoritmeilla pystytidin

parantamaan ennustuksen tasmaéllisyyttd (Qu ym. 2019; Zhou, Sun ym. 2018]).

5.1 Optimointi hybridimalleissa

Tuulen nopeuden ennustamisessa optimoinnissa hyddynnetédén erilaisia metaheuristisia opti-
mointialgoritmeja. Metaheuristiset algoritmit ovat yleiskéyttoisid menetelmid, joita voi hyo-
dyntdd laajassa joukossa erilaisia optimointiongelmia (Akbari ym. 2014). Ne ovat mate-
maattisia imitaatioita luonnonilmidistd, jotka tehokkaasti 10ytdvit optimaalisimman tulok-
sen vilttdimailld joutumista lokaaleihin ddriarvoihin (Mirjalili ja Lewis 2016)). Eri algorit-
meilla on erilaiset mekaniikat, mutta yleiselld tasolla niissd on samankaltaisuutta. Algoritmit
alkavat ainakin yhdestd mahdollisesta ratkaisusta, tdmin jidlkeen ennalta médritetystd rat-
kaisuavaruudesta algoritmi etsii optimaalisia tuloksia ja iteratiivisesti pdivittdd vallitsevaa
tilaa ja parametreja. Tété toistetaan, kunnes algoritmin jokin lopetusehto tiytyy ja siten op-
timaalinen tulos on 10ytynyt (Liu, Chen ym. 2019). Vaikka optimointi algoritmit pyrkivét

10ytdméadn globaalin optimin, ne eivét vilttdmaéttd saavuta sitd.

Kirjallisuudessa nousi usein esille hyperparametrien optimointi tuulen nopeuden ennusta-
misessa. Alkuperdinen datajoukko jaetaan opetusjoukkoon, validointijoukkoon ja testijouk-
koon. Parametrit, jotka saavuttavat pienimmén virheen validointijoukossa valitaan optimaa-

lisiksi ja niitd kdytetddn lopullisessa ennustuksessa.
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Fu, Wang, Li ym. (2019) kiyttivait IHGWOSCA (eng. improved hybrid grey wolf optimizer-
sine cosine algorithm) optimoimaan mallinsa PSR:n parametrit, ELM:n sydtteen painot ja
vakiot sekd piilotettujen neuroneiden lukumaéérin. Tutkijoiden ehdotettu malli pystyi tehok-
kaasti optimoimaan valitut parametrit kolmen askeleen ennustuksessa. Prosentuaalinen ab-
soluuttinen keskivirhe, MAPE, pieneni 91.34%, 86.92% ja 72.33% verrattuna malliin il-
man [HGWOSCA optimointia. Memarzadeh ja Keynia (2020) optimoivat LSTM:n raken-
teen ja syoOtteiden ominaisuuksien (eng. input feature) méiéirin Crow-etsintialgoritmilla (eng.
Crow Search Algorithm, CSA) ja vertasivat kyseistd algoritmia hiukkasparvioptimointiin
(eng. Particle Swarm Optimization, PSO). Tuloksista on néhtévissd, ettd CSA:lla optimoitu
mallit tuotti hieman parempia tuloksia kuin PSO:lla optimoitu malli. Tuulienergian ennus-
tamisessa hyodynnettyjd metaheuristisia algoritmeja on useita. Liu, Chen ym. (2019) on

tehnyt ndistéd laajan kartoituksen.

5.2 Monitavoiteoptimointi hybridimalleissa

Useat tutkijat toivat ilmi kirjallisuudessa, ettd tuulen ennustamisessa on tarve monitavoi-
teoptimoinnille, jotta voidaan saavuttaa sekd tdsmallisid ettd stabiileja tuloksia. Lisdksi mo-
nitavoiteoptimointi mahdollistaa my0s mallein paremman keskindisen vertailun (J. Wang
ym. 2017). Monitavoiteoptimoinnissa yritetddn 10ytdd paras mahdollinen ratkaisu moneen
eri, usein ristiriitaiseen, optimointiongelmaan (Liu, Chen ym. 2019). Monitavoiteoptimoin-
nin tuloksena saadaan yhden optimaalisen ratkaisun sijaan Pareto optimaalinen joukko eli
joukko tuloksia, jotka eivit keskendin ole toista hallitsevimpia, mutta ovat parempi ratkai-

sujoukko kuin muut ratkaisuavaruuden ratkaisujoukot (Akbari ym.2014).

Kuten aiemmin mainittiin, monitavoiteoptimoinnissa on yhden optimointifunktionsijaan usei-
ta. Tuulen ennustamisessa tisméllisempien ja stabiilimpien ennustusten saamiseksi usein yri-
tetddn minimoida keskinelidvirhetti ja keskihajontaa samanaikaisesti tai ratkaista niin sanot-
tu harha-varianssi dilemma (eng. bias-variance dilemma) eli yritetidin sovitta koko datajouk-
ko samanaikaisesti vihentimailld seki varianssia ettd datan perturbaation vaikutusta (Liu,

Chen ym. 2019).
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Monitavoiteoptimoinnilla saavutetaan parempia tuloksia usean askeleen ennustuksissa kuin
yhdentavoitteen optimoinnilla. Esimerkiksi J. Wang ym. (2017) kehittivit valaiden opti-
mointialgoritmista (eng. Whale Optimization Algorithm, WOA) ['| monitavoiteoptimointial-
goritmin MOWOA, joka saavutti parempia tuloksia kuin WOA ja aiemmin tutkimuksissa
hyodynnetyt monitavoiteoptimoinnin algoritmit MOALO (eng. Multi-Objective Ant Lion
Optimization) ja MODA (eng. Multi-Objective Dragonfly Algorithm).

Optimointimenetelmilld on positiivinen vaikutus tuulen nopeuden ennustamisen malleissa.
Kuitenkin niiden varsinainen hy6ty tulee esille malleissa, jossa hyodynnetdin sekd datan esi-
kisittelyd. Esimerkiksi Du ym. (2017) tuulen nopeuden ennustustuloksien vertailussa (tau-
lukko [2)) on ndhtdvissi, ettd kaikissa datajoukoissa CEEMDAN-ENN saavutti huomattavasti
parempi tuloksia kuin MOALO-ENN ja MOALO-ENN paransi vain hieman yksinkertaisen
ENN-mallin tulosta Parhaimmat tulokset saavutti malli, jossa yhdistyi sekd datan esikésittely

ettd optimointialgoritmin hyddyntiminen.

Taulukko 2. Tuulen nopeuden ennustustulokset datajoukoille A-C (Du ym.[2017).

Datajoukko Malli RMSE(m/s) MAPE(%)
A ENN 0.8929 8.4867
MOALO-ENN 0.8850 8.4280
CEEMDN-ENN 0.5903 5.2033
CEEMD-MOALO-ENN 0.4572 4.2121
B ENN 0.8849 10.1538
MOALO-ENN 0.8710 10.0826
CEEMDN-ENN 0.5442 6.3156
CEEMD-MOALO-ENN 0.4678 5.2429
C ENN 0.9996 10.1368
MOALO-ENN 0.9861 10.1082
CEEMDN-ENN 0.6398 6.4831
CEEMD-MOALO-ENN 0.5413 5.2145

Kuten datan késittelymenetelmissd, niin myds optimointimenetelmissé tulisi tutkia ennus-

1. WOA algoritmi perustuu ryhivalaiden saalistuskdyttaytymisen analyysiin (Mirjalili ja Lewis 2016)
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tajien parametrien optimoinnin itseadaptiivisuutta enemman, jotta malleista saataisiin yleis-
kayttoisempid. Kirjallisuuskartoituksessani ei tullut vastaan itseadaptoituvia optimointialgo-

ritmeja, joita olisi hyddynnetty tuulen nopeuden ennustamisessa.
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6 Hybridimallit tuulen nopeuden monivaiheisessa

ennustamisessa

Téssd kappaleessa esitellddan tarkemmin muutamia hybridimalleja, joilla on saavutettu mel-
ko tdsmiaillisia ennustuksia monivaiheisissa ennustuksissa. Hybridimallit on valikoitu siten,
ettd ne ovat lyhyen aikahorisontin malleja, niissd hyodynnetdin sekd datan kisittelyd ettd

optimointia ja monivaiheinen ennustus kattaa vihintidin 5-askelta.

6.1 Mallien suorituskyvyn mittarit

Kirjallisuudessa mallien suorituskyvyn kvantitatiivisessa arvioinnissa usein kiytetdin kol-
mea tilastotieteellistd mittaria: absoluuttinen keskivirhe (eng. Mean Absolute Error, MAE),
prosentuaalinen absoluuttinen keskivirhe (eng. Mean absolut precentage error, MAPE) ja
keskineliovirheen nelidjuuri (eng. Root Mean Square Error, RMSE). Jatkossa tédssi tutkiel-
massa viitataan niihin mittareihin niiden englanninkielisilld lyhenteillda MAE, MAPE ja RM-

SE. Taulukossa [3|on listattuna mittarit ja niiden kaavat.

Taulukko 3. Mittarit, joilla arvioidaan mallien suorituskykyd. (Niu ym. 2018)

Mittari ~ Selitys Kaava

MAE  Absoluuttinen keskivirhe T IN X () X' ()]
MAPE Prosentuaalinen absoluuttinen keskivirhe ]%,Zf]: | X(t;;(fil(’)] x 100%
RMSE Keskineligvirheen nelijuuri \/ TEN X (1) =X ()]

Kaavoissa X(t) kuvaa tuulen nopeuden aikasarjaa ja X’(t) on ennustetut arvot.

6.2 Datan esikisittelya ja optimointia hyodyntivit hybridimallit

Qu ym. (2019) kayttivit mallissaan HDT-FPA-BPNN kaksiosaista hajotusmenetelméid,
jota kutsuvat artikkelissaan hybridi hajottamismenetelméksi (eng. Hybrid Decomposition
Technique, HDT). Téssid alkuperdinen tuulen nopeuden aikasarja hajotetaan joukoksi sisdisid

moodifunktioita, IMF, joilla on eri frekvenssit, CEEMDAN-menetelmailld. Niistd funktiois-
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ta IMF1 on kaikista ei-stationaarisin ja vaikein ennustettava, joten se hajotetaan edelleen
EWT-menetelmilld saaden joukko eri moodeja, jotka ovat hieman vakaampia. Lisdksi he
hyodyntéavit kukkapolytysalgoritmia (eng. Flower Polination Algorithm, FPA) optimoimaan
vastavirta-algoritmia kéyttavin neuroverkon, BPNN, painot ja kynnykset (eng. weights and
thresholds). FPA-BPNN syotteend annetaan kaikki hajotetut komponentit, ja mallin lopulli-
nen ennustustulos saadaan summaamalla nimi yksittiiset ennustukset. Tutkijoiden data oli
kerdtty Kiinassa Penglain ja Laizhoun kaupunkien tuulivoimaloista. Dataa keritiin 15 mi-

nuutin vilein 23. kesdkuuta 2013 20. heindkuuta 2013 asti.

Tulokset vahvistavat jo tidssid tutkielmassa aiemmin todettua: hybridimalli suoriutuu ennus-
tamisesta huomattavasti paremmin kuin yksinkertaiset mallit. Esimerkiksi Laizhoun tuuli-
voimalasta kerétyssd datasta S-askeleen monivaiheisessa ennustuksessa verrattaessa tutki-
joiden ehdottamaa mallia yksinkertaiseen BPNN-malliin sekd hybridimalleihin FPA-BPNN,
CEEMDAN-FPA.BPNN, EWT-FPA-BPNN MAPE arvoissa ndhdiin seuraavat pudotukset
68.70%, 61.03%, 31.66%,49.90%. Kaikissa vertailuissa ehdotettu malli pérjdsi huomatta-
vasti paremmin kuin muut mallit. Tulokset myds vahvistivat, ettd datan esikésittelylld on
huomattavasti suurempi positiivinen vaikutus mallin ennustuksen tdsmaéllisyyteen kuin esi-
merkiksi optimoinnilla. CEEMDAN ja EWT menetelmien vililtd ei voida sanoa selvisti

kumpi on tehokkaampi.

Sun ym. (2018) ehdottamassa mallissa ASD-BSA-LRELM hyddynnetddn adaptiivis-
ta sekundaarista hajottamismenetelméi (eng. Adaptive Secondary Decomposition, ASD).
EEMD-menetelmailld hajotetaan alkuperédinen data joukoksi sisdisid moodifunktioita, IMF,
joista IMF1 hajotetaan edelleen kiyttden adaptiivista VMD-menetelmid, AVMD. Tutkijat
optimoivat peruuttavan haun etsintdalgoritmilla (eng. Backtracking Search Algorithm, BSA)
adrimmadisen oppimiskoneen, LRELM, (eng. Leave-one-out-cross-validation Regularized Ext-
reme Learning Machine, LRELM) parametrit sydtteen painot ja piilotetut vakiot (eng. hid-
den biases). Datajoukot 1-4 oli keritty Sisd-Mongoliasta 15 minuutin intervalleina viikon
mittaisina jaksoina maalis-, huhti- ja toukokuussa. Datajoukot A-D ovat Espanjasta Sotaven-
to Galicia tuulivoimalasta 10 minuutin intervalleina ja jokaiselta vuodenajalta noin kahden

viikon mittaisilta jaksoilta.
Tuloksista jilleen ndhtédvissd optimoinnin ja datan esikésittelymenetelmien positiivinen vai-
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kutus ennustus tuloksiin. Kaikille datajoukoille 6-, 9- ja 12- askeleen ennustuksille MAPE
arvojen keskiarvoinen parantuminen verrattaessa ehdotettua ASD-BSA-LRELM mallia mal-

leihin LRELM, AVMD-LRELM, ASD-LRELM on taulukossa 4]

Taulukko 4. MAPE arvojen keskiméérdinen parantuminen (%) kaikille datajoukoille. (Sun

ym. 2018)

Askel LRELM AVMD-LRELM ASD-LRELM

6 62.63 33.11 27.38
9 59.38 34.98 24.95
12 52.74 27.56 20.38

Fu ym. (2020) hyodyntédvit datan hajottamisessa EMD-menetelmii, jota on paranneltu ai-
kaa varioivalla suodattimella (eng. Time Varying Filter, TVF). TVF:n tarkoituksena on vas-
tata muun muassa EMD-menetelmadssi esiintyvidin moodien sekoittumisongelmaan (EMD-
menetelmid kappaleessa [4.1.1)). Alkuperdinen tuulen nopeuden sarja hajotetaan TVF-EMD-
menetelmélld joukoiksi sisdisid moodifunktioita, IMF. Tutkijat olivat todenneet, ettd usean
datan késittelymenetelmin yhdistdminen kasvattaa mallien monimutkaisuutta ja laskennal-
lista taakkaa. He hyodyntédvitkin sumean entropian teoriaa (eng. Fuzzy Entropy theory, FE
theory), jotta voivat yhdistdd TVF-EMD- menetelmén avulla hajotettuja komponentteja (IMF:t)
ja saadaan ndin pienemman joukon komponentteja. SSA:n avulla tutkijat edelleen irrottivat

joukoista oleellisia piirteiti.

Tutkijat myos yhdistivit kahta eri optimointialgoritmia, Harris Hawks-optimointialgoritmia
(eng. Harris Hawks optimization, HHO) ja harmaasusien optimointialgoritmia (eng. Grey
Wold Optimizer, GWO) tehden mutaatiopohjaisen optimointimenetelman MHHOGWO:n.
Ehdotettu optimointialgoritmi osoittikin konvergoituvan nopeammin ja globaalin optimaali-
sen arvon etsiminen parani. TVF-EMD-FE:n avulla saadut korkeamman frekvenssin kompo-
nentit syotettiin mallin PSR-KELM-osaan, joka oli optimoitu MHHOGWO-algoritmilla. Ja
saatu matalan frekvenssin komponentti oli sydtteend ConvLSTM syvédoppimisen neuroverk-
koon. Dataa oli kerétty sekd 10-minuutin ettd tunnin intervalleissa. Keskityn tissd dataan,

joka oli 10-minuutin vélein keréttyd. Alueina oli Sotavento Galicia (SG) ja Beresford (BF).

23



Tuloksissa kdy ilmi, ettd TVF-EMD yhdessi sumean entropiateorian kanssa kykenee vihen-
tdmédn ennustettavien komponenttien lukuméérii ja siten vihentdméaén laskennallista taak-
kaa vaikuttamatta negatiivisesti lopulliseen ennustustulokseen. SSA-menetelmi ja MHHGWO
vaikuttavat positiivisesti mallin toimintaan. Keskimédidrdinen MAPE arvon paraneminen 5-
askeleen ennustuksessa Sotavento Galiciasta kerdtylle datalle oli 47.95% ja Beresfordista

keridtylle datalle oli 67.43%. Ja edelleen néiden keskiarvo on 57.92%.

Mielenkiintoista oli havaita, ettd malli saavutti parempia tuloksia Sotavento Galiciasta keri-
tylle datalle kuin Beresfordista, taulukko [5] Tarkastellessa datajoukkojen tilastollisia tietoja,
kavi ilmi, ettd Sotavento Galiciasta kerdtty data oli hieman tasaisempaa kun taas Beresfor-
din datan minimi ja maksimiarvojen vélilld oli paljon suurempi vili, sekd keskihajonta oli
suurempaa. Tdma voisi antaa osviittaa sille, ettd malli kykenee tunnistamaan vallitsevia tren-
dejd hyvin, mutta jos data on hajanaisempaa, niin vaadittavien yksityiskohtien ennustaminen
on heikompaa. Olisi mielenkiintoista, jos tutkijat olisivat tehneet 9-askeleen ja 12-askeleen
ennustukset. Lisiksi tutkijat eivit olleet laittaneet esille CPU (s) aikaa, joka olisi ollut mie-
lestini mielenkiintoinen ottaen huomioon, etti he olivat erityisesti pohtineet mallien lasken-

nallista taakkaa ja siksi kdyttineet FE-teoriaa.

Taulukko 5. TVF-EMD-FE-SSA-MHHOGWO-PSR-KELM-ConvLSTM mallin

ennustustulosten MAPE(%) arvot. (Fu ym. 2020)
Datajoukko 1-askel 3-askel 5-askel

SG 2.2889 4.8798 5.0009
BF 3.0618 7.3745 7.9699

6.3 Datan esikisittelya, jalkikésittelya ja optimointia hyodyntavit hy-
bridimallit

Kirjallisuudessa korostuvat datan esikisittelytekniikoiden ja optimointimenetelmien hyo-

dyntdminen. Datan jilkikésittelyi, eli usein alustavan ennustuksen virheen korjaamista esiin-

tyy hieman vihemmin. Tidssd kappaleessa esittelen kaksi mallia, joissa on datan esikésittelyn

ja optimointimenetelmien lisdksi hyddynnetty datan jilkikésittelya.
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Liu, Wu ja Li (2018) ehdottamassa hybridimallissa EWT-GWO-RELM-IEWT EWT
hajottaa alkuperdisen tuulen nopeuden aikasarjan joukoksi stationaarisempia osasarjoja. Tut-
kijat hyodynsivit harmaa susi-optimoijaa RELM-mallin parametrien optimoinnissa. Lopul-
linen ennustettu sarja saadaan rekonstruoimalla osasarjojen yksittdiset ennustukset IEWT-
algoritmin avulla. IEWT:n tarkoituksena on korjata mahdollisia odottamattomia mallin en-
nustamia arvoja. Tutkimuksen datana neljd tuulen aikasarjaa kiinalaisilta tuulivoimaloilta.
Aikaintervallina on 10 minuuttia. Data on jaettu opetusjoukkoon, validaatiojoukkoon ja tes-
tausjoukkoon. Opetusjoukolla opetetaan RELM-malli, validointijoukkoa hyddynnetédén et-
siessd optimaaliset parametrit RELM-mallille ja testijoukon avulla arvioidaan mallin toimi-

vuutta.

Tutkijoiden vertaillessa yksinkertaista RELM-mallia ja GWO-RELM-mallia. Optimointime-
netelmd GWO ei kuurikaan parantanut tuloksia. 5- ja 7-askeleen MAPE arvot paranivat vain
1.35% ja 0.77%. Mielenkiintoista on, etti verrattaessa ehdotettua hybridimallia EWT-GWO-
RELM-IEWT samaan hybridimalliin ilman optimointia, EWT-RELM-IEWT, optimointime-
netelmi huomattavasti paransi tuloksia. MAPE arvot paranivat 5- ja 7-askeleen ennustuksis-

sa 69.98% ja 63.60%.

Tutkimuksen tarkoituksena oli myds selvittdd onko IEWT-algoritmilla toteutetulla virheen
korjauksella positiivisia vaikutuksia mallin toimivuuteen. Tuloksista ndhdddn verrattaessa
ehdotettua hybridimallia samaan hybridimalliin ilman IEWT-algoritmin kiyttod, ettd [IEWT-
algoritmi parantaa ennustuksen tdsmaéllisyyttd sekd stabiiliuutta. MAPE arvot paranivat 5-
ja 7-askeleen ennustuksissa 28.43% ja 14.80%. Tutkijoiden ehdottama hybridimalli saavut-
ti parhaimmat tulokset kaikista verrattavista malleista. Taulukossa [6] on ndhtdvissd mallin

suorituskyvyn keskimiirdinen arviointi kaikille datajoukoille.

Taulukko 6. EWT-GWO-RELM-IEWT-mallin suorituskyvyn arviointi. (Liu, Wu ja Li2018)
Askel MAPE (%) MAE (m/s) RMSE (m/s)

1 0.402525 0.0.32075  0.040025
5 1.591625 0.13005 0.1622
7 2418775 0.1978 0.243075
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Liu ja Chen (2019b) ehdottama hybridi mallissa kdytetdin resoluution muutosmenetelmii
dimension pienentdmiseksi. Ensimméiinen niistd on keskiarvo-menetelmi ja toinen on sy-
vidoppimisen menetelmi, kaksikerroksinen pinottu harva autoenkoodari (eng. stacked spar-
se autoencoder, SSAE), jota kidytetddn ominaisuuksien irrottamisessa. Keskiarvomenetel-
milld muutettu data hajotetaan hyodyntdmialla EWT-algoritmia. Tutkijat kayttivdit ennus-
tamiseen kaksisuuntaista pitkidkestoista lyhytkestomuisti-neuroverkkoa (eng. Bidirectional
Long Short-Term Memory network, BILSTM). Ennustustulokset yhdistettiin hydodyntdmalld
MOMVO monitavoiteoptimointialgoritmia optimaalisten painojen 10ytdmiseksi. Jadnnosvir-
heen mallinnuksessa tutkijat kdyttivit EWT-ORELM hybridimallia. ORELM (eng. outlier
robust extreme learning machine) vihentii poikkeavien havaintojen vaikutusta ja siten pie-
nentdd ennustusvirhettd. Tutkimuksen data on Luoteis-Kiinasta, Xinjiangista. Dataa keritiin
kolmen sekunnin vélein yhteensd 25 tunnin ajan 18.- 19. toukokuuta. Alkuperiinen data ka-

sitti 30 000 otosta.

Tuloksista on nédhtédvissi, ettd jidnndsvirheen mallintaminen EWT-ORELM hybridimallilla
paransi huomattavasti ennustuksen tdsméllisyyttd. Esimerkiksi 5-, 7- ja 10-askeleen ennus-
tuksissa RMSE parani keskiméirin 83.2465%, 83.7204% ja 85.1175%. EWT-ORELM-malli
saavutti my0s muita jadnnosvirheen mallintamiseen kiytettyjd malleja parempia tuloksia.
Tosin kaikilla verratuilla jidndsvirheen mallintamisen malleilla RELM, BPNN, ICEEMDAN-
ARIMA, MOGWO-ELM oli positiivinen vaikutus tuloksiin. Ainoastaan SVM saavutti huo-

noja arvoja todennédkdisen ylisovittumisen vuoksi.

Tutkimuksessa monitavoiteoptimointialgoritmia verrattiin yksitavoitteisiin optimointialgo-
ritmeihin. Tuloksista on néhtivissd, ettd MOMVO saavutti pienimmén kumulatiivisen vir-
heen. Tutkijoiden ehdottama hybridimalli saavuttaa erinomaisia tuloksia monivaiheisissa en-
nustuksissa. Tutkijat vertasivat malliaan vuosina 2018 ja 2019 julkaistuihin hybridimallei-
hin VDM-MOGWO-ELM, SSA-EMD-CNNSV, CEEMD-BPNN-BPNN_2-RBFNN-ENN-
WNN-B-WCA ja WD-SampEn-VMD-MadaBoost-BFGS-WF. Tutkijoiden ehdottama malli
saavutti huomattavasti parempia tuloksia, eritysesti monivaiheisen ennustuksen askelten kas-
vaessa. Taulukossa [7|on nihtdvissi ehdotetun mallin suorituskyvyn arvioinnin keskiarvot 1-,

5- ja 10-askeleen ennustuksille.

Tamai tutkimus ndyttdd, ettd monitavoiteoptimointialgoritmien hyddyntdminen ja datan ha-
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Taulukko 7. Hybridimallin suorituskyvyn keskimédrdinen arviointi kaikille datajoukoille.

(Liu ja Chen |2019b)

Askel MAPE (%) MAE (m/s) RMSE (m/s)
1 0.402525  0.105633  0.164467
5 0.908867  0.153 0.2564
10 0863267 0.151933  0.2618

jottamismenetelmien kiyttd jadnnodsvirheen mallinnuksessa auttaa saavuttamaan hyvii tu-

loksia monivaiheisissa ennustuksissa.

Kuviossa [I|olevassa taulukossa on néhtivissi kaikkien ylld mainittujen hybridimallien suo-
rituskyvyn arviointi. Taulukkoon on laskettu hybridimallien kaikkien datajoukkojen keskiar-
vot suorituskyvyn mittareille MAPE(%), MAE (m/s) ja RMSE (m/s). Taulukon tyhji so-
lu merkitsee, ettei kyseistd arvoa voitu laskea eli se ei ollut saatavilla tutkimuksesta. Vaik-
ka nditd hybridimalleja ei voi suoraan verrata toisiinsa, niin kuitenkin on havaittavissa da-
tan jdlkikdsittelyn suuri merkitys mallien suorituskyvyn parantumiselle. Hybridimallit EWT-
GWO-RELM-IEWT ja EWT-BILSTM-MOMVO-EWT-ORELM néyttdvit saavuttavan tés-

millisempid ennustustuloksia.

Useaa kartoittamani hybridimallia, joita hyodynnettiin monivaiheisessa ennustamisessa, kiy-
tettiin vain 3-askeleen ennustuksissa tai 5-askeleen ennustuksissa. Kidytdnnon sovelluksien
kannalta olisi tdrkedd, ettd monivaiheiset ennustukset pyrkisivit suurempiin askelmédriin,

kuten 9-, 10- ja 12-askeleen ennustuksiin (Y. Li ym.[2019).
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Kuvio 1. Koonti hybridimall



7 Yhteenveto

Ilmastonmuutoksen hillitsemiseksi tiarked toimenpide on energiatuotannon hiilidioksidipéés-
tojen vihentdminen lisddmalld uusiutuvia energialdhteitd. Tuulienergian kédytté on nopeim-
min kasvava uusiutuva energialdhde. Kuitenkin tuulienergian lisddminen sdhkéverkkoon on
haasteellista tuulen epdvakaan ja episddnnollisen luonteen vuoksi. Jotta sdhkdverkon vakaus
ja luotettavuus voidaan taata, tarvitaan tarkempia tuulivoiman ja tuulen nopeuden ennustuk-
sia. Tuulen nopeuden ennustamista on tutkittu paljon viime vuosina. Ennustusmalleista hy-
bridimallit ovat osoittautuneet suoriutuvan parhaiten tuulen nopeuden ennustamisesta. Hy-
bridimalleissa koneoppimismenetelméédn yhdistetddn datan esikisittelyd, jalkikisittely ja/tai

optimointimenetelmid. N&itd menetelmid on esitelty tidssi tutkielmassa.

Erityisesti datan esikésittelylld, kuten hajottamisella ja kohinan poistolla, on merkittivi vai-
kutus ennustuksen tasmillisyyden parantumisella. Hybridimallien laskennallista taakkaa voi-
daan vihentdd dimension pienentdmiselld hyddyntdmilld ominaisuuksien valintaa ja irrotta-
mista. Jalkikdsittelymenetelmistd erityisesti jidnnosvirheen mallintamisella on erinomainen
vaikutus ennustajan suorituskykyyn. Tété tulisi enemmin hyddyntidd hybridimalleissa. Op-
timointimenetelmien ja monitavoiteoptimoinnin hyddyntdminen hybridimalleissa vaikuttaa
positiivisesti mallin suorituskykyyn. Monitavoiteoptimoinnin avulla saavutetaan myos sta-

biilimpia ennustuksia.

Tutkielmassa tarkastelin monivaiheisia hybridimalleja ja menetelmid, jotka parantavat néi-
den mallien suorituskykyé. Monivaiheinen ennustaminen on haasteellista, mutta tirkedd kéy-
tdnnon sovellusten kannalta, silld se antaa energiajdrjestelmille aikaa reagoida esimerkiksi
poikkeustilanteissa. Kirjallisuuden perusteella on néhtivissd, ettd monivaiheiset hybridimal-
lit, jotka hyodyntédvit datan esikésittelyd ja jilkikésittelyd sekd optimointimenetelmid saa-

vuttavat parhaimpia tuloksia.

Tuulen nopeuden ennustamisessa kdytetyt mallit ovat usein hyvin riippuvaisia kohteesta ei-
vitka yleiskdyttoisid. Tulevaisuudessa olisi hyvi tutkia enemmén itsemukautuvia datan késit-
telymenetelmii ja optimointialgoritmeja. Lisidksi monivaiheisessa ennustamisessa tulisi pyr-

kid suurempiin askelméériin paljon tutkitun 3-askeleen sijaan. My®os siirtovaikutusoppimisen
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kdyttiminen tuulen nopeuden ennustamisessa voisi olla mielenkiintoinen tutkimusaihe.
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