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OZET

GELISTIRILMIS GRI KURT ALGORITMASI TABANLI KARSILASTIRMALI
KISA DONEM HIBRIT RUZGAR GUCU TAHMIN MODELLERI VE
UYGULAMASI

Diinyanin artan niifusu ve buna bagli olarak her gecen giin yiikselen enerji ihtiyaci, giiniimiiz de
talep edilen enerjinin temiz ve siirdiiriilebilir olmasi hedefini sunmustur. Bu nedenle yenilenebilir
enerji sistemlerine yonelim hizla artis gostermektedir. Riizgar enerji sistemlerinin ilk kurulum
maliyetleri yiiksek olmasi nedeniyle istenilen bir bolgeye riizgar enerjisi sistemi kurulumu
yapilmadan 6nce bdlgenin riizgar hizi ve buna bagl olarak riizgar giicli karakteristiklerinin
belirlenmesi, planlamalarin ve etiid calismalarinin bu dogrultu da yapilmasi gerekir. Bu tez
caligmasi, kisa donem riizgar giicii kestirimine yonelik Ozgiin akilli sezgisel tahmin
modellemeleri ve bunlarin uygulamalarini icermektedir. Son yillar da siklikla kullanilan akilli
sezgisel yaklasimlar ve bunlarin hibrit modelleri, farkli ayrigtirma metodlar1 veya farkli
optimizasyon teknikleri ile birlikte daha hassas modellerin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Bu
tez galigmasin da kullanilan meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarindan biri olan Gri Kurt
Optimizasyon (GWO) algoritmasi, temel olarak dogadaki gri kurtlarin avlanma yontemine ve
sosyal hiyerarsisine dayanmaktadir. Calisma da, arama performansini iyilestirmek i¢in orjinal
GWO algoritmasina eklenen bazi etkili ve yeni mekanizmalar iceren Cok Stratejili Rastgele
Agirlikli Gri Kurt Optimizasyon (MSRwGWO) algoritmasi sunulmustur. Bunlar, onerilen
MsRwGWO yaklasiminda, d parametresini giincellemek igin bir ge¢is mekanizmasi, agirlikli
bir giincelleme mekanizmasi, bir mutasyon operatdrii, bir sinir kontrol mekanizmasi, aggdzlii
bir se¢cim mekanizmasi ve lider li¢ kurdun (alfa, beta ve delta kurtlar) bir giincelleme
mekanizmasini icermektedir. MsSRwGWO algoritmasinin performansini degerlendirmek igin
CEC 2014 test takimi olarak bilinen bazi kiyaslama fonksiyonlar1 kullanilmistir. Oncelikle
optimizasyon problemlerinin ¢oziimii sirasinda MsRwGWO algoritmasinin yakinsama, arama
gecmisi, yoriinge ve ortalama mesafe gibi davranislari analiz edilmistir. ikinci olarak, dnerilen
MSRwGWO ve GWO algoritmalarinin karsilagtirmali istatistiksel sonuglari, 10, 30 ve 50
boyutlu CEC 2014 kiyaslamalari i¢in sunulmustur. Ayrica literatiirde yer alan bazi popiiler
meta-sezgisel algoritmalar, 30D CEC 2014 test problemleri i¢in Onerilen MsRwGWO
algoritmasi ile karsilastirilmistir. Son olarak, MsRwGWO algoritmasi, gercek bir diinya
problemi olan kisa donemli riizgar hizi tahminin de kullanilan bir Cok Katmanli Algilayicinin
(MLP) egitim siirecine uyarlanmis ve GWO tabanli MLP ile karsilastirmali sonuglar elde

edilmistir. Kisa donemli riizgar hiz1 tahmini i¢in MLP modelinin kiyaslama problemlerinin ve



egitim performansimin istatistiksel sonuclari, dnerilen MsRwGWO algoritmasinin GWO

algoritmasindan daha iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi, Riizgar Giicii Tahmini, Riizgar

Enerjisi, Meta-Sezgisel Yaklasim, Optimizasyon.



ABSTRACT

GRAY WOLF ALGORITHM BASED SHORT THERM HIBRID WIND POWER
FORECASTING MODELS AND APLICATION

The increasing population of the world and the increasing energy demand accordingly have
brought us the target of being clean and sustainable for the energy demanded today. For this
reason, the orientation towards renewable energy systems has increased rapidly. Since the
initial installation costs of wind energy systems are high, before the installation of a wind
energy system in a desired region, the wind speed of the region and the wind power
characteristics of the region should be determined, planning and survey studies should be
done in this direction. This thesis study includes original intelligent heuristic forecasting
models for wind power estimation and their applications. Intelligent heuristic approaches and
their hybrid models, which are frequently used in recent years, have led to the emergence of
more sensitive models with different decomposition methods or different optimization
techniques. Gray Wolf Optimization (GWO), one of the meta-heuristic optimization
algorithms used in this thesis, is basically based on the hunting method and social hierarchy of
gray wolves in nature. This paper presents the Multi-strategy Random-weighted Gray Wolf
Optimizer (MsRwWGWO) including some effective and novel mechanisms added to the
original GWO algorithm to improve the search performance. These are a transition
mechanism for updating the parameter d, a weighted updating mechanism, a mutation
operator, a boundary checking mechanism, a greedy selection mechanism, and an updating
mechanism of leader three wolves (alpha, beta, and delta wolves). We utilized some
benchmark functions known as CEC 2014 test suite to evaluate the performance of
MsRwGWO algorithm in this study. Firstly, during the solution of optimization problems, the
MsRwGWO algorithm's behaviors such as convergence, search history, trajectory, and
average distance were analyzed. Secondly, the comparison statistical results of MSRwGWO
and GWO algorithms were presented for CEC 2014 benchmarks with 10, 30 and 50
dimensions. In addition, some of the popular meta-heuristic algorithms taken from the
literature were compared with the proposed MsRwGWO algorithm for 30D CEC 2014 test
problems. Finally, MsRwGWO algorithm was adapted to the training process of a MultiLayer
Perceptron (MLP) used in wind speed estimation and comparative results with GWO based
MLP were obtained. The statistical results of the benchmark problems and training
performance of MLP model for short-term wind speed forecasting show that the proposed

MsRwGWO algorithm has better performance than GWO algorithm.



Keywords: Wind Power Forecasting, Wind Speed Forecasting, Wind Energy, Gray Wolf
Optimizer, Meta-heuristic Optimization Algorithms, Random Weighted, Novel Transition
Mechanism.
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1. GIRIS

Insanoglu diinya iizerinde var oldugu giinden bugiine dek zamanin her agamasinda
enerjiye ihtiya¢ duymustur. Sadece beslenerek kendi viicudunun enerji ihtiyacini karsilamakla
kalmamis, hayatini idame etmek ve sosyal hayatimi siirdiirebilmek amaci ile de gesitli enerji
kaynaklarim1 kullanmistir. Zaman igerisinde de bu kaynaklari, gelistirdigi yeni teknolojiler
yardimi ile mekanik, 1s1 ve elektrik gibi farkli enerji kaynaklarina doniistiirerek ihtiyaglarini

kargilamistir (Aslan ve Yamak, 2006: 65).

Diinya tlizerinde kullanilan enerjinin biiyiik kisminin halen kémiir ve petrol gibi fosil
yakatlarla iiretilmesi ve artan niifusa bagl olarak enerji ihtiyacinin da artis gostermesi, cevre
acisindan degerlendirildiginde bu siireglerden kaynaklanan emilsiyon oranlarinin azaltilmasi
gerektigini glindeme getirmistir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 ve 6zelin de temiz enerji
kaynag1t olarak nitelendirilen riizgar enerjisi, elektrik enerjisi {retimi acgisindan
diisiiniildiiglinde uzun vadede diinya iizerindeki emisyon oranlarinin azaltilabilmesine imkan

saglamaktadir.

Riizgar enerjisi ile iiretilen elektrigin payinin her gegen giin arttig1 iilkemizde, mevcut
kapasitenin karbon salinimi azaltarak g¢evreye verdigi olumlu etki diger enerji kaynaklari
karsisin da gosterdigi en onemli istiinliiglidiir. Bunun yaninda riizgar enerjisinin en biiyiik
dezavantaj1 siireksiz, kararsiz ve asimetrik yapida olmasidir. Bu kapsam da riizgar enerjisi
iretim sistemlerin de, riizgar giiciiniin tahmini ve modellenmesi kavramlar1 karsimiza
cikmaktadir. Riizgar enerji sistemlerinin ilk kurulum maliyetleri diger enerji kaynaklarina
gore oldukca yliksek oldugu goriilmektedir. Bu nedenle riizgar enerji sistemleri kurulmasi
planlanan bir bolgede oOncelikle riizgar giicli karakteristiginin modellenerek belirlenmesi
gerekir. Ayrica modellemesi yapilan riizgar enerji sisteminin sebekeye kisa, orta ve uzun
vadede aktarabilicegi giic miktar1 kararsiz yapida bulunan riizgar giiciiniin hassas sekilde
tahmin edilmesine baglidir. Riizgar giicliniin modellenmesi ve tahminine yonelik literatiir de

bir ¢cok fakli yaklasim bulunmaktadir.

Literatiir de riizgar giicii tahminine doniik ¢alismalar gegmis donemde zaman serisi
analizleri iizerine olmakla beraber, daha sonraki yillar da akilli sezgisel yaklagimlarin hizla
gelisimi ile birlikte bu metotlarin siklikla kullanilmasin1  bu alanda saglamistir. Verileri
ogrenme yeteneklerine sahip olan, daha basit modellerle olusturulabilen Yapay Sinir Aglari

(YSA) da coklukla kullanilan istatistiksel yaklasimlardandir. Son olarak akilli sezgisel



yaklasimlar ve diger farkli ayristirma yontemlerini i¢inde barindiran daha hassas sonuglar

veren hibrit modeller de gelistirilmistir.

Cevik ve arkadagslari, ¢alismalarin da, bir sonraki saat de olusacak riizgar enerjisi
tahmin etmek icin, {ic asamadan olusan yeni bir tahmin modeli &nermislerdir. Onerilen
yontem de ilk asamada, ge¢mis veriler kullanilarak riizgar hizi, riizgar yonii ve riizgar giicli
tahmin edilmistir. Tahmin yontemleri olarak Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS), Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) segilirken, 6n tahmin
yontemi olarak Ampirik Mod Ayristirma (EMD) ve Duragan Dalgacik Ayristirma (SWD)
yontemleri kullanmilmistir. Elde edilen sonuglar literatiir ¢alismalari ile karsilastirilmis,
Onerilen c¢ok asamali tahmin modelinin riizgar enerjisi tahminini verimli bir sekilde
yapabildigini ve gergek verilere ¢ok yakin degerler lrettigini gostermistir (Cevik vd.,

Cevrimici On Yaymn).

Ak ve arkadaslari, riizgar enerjisi iretimindeki ilgili belirsizlikleri hesaba katan
rlizgarla entegre bir gii¢ sisteminin yeterlilik degerlendirmesini yiiriitmek i¢in bir modelleme
ve simiilasyon modeli sunmuglardir. Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Ag1 (MLP NN),
riizgar giicliniin ve ylkiiniin tahmin araliklarini tahmin etmek i¢in Baskin Olmayan Siralama
Genetik Algoritmasi-lIl (NSGA-II) tarafindan egitilmistir. Riizgar ve yiik tahminlerindeki
belirsizligin sistem yeterliliginin tahmini {izerindeki etkisini arastirmak i¢in farkli riizgar

glicli ve yiik seviyeleri senaryolari arastirmacilar tarafindan sunulmustur (Ak vd., 2018: 220).

Li ve arkadaslari, riizgar gii¢ sistemleri iizerindeki isletme maliyetlerini azaltabilmek
i¢in Gelismis Karga Arama Optimizasyon Algoritmasi - Asir1 Ogrenme Makinesi (ENCSA-
ELM) adli yeni bir hibrit model onermislerdir. Calismada Gelismis Karga Optimizasyon
Algoritmast (ENCSA) ile Asir1 Ogrenme Makinesinin (ELM) parametreleri optimize
edilmistir. Hibrit modelin test sonuglarina gére ENCSA Algoritmasinin yerel gelistirme ve
kiiresel kesif yeteneklerinin gelistirildigini ayrica Onerilen ENCSA Algoritmasinin
sonuglariin literatiir de 1yi bilinen dogadan ilham alan metasezgisel diger algoritmalardan

daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur (Li vd., Cevrimigi On Yayin).

Yildiz ve arkadaslari, riizgar enerjisi tahmini i¢in iki adimli yeni bir derin §grenme
yontemini tamtmislardir. Onerilen bu modelde ilk asamada Variational Mode Decomposition
(VMD) tabanli 6znitelik ¢ikarma islemi yapilmis sonrasinda bu 6zniteliklerin goriintiiye
doniistiiriilmiistiir. Ikinci asamada ise riizgar giiciinii tahmin etmek icin gelistirilmis artik

tabanli derin Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) kullanilmistir. Onerdikleri bu yeni hibrit model de
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yaptiklar1 varyasyon modu ayristirmasinin agin tahmin performansina énemli dl¢giide katkida
bulundugunu ayrica daha az karmasikliga ve daha az hesaplama maliyetine sahip oldugunu

bildirmislerdir (Yildiz vd., Cevrimici On Yayn).

Aly, riizgar hiz1 ve gii¢ tahmini i¢in farkli yapay akillr sistemleri kullanarak gelistirdigi
yiiksek dogruluktaki hibrit derin 6grenme kiimelenmis modellerini 6nermistir. Calisma da
Recurrent Kalman Filtresi (RKF), Fourier Serisi (FS), Wavelet (WNN) ve Yapay Sinir Ag1
(YSA)'nin ¢esitli kombinasyonlari kullanilmistir. On iki farkli hibrit model yazarlar tarafindan
ortaya konmus ve test edilmistir (Aly, Cevrimi¢i On Yayin).

Memarzadeh ve Keynia, kisa donemli riizgar hiz1 tahminlerinin dogrulugunu artirmak
icin, dort modiile dayali Karga Arama Algoritmasi (CSA), Dalgacik Dontlisimii (WT) ve
Ozellik Secimi (FS) tabanli, Entropi ve Karsilikli Bilgi (MI) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) sinir aglarina dayali derin 6grenme zaman serisi tahmini modeli Onermislerdir.
Calismada LSTM yapisin1 ve giris 0zelliklerinin sayisini optimize etmek i¢in Karga Arama
Algoritmas1 (CSA) kullanilmustir. Onerilen riizgar hizi tahmin modeli Avrupa da bulunan
Galigya ve Sotavento bélgeleri ile Iranin Keman bélgesinden alinan gergek verilere
uygulanmistir. Sunulan sayisal sonuglar diger bazi mevcut riizgar hizi tahmin yontemlerine
kiyasla onerilen yontemin verimliligini gostermektedir (Memarzadeh ve Keynia, Cevrimigci

On Yayin).

Zhang ve arkadaslar1 riizgar hizi tahmin dogrulugunu artirmak i¢in Varyasyonel Mod
Ayrnistirmas1 (VMD), Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmasi (FOA), Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA) ve Derin Inang Agma (DBN) dayal: uyarlanabilir bir
hibrit model énermislerdir. Ilk olarak riizgar hizi VMD ve FOA tarafindan bazi diizenli ve
diizensiz bilesenlere ayristirilir. ARIMA modeli diizenli bilesenleri tahmin etmek igin
olusturulurken, DBN diizensiz bilesen tahmini i¢in kullanilir. Nihai tahmin sonuglar1 her
bilesenin tahmin sonuglarmnin toplanmasiyla elde edilir. Onerilen modelin etkinligi Cin de
bulunan iki farkli riizgar ciftliginden alinan veriler kullanilarak dogrulanmis ve son
yayinlanan bazi hibrit modeller ile karsilastirilmistir. Sonuglara goére uyarlanabilir modelin
dogrulugunun diger modellere gore daha yiiksek oldugu bildirilmistir (Zhang vd., Cevrimici
On Yayn).

Wu ve arkadaglari, etkili bir veri ayrigtirma teknigi, ¢ok amacglh bir optimizasyon
algoritmasi, bir tahmin algoritmasi ve bir dizi kapsamli degerlendirme yontemini i¢eren yeni

bir hibrit tahmin sistemi 6nermislerdir. Calisma da Tam Topluluk Deneysel Mod Ayristirmasi

3



(CEEMD) daha iyi bir tahmin performansi elde etmek icin, riizgar hiz1 dizisini bir dizi igsel
mod islevine bolerek Cok Amaclh Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (MOGWO) tarafindan
optimize edilen Asir1 Ogrenme Makinesine (ELM) uygular. Gelistirilen tahmin sisteminin
performansinin dogrulanmasi i¢in Cin/in Shandong Yarimadasindan 10 dakikalik araliklarla
alman riizgar hiz1 verileri kullanilarak kapsamli degerlendirmeler sunulmustur. Sonuglar
Onerilen hibrit sistemin, karsilagtirilan diger geleneksel modellere gore iistiin oldugunu, ayni

anda yiiksek dogruluk ve giiclii kararlilik gésterdigini rapor etmislerdir (Wu vd., 2020: 158).

Li ve arkadaslari, kisa vadeli riizgar giicii tahmini i¢in Gelistirilmis Yusufcuk
Algoritmast (IDA) ve Destek Vektor Makinesini (SVM) birlestirerek yeni hibrit bir model
onermislerdir. Yeni hibrit model IDA-SVM de, SVM’nin optimal parametrelerini se¢gmek i¢in
IDA Algoritmasi kullanilmistir. Onerilen modelin etkinligi Fransa da bulunan La Haute Borne
rlizgar ciftliginden elde edilen gerg¢ek veri kiimeleri lizerinde dogrulanmistir. Sonuglara gore
onerilen modelin Geri Yayilimli Sinir Ag1 (BPNN) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) gibi
diger modellere kiyasla daha iyi tahmin performansi gostermistir (Li vd., Cevrimigi On

Yayin).

Chen ve Folly, riizgar giicli tahmini i¢in geleneksel bir yontem ile iki yapay zeka
yonteminin karsilastirmasin1 sunmaktadir. Calismada tartisilan geleneksel yontem en saglam
ve basit zaman serisi yontemlerinden biri olan Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) dur.
Yapay zeka yontemleri ise Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Uyarlanabilir Noro-bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) dir. Onerilen ydntem icin cok kisa vadeli ve kisa vadeli tahminler
gergeklestirilmis, simiilasyon sonuglarina gére ANFIS’nin ¢ok kisa vadeli (10 dakika ileri)
durumlar da, ARMA’nin ise kisa vadeli (1 saat ileri) durumlar da riizgar giicii tahmini i¢in

uygun oldugunu bildirmislerdir (Chen ve Folly, 2018: 417).

Xiao ve arkadaslari, ¢alismalarinda kisa vadeli yiik tahmini, kisa vadeli riizgar hizi
tahmini ve kisa vadeli elektrik fiyati tahmini i¢in yeni bir hibrit model 6nermislerdir. Onerilen
bu modelde Dalgacik Sinir Ag1 (WNN) tizerinde kullanilan baslangi¢ agirliklari, genisleme
ve Oteleme parametrelerini optimize etmek i¢in yeni gelistirilmis Guguk Kusu Optimizasyon
Algoritmast (COA) kullanilmistir. Onerilen hibrit modelin degerlendirilmesi i¢in Birlesik
Krallik Gallerde Queensland, Avustralyada Victoria ve Cinde Penglai bolgelerindeki dort
rlizgar enerjisi istasyonundan alman gergek veriler kullanilmistir. Caligmanin sonucunda
karsilagtirilan modellere kiyasla o6nerilen hibrit modelin, kisa vadeli yiik tahmini, kisa vadeli

riizgar hiz1 tahmini ve kisa vadeli elektrik fiyati tahmininde Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi



(MAPE) degerinde azalma sagladigini1 gostermistir. (Xiao vd., 2017: 205).



2. ENERJI SISTEMLERI

Hayatimizin her yoniiyle vazgecilmez bir pargasi haline gelen enerji kavrami is
yapabilme yetenegi seklinde ifade edilmektedir. Enerji sistemi ise enerjinin veya enerjinin
dontistimiinden sonra agiga ¢ikan faydalarinin istenen yere, istenen zaman da talep edilen 6l¢ii
de bir iletim ve dagitim sistemi aracilig1 ile ulastirilabilinmesi seklinde tanimlanabilir. Enerji
sistemleri, enerji taleplerini karsilayan enerji arz soktorii ile enerjiyi talep ederek tiiketen son
kullanic1 teknolojilerinden olugan bir yapiya sahiptir. Bu sistemlerin amaci son kullanici olan

misterilere iletilen enerjinin kararli, kaliteli ve kesintisiz olarak ulastirilmasidir.

Elektrik enerji {iretimini, enerji kaynaklarinin kullanimima goére konvansiyellik ve
yenilenebilirlik acgisindan siiflandirmak mimkiindiir. Konvansiyonel enerji kaynaklar ilk
akla gelen petrol, odun, komiir, dogalgaz vb. fosil yakitlarin yan1 sira toryum ve uranyim gibi
parcalanabilen yakitlar1 da kapsamaktadir. Yenilenemeyen enerji kaynaklari olarak
adlandirilan bu enerji kaynaklari her ne kadar hayvan ve bitki artiklar1 ile doniiserek fosil
yakitlart olugtursalar da ¢ok uzun yillar gerektiren bu doniistimleri nedeni ile konvansiyonel
enerji kaynaklar1 olarak ifade edilmektedirler (Dokur, 2014:6). Enerdata 2021 Global Enerji
Trentleri Raporuna gore hazirlanmig 2000-2021 tarihleri arasinda diinya iizerin de elektrik
iretiminin enerji kaynaklaria gore dagilimi Sekil 2.1. de gosterilmistir (Enerdata, 2021: 33).
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Sekil 2.1. 2000-2021 yillar1 arasinda diinya {izerindeki enerji iiretiminin kaynaklara gore dagilimi
Kaynak: (Enerdata, 2021: 33)

Enerji sistemlerin de kullanilan diger bir enerji kaynag ise tez calismamizin da ana

konusunu igeren yenilenebilir enerji kaynaklaridir.



2.1. Yenilenebilir Enerji Sistemleri

Diinya iizerinde sanayi devriminden bugiline dek hizla artan enerji tiikketimi agirlikli
olarak iiretim teknolojileri gelismis fosil tabanli enerji kaynaklarindan saglanmaktadir. Fosil
enerji kaynaklarinin diinya tizerinde biiyiik ¢evresel sorunlara yol agmasi, rezervlerin yakin
gelecek de azalacak veya tiikenecek olmasi, enerji arzini saglayan iilkelere bagimliligin siyasi
ve ekonomik sorunlara yol agabilmesi ve olusan fiyat istikrarsizliklari gibi nedenlerden dolay1

yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi 6nem kazanmistir (Yilmaz, 2012: 33).

Yenilenebilir enerji sistemlerinin smiflandirilmast enerji kaynaklarina gore riizgar
enerjisi, glines enerjisi, jeotermal enerji, hidrolik enerjisi ve biyoyakit enerjisi olarak
adlandirilmaktadir. Kiiresel 1sinmanin ¢evreye verdigi etkiler nedeni ile diinyanin her gecen
biraz daha 1sinmasi yeni enerji politikalarinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu politikalar
gelecek de yenilenebilir kaynaklara olan yonelmenin hizla artacagina yoneliktir. International
Energy Agency (IEA)’nin raporuna 2040 yili dngoriilerine gore hazirlanan diinya elektrik

tiretimin de enerji kaynaklarinin paylar1 Sekil 2.2. de gosterilmistir (IEA, 2016: 46).
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Sekil 2.2. 2040 yilina kadar dngoriilen diinya tizerindeki elektrik enerjisi liretimin de enerji kaynaklarinin pay1
Kaynak: (IEA, 2016: 46)

Sekil 2.2. de kullanimi en ¢ok azalan enerji kaynagi petrol olmak ile birlikte,

yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi yillara gore artis gostermektedir. Konvansiyonel



enerji kaynaklar1 arasinda yer alan komiir, niikleer ve dogalgazin da kullaniminin yillara gore

artis gosterecegi de ayrica rapor edilmistir.

2.2. Riizgar Enerji Sistemleri

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda yer alan ve temiz enerji olarak nitelendirilen
rlizgar enerjisi, aslinda kaynagini giinesten saglayan bir enerji tiiriidiir. Giiniin belli evrelerin
de diinyanin bir kisminin giines tarafindan isitilmasi neticesinde biiyilk hava kiitleleri
yogunlugu diisen havanin sebep oldugu diisiik basing bolgelerine dogru hareket ederler. Bu
hareket riizgar ad1 verilen doga olaymin gergeklesmesine sebep olmaktadir. Giines den diinya
izerine gelen %1-2’lik enerji riizgar enerjisine doniisiirken, doniisen enerjinin degeri yaklasik
olarak 1.260.000 GW olarak hesaplanmaktadir. Ortaya c¢ikan bu enerji diinya enerji
tiketiminin 20 katindan daha fazladir. Teorik olarak diinya enerji ihtiyacinin tek kaynak
olarak riizgar enerjisi ile karsilanabilecegi akla gelse de kararlilik problemleri ve iiretim

verimlilikleri bu duruma imkan saglamamaktadir (Dokur, 2017: 8).

M.O. 5000’li yillara kadar uzanan bir ge¢misi olan riizgar enerjisi, elektrik iiretmek
maksadi ile ilk olarak 1881 yilin da Danimarka da kulanilmistir. Yeterli giivenin olugsmamast
nedeni ile 1920’lerin sonuna dogru kullanimi azalmistir. 2. Diinya savasinin silah sanayinin
yani sira bilimsel gelismeleri ivmelendirdigi bu donem de, 6zellikle aerodinamik teknolojisi
hizla gelismistir. Bunun akabin de ozellikle 2. Diinya savasinin sona ermesinin ardindan
rliizgar tlribinlerinden elektrik enerjisinin elde edilerek kullanimi yine 6nem kazanmistir.
[lerleyen yillar da iilkelerin mevcut 6zkaynaklarinm kullanilmasina déniik éneminin artmasi
ve petrol krizleri gibi nedenlerden riizgar enerjisi lizerine yapilan ¢alismalar hizla artmistir
(Akdag, 2008: 10).

Gilinlimiiz enerji liretimi icerisinde yenilenebilir enerji kaynaklari ve riizgar enerjisinin
pay1 her gegen giin hizla artmaktadir. Diinya da kurulu riizgar kapasitesinin 2001-2020 yillar1
arasinda ki kiimiilatif degisimi Sekil 2.3. de gosterilmistir. Her yil diizenli olarak Global
Riizgar Enerji Konseyinin (GWEC) diinya kamuoyuna sundugu ve bu yil 2021 Mart ayinda
acikladig1 raporuna gore 2020 yili riizgar endiistrisi agisindan yillik %59 biiyiime orani ile
tarihinin en iyi yili oldugu goriilmektedir. . 2019 yilinin sonlarina dogru ortaya ¢ikan ve 2020
yilin da biitliin diinyay1 etkisi altina alan Covid-19 salgini sebebi ile hem kiiresel tedarik
zincirinin kesintiye ugramasi hem de yeni riizgar enerjisi projelerindeki insaat hizlariin
yavaglamasi riizgar endiistrisi agisindan zorlu bir y1l gegirilmesine neden olmustur. Buna

ragmen riizgar endiistrisi 93 GW’lik yeni kurulum ile toplam kiimiilatif kurulu gii¢ degerini
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743 GW seviyesine yiikseltmistir. Rapora gore iilkeler bazinda Cin ve ABD yil igerisinde
eklenen yeni kapasitenin %75’inden fazlasin1 biinyelerine katarak diinyanin en biiyiik kara
rlizgar pazarlari olmaya devam etmistir. 2020 yilin da toplam kiimiilatif kurulu gii¢
icerisindeki acik deniz riizgar kapasitesinin pay1 %4,8 ile 35 GW olarak gerceklesmis ve Cin
bu kapasitesinin yarisini tek basina biinyesine katmistir (GWEC, 2021: 6).

GW

743

Sekil 2.3. Diinya kurulu riizgar kapasitesinin 2001-2020 yillar1 arasinda ki kiimiilatif degisimi
Kaynak: (GWEC, 2021: 8)
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Sekil 2.4. Diinya iizerin de 2020 y1l1 yeni kurulu gii¢ maktarinin tilkelere gore ytizdelik (%) dagilimi
Kaynak: (GWEC, 2021: 50)



Sekil 2.4. de diinya tizerinde 2020 yil1 igerisin de yeni kurulmus 86,9 GW’lik gii¢
miktarinin iilkelere gore yiizdelik dagilimi gosterilmistir. Grafige gore Cin yeni kurulu giig
miktarmin %56’sin1 tek basina gergeklestirmistir. Cinin ardindan ABD %19 pay ile ikinci
siray1 almaktadir. Tiirkiye 2020 yilin da gergeklestirdigi 9,3 GW’lik yeni kurulu gii¢ miktari
ile ilk ondaki yerini almistir (GWEC, 2021: 50).

Covid-19 salgmi tiim diinyay1 oldugu gibi tilkemizi de derinden etkilemistir. Tim bu
olumsuzluklara ragmen Tiirkiye Riizgar Enerji Birliginin (TUREB) verilerine gore iilkemiz
2020 yihi igerisinde devreye alinan 1.124 MW’lik yeni kurulum ile toplam kurulu giiciinii
9.305 MW’a yiikseltmistir. Tiirkiye kurulu riizgar kapasitesinin 2006-2020 yillar1 arasinda ki
kiimtilatif degisimi Sekil 2.5. de gosterilmistir. 2020 yil1 igerisinde 6zellikle covid-19 salgini
tedbirleri kapsaminda kisitlamalarin yasandigi dénemlerde riizgar enerji santralleri elektrik
enerjisi taleplerinin karsilanmasin da 6nemli rol oynamistir. Ayni yil igerisinde riizgardan elde
edilen elektrik enerjisi toplam1 24.486.469 MWh erisirken bu miktar Tiirkiye de iretilen
toplam elektrik enerjisinin %8,44’linii olusturmustur. 2020 Nisan ayinda lilkemizde iiretilen
elektrik enerjisinin %10,36°s1 riizgardan karsilanmis ve tiim zamanlarin rekoru kirildigi
goriilmektedir. Halen yapimu siiren insa halindeki riizgar enerji santralleri ile birlikte yaklasik
olarak 1.872 MW’lik kurulu gii¢ iilkemize kazandirilacaktir. Bunlar gibi yeni yatirimlar ile
birlikte Tiirkiye 2023 ulusal hedefi dogrultusun da toplam 20 GW kurulu giice ulagmay1
amaclamaktadir (TUREB, 2021: 1).

MW
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Sekil 2.5. Tiirkiye kurulu riizgar kapasitesinin 2006-2020 yillar1 arasinda ki kiimiilatif degisimi
Kaynak: (TUREB, 2021: 1)
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3. ENERJI SISTEMLERINDE RUZGAR GUCU TAHMINIi

Elektrik enerjisi iiretimi i¢in kullanilan riizgar enerji sistemleri, degisken yapidaki
riizgar hizina ve meteorolojik sartlara baglilik gostermektedir. Elektrik enerjisi iiretiminin
planlanmasi ve tiim {ilkeyi kapsayan enterkonnekte sistemin yonetimi agisindan riizgar enerji
sistemlerin de tretilecek elektrik enerjisinin anlik, kisa, orta ve uzun vadede tahmin
edilebilmesi biiik 6neme sahiptir. Bu neden ile hata oranini minimuma indirerek riizgar

hizinin ve buna bagli olarak riizgar giicliniin tahmin edilmesi gerekmektedir.

Riizgar tlirbini kotrolii i¢in kullanilan anlik tahminler birka¢ dakikalik tahminleri ifade
ederken, gii¢ sisteminin yonetimi i¢in kullanilan ¢ok kisa siireli tahminler ise 0-6 saat arasi
yapilan tahminleri kapsamaktadir. Uretim planlamas1 ve enerji borsalar igin kullanilan kisa
stireli tahminler 0-72 saat araligindadir. Orta ve uzun vadeli olarak ifade edilen ve tahminler
0-7 giin veya daha fazla siireli olarak yapilan, bakim ve onarim amaciyla kullanilan
tahminlerdir. Tablo 3.1. de riizgar tahminlerinin zaman agisindan siniflandirilmalari ve

uygulama alanlarini gostermektedir.

Tablo 3.1. Riizgar tahminlerinin zaman agisinda simiflandirilmalart ve uygulama alanlari

Zaman Dilimi Zaman Aralig Uygulama Alanlar1
Cok Kisa Vadeli | Birkag saniyedin 30 dakikaya kadar | - Elektrik piyasasi faiz oranlari
olan siireyi kapsamaktadir. - Diizenletici eylemler
Kisa Vadeli 30 dakikadan 6 saate kadar olan | - Ekonomik yiik dagitim planlamasi
stireyi kapsamaktadir. - Yiik arttirma/azaltma kararlari
Orta Vadeli 6 saatten 1 giine kadar olan siireyi | - Generator ¢evrimigi ¢evrimdisi olma kararlari
kapsamaktadur. - Bir sonraki giin i¢in elektrik piyasasin da
operasyonel giivenlik
Uzun Vadeli 1 ginden 1 haftaya kadar olan | - Birim taahiit kararlar
stireyi kapsamaktadur. - Rezerv gereklilik kararlari
- Optimal isletme maliyeti i¢in

Sekil 3.1°de bir riizgar enerjisi

sunulmaktadir.

dontistiirme sisteminde yer alan bilesenler
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Sekil 3.1. Riizgar tiirbini bilesenleri
Kaynak: (Onay, 2021: 32)

Genel bir rlizgar tiirbini birbiri ile iliskili ¢esitli parcalardan olusmaktadir. Riizgar
Olcer, riizgar hizin1 6lgerek kontrol {initesine ileten bilesenidir. Pervane kanatlari, {izerinden
esen riizgarin kaldirmasiyla donme eyleminin gergeklestigi parcadir. Genelllikle 2 veya 3
pervane kanadina sahiptir. Donmek de olan pervaneye bagl diskin acil durumlarda
durdurulmasi fren mekanizmasi tarafindan gergeklestirilir. Sistem mekanik, elektronik ve
hidrolik olarak ¢alisabilir. Kontrol {nitesi riizgarin hizindaki degisikliklere gore sistemi
durdurur veya harekete gegirir. Riizgar hizinin saat de 8-16 mil arasinda olmast durumun da
sistemi caligtirir. Riizgar hizinin saatte 55 mil’in iizerine ¢ikmasi durumlarinda tiirbinin
kanatlar1 zarar gérmeesi sebebiyle riizgar hizinin 55 mil veya iizeri ¢ikmasi durumun da
sistem durdurulur.. Diisiik hizli mili yiiksek hizli mile baglayan yapiya vites kutusu denir.
Elektrik tiretmek igin gerekli olan doniis hizin1 30-60 devir/dakikadan (rpm) 1000/1800
devir/dakikaya (rpm) cikartmaktadir. Riizgar tiirbinleri yiiksek irtifada daha fazla elektrik
enerjisi iirettikleri i¢in kule boliimiinde boru seklin de celik, beton veya ¢elik beton gibi daha

dayanikli malzemeler kullanilmaktadir (Wagner, 2018: 495).
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Riizgar enerjisi tahmin metotlar1 genel olarak 4 baglik altinda incelenebilir.

Fiziksel Uygulamalar; pirizlilik ve engeller gibi arazideki fiziki faktorlerin
kullanilarak sayisal hava tahminlerinin iyilestirilmesi islemidir. Bu yontem, atmosferik
durum, riizgar hizi, yerel topografya ve riizgar enerjisi santralinin ¢iktis1 arasindaki fiziksel

iliskiyi tanimlayan bir modeli icermektedir (Kirbas, 2018: 26).

Istatistiksel Uygulamalar; kolaylikla modellenebilen ve diger yontemlerle
karsilastirildigin da daha ekonomik olan ydntemdir. Istatistiksel yontemler, &niimiizdeki
birkag saat icinde mevcut durumu tahmin etmek i¢in 6nceki riizgar verilerini kullanmaktadir.
Kisa siireler i¢in iyi sonucglar vermektedir. Yontemin dezavanataji tahmin zaman ile birlikte
hatanin da artis gostermesidir. Istatistik zaman serisi modelleri, riizgar enerjisi ¢iktisini alt1

saat dnceden tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir (Kirbas, 2018: 26).

Yapay Sinir Aglar1 Uygulamalari; insan beyni ve sinir sistemindeki davranislar taklit
etme diislincesi lizerine kurulmus bir veri isleme modelidir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan
beyni igerisindeki ndronlarin benzetilmesi ile olusturulmustur. Noronlarin bir araya gelmesi
ile olusturulan ag yapilarinin 6grenme olaymi gergeklestirmesi prensibine dayanmaktadir.

(Dokur, 2017: 19).

Hibrit Uygulamalar; hem noro-bulanik hem de YSA modelinin bir araya gelmesiyle
yada farkli ayristirma tekniklerinin bir arada kullanilmasiyla olusan kombinasyonlardir. Hibrit
yontemler, bireysel modellere kiyasla daha iyi dogruluk da riizgdr tahmini sonuglar1 elde

etmektedir (Kirbas, 2018: 26).

Riizgar tiiribinlerin de kullanilan ideal bir riizgar giic egrisi grafigi Sekil 3.2. de
gosterilmistir. Bu egri, riizgar hizi ile c¢ikis da alinacak riizgar giicliniin 1iliskisini

anlatmaktadir.

13



Giic (KW)

Anma Hiza Cut-out
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Sekil 3.2. Riizgar gii¢ egrisi
Kaynak: (Aslam, 2018: 18)

Kiitlesi m olan bir hava paketinin v hizi ile hareket ettigi diisliniiliirse, bu hava

paketinin kinetik enerjisi Denklem (1) de verildigi gibidir.

K.E.==-m-v2 (3.1)

N |-

Giig, birim zamandaki enerji miktar1 oldugu i¢in, v hizinda A alanindan gegen bir hava

kiitlesinin giicti Denklem (2) de verilmistir.

i . . Enerji 1( Kutl
i , Giig=—1en! =—( ” ejvz 3.2)
- Zaman 2\ Zaman

A alanindan gegen m debisi, p hava yogunlugunun, v hizinin ve A kesit alaninin bir

tiriiniidiir ve Denklem (3) de belirtilmistir.

A alanindan gegen kiitlej y
=M= . A-V 33
( Zaman r (33)

Denklem (2) ve (3) birlestirilerek olusturulan Denklem (4) o6nemli bir iliski

belirtmektedir.
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1
Burada Py degeri riizgar giiciinii (Watt), p hava yogunlugunu (kg/m®)(15°C ve 1 atm
icin, p=1.225 kg/m®), A riizgarin gectigi kesit alanin1 (m?) ve v riizgar hizm (m/s)
belirtmektedir (Masters, 2013: 312).

Elektrik gii¢ sisteminin en énemli karakteristiklerinden biri de stirekli ve tam gii¢ ile
iirettigi KW giiciidiir. Uretilen bu giice anma giicii denir. Sistem bir generatdre sahip ise anma
glicli generatoriin ¢ikigina gore belirlenmektedir. Eger bu jenerator bir yil boyunca ¢ikis
olarak anma giiciinii verir ise, verilen enerji anma giiciiniin 8760 (saat/yil) kat1 olacaktir. Glig
sistemleri tam giigte bir y1l boyunca ¢alismadigindan, maksimum miktarin altinda bir ¢ikis
vermektedirler. Kapasite faktorii (KF) 0 ile 1 arasinda degisen, alinan enerji ve anma giicii

arasindaki iliskiyi veren ifadedir. Denklem (6)’da gdsterilmistir.

Yillik Enerji (kWh! yil) = P, (kW) x8760(saat | yil)x KF (3.5)

Burada Pr anma giicii (KW) ve KF kapasite faktorii degerleridir.

_ Verilen gercek enerji

KF

P, x8760 (36)
Bagka bir sekilde ifade etmek gerekirse,
KE =Verllen gercek enerji/8760sa/ yil _ Ortalama gii¢ 3.7)

P Anma gucu
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4. RUZGAR GUCU TAHMININDE META-SEZGISEL OPTIiMiZASYON
ALGORITMALARI

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar basit, esnek ve kolay yapilari nedeni ile son
otuz yilda akademik alanda ¢ok popller hale gelmistir. Bu yaklagimlarin yiiksek
verimlilikleri, kolay uygulanir yapida olmalar1 ve yerel optimumdan kaginma becerileri
giinlimiiz miithendislik bilimlerin de yaygin olarak kullanilmalarini saglamistir. Optimizasyon
teknikleri bilimsel bilimsel ¢calismalar sirasinda olusturulan modellerin gergek hayat uyumunu
saglamak icin en iyi Uriinii elde etmeyi hedeflemektedir. Dogadan ilham alan meta-sezgisel
algoritmalarin tasarlanmasinda siklikla dogadaki ¢esitli canlilarin avlanma teknikleri,
beslenme yontemleri ve ¢iftlesme aligkanliklar1 gibi 6zellikleri kullanilir. Bu algoritmalarin en
bilinenlerine 6rnek olarak Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

algoritmas1 ve Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi verilebilir.

Gilig sistemlerinin planlanmasi, giivenilirligi ve yonetimi agisindan rilizgar enerji
sidoniistirme sistemlerinden elde edilecek olan elektrik enerjisinin kisa donemli tahmini
biliylik 6neme sahiptir. Riizgar enerji sistemlerinden elde edilecek olan enerjinin en 6nemli
parametrelerinden biri rlizgar giiciidiir. Riizgar giicli verisinin kesikli, asimetrik, kaotik ve
duragan olmayan yapisi sebebiyle riizgar hizi tahminin, meta-sezgisel algoritmalar ve bu
algoritmalarin hibrit yaklagimlar1 gelistirilerek siklikla kullanilmistir. Girig boliimiinde ele

alinan galismalara ek olarak literatiirdeki bu alandaki bazi ¢aligmalar asagida verilmistir.

Dokur ve arkadaslari, Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) kullanilarak
mevsimsel riizgar hizi1 tahmin modelleri gelistirilmislerdir. ANFIS parametrelerinin egitimi
icin meta-sezgisel Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi kullanilmistir. Tiirkiye,
Bandirma i¢in Onerilen hibrit yaklasimin sonbalar, ilkbahar, yaz ve kis i¢in performans
metrikleri (MSE) c¢ikarilmis ve tahmin sonuglarina gére bahar doneminde diger mevsimlere

gore daha 1yi sonuglar verdigi belirtilmistir (Dokur vd., 2019: 318).

Niu ve arkadaslari, riizgar hiz1 tahminin de optimum 6zellik se¢imi ve yapay bir sinir
ag1 kullanilan modifiye Yarasa Optimizasyon algoritmasi kullanarak tahmin performansini

tyilestirmislerdir (Niu vd., 2018: 228).

Liu ve arkadaslari, Diizenli Ekstrem Ogrenme Makinesi (RELM) parametrelerini Gri
Kurt Optimizasyon (GWO) algoritmasi ile optimize ederek ¢ok adimli riizgar hizi tahmini igin
hibrit bir model 6nermistir (Liu vd., 2018: 282).
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Xiao ve arkadaslari, riizgar hizi tahminin de agirlik katsayilarin1 optimize etmek igin
Kaotik Parcacik Siirli Optimizasyonu (CPSO) algoritmasini kullanarak dort ayri riizgar

citliginden alinan riizgar serilerini dogrulamistir (Xiao vd., 2015: 286).

Wang ve arkadaslari, Cok Amagli Balina Optimizasyonu (MOWOA) algoritmasi

kullanarak riizgar hizi tahminin de yeni bir hibrit sistem onermislerdir (Wang vd., 2017: 358).

Osorio ve arkadaslari, Evrimsel Pargacik Siirii Optimizasyonu (EPSO) algoritmasi
tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) hibrit yaklasim ile kisa vadeli riizgar hiz1 tahminin
de diisiik hesaplama yiikiiniin yan1 sira daha az belirsizlik elde etmislerdir (Osorio vd., 2015:

305).

Fei ve He, dalgacik ayristirmasinin hibrit modelini ve Yapay Ari Kolonosi (ABC)
algoritmasina dayal1 yeni bir hibrit model 6nermislerdir (Fei ve He, 2015: 630).

Rahmani ve arkadaslari, kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini i¢in Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (ACO) algoritmasi ile Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin

hidridizasyonundan yeni bir hibrit yaklasim 6nermislerdir (Rahmani vd., 2013: 169).

Bu bolim de temel meta-sezgisel algoritma orneklerinden olan ve tez ¢alismamiz da
onerdigimiz yeni hibrit yaklasgimin karsilastirilmasin  da kullandigimiz  Giive-Alev
Optimizasyon (MFO) algoritmasi (Mirjalili, 2015: 230), Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO)
algoritmasi (Kennedy ve Eberhart, 1995: 40), Yusufcuk Optimizasyon algoritmasi (DA)
(Mirjalili, 2016: 1054), Siniis Kosiniis Algoritmast (SCA) (Mirjalili, 2016: 121) ve Balina
Optimizasyon Algoritmasi (WOA) (Mirjalili ve Lewis, 2016: 52) kisaca tanitilmistir.
Ardindan tez c¢alismamiz da kullandigimiz Gri Kurt Optimizasyon (GWO) algoritmasi

ayrintili olarak incelenmistir.

4.1. Giive-Alev Optimizasyon (MFO) Algoritmasi

Giive-Alev Optimizasyon (MFO) algoritmasi, 2015 yilin da Mirjalili tarafindan
onerilen, dogadan ilham alan yeni bir meta-Sezgisel optimizasyon algoritmasidir. MFO
algoritmasinin edicinin ana ilham kaynagi, dogadaki giivelerin enine yonlendirme adi verilen
gezinme yontemleridir. Giiveler geceleri aya gore sabit bir a¢iy1 koruyarak ugmaktadirlar. Bu
durum uzun mesafeler boyunca diiz bir ¢izgide seyahat etmek i¢in c¢ok etkili bir
yontemdir. Bununla birlikte, yapay 1siklarin etrafin da bu o6zelliklerini kullanamayarak

oliimciil sarmal bir yolda sikisip kalirlar (Mirjalili, 2015: 230)
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4.2. Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) Algoritmasi

Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO) algoritmasi, Kennedy ve Eberhart tarafindan
Onerilen yeni meta-sezgisel yaklasimlardan bir tanesidir. PSO algoritmasi, kuslarin ve
boceklerin dogal akin ve siiri davranisina dayanmaktadir. Bu algoritmada arama uzayin da bir
grup kus rastgele besin kaynagi bulmak i¢in arama yapmaktadir. PSO algoritmasin da
parcacik olarak adlandirilan kuslar mekanizma. Pargaciklarin/kuglarin tiimii, uygunluk
fonksiyonu kullanilarak hesaplanan maliyet degerlerine ve ugusu yonlendiren hizlara sahiptir
Parcacik, her tekrarlama da kisisel en iyi ve genel en iyi degerleri ile giincellenir. Kisisel en
iyi degeri elde edilen en iyi ¢ozlimii ifade etmektedir. Her parcacik igin uzak kiiresel en iyi,
popiilasyondaki herhangi bir parcacik tarafindan simdiye kadar elde edilen en iyi ¢oziimii
temsil etmektedir. Optimizasyonu kullanmadan once PSO algoritmasin da ayarlanmasi
gereken bazi parametreler vardir. Bunlar pargacik sayis1 ve 6grenme faktorleridir (c1 ve c2).

(Kennedy ve Eberhart, 1995: 40) (Dokur vd., 2017: 8).

4.3. Yusufcuk Optimizasyon Algoritmasi (DA)

Yusufcuk Algoritmast (DA), yeni bir siirli zekast optimizasyon teknigi olarak 2016
yilin da Mirjalili tarafindan onerilmistir. DA algoritmasinin ana ilham kaynagi, yusufguklarin
dogadaki statik ve dinamik ogul verme davraniglaridir. Optimizasyonun iki temel agamasi,
olan kesif ve somiirii, yusufcuklarin gezinme, yiyecek arama ve dinamik veya istatistiksel
olarak siiri halindeyken diismanlardan kag¢inmadaki sosyal etkilesimini modelleyerek

tasarlanmistir (Mirjalili, 2016: 1058).

4.4. Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA)

Mirjalili tarafindan 2016 yilin da onerilen Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA), daha iyi
cozlimler bulma umuduyla arama uzayinda iki ¢oziim arasindaki boslugu kesfetmek ve
kullanmak icin siniis ve kosiniis fonksiyonlarmni1 kullanmaktadir. Onerilen bu algoritma,
ilham, matematiksel formiilasyon ve gercek diinya uygulamasi agisindan tamamen farklilik
gostermektedir. MFO algoritmas1 dogadaki giivelerin navigasyonunu taklit ederken, SCA
algoritmas1  optimizasyon problemlerini ¢6zmek ic¢in sinilis/kosiniis matematiksel

fonksiyonlarina dayanmaktadir (Mirjalili, 2016: 121).
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4.5. Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA)

Kambur balinalarin sosyal davranigini taklit eden Balina Optimizasyon Algoritmasi
(WOA) 2016 yilin da Mirjalili ve Lewis tarafindan Onerilen, dogadan ilham alan yeni bir
meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, kabarcik ag1 avlama stratejisinden

esinlenmistir (Mirjalili ve Lewis, 2016: 52).

4.6. Gri Kurt Optimizasyon (GWO) Algoritmasi

Son zamanlar da popiiler olarak kullanilan meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarin
dan biri de Gri Kurt Optimizasyon (GWO) algoritmasidir. 2014 yilinda Mirjalili tarafindan
Onerilen algoritma, dogada bozkurt (Canis lupus) ailesine ait gri kurtlarin liderlik hiyerarsisi
ve avlanma bigimlerini taklit eden meta-sezgisel bir yaklasimdir. Gri kurtlar dogal yasam
icerisin de besin zincirinin en {istiin de yer alan yirtici tiirlerdir. 5 ila 12 arasinda gri kurdun
olusturdugu siiriiler halinde hareket ederler. Siiriiler ¢ok sert ve baskin bir hiyerarsik yapi ile
yonetilir. Siirii igerisin de gri kurtlar alfa, beta, omega ve delta seklinde adlandirilan ve
hakimiyetin yukaridan asagiya dogru indigi bir yapiya sahiptir. Lider gri kurt, siiriiniin en
baskin {iyesi alfa kurdudur. Alfa kurdu her zaman siiriiniin en giiglii iiyesi degildir. Yonetme
becerisi agisindan siiriiniin en iyisidir. Alfa kurdu siirii i¢erisin de genellikle avlanma, uyuma
yeri, uyanma zamani vb. konularla ilgili kararlar vermekten sorumludur. Siralamada ikinci
sirada yer alan beta kurdu, karar verme ve diger faaliyetlerin de alfa kurduna yardimer olur.
Beta kurdu hiyerarsik olarak alfa kurduna bagliyken, altindaki diger kurtlar1 da (omega ve
delta) yonetir. En alt kategori de olan omega kurdu, diger baskin kurtlarin tiimiine boyun eger.
Siirii icerisin de gri kurtlar alfa, beta ve omega kurtlarindan biri degilse delta olarak
adlandirilir. Delta kurtlar1 hiyerarsik olarak alfa ve beta kurtlarina bagliyken omega kurtlarina
hilkmederler. Sekil 4.1. de gri kurtlarin liderlik hiyerarsisi gosterilmistir (Mirjalili vd., 2014:
54).
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Sekil 4.1. Gri kurtlarin liderlik hiyerarsisi
Kaynak: (Dogan ve Yiizgeg, 2018: 71)

Gri kurtlarin bir bagka sosyal davranis sekli de grup avi stratejisidir. Bu stratejide gri
kurtlar oncelikle avin yerini tanir ve alfa kurdun onderliginde avin etrafin1 sararlar. Gri
kurtlarin avlanma stratejisinin matematiksel modelinde alfa, beta ve delta kurtlarinin, avin
yeri hakkinda daha iyi bilgiye sahip olduklar1 varsayilmaktadir. Bu nedenle, kurtlarin GWO
algoritmasindaki konumlarin1 giincellemek i¢in en iyi ilk li¢ ¢0ziim (alfa, beta ve delta
kurtlar: i¢in) kullanilir. GWO algoritmasin da omega kurdu kullanilmamistir. Gri kurtlarin

avlanma mekanizmasi, asagida verilen denklemler kullanilarak modellenmistir (Mirjalili vd.,

2014: 54).

Do = |Cp - X0 — Xy (4.1)
Dg = |Cp - X — Xil (4.2)
Ds = |Cs - X5 — X{| (4.3)
U,=X,—A4,D, (4.4)
Up = Xg — ApDp (4.5)
Us = X5 — AsDs (4.6)
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X; = (U, +Ug +Us)/3 (4.7)

Bura da 5,1, 5,;, 55, alfa, beta ve delta gri kurtlari ile av arasindaki mesafe vektoriini
gostermektedir. X . )?B,)? 5, alfa, beta ve delta gri kurtlar1 i¢in avin konum vektoriinii temsil
etmektedir. X ; iterasyondaki konum vektoriinii, ﬁa, ﬁﬁ, l_jg alfa, beta ve delta gri kurtlar1 i¢in

-

deneme vektoriinii gostermektedir. 500 C:;, 55, Ag, Afﬁ, ﬁ(g ise alfa, beta ve delta gri kurtlar1 i¢in

katsay1 vektorlerini ifade etmektedir. Bu katsay1 vektorleri agagi da verilen denklemlere gore

bulunmaktadir.
A =2d7, —di=a,pB,6 (4.8)
C, =27, i=ap6 (4.9)

Burada d 2 den 0’a dogrusal olarak azaltilmis bir vektorii ifade eder. 7, ve 7,
[0 1] araligin da segilen rasgele vektorii temsil etmektedir. Sekil 4.2 de gri kurtlarin avlanma
stratejisi gosterilmistir. Bu sekilde de goriildiigii gibi grupdaki her bir gri kurt alfa, beta ve
delta gri kurtlar1 arasindaki mesafeye gore konumunu giinceller ve avina yaklasir. Sonun da
av gri kurtlar tarafindan yakalanir ve kurt grubu ava saldirarak avi bitirir. GWO
algoritmasinin kaba kodu asagida verilmistir (Mirjalili vd., 2014: 54) (Dogan ve Yilizgeg,
2018: 72).

Grup Iginden Bir Gri Kurt

Sekil 4.2. Gri kurtlarin avlanma mekanizmasi
Kaynak: (Dogan ve Yiizgeg, 2018: 72)
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Algoritma 1: GWO algoritmasinin kaba kodu (Mirjalili vd., 2014: 54).

Gri Kurtlarin konumlarini baslat
Gri Kurtlarin fitness degerlerini hesapla
En iyi alfa gri kurdunu kaydet
En iyi alfa beta kurdunu kaydet
En iyi delta gri kurdunu kaydet
while (iterasyon < maksimum iterasyon)
for her gri kurt i¢in
Alfa, Beta ve Delta icin katsay1 vektdrlerini tiret
Uzaklik vektorlerini hesapla (EE, E.'S” 55)
Deneme vektorlerini hesapla (l?,x, ES’ 1?5)
Denklem (7)’1 kullanarak gri kurdun konumunu giincelle
end for
Giincellenmis gri kurtlar i¢in uygunluk degerlerini hesapla
for her gri kurt igin
if (gri kurt < alfa)
alfa kurdunu giincelle
else if (gri kurt < beta)
beta kurdunu giincelle
else if (gri kurt < delta)
delta kurdunu giincelle
end if
end for
iterasyonu arttir
end while

alfaya geri don

Literatiirde siirli zekasina dayali sezgisel Gri Kurt Optimizasyon (GWO) algoritmasi
ve hibrit yaklagimlarinin, riizgar hiz1 tahmini, riizgar giicli tahmini, yiik tahmini ve ekonomik

yiik dagitim problemlerine yonelik ¢6ziim yontemleri onerilmistir.

Dogan ve Yiizgec, calismalarin da robot yol planlama problemini ele almig, herhangi
bir engele dokunmadan baslangi¢ noktasindan hedef noktaya en uygun yolu bulabilmek i¢in

GWO algoritmasini 6nermislerdir. GWO algoritmasi Diferansiyel Evrim (DE), Pargacik Siirti
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Optimizasyonu (PSO) algoritmasi, Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi ve Ates Bocegi
Optimizasyon Algoritmast (FOA) gibi iyi bilinen meta-sezgisel algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonuglarina gore onerilen GWO algoritmasinin ¢ok rekabetci

sonuglar saglayabildigi bildirilmistir (Dogan ve Yiizgeg, 2018-72).

Altan ve arkadaslari, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ag1 ve GWO algoritmasi ile
ayristirma yontemlerine dayali giivenilir ve dogru yeni bir riizgar hizi tahmin yontemi

gelistirmiglerdir (Altan vd., 2021: 630).

Fu ve arkadaslari, cok adimli ileriye doniik kisa vadeli riizgar hizi tahmini i¢in hibrit
Harris Sahin Optimizasyonu (HHO) algoritmasi ile GWO algoritmalarinin mutasyon ve

hiyerarsi tabanli hidridizasyon stratejisini dnermislerdir (Fu vd., Cevrimigi On Yayn).

Wang ve arkadaslari, kisa vadeli riizgar hizi tahmini i¢in Cok Amacli Gri Kurt
optimizasyonu (MOGWO) ile optimize edilmis bir hibrit Elman Sinir Ag1 (ENN) yontemi
gelistirilmistir (Wang vd., 2019: 1190).

Wu ve arkadaglari, riizgar hizi tahminin de Cok Amacgh Gri Kurt Optimizasyonu
(MOGWO) ile optimize edilmis Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) kullanarak ¢ok amagch
optimizasyona sahip hibrit bir sistem 6nermislerdir (Wu vd., 2020: 163).

Barman ve Choudhury, Hindistanin Assam sehrinde anormal gii¢ sistemi durumlarin
da kullanilmak tizere benzerlik tabanli GWO algoritmasi ile hibritlenmis Destek Vektor
Makinesi (SVM) hibrit gii¢ sistemi yilik tahmin yontemi gelistirmistir (Barman ve Choudhury,
Cevrimici On Yayin).

Singh ve Dhillon, ekonomik yiik dagitim probleminin ¢dziimii igin lyilestirilmis Gri
Kurt Optimizasyon (AGWO) algoritmasi olarak adlandirilan hibrit algoritmay1 gelistirmis ve
orta biiyiikliikteki elektrik jeneratdr sistemleri i¢in kiyaslama problemlerin de dogrulamistir

(Singh ve Dhillon, 2019: 417).

Pradhan ve arkadaslari, GWO algoritmasinin etkinligini gerceklendirmek icin valf
noktasi etkisi, rampa hiz1 ve yasak bolge gibi dogrusal olmayan ekonomik yiik dagitim

sorunlarina uygulamiglardir (Pradhan vd., 2016: 325).

Jayabarathi ve arkadaslari, gii¢ sistemlerinin ekonomik dagitim problemlerinin
¢oziimiin de gelistirdikleri Hibrit Gri Kurt Optimizasyon (HGWO) algoritmasini
onermislerdir (Jayabarathi vd., 2016: 632).
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Pradhan ve arkadaslari, onerdikleri hibrit Muhalif Tabanli Gri Kurt Optimizasyon
(OGWO) algoritmasin1 ekonomik yiik dagitim problemlerinin ¢6ziimiin de kullanmis ve
etkinligini incelemek icin GWO algoritmast ile karsilastirmislardir (Pradhan vd., 2018:
2023).
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5. GELISTIRILEN GRI KURT OPTIiMIiZASYON ALGORITMASI iLE YENI
RUZGAR GUCU TAHMIN YAKLASIMI

Bu boliimde gri kurt optimizasyon algoritmasi {izerinden gelistirilerek onerilen Cok
Stratejili Rastgele Agirlikli Gri Kurt Optimizasyon (MsRwGWO) algoritmasinin gelistirilme
siirecine ve performans analizlerine ayrintili sekilde yer verilmistir. Ayrica Onerilen
MsRwGWO algoritmasinin riizgar giicii tahmininde uygulamasina iliskin tez ¢aligmasinin

akis semasi Sekil 5.1 de sunulmustur.

ST TNT i Tema

= | AR

i oM N
I \““\-"u“l"'r Y :"f‘ \r./ow"f‘\,"'v!’

BT PSS

Grup Iginden
Daka Bir Gri Kurt

®
®
b MaR=GWO

Algortman

Optimis Edilazak
MLP Parametrelon

Sekil 5.1. Onerilen MsSRWGWO algoritmasinin kisa dénemli riizgar giicii tahmininde kullanilmasina iliskin akis

semasi

Tez calismasinda Tirkiyedeki Balikesir ilinde bulunan riizgar ciftliklerinden 2016
yilinin Subat-Haziran doneminde, 15 dakika araliklarla alinmis gercek zamanli riizgar hizi
veri kiimeleri kullanilmistir. Her seri 6849 o6rnek icermekle birlikde egitim serileri ve test
serileri olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Her veri serisinin ilk 4794 6rnegi egitim igin, geri
kalani ise test igin kullanilmugtir. Olgiilen riizgar hizinin yiiksekligi 50 m ve 6rnekleme aralig
15 dakikadir. Model performansini artirmak i¢in giris veri seti [0 1] araligin da normalize
edilmistir. Tek adiml kisa vadeli riizgar giicli tahmini i¢cin, MsSRwGWO' algoritmasina dayali
MLP modelindeki riizgar gilicii veri setinin i¢ ardisik girdisi (V(k),V(k-1),V(k-2))

kullanilmistir.
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5.1. Onerilen Cok Stratejili Rastgele Agirhkh Gri Kurt Optimizasyon
(MsRwGWO) Algoritmasi

Tez calismamiz da, orjinal GWO algoritmasinin arama performansini gelistirebilmek
icin baz1 yeni yaklagimlar 6nermekteyiz. Bu boliim de onerilen bu yeni yaklagimlar ayrintili
sekilde agiklanmistir. GWO algoritmasina toplam olarak alt1 farkli yeni mekanizma

eklenmistir. bunlar sirasiyla asagidaki gibidir.

1. Denklem de kullanilan @ parametresini giincellemek igin bir gegis mekanizmasi

uyarlanmis (8),

2. Gri kurtlarin konumlarini giincellemek i¢in yeni bir agirlikli giincelleme mekanizmasi

sunulmus,
3. GWO algoritmasina yeni bir mutasyon operatorii eklenmis,
4. Arama uzayinin siirlarini kontrol etmek i¢in yeni bir mekanizma kullanilmas,
5. Algoritmaya bir se¢im mekazinzami eklenmis,
6. Alfa, beta ve delta kurtlarinin giincelleme mekanizmasi yenilenmistir.

GWO algoritmasimin parametrelerinden bir tanesi de optimizasyon islemi sirasinda
2'den 0'a lineer olarak diisiiriilen a parametresidir. Bu parametre kesif asamasindan isletme
asamasina geciste dnemli bir rol oynamaktadir. Bu ge¢is mekanizmasi tez calismamiz da
yerel optimal ¢éziimlerden kaginmak amaci ile 2020 yilin da Gupta ve arkadaglari tarafindan
sunulan Siniis Kosiniis Optimizasyon Algoritmast (SCA) i¢in 6nerilen dogrusal olmayan bir
fonksiyona gore yeniden tanimlanmstir. @ parametresi i¢in onerilen dogrusal olmayan gegis
fonksiyonu asagida verilmistir (Gupta vd., Cevrimigi On Yaym).

a=2Xxsin ((1 - L) X g) (5.1)

Max_iter

Sekil 5.2. de GWO algoritmasindaki orijinal dogrusal gecis parametresinin
degisikliklerini ve onerilen dogrusal olmayan gecis parametresini birlikte gdstermektedir. d
parametresinin daha yiiksek degerleri kesif asamasmi (d > 1) kolaylastinrken, a
parametresinin daha diisik degerleri arama uzaymin yerel kullanim asamasim (a < 1)
kolaylastirmaktadir. Grafik 5.2. de goriilebilecegi gibi, Onerilen gecis prosediirii arama

asamasinin siiresinin, isletme agsamasinin sitiresinden daha uzun olmasini saglamaktadir.
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Sekil 5.2. Orjinal ve 6nerilen gegis parametreleri

GWO algoritmasin da bulunan d parametresinin degistirilmesin de dogrusal olmayan
gecis fonksiyonunun kullanilmasinin sonrasin da, gri kurtlarin konumlarinin giincellemesine
yonelik mekanizmanin olusturulmasina odaklanilmistir. Orijinal GWO algoritmasin da gri
kurtlarin konumlari, alfa, beta ve delta gri kurtlarinin konumlarina gére hesaplanan deneme
vektorlerinin l7a, 175, 175 ortalamasi almarak giincellenmektedir. Onerilen giincellenmis

mekanizmada, kurtlarin gruptaki yeni konumlar1 alfa, beta ve delta kurtlarinin uygunluk

puanlarina gore belirlenmistir. Yeni olusturulan bu mekanizmanin denklemleri asagida

verilmistir.
1
= > (5.2)
i=a,B,6 f(Xl)
fX)™ f(Xp)™ fXs)™?
)_()i = Waﬁa + Wﬁ'ﬁﬁ + W(gl—j(g (53)

Burada S, alfa, beta ve delta kurtlarinin toplam puanlarin1 gostermektedir. f(.)
uygunluk fonksiyonunu temsil ederken, wy, wg, ws agirlik degerlerini gostermektedir. Bu yeni
giincellenmis mekanizma, algoritmanin kesif ve kullanim yeteneklerini gelistirmeye yardimci
olur. Onerilen bu yenilikler bazi1 problemler iizerinde iyi sonug gdsterse de, bazi durumlar da

algoritmanin yine yerel optimal noktada takildigi gozlemlenmistir. Bu nedenle, Onerilen
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giincelleme mekanizmas1 ve dogrusal olmayan gecis parametresi ile kurtlar i¢in daha iyi

konumlarin bulunamadig1 durumlar i¢in algoritmaya bir mutasyon operatdrii eklenmistir.

Orijinal GWO algoritmasin da, giincelleme sonrasin da kurtlarin konumlarinin arama
uzayr sinirlarini asip asmadigi kontrol edilmektedir. Gri kurdun yeni konumu {ist veya alt
sinirlart asar ise sinir kosullarmin asilmamasi i¢in gri kurdun konumu simir degerine
esitlenmektedir. Bu durum kesif asamasin da oldukga yaygindir. Bu nedenle bir ¢ok kurt bazi
problemler de arama uzayinin sinirlarina takilabilmektedir. Bu durumdan kaginmak amaciyla
yeni bir sinir kontrol mekanizmasi onerilmistir. Bu mekanizma da sinir kisitlamasi ihlal edilir
ise, gri kurdun yeni konumu, 6nceki konumu ve arama alani sinir degerinin tam ortasi olacak

sekilde ayarlanmustir. Onerilen bu yeni smir kontrol prosediirii asagidaki gosterilmistir.

X (t—1)+U,
2

if (X;(t) > U,) = X;(t) = (5.4)

X (t—1) +1L,
2

if (Xi(t) <Lp) = X;(t) = (5.5)

Zb ve 17,, alt ve st sinir degerlerini temsil ederken, ¢t mevcut tekrarlamayi temsil
etmektedir. Orijinal GWO algoritmasin da se¢cim mekanizmasi bulunmamaktadir. Daha
sonraki iterasyonlar da popiilasyon da daha uygun olan gri kurtlarin kullanimi i¢cin GWO
algoritmasina basit bir se¢im mekanizmasi uygulanmistir. Bu se¢im mekanizmasi asagida

verilmistir.

if(FXi(t— 1) < FX()) = Xi(®) = Xt — D AFX(D) 56

= fXi(t— 1)

Burada )?i(t —1) ogri kurdun eski konumunu belirtirken, )?i(t) gri kurdun
giincellenmis konumunu temsil etmektedir. Tez calismasinda GWO algoritmasi ile ilgili en
son gelisme alfa, beta ve delta kurtlarinin giincelleme mekanizmasi tizerinedir. Orjinal GWO
algoritmasin da konumu giincellenen her bir gri kurdun uygunluk degeri alfa, beta ve delta
kurtlarimin uygunluk degerleriyle tek tek karsilastirilarak alfa, beta ve delta kurtlarinin
konumlarinin giincellenmesi gergeklestirilir. Burada alfa, beta veya delta kurtlarinin
konumlarin1 giincelledikten sonra bu kurtlarin eski konum degerlerinin kullanilmadig:
gozlemlenmistir. Alfa, beta ve delta kurtlarinin konumlarmin yeni gilincellenme mekanizmasi

Sekil 5.3. de gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Alfa, Beta ve Delta kurtlarinin 6nerilen yeni giincelleme mekanizmasi

Kaynak: (Mirjalili vd., 2014: 54)
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Sekil 5.3. de omega kurdu konumu giincellenen gri kurdu temsil etmektedir. Orjinal
GWO algoritmasindan farkli olarak alfa kurdun giincellenmesin de, eger omega kurdunun
uygunluk degeri alfa kurdundan daha iyiyse, yeni alfa kurdu omega kurt olmaktadir. Ayrica
eski alfa kurdu, yeni beta kurdu olarak gilincellenirken, eski beta kurdu da yeni delta kurdu
olarak gilincellenmektedir. Ayn1 sekilde beta kurdunun giincellenmesi sonrasin da, eski beta
kurdu yeni delta kurdu olarak degistirilir. Onerilen MSRwGWO algoritmasinin kaba kodu

Algoritma 2 de verilmistir.

Algoritma 2: MsRwGWO algoritmasinin kaba kodu

Gri Kurtlarin konumlarini baslat
Gri Kurtlarin fitness degerlerini hesapla
En iyi alfa gri kurdunu kaydet
En iyi alfa beta kurdunu kaydet
En iyi delta gri kurdunu kaydet
while (iterasyon < maksimum iterasyon)
a parametresini Denklem (10) 'u kullanarak hesapla
for her gri kurt igin

Alfa, Beta ve Delta icin katsay1 vektorlerini tiret

Uzaklik vektorlerini hesapla (5a, 5[)», 55)

Deneme vektorlerini hesapla (L_fa, 17,3, 175)
Alfa, Beta, Delta icin agwlik vektorlerini hesapla Denklem (11-12)
kullanarak hesapla
Denklem 13 ’deki toplam agirliklar: kullanarak gri kurdun pozisyonunu
glincelle
Mutasyon operatoriinii gri kurda uygula
Denklem (14-15) i kullanarak giincellenmis gri kurt igin sinwr kontrolii
end for
Giincellenmis gri kurtlar i¢in uygunluk degerlerini hesapla
for her gri kurt igin
if (gri kurt < alfa)
delta < beta
beta — alfa

alfa kurdunu giincelle
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else if (gri kurt < beta)
delta < beta
beta kurdunu giincelle
else if (gri kurt < delta)
delta kurdunu giincelle
end if
end for
iterasyonu artir
end while

alfaya geri don

5.2. Onerilen MsSRWGWO Algoritmasinin Analizi ve Karsilastirmah Performansi

[lk olarak énerilen MsRwGWO algoritmasmin performans analizini yapabilmek igin,
yakinsama, arama ge¢misi, yoriinge ve ortalama mesafe olmak iizere farkli metrikler
incelenmistir. Literatiir de IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC 2014) olarak
bilinen ve siklikla kullanilan bazi kiyaslama fonksiyonlar1 kullanilmigtir. MsRwGWO
algoritmasinin analizi sonrasi IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC 2014) test

paketine dayanan otuz kiyaslama problemi ele ele alinmistir (Liang vd., 2013: 490).

Farkl1 problem boyutlari i¢in bu kiyaslama problemleri orijinal GWO algoritmasi ve
MsRwGWO algoritmast ile ¢6ziilmiis ve sonuglar istatistiksel olarak karsilagtirilmistir. Ayrica
onerilen MsSRwGWO algoritmasinin 30D CEC 2014 test problem sonuglar ile giincel meta-
sezgisel algoritmalarin sonuglar1 karsilastirilarak, gelistirilen yeni algoritmanin istlinligi
gosterilmistir. Bu boliimiin son alt boliimiinde ise, GWO ve MsRwGWO algoritmalari, bir
Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) yapisina entegre edilerek kisa vadeli riizgar hizi tahmini i¢in

test edilmistir.

5.2.1. Onerilen MsSRwGWO Algoritmasinin Analizi

Tez ¢alismamiz da, orjinal GWO algoritmasinin kesif ve yararlanma yeteneklerinin
gelistirilmesi amaci ile MsRwGWO algoritmasi yeni bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmustir.
MsRwGWO algoritmasinin yakinsama davranisini gosterebilmek birbirinden farkli dort
metrik analizi {izerin de diigtiniilmiistiir. Bunlar birinci olarak yakinsama analizi, ikinci olarak
arama ge¢misi analizi, liglincli olarak yoriinge analizi ve son olarak da ortalama mesafe

analizidir. Bu analizleri gerceklestirmek icin CEC 2014 kiyaslama problemleri arasindan dort
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farkli kiyaslama islevi segilmistir. CEC 2014 test paketi, tek modlu, basit ¢ok modlu, hibrit ve

kompozisyon tiiriin de olmak tizere dort farkli problem yapisi igermektedir. Tablo 5.1. de, bu

kiyaslama islevleri ve isimleri 6zetlenmektedir (Liang vd., 2014: 627).

Analiz i¢in kullanilan fonksiyonlar Tablo 5.1. de verilmistir. Bunlar tek modlu

fonksiyonlardan dondiiriilmiis biikiilmiis puro (FN2) fonksiyonu, kaydirilmis ve dondiiriilmiis

Weierstrass (FN6) fonksiyonu, basit cok modlu fonksiyonlardan kaydirilmis, dondiiriilmiis ve

genisletilmis Scaffer (FN16) fonksiyonu ve (FN23) kompozisyon fonksiyonlaridir. Sekil 5.4.

de onerilen MsRwGWO algoritmasinin analizlerin de kullanilan kiyaslama fonksiyonlari

gosterilmektedir. Her alt sekil yapilan bu islevlerin 2B'si i¢in 3B haritalar1 ve kontur

cizgilerini icermektedir. Onemli bir not olarak sdylemek gerekirse GWO ve MsRwGWO

algoritmalarindaki tiim analizler i¢in gri kurtlarin baslangi¢ konumlari esit olarak alinmistir.

Tablo 5.1. CEC 2014 karsilagtirma fonksiyonlari

No Fonksiyon Adh Coziim No Fonksiyon Adi Coziim
Dondiiriilmis Yiiksek Kosullu Kaydirilmis, Dondiiriilmiis ve
FN1 Eliptik 100 FN16 Genisletilmis Scaffer F6 1600
FN2 Déndiiriilmiis Bent Puro 200 FN17 Hibrit Fonksiyon 1 (N = 3) 1700
FN3 Déndiiriilmiis Disk 300  FN18 Hibrit Fonksiyon 2 (N = 3) 1800
Kaydirtlmis ve Dondiiriilmiis
FN4 Rosenbrock 400 FN19 Hibrit Fonksiyon 3 (N = 4) 1900
Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis
FN5 Ackley 500 FN20 Hibrit Fonksiyon 4 (N = 4) 2000
Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis
FN6 Weierstrass 600 FN21 Hibrit Fonksiyon 5 (N = 5) 2100
Kaydirtlmis ve Dondiiriilmiis
FN7 Griewank 700 FN22 Hibrit Fonksiyon 6 (N = 5) 2200
FN8 Kaydirilmig Rastrigin 800 FN23 Kompozisyon Fonksiyonu 1 (N = 5) 2300
Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis
FN9 Rastrigin 900 FN24 Kompozisyon Fonksiyonu 2 (N = 3) 2400
FN10 Kaydirilmig Schwefel 1000  FN25 Kompozisyon Fonksiyonu 3 (N = 3) 2500
Kaydirtlmis ve Dondiiriilmiis
FN11 Schwefel 1100  FN26 Kompozisyon Fonksiyonu 4 (N = 5) 2600
Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis
FN12 Katsuura 1200 FN27 Kompozisyon Fonksiyonu 5 (N = 5) 2700
Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis
FN13 HappyCat 1300  FN28 Kompozisyon Fonksiyonu 6 (N = 5) 2800
Kaydirilmis ve Dondiiriilmiis
FN14 GHBat 1400  FN29 Kompozisyon Fonksiyonu 7 (N = 3) 2900
FN15 Genisletilmis F4 art1 F7 1500 FN30 Kompozisyon Fonksiyonu 8 (N = 3) 3000
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Sekil 5.4. Onerilen MsSRwGWO algoritmasinin analizi igin kullanilan fonkiyonlar

5.2.1.1. Yakinsama Analizi

Bir metasezgisel algoritmanin performansi, bir optimizasyon probleminin ¢éziimiin de
meydana gelen yakinsama davranigina baglidir. Yakinsama davranisi bize algoritmanin hizi
hakkinda bilgi vermektedir. Bu kapsam da dort farkli kiyaslama probleminin ¢éziimii i¢in
onerilen MsRwGWO algoritmas1 ve orjinal GWO algoritmasinin yakinsama egrileri elde
edilmistir. Bu analizde problem boyutu 2 olarak alinmigtir. Sekil 5.5. de her iki algoritmanin
yakinsama davranislarinin karsilagtirma sonuglar1 gosterilmistir. Bu egriler, optimizasyon
boyunca MsRwWGWO ve GWO algoritmalar1 tarafindan bulunan en iyi gri kurtlarin hata
degerlerini gostermektedir. Burada en iyi bulunan ¢oziim ile problemin gergek ¢oziimii
arasindaki fark alinarak bu hata degerleri hesaplanir. Sekil 5.4. de orijinal GWO ve
MsRwGWO algoritmalarinin yakinsama egrileri logaritmik 6lgek de verilmistir. Yakinsama
egrilerindeki egilimlere bakildiginda problemin ¢oziimiin de MsRwGWO algoritmasinin

GWO algoritmasina gore daha hizli yakinsadigir goriilmektedir. Analiz sonuglari, dnerilen
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MsRwGWO algoritmasinin global optimuma daha yakin bir ¢6ziim bulma yetenegini

gostermektedir.
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Sekil 5.5. MsRwGWO algoritmasi i¢in yakinsama analizleri

5.2.1.2. Arama Ge¢misi Analizi

Bu analiz de, optimizasyon probleminin ¢éziimii sirasinda arama ajanlarmin (gri

kurtlarin) arama uzayindaki hareketlerini veren arama ge¢misi incelenmistir. Sekil 5.6. da,

GWO ve MsRwGWO algoritmalari ile elde edilen gri kurtlarin arama ge¢misi sonuglari, CEC

2014 test takimindan segcilen kiyaslama fonksiyonlari ig¢in gosterilmistir. Her iki algoritmanin

da bu analizleri, tiim fonksiyonlar icin ilk gri kurdun baslangic pozisyonlar1 (baslangi¢

popiilasyonu) ayni1 kalmak sart1 ile alinarak yapilmistir. Giincellenen gri kurtlarin konumlari,

tekrarlamanin her 100 adimin da kiyaslama islevlerinin kontur yiizeylerin de gosterilmistir.

Arama gec¢misi analizin de gri kurt sayis1 20 olarak kullanilmistir.
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Sekil 5.6. MsRwGWO ve GWO algoritmalarinin arama gegmisi analizleri
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Analizin sonuglari, MsRwGWO algoritmasi tarafindan giincellenen gri kurtlarin,
global optimum etrafindaki dagiliminin, kesif ve somiirii agamalarin da arama uzaym da
GWO algoritmasi tarafindan gilincellenen gri kurtlarin dagilimindan daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla MsRwGWO algoritmasinin kesif ve isletme asamalarin da arama
uzayinin en umut verici alanlarii arastirdigini sdylemek miimkiindiir. GWO algoritmasi
tarafindan bulunan gri kurtlarin konumlarinin, FN6 test problemi disin da 6zellikle benchmark
problemlerinin yiizeylerin de arama uzaymin sinir degerlerine takildig1 goriilmektedir. Bunun
nedeni, kesif asamasinda sinir degerlerini asan gri kurtlarin smir degerleri {izerin de
konumlandirilmasidir. Onerilen smir kontrol mekanizmasi sayesinde bu sorunlar onerilen

MsRwGWO algoritmasi sonuglarinda gériinmemektedir.
5.2.1.3. Yoriinge Analizi

Bu analiz de, optimizasyon probleminin ¢dziimii sirasin da problemin arama uzayin da
her iterasyon da en iyi gri kurdun (alfa kurdu) konumunun nasil degistigi incelenmistir.
Segilen kiyaslama fonksiyonlart ig¢in yoriinge analizinin sonuglari Sekil 5.7.-5.10. de
gosterilmektedir. Her sekil de iki grafik bulunmaktadir. Bunlardan birincisi, optimizasyon
islemi sirasin da alfa gri kurdun (elit adayr) arama alaninin kontur yiizeyinde bulunan
pozisyonundaki degisiklikleri vermektedir. Grafiklerin ikincisi ise alfa gri kurdunun

konumunu iki boyut i¢in ayr1 ayr1 gostermektedir.

e na z

a a 1z 1= an aa 1 1z s
L Fazlai az Deyrlzdivmdln

Sekil 5.7. FN2 fonksiyonu i¢in alfa gri kurdunun konum analizi (¢: GWO. o : MsRwGWO)
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Sekil 5.8. FN6 fonksiyonu i¢in alfa gri kurdunun konum analizi (¢: GWO. o0 : MsRwGWO)
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Sekil 5.9. FN16 fonksiyonu i¢in alfa gri kurdunun konum analizi (¢: GWO. o : MsRwGWO)
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Sekil 5.10. FN23 fonksiyonu i¢in alfa gri kurdunun konum analizi (0: GWO. o : MsRwGWO)



Analiz sonuglarini igeren Sekil 5.7.-5.10. de sekillerin sagindaki grafikler de kirmizi
isaretler, optimizasyon sonunda her iki algoritma tarafindan elde edilen en iyi alfa gri
kurtlariin konumlarin1 gostermektedir. FN2, FN6 ve FN16 kiyaslama problemlerinin
yoriinge analizi sonuglarina bakildiginda, optimizasyon siireci sonunda GWO ve MsRwGWO
algoritmalar1 ile elde edilen alfa kurtlarinin konumlarinin, global optimuma ¢ok yakin ve
yaklagik olarak aymi oldugu goriilmiistiir. FN2 kiyaslama probleminin analizin de alfa
kurtlarinin  konum degisiklikleri her iki algoritma i¢in farkli egilimler gosterse de
optimizasyon sonunda alfa kurtlarmin konumlarinin birbirine ¢ok yakin oldugu sonucu elde

edilmistir.

GWO ve MsRwGWO algoritmalart arasindaki yoriinge analizinin tek farkli sonucu
FN23 kiyaslama probleminde goriilmektedir. Bu fonksiyon da optimizasyon siirecinin sonun
da iki farkli elit ¢oziim ile karsilagilmistir. GWO algoritmasi, kiiresel optimuma yakin bir alfa
kurdu (en iyi aday) bulamadigindan, bu kiyaslama problemi i¢in yerel minimum da takili
kalmaktadir. Onerilen MSRwGWO algoritmasi, FN23 kiyaslamasmin global optimumuna
daha yakin bir elit arama ajan1 olarak bir alfa kurdu sunmustur. Kisacas1t MsRwGWO
algoritmasinin bu analizine gore, alfa kurdunun konumu kesif asamasin da daha hizh

giincellenir ve somiirli asamasin da global optimuma yaklasir sonucu ¢ikarilmistir.

5.2.1.4. Ortalama Mesafe Analizi

Ortalama mesafe analizi, optimizasyon iglemi sirasin da ilk gri kurdun gruptaki diger
gri kurtlara olan konumunun ortalama mesafesini vermektedir. Bu durum MsRwGWO
algoritmasinin kesfedici veya somiiriicii davraniglarimi gostermektedir. Sekil 5.11. de secilen
kiyaslamalar i¢in 6nerilen MsRwGWO algoritmas1 ve GWO algoritmasinin ortalama mesafe
analizi sonuglarin1 gostermektedir. MsRwGWO algoritmasinin analiz sonucundan da
anlasilacagi gibi, gri kurtlarin ortalama mesafe egilimleri, GWO algoritmasina eklenen se¢im
mekanizmasi ve alfa kurdunun yeni giincelleme mekanizmasi sayesin de GWO algoritmasina
gore daha az salimim ve dalgalanmaya sahiptir. Alfa, beta ve delta kurtlar1 FN23 ve FN2
kiyaslama problemlerinin analiz sonucglarma bakildigin da, algoritmanin kesif agamasin da
MsRwGWO algoritmasinin ortalama mesafe egrisin de artig gosteren kisimlar da problemin
yerel optimum noktalarindan basarili bir sekilde kagindigi anlasilmaktadir. Bunun nedenti,

GWO algoritmasina eklenen mutasyon operatorii ve yeni gri kurt giincelleme mekanizmasidir.
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Sekil 5.11. Gri kurtlar arasindaki ortalama mesafe analizi

5.2.2. CEC 2014 Kiyaslama Fonksiyonlari icin MsSRwGWO ve GWO

Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Onerilen MsRwGWO algoritmasmin performansmni degerlendirmek icin, literatiir de
algoritmalarin kiyaslanmasin da siklikla kullanilan CEC 2014 test takimi olarak bilinen bazi
sayisal optimizasyon problemleri kullanilmigtir. CEC 2014 test paketi, minimizasyon
sorunlar1 olan otuz kiyaslama islevini i¢inde barindirmaktadir. Bu kiyaslama islevleri dort
gruba ayrilir. Bunlar tek modlu (FN1-FN3), basit ¢ok modlu (FN4-FN16), hibrit (FN17-
FN22) ve kompozisyon (FN23-FN30) islevleridir. Belirli problem boyutlarina (10D, 30D ve
50D) sahip tiim optimizasyon kiyaslama testi problemleri, orjinal GWO algoritmas1 ve
onerilen MsRwGWO algoritmazi kullanilarak 51 bagimsiz ¢alisma i¢in ¢oziilmiistiir.
Benchmark testlerinde popiilasyon boyutunu boyut sayisinin 10 kat1 ve maksimum iterasyon
sayist 1000 olarak kullamilmistir. Optimizasyon problemlerinin ¢dzlimiinde maksimum
iterasyon sayisina ulagsmak i¢in sonlandirma kriterini kullanilmasi tercih edilmistir. GWO ve
MsRwGWO algoritmalarinin kodlart Intel(R) Core(TM) 17-6500U CPU@2.50 GHz ve 8 GB
RAM'i PC fiizerinde calistirilmistir. CEC 2014 test problemlerinin ¢6ziimiin de, her bir
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calistirma da her fonksiyon i¢in 14 hata degeri kaydedilmistir. Sekil 5.12. da her iki algoritma
icin 10D ile bazi kiyaslamalarin en iyi yakinsama egrileri sunulmustur. Farkli 6zelliklere
sahip kiyaslama testlerinden sadece ikisinde (F7 ve F29), GWO algoritmas1 optimizasyon
sonunda daha iyi bir sonug bulabilmistir. Bu egrilerden, 6nerilen MsRwGWO algoritmasinin
acikca daha iyi bir yakinsamaya sahip oldugu goriilebilir. Grafik 5.13. da 51 ¢alismanin sonun
da MsRwGWO algoritmasi ile elde edilen en iyi, en kotii ve ortalama yakinsama egrileri
gosterilmektedir. Bu sonuglar, MsRwGWO algoritmasmin en iyi ve en koti yakinsama
egrilerinin ortalamaya yakin oldugunu yani standart sapmasinin diisiik oldugunu
gostermektedir. Bu durum 6nerilen algoritmanin problemleri kararl bir sekilde ¢ozebilecegini
ortaya koymaktadir. Karsilastirma sonuglarin da ortalama, en kotii, en iyi, medyan ve standart
sapma olmak iizere bes metrik degerlendirilmistir. Tablo 5.2.-5.4. de GWO ve MsRwGWO
algoritmalarmin, CEC2014 kiyaslama problemleri i¢in istatistiksel sonuglar1 sirasiyla 10D,
30D ve 50D olarak verilmistir. Bu tablolar da metrikler arasin da en iyi sonuglar kalin

harflerle vurgulanmistir.
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Tablo 5.2. GWO ve MsRwGWO algoritmalari i¢in 10D CEC 2014 karsilastirma sonuglari

GWO MsRwGWO
No
Eniyi En kotii Medyan Ortalama Std Eniyi En kotii Medyan Ortalama Std

1 8.32E+05 1.70E+07 4.29E+06 4.94E+06 3.39E+06 4.38E+05 6.99E+06 1.27E+06 1.74E+06 1.28E+06
2 2.03E+07 1.29E+08 7.06E+08 7.35E+08 2.19E+08 1.52E+07 1.27E+08 7.74E+07 7.23E+07 2.26E+07
3 5.51E+02 9.27E+03 1.84E+03 3.06E+03 2.43E+03 3.58E+02 1.57E+03 8.18E+02 8.40E+02 2.55E+02
4 1.07E+01 4.02E+01 3.63E+01 3.37E+01 7.86E+00 9.57E+00 3.82E+01 3.70E+01 3.26E+01 9.46E+00
5 1.03E+01 2.05E+01 2.04E+01 1.97E+01 2.19E+00 2.02E+01 2.05E+01 2.04E+01 2.04E+01 7.99E-02
6 2.29E+00 6.23E+00 3.40E+00 3.55E+00 8.31E-01 2.21E+00  5.52E+00  3.19E+00  3.38E+00 7.39E-01
7 1.45E+00 5.54E+00 3.04E+00 3.25E+00 9.26E-01 1.90E+00  4.42E+00 2.84E+00 2.86E+00  4.93E-01
8 1.29E+01 3.26E+01 1.82E+01 1.92E+01 4.21E+00 1.52E+01 3.41E+01 2.28E+01 2.25E+01 3.79E+00
9 1.42E+01 4.03E+01 2.28E+01 2.30E+01 4.57E+00 1.78E+01 3.54E+01 2.50E+01 2.48E+01 3.98E+00
10 1.66E+02 8.21E+02 3.72E+02 4.04E+02 1.43E+02 1.12E+02 1.01E+03 4.22E+02 4.53E+02 2.00E+02
11 2.39E+02 1.25E+03 7.10E+02 7.18E+02 2.50E+02 4.01E+02 1.50E+03 7.59E+02 7.93E+02  2.42E+02
12 5.59E-01 1.53E+00 1.13E+00 1.08E+00 2.34E-01 5.97E-01 1.63E+00 1.21E+00 1.17E+00 2.13E-01
13 1.88E-01 4.70E-01 3.27E-01 3.16E-01 6.78E-02 1.95E-01 4.23E-01 2.88E-01 2.89E-01 5.03E-02
14 1.44E-01 8.51E-01 2.64E-01 3.27E-01 1.92E-01 1.16E-01 3.26E-01 2.23E-01 2.22E-01 4.92E-02
15 2.10E+00 5.65E+00 3.36E+00 3.43E+00 6.82E-01 1.98E+00 4.39E+00 3.44E+00 3.35E+00 5.76E-01
16 1.93E+00 3.41E+00 2.55E+00 2.62E+00 3.05E-01 1.93E+00 3.23E+00 2.60E+00 2.60E+00 2.73E-01
17 1.45E+03 2.69E+04 5.48E+03 7.20E+03 4.78E+03 1.33E+03 1.09E+04 4.28E+03 5.18E+03 2.48E+03
18 1.56E+02 2.55E+04 6.46E+03 8.59E+03 6.94E+03 6.76E+02 2.52E+04  5.90E+03 7.16E+03  5.63E+03
19 2.12E+00 5.59E+00 3.11E+00 3.34E+00 7.68E-01 1.99E+00 5.12E+00 2.96E+00 3.07E+00 5.90E-01
20 3.90E+01 1.12E+04 2.06E+03 3.11E+03 3.55E+03 7.31E+01  4.04E+02 1.61E+02 1.71E+02  7.41E+01
21 1.03E+03 1.22E+04 5.29E+03 5.93E+03 3.80E+03 7.60E+02 1.29E+04 2.61E+03  4.01E+03  3.16E+03
22 2.51E+01 1.71E+02 4.52E+01 6.20E+01 4.56E+01 2.80E+01 1.74E+02 4.53E+01 6.30E+01 4.68E+01
23 3.30E+02 3.37E+02 3.31E+02 3.32E+02 1.94E+00 3.30E+02 3.32E+02 3.31E+02 3.31E+02 4.67E-01
24 1.22E+02 2.04E+02 1.31E+02 1.36E+02 1.77E+01 1.20E+02 2.03E+02 1.32E+02 1.33E+02 1.15E+01
25 1.50E+02 2.03E+02 2.01E+02 2.00E+02 7.32E+00 1.31E+02 2.02E+02 2.00E+02 1.82E+02 2.63E+01
26 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 5.03E-02 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 5.53E-02
27 2.82E+00 4.31E+02 3.92E+02 3.35E+02 1.44E+02 411E+00  4.11E+02  3.91E+02  3.11E+02  1.62E+02
28 3.87E+02 6.02E+02 4.64E+02 4.56E+02 5.66E+01 3.84E+02 5.22E+02 4.54E+02 4.52E+02 5.07E+01
29 3.41E+02 2.13E+06 8.40E+02 2.30E+05 6.36E+05 3.85E+02 2.41E+06 9.30E+02 1.25E+05 5.05E+05
30 5.07E+02 2.80E+03 1.01E+03 1.19E+03 5.38E+02 6.30E+02 2.80E+03 1.23E+03 1.31E+03 5.50E+02
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Tablo 5.3. GWO ve MsRwGWO algoritmalar1 i¢in 30D CEC 2014 karsilastirma sonuglari

No GWO MsRwGWO
Eniyi En kotii Medyan  Ortalama Std Eniyi En kotii Medyan Ortalama Std

1 2.61E+07 1.16E+08 5.68E+07 5.65E+07  2.12E+07 2.95E+07 9.09E+07 5.26E+07 5.53E+07 1.27E+07
2 2.09E+09 455E+09 3.02E+09  3.13E+09  5.55E+08 2.27E+09 4.13E+09 2.94E+09 2.97E+09 3.63E+08
3 9.26E+03  3.99E+04  2.20E+04  2.14E+04  5.94E+03 6.29E+03 1.29E+04 9.21E+03 9.30E+03 1.67E+03
4 1.83E+02 4.88E+02 2.59E+02  2.65E+02  4.95E+01 2.05E+02 3.13E+02 2.54E+02 2.56E+02 2.27E+01
5 2.08E+01 2.10E+01 2.10E+01 2.09E+01 5.43E-02 2.08E+01 2.11E+01 2.10E+01 2.10E+01 5.39E-02
6 1.80E+01  2.73E+01 2.17E+01 2.21E+01  1.81E+00 1.78E+01 2.44E+01 2.03E+01 2.03E+01 1.29E+00
7 2.11E+01  6.64E+01 2.96E+01 3.01E+01  6.58E+00 1.84E+01 3.34E+01 2.59E+01 2.57E+01 3.19E+00
8 1.08E+02 2.00E+02 1.34E+02 1.36E+02 152E+01  1.36E+02 2.17E+02 1.68E+02 1.68E+02 1.50E+01
9 1.41E+02 2.19E+02 1.95E+02 1.92E+02 157E+01  1.63E+02 2.24E+02 1.98E+02 1.97E+02 1.17E+01
10 251E+03 4.64E+03 3.51E+03 3.51E+03 5.10E+02 3.47E+03 6.08E+03 4.85E+03 4.74E+03 5.79E+02
11 4.14E+03 6.89E+03 591E+03 5.79E+03  6.90E+02 5.54E+03 7.20E+03 6.60E+03 6.48E+03 3.76E+02
12 1.65E+00 2.89E+00  2.50E+00 2.40E+00  3.04E-01 1.78E+00 2.87E+00 2.45E+00 2.46E+00 2.35E-01
13 543E-01  8.96E-01  6.96E-01  6.99E-01  6.90E-02 5.44E-01 8.38E-01 6.40E-01 6.53E-01 6.57E-02
14 1.83E+00 1.55E+01 6.47E+00 6.67E+00  2.93E+00 1.71E+00 8.88E+00 4.26E+00 4.52E+00 1.98E+00
15 2.94E+01  1.40E+02 3.93E+01 4.18E+01  1.53E+01 2.92E+01 6.35E+01 3.55E+01 3.68E+01 5.51E+00
16 1.09E+01 1.25E+01 1.18E+01 1.17E+01  3.17E-01 1.12E+01 1.25E+01 1.19E+01 1.19E+01 3.06E-01
17 450E+05 5.88E+06 1.16E+06 1.40E+06  9.51E+05 3.68E+05 3.85E+06 1.31E+06 1.46E+06 6.89E+05
18 8.36E+06  7.09E+07  2.23E+07 2.57E+07  1.54E+07 4.70E+06 5.68E+07 2.18E+07 2.44E+07 1.19E+07
19 2.24E+01  7.67E+01  2.87E+01  3.09E+01  8.73E+00 2.21E+01 3.57E+01 2.76E+01 2.79E+01 3.21E+00
20 1.60E+03  1.83E+04 9.71E+03  9.83E+03  4.39E+03  8.23E+02 3.50E+03 1.66E+03 1.76E+03 6.16E+02
21 1.33E+05 1.66E+06 3.69E+05 5.12E+05  3.89E+05 1.16E+05 1.12E+06 3.22E+05 4.00E+05 2.31E+05
22 2.49E+02  7.78E+02 3.68E+02 4.11E+02  1.34E+02 2.17E+02 7.23E+02 4.72E+02 4.52E+02 1.31E+02
23 3.24E+02  3.57E+02  3.30E+02 3.31E+02  4.90E+00 3.22E+02 3.31E+02 3.26E+02 3.26E+02 2.03E+00
24 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02  0.00E+00 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 0.00E+00
25 2.06E+02  2.17E+02  2.12E+02  2.11E+02  2.56E+00 2.00E+02 2.14E+02 2.10E+02 2.10E+02 2.41E+00
26 1.01E+02 1.01E+02 1.01E+02 1.01E+02  8.20E-02 1.01E+02 2.01E+02 1.01E+02 1.10E+02 3.00E+01
27 4.21E+02 9.81E+02  854E+02 7.78E+02  1.89E+02 4.23E+02 9.37E+02 7.97E+02 7.23E+02 1.85E+02
28 1.04E+03  2.27E+03 1.17E+03 1.25E+03  2.38E+02 1.13E+03 1.56E+03 1.22E+03 1.24E+03 7.46E+01
29 2.00E+05 1.31E+06 4.87E+05 5.56E+05 2.82E+05 3.10E+05 2.00E+06 7.70E+05 9.39E+05 4.99E+05
30 1.37E+04  1.48E+05 4.14E+04 4.35E+04  2.22E+04 1.67E+04 8.62E+04 3.85E+04 4.37E+04 1.71E+04
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Tablo 5.4. GWO ve MsRwGWO algoritmalar1 i¢in 50D CEC 2014 karsilastirma sonuglari

No GWO MsRwGWO
Eniyi En kotii Medyan Ortalama Std En iyi En kotii Medyan Ortalama Std

1 6.90E+07 2.33E+08 1.23E+08 1.29E+08 2.96E+07 8.36E+07 2.27E+08 1.30E+08 1.36E+08 3.02E+07
2 7.83E+09 1.57E+10 1.07E+10 1.10E+10 1.86E+09 6.64E+09 1.22E+10 9.63E+09 9.66E+09 1.03E+09
3 2.01E+04 7.61E+04 4.17E+04 4.16E+04 1.07E+04 1.80E+04 3.18E+04 2.40E+04 2.42E+04 3.23E+03
4 5.51E+02 1.77E+03 8.25E+02 8.59E+02 2.06E+02 5.57E+02 1.13E+03 7.44E+02 7.65E+02 1.14E+02
5 2.11E+01 2.12E+01 2.11E+01 2.11E+01 3.29E-02 2.10E+01 2.12E+01 2.11E+01 2.11E+01 4.65E-02
6 3.75E+01 4.97E+01 4.35E+01 4.37E+01 2.57E+00 3.54E+01 4.71E+01 4.14E+01 4.16E+01 2.53E+00
7 6.60E+01 1.32E+02 8.71E+01 8.93E+01 1.32E+01 6.34E+01 1.07E+02 7.94E+01 8.11E+01 9.00E+00
8 2.60E+02 3.89E+02 3.24E+02 3.26E+02 2.39E+01 3.30E+02 4.17E+02 3.75E+02 3.75E+02 2.17E+01
9 3.69E+02 4.39E+02 4.04E+02 4.04E+02 1.91E+01 3.50E+02 4.50E+02 4.03E+02 4.03E+02 1.96E+01
10 6.97E+03 1.03E+04 8.71E+03 8.79E+03 7.07E+02 8.24E+03 1.27E+04 1.10E+04 1.10E+04 9.74E+02
11 1.05E+04 1.32E+04 1.21E+04 1.20E+04 6.76E+02 1.18E+04 1.35E+04 1.28E+04 1.28E+04 4.26E+02
12 2.19E+00 3.86E+00 3.28E+00 3.26E+00 3.12E-01 2.61E+00 3.82E+00 3.34E+00 3.28E+00 2.85E-01
13 7.52E-01 1.37E+00 9.79E-01 9.82E-01 1.11E-01 7.39E-01 1.17E+00 9.20E-01 9.14E-01 7.79E-02
14 1.80E+01 3.91E+01 2.41E+01 2.44E+01 4.19E+00 1.65E+01 2.64E+01 2.08E+01 2.11E+01 2.12E+00
15 1.17E+02  3.08E+03  5.07E+02  6.89E+02  5.86E+02  1.45E+02  6.09E+02  2.87E+02  3.06E+02  1.03E+02
16 2.03E+01 2.20E+01 2.12E+01 2.12E+01 4.12E-01 2.06E+01 2.20E+01 2.14E+01 2.14E+01 3.21E-01
17 2.34E+06 1.30E+07 6.83E+06 7.03E+06 2.79E+06 3.51E+06 1.28E+07 7.50E+06 7.43E+06 2.30E+06
18 1.24E+08 3.80E+08 2.19E+08 2.16E+08 4.56E+07 9.43E+07 3.61E+08 2.24E+08 2.24E+08 5.65E+07
19 7.02E+01 1.14E+02 9.72E+01 9.54E+01 1.07E+01 6.68E+01 1.12E+02 9.05E+01 9.05E+01 1.42E+01
20 2.20E+03 2.40E+04 1.07E+04 1.14E+04 4.81E+03 1.97E+03 6.93E+03 3.44E+03 3.52E+03 9.01E+02
21 1.00E+06 5.95E+06 2.46E+06 2.59E+06 1.11E+06 9.27E+05 6.66E+06 2.11E+06 2.46E+06 1.15E+06
22 6.20E+02  2.08E+03  1.32E+03  1.33E+03  3.02E+02  9.92E+02  1.86E+03  1.48E+03  1.48E+03  2.06E+02
23 4.05E+02 4.92E+02 4.38E+02 4.44E+02 1.90E+01 3.94E+02 4.55E+02 4.25E+02 4.24E+02 1.22E+01
24 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 0.00E+00 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 5.05E-02
25 2.19E+02 2.43E+02 2.29E+02 2.29E+02 4.94E+00 2.19E+02 2.39E+02 2.31E+02 2.30E+02 4.03E+00
26 1.01E+02  3.91E+02  2.00E+02  1.56E+02  6.05E+01  1.01E+02  2.10E+02  2.03E+02  1.76E+02  4.67E+01
27 1.32E+03 1.64E+03 1.45E+03 1.45E+03 6.00E+01 1.24E+03 1.54E+03 1.40E+03 1.40E+03 6.80E+01
28 1.90E+03 4.27E+03 2.27E+03 2.49E+03 6.04E+02 2.16E+03 4.58E+03 2.44E+03 2.57E+03 4.01E+02
29 4.00E+06 2.93E+07 7.90E+06 8.93E+06 4.12E+06 6.30E+06 2.72E+07 1.41E+07 1.44E+07 4.89E+06
30 8.69E+04 3.71E+05 2.04E+05 2.07E+05 6.85E+04 1.45E+05 5.80E+05 2.56E+05 2.7T4E+05 8.29E+04
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CEC 2014 kiyaslama fonksiyonlarinin ¢ogunlugun da tiim problem boyutlarin da
onerilen MsRwGWO algoritmasi, tim istatistiksel metrikler agisindan orjinal GWO
algoritmasindan daha iyi performans gostermistir. Tiim bu istatistiksel sonuglari daha iyi
gosterebilmek i¢in Tablo 5.5. de tiim problem boyutlari i¢in bir 6zet verilmistir. Bu 6zet sonug
tablosundan da goriilecegi tizere MsRwGWO algoritmasi, en iyi hata metrigine gore 30 ve 50
problem boyutunda GWO algoritmasindan %53,33 daha iyi sonuglar elde etmistir. Burada
dikkat edilecek onemli bir gostergede MsRwGWO algoritmasinin tiim boyutlar i¢in basari
orani (10D i¢in %70, 30D icin %76,67 ve 50D i¢in %70), en kotli hata metrigin de GWO
algoritmasindan ¢ok daha yiiksek olusudur. Ortalama hata metrigi 6zet sonuglar1 bize problem
boyutu artarken dnerilen MsRwGWO algoritmasinin GWO algoritmast ile ayni performansa
sahip oldugunu gostermektedir (her iki algoritma da 50D i¢in %50 basarilidir). 10D ve 30D
icin Onerilen MsRwGWO algoritmasi, GWO algoritmasindan sirastyla %70 ve %60 daha iyi
sonuglar saglamistir. Son olarak tiim metriklerin toplamina bakildiginda MsRwGWO
algoritmasinin 10D i¢in %64.67, 30D i¢in %70 ve 50D ig¢in %58 basar1 oranina sahip oldugu

anlasilmaktadir.

Tablo 5.5. GWO ve MsRwGWO algoritmalar1 i¢in CEC 2014 karsilastirmalarinin 6zet

sonuglar1
GWO MsRwGWO
10D 30D 50D 10D 30D 50D
En iyi 50.00% 46.67% 46.67% 50.00% 53.33% 53.33%
En kotii 30.00% 23.33% 30.00% 70.00% 76.67% 70.00%
Medyan 43.33% 30.00% 46.67% 56.67% 70.00% 53.33%
Ortalama 30.00% 40.00% 50.00% 70.00% 60.00% 50.00%
Std 23.33% 10.00% 36.67% 76.67% 90.00% 63.33%
Total 35.33% 30.00% 42.00% 64.67% 70.00% 58.00%

GWO ve MsRwGWO algoritmalar1 arasindaki karsilastirmaya ek olarak, onerilen
MsRwGWO algoritmas1 popiiler ve son teknoloji meta-sezgisel algoritmalar ile de
karsilastirilmistir.  Bu  karsilastirma ¢alismasin  da  Giive-Alev  Optimizasyon (MFO)
algoritmasi (Mirjalili, 2015: 230), Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO) algoritmasi1 (Kennedy
ve Eberhart, 1995: 1943), Yusufcuk Optimizasyon algoritmasi (DA) (Mirjalili, 2016: 1054),
Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA) (Mirjalili, 2016: 121) ve Balina Optimizasyon Algoritmasi
(WOA) (Mirjalili ve Lewis, 2016: 52) kullanilmistir. Segilen algoritmalarin parametreleri
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kendi orjinal makalelerin de kullanilan parametrelere gore ayarlanmistir. Tablo 5.6. da, 30D

CEC 2014 kiyaslama fonksiyonlar1 i¢in karsilastirma sonuglart 6zetlenmistir.

Tablo 5.6. 30D CEC2014 problemleri icin MsRwGWO ve diger algoritmalarin karsilagtirma

NO MFO PSO DA SCA WOA MsRwGWO
Ortalama 7.59E+07 8.19E+07 4.49E+08 2.24E+08 3.24E+07 5.53E+07
1 Std 9.77E+07 8.27E+09 3.88E+08 7.18E+07 1.42E+07 1.27E+07
Siralama 3 4 6 5 1 2
Ortalama 1.36E+10 2.81E+04 3.67E+10 1.60E+10 5.05E+06 2.97E+09
2 Std 8.42E+09 5.30E+02 1.55E+10 3.12E+09 4.79E+06 3.63E+08
Siralama 4 1 6 5 2 3
Ortalama 8.99E+04 2.09E+01 1.81E+05 3.79E+04 2.97E+04 9.30E+03
3 Std 4.98E+04 2.77E+01 9.61E+04 7.28E+03 2.10E+04 1.67E+03
Siralama 5 1 6 4 3 2
Ortalama 1.14E+03 9.01E+03 4.86E+03 1.02E+03 1.76E+02 2.56E+02
4 Std 1.13E+03 1.85E+02 3.72E+03 2.04E+02 4.70E+01 2.27E+01
Siralama 4 6 5 3 1 2
Ortalama 2.04E+01 2.19E+02 2.08E+01 2.09E+01 2.04E+01 2.10E+01
5 Std 1.75E-01 6.01E+03 1.17E-01 5.00E-02 1.80E-01 5.39E-02
Siralama 1 5 2 3 1 4
Ortalama 2.40E+01 6.78E+03 3.72E+01 3.44E+01 3.48E+01 2.03E+01
6 Std 3.33E+00 2.46E+00 3.71E+00 2.61E+00 3.61E+00 1.29E+00
Siralama 2 6 5 3 4 1
Ortalama 1.17E+02 1.61E+00 3.54E+02 1.33E+02 1.03E+00 2.57E+01
7 Std 6.91E+01 2.67E+01 1.59E+02 2.91E+01 5.00E-02 3.19E+00
Swralama 4 2 6 5 1 3
Ortalama 1.43E+02 1.10E+03 2.89E+02 2.36E+02 1.76E+02 1.68E+02
8 Std 3.81E+01 1.24E+01 4.77E+02 2.08E+01 3.73E+01 1.50E+01
Siralama 1 6 5 4 3 2
Ortalama 2.23E+02 2.30E+06 3.01E+02 2.67E+02 2.13E+02 1.97E+02
9 Std 6.06E+01 8.06E+07 6.73E+01 2.04E+01 5.22E+01 1.17E+01
Siralama 3 6 5 4 2 1
Ortalama 3.47E+03 4.43E+01 6.57E+03 5.88E+03 3.77E+03 4, 74E+03
10 Std 8.85E+02 7.82E+03 6.79E+02 4.51E+02 5.30E+02 5.79E+02
Siralama 2 1 6 5 3 4
Ortalama 4.15E+03 6.50E+05 6.92E+03 7.04E+03 4.50E+03 6.48E+03
11 Std 6.90E+02 6.35E+02 7.41E+02 2.77E+02 7.58E+02 3.76E+02
Swralama 1 6 4 5 2 3
Ortalama 4.30E-01 3.73E+02 2.21E+00 2.45E+00 1.67E+00 2.46E+00
12 Std 2.60E-01 2.76E+02 5.26E-01 2.30E-01 3.60E-01 2.35E-01
Swralama 1 6 3 4 2 5
Ortalama 2.21E+00 2.14E+02 5.14E+00 2.89E+00 5.00E-01 6.53E-01
13 Std 1.34E+00 1.58E+02 1.65E+00 3.30E-01 1.20E-01 6.57E-02
Swralama 3 6 5 4 1 2
Ortalama 3.54E+01 9.05E+02 1.31E+02 4.11E+01 2.80E-01 4.52E+00
14 Std 2.47E+01 1.92E+03 5.52E+01 5.51E+00 4.00E-02 1.98E+00
Siralama 3 6 5 4 1 2
Ortalama 2.23E+05 1.04E+07 2.85E+05 2.82E+03 7.00E+01 3.68E+01
15 Std 5.77E+05 6.54E+04 4.25E+05 3.62E+03 2.52E+01 5.51E+00
Siralama 4 6 5 3 2 1
Ortalama 1.27E+01 2.49E+07 1.32E+01 1.28E+01 1.26E+01 1.19E+01
16 Std 5.30E-01 2.21E+09 3.23E-01 3.10E-01 5.80E-01 3.06E-01
Siralama 3 6 5 4 2 1
Ortalama 3.39E+06 1.26E+04 1.61E+07 6.61E+06 4.33E+06 1.46E+06
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17 Std 4.07E+06 3.30E+02 1.36E+07 2.94E+06 2.22E+06 6.89E+05

Stralama 3 1 6 5 4 2
Ortalama 5.19E+06 4.80E-02 6.11E+08 1.85E+08 1.55E+04 2.44E+07
18 Std 3.61E+07 1.43E+00 8.31E+08 8.68E+07 4.80E+04 1.19E+07
Stralama 3 1 6 5 2 4
Ortalama 7.36E+01 2.91E+01 2.68E+02 9.08E+01 4.48E+01 2.79E+01
19 Std 5.32E+01 1.48E+01 1.08E+02 2.42E+01 3.14E+01 3.21E+00
Stralama 4 2 6 5 3 1
Ortalama 5.67E+04 1.34E+01 2.78E+05 1.31E+04 2.04E+04 1.76E+03
20 Std 4.34E+04 4.16E+02 5.77E+05 4.83E+03 1.06E+04 6.16E+02
Stralama 5 1 6 3 4 2
Ortalama 7.83E+05 3.88E+02 8.23E+06 1.48E+06 9.48E+05 4.00E+05
21 Std 1.18E+06 2.70E-01 8.77E+06 8.55E+05 9.91E+05 2.31E+05
Stralama 3 1 6 5 4 2
Ortalama 8.67E+04 7.40E-01 1.12E+03 7.54E+02 7.49E+02 4.52E+02
22 Std 2.29E+04 1.19E+01 4.04E+02 1.25E+02 1.99E+02 1.31E+02
Stralama 6 1 5 4 3 2
Ortalama 3.71E+02 2.94E+03 5.76E+02 3.70E+02 3.31E+02 3.26E+02
23 Std 3.98E+01 3.10E-01 1.98E+02 1.37E+01 6.24E+00 2.03E+00
Stralama 4 6 5 3 2 1
Ortalama 2.76E+02 1.05E+06 2.81E+02 2.01E+02 2.06E+02 2.00E+02
24 Std 2.73E+01 4.44E+07 4.14E+01 9.10E-01 5.95E+00 0.00E+00
Stralama 4 6 5 2 3 1
Ortalama 2.14E+02 1.64E+01 2.40E+02 2.27E+02 2.25E+02 2.10E+02
25 Std 7.65E+00 1.52E+04 2.28E+01 6.18E+00 1.66E+01 2.41E+00
Stralama 3 1 6 5 4 2
Ortalama 1.03E+02 2.83E+05 1.04E+02 1.02E+02 1.00E+02 1.10E+02
26 Std 1.50E+00 1.99E+02 1.69E+00 5.60E-01 1.00E-01 3.00E+01
Siralama 3 6 4 2 1 5
Ortalama 9.21E+02 2.28E+01 1.09E+03 7.22E+02 9.05E+02 7.23E+02
27 Std 2.23E+02 2.15E+00 3.58E+02 2.91E+02 4.15E+02 1.85E+02
Siralama 5 1 6 2 4 3
Ortalama 1.12E+03 2.59E+00 2.24E+03 2.00E+03 2.15E+03 1.24E+03
28 Std 1.57E+02 5.98E+01 5.47E+02 3.17E+02 4.80E+02 7.46E+01
Siralama 2 1 6 4 5 3
Ortalama 3.06E+06 2.71E+02 2.15E+07 1.34E+07 4.38E+06 9.39E+05
29 Std 3.62E+06 5.04E+02 1.09E+07 7.63E+06 4.68E+06 4.99E+05
Stralama 3 1 6 5 4 2
Ortalama 5.89E+04 1.18E+07 4.79E+05 2.48E+05 8.20E+04 4.37E+04
30 Std 5.40E+04 8.87E+04 3.77E+05 8.39E+04 6.61E+04 1.71E+04
Siralama 2 6 5 4 3 1
Genel ortalama 3.13 3.63 5.23 3.97 2.57 2.30
Genel siralama 3 4 6 5 2 1

Tablo 5.6. da tiim algoritmalar icin ortalama ve standart sapma metrikleri sunulmakta
ve benchmark fonksiyonlarinin ortalama hata degerlerine gore siralanmaktadir. Tablonun
sonun da verilen ortalama ve genel siralamalardan, nerilen MsSRwGWO algoritmasinin diger
meta-sezgisel algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi acik olarak goriilmiistiir. Sonug
olarak, bu calisma da kullanilan CEC 2014 kiyaslama fonksiyonlar1 ile karsilastirmali
sonuglar, gecis mekanizmasi, yeni agirlikli glincelleme mekanizmasi, yeni kontrol sinir

mekanizmasi, alfa, beta ve delta kurtlarinin yenilenen giincelleme mekanizmasi gibi farkli
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mekanizmalarin eklendigini gostermektedir. MSRwGWO algoritmasi, kesif ve kullanim

asamasin da algoritmanin performansini artirmaktadir.

5.2.3. MsSRWGWO-MLP Hibrit Modeli Kullanilarak Kisa Vadeli Riizgar Giicii

Tahmini

Bu boliimde, onerilen MsRwGWO algoritmasi, gercek diinya uygulamasi olarak
rlizgar giicii tahmini yliriitmek i¢in Cok Katmanli Algilayict (MLP) modeline uyarlanmaistir.
Gli¢ sistemlerinin planlanmasi ve yoOnetimi agisindan riizgar enerjisinden elde edilecek
elektrik enerjisinin belirlenmesi biiyilk 6nem tagimaktadir. Bu nedenle {iretilecek elektrik
enerjisinin anlik, kisa, orta ve uzun vade de tahmin edilmesi gerekmektedir. Riizgar hizinin
kaotik ve belirsiz yapist nedeniyle, giiniimiizde arastirmacilar tarafindan kisa vadeli tahmin
aragtirmalarinin performansini artirmak icin farkli modeller onerilmistir. Giiniimiiz de meta-
sezgisel yaklasimlara sahip hibrit modeller bu arastirma alanin da olduk¢a popiiler hale

gelmistir.

MsRwGWO algoritmasi, egitim asamasin da MLP modelinin parametrelerini optimize
etmek i¢in kullanilmistir. MsSRwGWO-MLP hibrit modelin de, tim gri kurtlar [-10, 10]
araliginda rastgele olusturulmus gergek degerlerin tek boyutlu vektorleri olarak kodlanmistir.
Bu kodlama vektorii iki kisimdan olusur. Birincisi katmanlar arasindaki baglanti agirliklart ve
gizli ve ¢ikti katmanlarinin bias degerleridir. MLP modelinin agirlik ve bias degerlerinin

optimizasyonun da problem boyutu bu vektoriin uzunlugudur ve asagidaki gibi hesaplanabilir

D:NIXNH+NHXN0+NH+NO (57)

N; girdi sayisini, Ny gizli katmandaki noron sayisini ve N, c¢ikti sayisimi temsil
etmektedir. Sekil 5.3. de MLP model parametrelerinin MsRwGWO algoritmasi tarafindan

nasil optimize edildigini géstermektedir.

MLP modelinin parametrelerinin optimize edilmesin de egitim veri setindeki drnekler
icin RMSE fonksiyonu olarak ama¢ fonksiyonu kullanilmistir. MLP model parametrelerinin
optimizasyonun da kullanilan MsRwGWO algoritmast 50 kez bagimsiz olarak calistirilmis ve
MsRwWGWO-MLP modelinin egitim ve test asamalari i¢in performans sonuglari istatistiksel
olarak hesaplanmistir. Kisa donemli riizgar hiz1 tahmini i¢in MsRwGWO algoritmasi ile

optimize edilmis en iyi parametrelere sahip MLP modelinin 50 tekrarli ¢alistirma da egitim ve
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test sonuglar1 ve hata performans analizleri Sekil 14 (a) ve 14.(b) de gosterilmektedir. Bu
grafiklerden de anlasilacaglr tizere MsRwGWO algoritmas1 ile optimize edilmis en iyi
parametreye sahip MLP modelinin test ve egitim asamalarinda 1 saatlik riizgar hizi tahminin
de basarili performans verdigi goriilmektedir. Ayrica MsRwGWO tabanli MLP model
performansi, Sekil 17'de egitim ve test asamalart i¢in dagilim grafikleri olarak

gosterilmektedir.

Sekil 5.14. de gosterildigi gibi, tahmin modeli, riizgar hizinin aniden degistigi asim
noktalarinda zayif bir performans sergilemektedir. Ancak, onerilen MsRwGWO-MLP
modelinin geleneksel GWO-MLP modeline karsi genel performansini gostermek igin hata
performansi 6l¢iimlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Uygulamada, gelistirilen modellerin tahmin
yetenegi, gozlemlenen ve tahmin edilen riizgar hizi zaman serileri arasindaki c¢oklu

istatistiksel indeks degerleri ile degerlendirilebilir.
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Sekil 5.14. MsRwGWO algoritmasi tarafindan 50 calismada elde edilen en iyi parametreye sahip MLP modeli
(a) egitim ve (b) istatistiksel hatalar igeren test sonuglari
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Bu tez ¢alismasinda model performansinit degerlendirebilmek icin ortalama mutlak
yiizde hatast (MAPE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hatasi1 (MSE) ve ortalama
kare hatasi (RMSE) kullanilmistir. Genel olarak, bu performans metrikleri ne kadar kiigiik
olursa model o kadar iyi performans gostermektedir. Dokur ve arkadaslari, bu ii¢ performans
0l¢ii indeksinin hesaplamalarini ¢alismalarinda gostermislerdir (Dokur, 2020: 82), (Dokur vd.,
2015: 421).

1 ?
MSE :WZ(yi - 9.) (5.8)
i=1
1 .
MAE=WZ|yi - (5.9)
i=1
15[y~ 9—‘
MAPE = = |-1—11x100 (5.10)
N Y
1 ?
RMSE = WZ(y‘ -¥,) (5.11)
i=1

y; ve ¥; riizgar hizinin gézlemlenen degerini ve tahmin degerini temsil ettiginde, N

performans degerlendirmesi ve karsilastirmasi i¢in kullanilan toplam veri sayisidir.

MsRwGWO Algoritmast MsRwGWO Algoritmast
Egitim Performanst Test Performanst

06

0 . 0.2 0.4 0.6 08
Gézlemlenen Vert Gézlemlenen Veri

Sekil 5.15. MsRwGWO tabanli MLP modelinin egitim ve test performanslari
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Karsilastirma igin, geleneksel GWO-MLP modelinin ve MSRwWGWO-MLP modelinin
tahmin egitimi ve test sonuglari sirastyla Sekil 5.16 da gosterilmektedir. Model performansini
daha net gosterebilmek i¢in MLP modelinin egitimi sirasinda her iki algoritmanin yakinsama
egrileri Sekil 5.17. de gosterilmistir. Bura da 50 ¢alistirma sonucundan sonra elde edilen en
iyl parametre degerine sahip MLP modellerinin RMSE degerleri, iterasyonlara bagli olarak
sunulmaktadir. Yineleme sonun da gosterilen yakinlagtirma penceresinden, Onerilen

MsRwGWO algoritmasinin orjinal GWO algoritmasindan daha iyi yakinsadig1 sdylenebilir.

GWO ve MsRwGWO Alzoritmalan Kullamlarak ESitim
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Sekil 5.16. GWO ve MsRwGWO algoritmasi tabanlt MLP modellerinin karsilastirmali egitim ve test sonuglart

GWO ve MsRwGWO Algoritmalars Kullamlarak Egitim
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Sekil 5.17. MLP modelinin egitiminde MsRwGWO ve GWO algoritmalarinin yakinsama egrileri
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Her iki MLP modeli de sonuglar da rakamsal olarak rekabetci bir sonug gosterse de,
onerilen MsRwGWO algoritmasinin performansini daha iyi degerlendirmek adina her iki
algoritma i¢in 50 bagimsiz calistirma ile MLP modellerinin egitim ve test sonuglarini
Ozetleyen Tablo 5.7. ve Tablo 5.8. sunulmustur. Bu tablolar, rlizgar hizi tahmini icin
MsRwGWO tabanli MLP modeli ve GWO tabanli MLP modeli tarafindan bulunan MSE,
RMSE, MAE ve MAPE metriklerinin istatistiksel sonuglarini igermektedir. Bu metriklerin en
iyi degerleri kalin harflerle vurgulanmigtir. Tablo 5.7. deki egitim sonuglarindan da
anlasilacagi gibi, MsSRwGWO-MLP modeli tiim hata metrikleri igin GWO-MLP modelinden
daha iyi sonuclar vermektedir. Ayrica MSRWGWO-MLP modeli, standart sapma disindaki

tiim istatistiksel metrikler agisindan en iyisidir.

Tablo 5.8. de verilen test sonu¢larindan MsRwGWO tabanli MLP modeli i¢in
ortalama performans metriklerinin yani MSE, RMSE, MAE ve MAPE'nin 3.95E-03, 6.28E-
02, 4.53E-02 ve 20.8 oldugu goriilmektedir. % sirasina gore en iyi, ortalama ve medyan
istatistiksel Olciitlere gére, MsSRwGWO algoritmasina dayalit MLP modeli, riizgar hiz1 veri
setinin test kismi i¢in diger MLP modelinden daha iyi sonuglara sahiptir. Tablodan, 6nerilen
modelin bu analiz sonuglarinda sunulan GWO-MLP'ye kiyasla daha diisiik hata degerlerine

ulastig1 dogrulanabilir.

Tablo 5.7. 50 tekrar ile GWO-MLP ve MSRWGWO-MLP hibrit modelinin egitim sonuglari

Metrik Eniyi En kotii Medyan Ortalama Std
MSE 4.05E-03 4.25E-03 4.12E-03 4.12E-03 3.97E-05
o RMSE 6.37E-02 6.52E-02 6.42E-02 6.41E-02 3.08E-04
% MAE 4.60E-02 4.80E-02 4.67E-02 4.66E-02 3.78E-04
MAPE 2.00E+01 2.03E+01 2.01E+01 2.01E+01 7.40E-02
o MSE 4.03E-03 4.21E-03 4.10E-03 4.10E-03 4.35E-05
(% RMSE 6.35E-02 6.49E-02 6.41E-02 6.40E-02 3.39E-04
Z MAE 4.60E-02 4.72E-02 4.65E-02 4.65E-02 3.66E-04
= MAPE 1.99E+01 2.02E+01 2.00E+01 2.01E+01 7.63E-02
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Tablo 5.8. 50 tekrar ile GWO-MLP ve MsSRWGWO-MLP hibrit modelinin test sonuglar

Metrik Eniyi En Kkotii Medyan Ortalama Std

MSE 3.75E-03 4.25E-03 4.03E-03 3.99E-03 1.31E-04
o) RMSE 6.12E-02 6.52E-02 6.35E-02 6.31E-02 1.04E-03
% MAE 4.42E-02 4.76E-02 4.59E-02 4.56E-02 8.43E-04

MAPE 2.06E+01 2.14E+01 2.09E+01 2.09E+01 1.44E-01
o MSE 3.73E-03 4.26E-03 3.97E-03 3.95E-03 1.50E-04
% RMSE 6.11E-02 6.53E-02 6.30E-02 6.28E-02 1.19E-03
03: MAE 4.41E-02 4.71E-02 4.55E-02 4.53E-02 9.12E-04
§ MAPE 2.06E+01 2.12E+01 2.08E+01 2.08E+01 1.47E-01
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6. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, GWO algoritmasinin ¢ok stratejili rastgele agirlikli yeni bir
yaklagimi olarak sunulan MsRwGWO algoritmasi adli yeni bir GWO varyant1 Onerilmistir.
MsRWGWO algoritmasinin performansi, ii¢ faktdre dayali olarak kapsamli bir sekilde analiz
edilmistir. Birinci olarak yakinsama, arama ge¢mis, yoriinge ve ortalama mesafe analizleri,
ikinci olarak 10, 30 ve 50 boyutlu CEC 2014 kiyaslamalar1 ve son olarak 30D CEC 2014 test
problemleri i¢in MFO, PSO, DA, SCA ve WOA gibi baz1 popiiler meta-sezgisel algoritmalar
ile kiyaslamalar1 verilmistir. Bu analizler diinya iizerinde gercek bir problem olarak ele alinan
ve literature de siklikla kullanilan riizgar hiz1 lizerinden riizgar giicii tahmini konusu iizerinde
caligilmistir. Yakinsama analizi sonucunda problemin ¢éziimiinde MsRwGWO algoritmasinin
GWO algoritmasma gore daha hizli yakinsadigi goriilmiistiir. Onerilen MsRwGWO
algoritmasinin global optimuma daha yakin bir ¢6ziim bulma yetenegi goriilmektedir. Arama
gecmisi analizi sonuglari, MsRwGWO algoritmasi tarafindan giincellenen global optimum
etrafindaki gri kurtlarin dagiliminin, gri kurtlarin dagilimindan daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Kesif ve kullanim asamalarin da arama uzayimm da GWO algoritmasi
tarafindan giincellenmektedir. GWO algoritmasi tarafindan bulunan gri kurtlar, arama gegmisi
analizleri siirecin de FN6 test problemi digin da Ozellikle benchmark problemlerinin
yizeylerin de arama uzaymm sinir degerlerine takilip kalmaktadir. MsRwGWO
algoritmasinin yoriinge analizi sonuglarina gore, alfa kurdunun konumu kesif asamasin da
daha hizli giincellenmekte ve sémiirii asamasin da global optimuma yaklasmaktadir. Onerilen
MsRwGWO algoritmasi, kesif asamasin da MsRwGWO algoritmasinin ortalama mesafe
egrisin de artig gosteren kisimlar da problemin yerel optimum noktalarindan basarili bir
sekilde kag¢inmaktadir. CEC2014 kiyaslamali problemleri iizerindeki testler, MsRwGWO
algoritmasinin umut verici bir algoritma oldugunu gdstermektedir. Ayni zamanda
MsRwGWO algoritmasinin MFO, PSO, DA, SCA ve WOA'dan daha iyi bir performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Ayrica hibrit yaklasim MsRwGWO-MLP modeli, riizgar hizi
tahmini icin GWO-MLP modelinden daha iyi sonuglar vermektedir. Analiz sonuglarina gére
onerilen MsRwGWO-MLP hibrit modelinin, daha yiiksek tahmin dogruluguna ve daha giiclii
kararliliga sahip gelecek vaat eden bir riizgar enerjisi tahmin yontemi oldugu goriilmiistiir.
Bununla birlik de ileriye doniik riizgar giicii girdi degerleri ile iliskili 6zelliklerin de 6nerilen
yaklagima dahil edilmesi ve ayristirma yontemleri ile yeni hibrit modellerin gelistirilmesi

planlanmaktadir.
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