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(ISIK, Hilmi, Riizgar Hizi Modellemesinde Genetik Algoritma Alternatiflerinin
Gri lliskisel Analiz Ile Degerlendirilmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Burdur, 2023)

OZET

Bu ¢alismada riizgar hiz1 dagiliminin modellenmesi i¢in sik kullanilan ve giiveni-
lirlik analizlerinde tercih edilen Weibull dagiliminin parametre tahminleri en ¢ok olabi-
lirlik (ML) yontemine dayali Genetik Algoritma (GA) optimizasyonu ile elde edilmistir.
Weibull dagiliminin parametrelerinden sekil parametresinin tahmini i¢in GA yonteminde
bir uygunluk fonksiyonu &nerilmistir. Onerilen uygunluk fonksiyonun optimizasyonu
icin popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama oran1 ve mutasyon orani gibi farkli GA parametre
degerleri kullanilmustir. Ug farkli riizgar hiz1 verisi {izerinden Kolmogorov Smirnov (KS),
R?, Ortalama karekok hatast (RMSE), Akaike Bilgi Kriteri, Bayesian Bilgi Kriteri ve Giig
Yogunlugu Hatas: kriterleri kullanilarak Gri Iliskisel Analiz (GIA) ve Entropi agirlikl

GIA yaklasimlari ile GA ydntemi igin 6nerilen alternatifler siralanmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Uygunluk fonksiyonu, Gri Iliskisel Ana-
liz, Weibull dagilimi.
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(ISIK, Hilmi, Evaluation Of Genetic Algorithm Alternatives For Wind Speed Mo-
delling Using Grey Relational Analysis, Master's Thesis, Burdur, 2023)

ABSTRACT

In this study, parameter estimates of the Weibull distribution, which is widely
used for modelling wind speed distributions and is preferred in reliability analyses, are
obtained by Genetic Algorithm (GA) optimisation based on the Maximum Likelihood
method. A fitness function is proposed in the GA method to estimate the shape parameter
of the Weibull distribution. Different GA parameter values such as population size, cros-
sover rate and mutation rate were used to optimise the proposed fitness function. The
proposed alternatives for the GA method are ranked by using the Grey Relational Analy-
sis (GRA) and Entropy weighted GRA methods based on Kolmogorov-Smirnov (KS),
R?, Root Mean Square Error (RMSE), Akaike Information Criterion, Bayesian Informa-
tion Criterion and Power Density Error criteria over three different wind speed data.

Keywords: Genetic Algorithm, Fitness function, Grey Relational Analysis, We-
ibull distribution.
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GIRIS

Yeralt1 enerji kaynaklarimin gittikge daha zor ¢ikarilmasi ve azalmasi sebebiyle bu
kaynaklar artik gelecek i¢in Onceligini yitirmeye basladi. Yenilenebilir bir enerji kaynagi
secenekten ¢cok zaruri bir ihtiyaca doniistii. Bu yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda
giines ve riizgarin popiilaritesi oldukca fazla ve riizgar enerjisi glines enerjisi-ne gore daha

cok performans saglamaktadir.

Riizgarin sahip oldugu potansiyel giicii en iyi sekilde degerlendirmek i¢in uygun
kanatlara sahip tiirbin motorlu sistemler gelistirilmistir. Havadaki riizgar1 yakalayip tiir-
bini ¢evirerek muazzam bir elektrik elde edilmekte ve bu tamamen yesil ve yenilene-bilir
enerjidir. Riizgar giiciinden elde edilen elektrik her ne kadar ¢ok olsa da rastgele yere
kurulan bir riizgar santrali yeteri derecede riizgar alamazsa biiyiik bir miihendislik ve fi-
nansman hatasi olup telafisi gii¢ kayiplara sebebiyet verir. Bu durum da iilkemizde kuru-

labilecek riizgar enerji santrallerinin yer se¢imini 6nemli hale getirmektedir.

Enerji, toplumlarin refah seviyesini ylikselmek icin gece giindiiz her alanda kul-
lanilmaktadir. Ana unsurlariyla sanayilesme ve niifus artisindan dolay1 enerjiye olan ih-
tiyag artarak devam etmektedir. Enerji kaynaklar1 kullanis agisindan yenilenebilir ve ye-
nilenemez olarak iki baslik altinda siniflandirilabilir. Komiir, petrol, dogalgaz gibi fosil
yakitlar yenilenemez enerji kaynaklarinin basinda gelirken uranyum ve toryum gibi ¢e-
kirdek temelli yenilenemez kaynaklarda vardir. Riizgar, giines, jeotermal, biokiitle, hid-
rolik, hidrojen ve dalga, gel-git gibi yenilenebilir enerji kaynaklar1 ayr1 bir ¢ati altinda
toplanmaktadir (Kog ve Kaya, 2015: 37). Fosil yakitlarin azalmasi ve buna bagli olarak
fiyatlanmasi ile birlikte yanmasi sonucu ¢evreye zarar vermektedir. Fosil yakitlar yanarak
atmosferdeki CO? derisim oranini arttirmakta ve asir1 iklim degisikliklerine sebep olmak-

tadir (Oztiirk, 2021: 8).

Cografyanin farkliliklarindan dolay1 1sinan hava ve soguyan hava arasinda basing
farklar1 olusmaktadir. Basingtan dolay1 meydana gelen hava akimi riizgar olarak adlandi-
rilmaktadir. Olusan bu riizgar ile enerji elde edilmektedir ve bu enerjide elektrige ¢evril-
mektedir (Bagc1, 2019: 107). Bu siiregten elde edilen enerji temiz ve sonsuz oldugundan

yenilenebilir bir enerji kaynagi olarak kullanilmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklari
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arasinda digerlerine gore kullanimi en fazla artan enerji kaynagi riizgar enerjisidir (Ata

ve Ocal, 2014: 3).

Glinesin havay1 ve yeryiizlinii 1sitirken her yeri ayn1 derecede 1sitamamasindan
kaynakli olusan basing farklarindan dolay1 bulundugu cografi alana, hava olaylarina ve
zamana gore riizgar enerjisinden farkli devletlerde ve farkli seviyelerde yararlanilabilir
(Ozkan vd., 2022: 29). Tiirkiye’de riizgar enerjisi ile iiretilen kurulu elektrik giicii 2022
haziran ay1 itibariyle 10.976 megawatt (MW) olup toplam kurulu giice gore oram
9%10,81°dir ve yillara gore degisim orani sirastyla Sekil 1 ve Sekil 2°de verilmistir (Tiir-

kiye Cumbhuriyeti Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2022).
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Sekil 1 — Yillara gore riizgar enerjisi kurulu giicii
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Sekil 2 — Yillara gore riizgar enerjisinin toplam kurulu gii¢ icerisindeki oram

Bu tez ¢alismasinda yenilenebilir enerjide 6neme sahip olan riizgar enerjisi i¢in,
riizgar hizi1 modellenmesinde en ¢ok kullanilan Weibull dagilimi ele alinmistir. Weibull
dagiliminin parametrelerinin tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik yontemine dayali GA optimi-
zasyonu kullanilmistir. GA yonteminde Weibull dagiliminin sekil parametresinin tahmini
icin uyum fonksiyonu onerilmistir. Farkli GA parametre degerleri (popiilasyon biiytik-
liigii, caprazlama orani, mutasyon orani) kullanilarak riizgar hizi verisi lizerinden en uy-
gun GA parametrelerinin se¢imi Gri iliskisel analiz yaklasimiyla belirlenmistir. Bu ¢alis-
mada Gri Iliskisel analiz i¢in kullanilan kriterler Kolmogorov-smirnov uyum iyiligi test

degeri, R%, RMSE, Akaike bilgi kriteri, Bayesian bilgi kriteri degerleridir.
Bu calismada cevap aranan temel arastirma sorulari sirasiyla;

¢ GA igcin farkll popiilasyon, caprazlama ve mutasyon oranlarinin onerilen
uygunluk fonksiyonuna etkileri,

e Uygunluk fonksiyonlarinin performanslarinin karsilastiriimasi,

e GIA kullanilarak, GA alternatiflerinin siralanmas;

problemlerinden olugmaktadir.



BIiRINCI BOLUM

1. LITERATUR TARAMASI

Weibull dagilim, riizgar hizinin modellenmesinde (Koca vd., 2019: 2277) ve sis-
tem gilivenirliginin hesaplanmasinda siklikla kullanilmaktadir. Weibull dagilimi ile ilgi

cesitli calismalar asagida incelenmistir.

Giivenilirlik analizi, bir sistemlerdeki 6nemli bir parcanin, sitemi tamamlayan di-
ger sistemlerin ya da sistemdeki {irtin giivenilirliginin 6lciilerek degerlendirilmesi ve he-
saplanmasi islemi olarak tanimlanir. Glivenilirlik analizi biitlin sistem i¢in yapilabildigi

gibi sistemdeki bir parca iginde yapilabilir (Danaci vd., 2009: 120).

Tavner vd., (2007: 1-2) on y1llik verilerle Danimarka ve Almanya’daki riizgar tiir-
binlerinin giivenirliligini test etmislerdir. Riizgar tiirbinleri ile ilgili giivenilirlik tahmin-
lerinin, rlizgar enerjisinin gelecekteki kaynaklarinin gelisimi i¢in olduk¢a 6nemli bir yere

sahip oldugu vurgulanmistir.

Sistemin veya onu tamamlayan ek sistemlerin, ekipman ve parcalarin giivenilirli-
gini hesaplayan fonksiyonlar i¢in farkli giivenilirlik modelleri vardir (Uzun ve Ozdogan,

2011: 309). Bu modeller arasinda yaygin olarak kullanilanlar:

e Normal Dagilim, (Hata oranlarini artan)

e Lognormal Dagilim, (Hata oranlar1 6nce artan sonra azalan)
e Ustel Dagilim, (Hata oranlar1 sabit)

e  Weibull Dagilimi, (Hata oranlar1 artan, azalan veya sabit)

e Diger Modeller (Competing Failure Mode, Gamma, Gumbell, Logistic)

Kilig (2023: 15) en ¢ok olabilirlik ve Moment (MOM) yontemine dayal1 yapay ar1
kolonisinin (ABC) ve GA’nin performanslarini ele almistir. Yapilan calismada kullanilan

meta-sezgisel yontemlerin basarili sonuglar verdigi gortilmiistiir.

Kilig vd., (2021: 1225, 1240) Newton Raphson, Expectation-Maximization, Si-
mulated Annealing ve Onerilen GA ile elde edilen en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerin

verimliliklerini Monte Carlo simiilasyonlar1 ile gergcek veri Ornekleri kullanarak
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karsilastirmis ve model degerlendirme kriterleri agisindan 6nerilen GA optimizasyonu-

nun diger algoritmalara gore daha iistiin oldugu gorilmiistiir.

Kurban vd., (2007: 212, 217) riizgar hizinin modellenmesinde Eskisehir bolgesin-
deki 4 aylik riizgar verisi i¢gin Weibull dagilimini kullanmiglardir. Parametre tahmini igin
en ¢ok olabilirlik ve en kiiciik kareler yontemi yerine MOM metoduna bagvurmuslardir.

Calisma sonucunda verilerin standart sapmasi uygun degerlerde ¢ikmuistir.

Arslan vd., (2014: 824) Weibull dagiliminda riizgar hiz1 parametrelerinin tahmi-
ninde yaygin olarak kullanilmayan L-MoM yo6ntemini kullanmis ve bu yontemi MOM
yontemi ve en ¢ok olabilirlik yontemiyle karsilastirilmistir. Calismada L-MoM ydntemi-

nin kiiclik 6rnekleme sahip arastirmalarda uygun sonug verdigi goriilmiistiir.

Ozay ve Celiktas (2016: 54) izmir Cesme Alagat1 bolgesinde bulunan bir riizgar
Olclim istasyonundan yaklasik 5 yillik 10’ar dakika araliklardaki veriyi iki parametreli
Weibull Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (PDF) ile analiz etmislerdir. Calismada ortalama
riizgar hizi, riizgar hiz1 frekans dagilimi, riizgar yonii egilimlerinin sekli ve 6lgegi hesap-

lanarak bolge yatirimcilara yon verebilmek adina katkida bulunmustur.

Seguro ve Lambert (2000: 84) riizgar enerjisini Weibull dagilimi ile hesaplarken
parametreleri i¢in {i¢ farkli yontem sunmustur. Ayni veri seti ile ML yontemi, degistiril-
mis ML yontemi ve grafik yontemi kullanilmistir. Bu yontemler karsilastirildiginda za-
man serisi riizgar verileriyle ML yonteminin, frekans dagilim fonksiyonundaki riizgar
verilerinin de degistirilmis ML yontemi ile kullanilmasinin daha faydali olacagi oneril-
mistir.

Wais (2017: 1106-1107) iki parametreli Weibull dagilimlarinda diisiik riizgar hiz-
lar1 i¢in 1yi sonuglar alinmadigini fakat {i¢ parametreli Weibull dagilimlarinda daha iyi
sonuglar elde edildigini karsilastirmistir. Rlizgar hizinin 2 m/s altinda oldugu durumlarda
ii¢c parametreli Weibull dagilimin iki parametreli Weibul dagilimina gore daha avantajl

oldugunu o6nerilmektedir.

Dorvlo (2002: 2317) Umman’da dort farkli bolgede riizgar hizin1 modellemek igin

Weibull dagilimi kullanmis ve parametre tahminleri ii¢ farkli yontemle elde edilmistir.



Ki-kare, MOM ve Regresyon yontemleri arasinda riizgar hizi verilerinin Weibull dagilimi

ile analizinde en uygun parametre tahmin yontemi olarak Ki-kare yontemi belirlenmistir.

Koca vd., (2020: 144) riizgar hizi1 modellemesinde Weibull dagilimini kullanmig
ve parametre tahmininde de en ¢ok olabilirlik yontemini kullanmistir. En ¢ok olabilirlik
yontemine dayali parametre tahmin edicileri belirlemek i¢cin GA ve Newton-Raphson tek-
nikleri kullanilmistir. GA ile bulunan en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin MOM yonte-

mine gore daha iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir.

Wadi ve Elmasry (2021: 1, 6) Tiirkiye’nin Marmara bdlgesi Catalca civarindaki
riizgar enerjisini modellerken Weibull, Poisson ve Lognormal olmak iizere iic dagilim
kullanmistir. Dagilimlardaki parametreler GA ile tahmin edilerek dagilimlarin dogruluk
farkliliklarin1 géstermek i¢in Root mean sequare error (RMSE), korelasyon katsayisi ve
Ortalama mutlak hata (MAE) 6l¢timlerinden yararlanilir. Bulunan sonuglara gore verile-

rin modellenmesinde Weibull dagiliminin en 1yi oldugu goriiliir.

Liu vd., (2011: 2611) Tayvan bogazindaki bir riizgar santralindeki 2 yillik riizgar
hiz1 analizi i¢in Weibull parametrelerini hesaplarken GA’y1 kullanmistir. Calismada op-
timizasyon ¢oziimiinii bulmak i¢cin GA’da ilk kez bir amag¢ fonksiyonu tanimlanmaistir.
Weibull, lojistik ve lognormal olmak tizere {i¢ farkli Olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF)
kullanilmigtir. Kriter olarak; Kolmogorov-Smirnov testindeki maksimum hata, RMSE
hatasi, rlizgar giicli yogunlugu bagil hatas1 ve Ki-kare hatasi ele alinmistir. Yapilan ¢a-

lisma sonucunda GA’nin uygun bir yontem oldugu gorilmiistiir.

Lee vd., (2010: 302) Deniz iizerine riizgar santrali ¢iftligi kurmak i¢in Jeju adas1
cevresinde saha se¢imi yapmak adina bir optimizasyon prosediirii hazirlamistir. Calis-
mada 2006 y1ilina ait denizdeki riizgar verileri analiz edilerek yapay sinir ag1 modeli ge-
listirilmigtir. Uygun saha, en fazla su derinligi ve kiyidan olan en uzak nokta kriterlerini
karsilayan enerjiyi maksimum seviyeye ¢ikarmak i¢in tanimlanan optimizasyon yontem

GA olarak belirlenmistir.

Koca (2020: 127, 128) Mugla ilinin Datca ilgesindeki ve Gokceada’daki meteo-
roloji istasyonlar: ile Hatay ilinin Belen il¢esindeki riizgar enerjisi santralinde dlciilen

rlizgar hiz1 verilerini aylik bazda, mevsimler igin ve yillik olarak riizgar hizi istatistiksel



dagilim yontemlerinden Weibull, Normal, Log-Normal ve Gamma dagilimlari ile incele-

yerek karsilastirmistir. En ¢ok olabilirlik yontemi ile model parametreleri tahmin edicile-

rinin olusturulmasinda Newton-Raphson, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno, Nelder-

Mead ve Benzetimli Tavlama metotlar1 kullanilmigtir. RMSE, Gii¢ yogunlugu hatasi, R?,

ve Kolmogorov-Smirnov test istatistigi kriterleriyle modellerin performanslari 6l¢iilmiis

ve Weibull dagiliminin en ¢ok basarili oldugu ortaya konulmustur.

Literatiirde kullanilan bazi dagilimlar ve yontemler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1 — Literatiirde kullanilan dagilim ve yontemler

Yazarlar Konu Dagilim  |Yontemler
Weibull, [Newton—Raphson,
Koca vd., Riizoar hizt modellemesi Gamma, |Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno,
(2019: 2278) g Normal, [Nelder—Mead,
Lognormal |[Simulated Annealing
Danaci vd., .. ool s, . [ -
(2009: 120) Giivenilirlik analizi Weibull |En ¢ok olabilirlik, En kii¢iik kareler
Kilig (2023: 15) |Weibull dagilim parametre tahmini [Weibull  |Yapay ar kolonisi, Genetik algoritma
i Newton Raphson, Expectation-
Kihg vd., (G Riizgar hiz1 modellemesi Weibull [Maximization, Simulated Annealing,
1225, 1240) . :
Genetik algoritma
Kurban vd., Riizgar hiz1 ve enerji yogunlugununly,, .
(2007:215) __|aylik degisimi Weibull _ Moment
Arslan vd.,, Riizgar enerji potansiyeli Weibull [Moment, L-Moment, En ¢ok olabilirlik
(2014: 824) ’ ’
Ozay ve Celiktas,Riizgar hizi, frekans dagilimi ve  [Weibull, Standart sapma
(2016: 53-54)  |yoniinii hesaplamak. Rayleigh P
Seguro ve e
Lambert, Riizgar enerjisi analizi Weibull gré ?ioﬁr?%i?illgﬁk’ogﬁ?l;isliiik
(2000: 84) gishriimiy en ¢
Wais (2017: A .. . .
1106-1107) Riizgar enerjisi Weibull  |En kiiciik kareler
]233? lr ;;O (2002: Riizgar iz Weibull [Ki-kare, Moment, Regresyon
Koca vd., (2020: |,,.. . . .. . Moment, En ¢ok olabilirlik,
144) Riizgar hizi veri analizi Weibull Newton-Raphson, Genetik algoritma
Wadi ve Tiirkiye’nin Marmara bdlgesinin 3 |Weibull,
Elmasry, yillik riizgr hizi potansiyeli model-Poisson, |Genetik algoritma
(2021: 6) lemesi Lognormal
Liu vd,, Taiwan’daki 2 yillik riizgar karak- . . .
(2011: 2611) terizasyon analizi Weibull  Genetik algoritma
Lee vd., (2010: e A o .. |Weibull, . .
302) Deniz iistii riizgar verileri analizi Rayleigh Genetik algoritma
. Newton—Raphson,
) Weibull, Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno,
Koca (2020: 127,|,.. A .. .. Gamma, -
Riizgér enerji potansiyeli Nelder—Mead, Benzetimli Tavlama,
128) Normal, . ..
Beklenti Maksimizasyonu,
Lognormal

Genetik algoritma




Engin (2021: 37-38) birbirinden farkli en az bes baslangi¢ popiilasyonu ile bes
iireme yonteminin bes mutasyon ve alt1 ¢aprazlama yonteminin kullanildigi 0 ila 100 ara-
sinda mutasyon ve ¢aprazlama oraninin belirlendigi bir GA uygulamasinda 75000 alter-
natiften deneme yontemi ile uygun olan parametre se¢iminin zor oldugunu ifade etmek-
tedir. Kontrol parametrelerinin optimizasyonu i¢in kullanilan yontemlerden ilki faktorle-
rin ayr1 bir sekilde veya deney tasarimu ile test edilmesi ve ikinci olarak meta sezgisel GA

ile test edilmesidir.

Bu calismalar kapsaminda literatiirde Moment, En kiiciik kareler ve Newton—
Raphson gibi yontemler Weibull, Gamma, Normal, Lognormal, Rayleigh ve Poisson gibi
dagilimlar ile kullanilmistir. Baz1 ¢alismalarda Weibull dagiliminin parametre tahmini
icin metasezgisel algoritmalarda GA yontemi optimizasyon yontemi olarak kullanildigi
goriilmektedir. Bu ¢alismada Weibull dagilimiin sekil parametresi tahmini i¢in farkl
popiilasyon biiyiikliigii, carpazlama orani ve mutasyon oranina sahip GA yonteminde bir
amag fonksiyonu dnerilerek en iyi GA yontemi GIA ile Entropi agirhkli GIA kullanilarak
siralanmigtir. Bu hesaplamalar R programinin Fitdistrplus paketi ile de karsilastirilarak

onerilen amag fonksiyonunun daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.



IKiNCi BOLUM

YONTEMLER

Bu ¢aligmada Weibull dagilim1 parametrelerini bulmak i¢in en ¢ok olabilirlik yon-
temine dayali GA optimizasyon yontemi kullanilmistir. Sonrasinda belirlenen kriterlere

gore cok kriterli karar verme ydntemlerinde GIA ile GA alternatifleri siralanmistir.

2.1. Weibull Dagilim
Weibull dagilimi 1951 yilinda 6nerilen oldukga esnek bir siirekli dagilimdir (We-
ibull, 1951: 293). Iki farkli parametreye sahip olan dagilim oldukca ¢ok tercih edilmek-
tedir. Bu parametrelerden birincisi k, sekil ve ikincisi ¢, dlgek parametresidir. Weibull
dagiliminin PDF hesaplamasi (1) nolu denkle ile ifade edilmektedir (Lun ve Lam, 2000:
147).

P!

F=2(%)

c

x\ K
ewnf-(2) ], x>0,k >0,c>0 (1)

Weibull dagiliminin Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu (CDF) (2) nolu denklem ile
verilmektedir (Lun ve Lam, 2000: 147).

F(x)=1-—exp {— G)k} 2)

Bu denklemlerde x riizgar hiz1 verisi, k ve c ise sirasiyla sekil ve 6lgek parametre-

leridir.

2.2. En Cok Olabilirlik Yontemi
En cok olabilirlik yontemi ML tahmini olarak bilinir. Bu yontemde fonksiyon ola-
rak logaritma-olabilirlik kullanilir ve fonksiyon maksimize edilmeye ¢alisilir. ML yon-
temi istatistiksel caligmalarda oldukga sik kullanilmaktadir. Weibull dagiliminin varyas-
yon katsayist sekil parametresinin bir fonksiyonudur. Bu fonksiyonun uygun bir tablo-
suyla ilk iki momentini karsilik gelen popiilasyon momentlerine esitleyerek iyi bir en ¢ok
olabilirlik tahmini elde etmek kolaydir (Cohen, 1965: 584). Sekil parametresi denklem-

deki k parametresidir. Yineleme sorununu ¢ozmek ic¢in k parametresinin tiirevinin
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hesaplanmasi1 gerekmektedir. Bu hesaplamalar sirasiyla (3) ve (4) nolu denklemlerde ve-

rilmistir (Roussas, 1997: 302-309).

W =1©® . 1@ =] [fe0) Q)
logL(6) = Y logf(x,0) . L@ = [fx6) 4

Weibull dagiliminin iki parametresinin tahmini i¢in farkli yontemler kullanilabi-
lir. Bu tahmin en ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin edilirse, olabilirlik fonksiyonu (5)

nolu denklem ile ifade edilir (Bulut ve A¢ikkalp, 2013: 51).
K™ _
Lk ) = G T 6t exp {= B0y 2t} 5)

(5) nolu denklemin olabilirlik logaritmasi alindiginda (6) nolu denklem ile loga-

ritma-olabilirlik fonksiyonu bulunur (Genc vd., 2005: 812).
InL(c, k; xq, ..., %) = nln(k) — nkln(c) + (k — 1) X%, In(x;) — C%Z?zlx{‘ (6)

Logaritma-olabilirlik fonksiyonun sekil parametresine gore tiirevi alinip diizenle-
nirse (7) nolu sekil parametresi tahmin edicisi k degeri asagidaki gibi ifade edilir (Bulut

ve Acikkalp, 2013: 51).

. n ok logx: Y. logx:

= i=1%i ?gxl _ 21—1 0g X (7)
w xl‘ n
i=1i

Burada sekil parametresinin tahmin edicisini bulabilmek i¢in Newton- Raphson
benzeri iteratif yontemler uygulanabilir. Benzer sekilde logaritma-olabilirlik fonksiyo-

nunda bulunan 6l¢ek parametresine gore birinci tlirevi alinirsa (8) nolu denklem bulunur.
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Bu denklem yardimiyla dlgek parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisine ulasilir

(Genc vd., 2005: 812).

1
n k17
. [ i:lx{‘] ¢ (8)

n

2.3. Genetik Algoritma
Son zamanlarda evrim iizerine algoritmalar popiiler hale gelmis ve bunun lizerine
bircok arastirma yapilmistir. Bu algoritmalarin temeli olan GA, Holland (1975: 9-24) ta-
rafindan ortaya atilmis ve arkadaslariyla “Adaption in natural and adaptive systems”
isimli kitab1 yazmistir. GA, ilkeleri dogal se¢ime dayanan optimizasyon islemidir. John
Holland GA’nin temel ilkelerini belirlemistir. Tasarim, hiicre iiretimi, mekanik gibi pek
cok alanda basarili ¢calismalar yapilmistir. GA’larin ¢alisma mantigi olasilik kurallarina

dayansa da bir amag fonksiyonu kullanilir.

Cowgill (1999: 99) ugak tiirbinlerinden elektronik devrelerin tasarimina kadar de-
tayli cihazlarin sistemlerinde GA’nin 6nemine deginmistir. Sosyal ve tarimsal konular-
daki deneysel verilerde GA kullanilmistir. Gulsen vd., (1995: 1911) yaptig1 bir calismada

cok parametreli egrileri veri noktalarina uydurmak i¢cin GA’y1 kullanmastir.

GA’lar optimum ¢6ziimii bulmay1 veya yakin bir ¢6ziim sunmasindan dolay1 kar-
masik miihendislik problemlerinde optimizasyon amaciyla kullanilir. Problem ne kadar
karmagik olursa olsun GA i¢in bu bir sorun degildir. GA’da gerekli olan; problem i¢in
karar verme parametrelerinin uygun yontemle belirlenmesi ve neyin iyi oldugu bilgisini
GA’ya bir amag fonksiyonu ile sunmaktir. Su dagitim ve isletim sistemlerinde optimizas-

yon secenegi olarak GA 6n plana ¢ikmistir (Kahraman ve Ozdaglar, 2004: 3, 5).

Popiiler sezgisel algoritmalardan biri olan GA, bir rastgele arastirma algoritmasi-
dir. Oncelikle bir baslangic popiilasyonu olusturulur. Arastirma uzayindaki ¢dziimlerin
bazilarin meydana getirdigi topluluk baglangi¢ popiilasyonudur. Bu popiilasyon her ne-
silde segme ve tekrar iiretme islemleriyle gelistirilir. Bu gelistirme siirecinde ¢aprazlama
ve mutasyonu gibi genetik operatorler kullanilir. Tekrar iiretme i¢in uygulanan segme

isleminde her bireye uygunluk degerlendirme islemi uygulanir. Bu siireg, yeni
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jenerasyonlar, degerlendirilip gelistirilerek en uygun ¢dziim bulununcaya kadar devam
eder. En son jenerasyonun en kaliteli olan birey problem i¢in en iyi ¢oziimdiir. Sonug her

zaman en uygunu olmayabilir ama en yakin ¢éziimdiir (Karaboga, 2011: 75).

Goldberg vd., (1989: 527-528) daginik GA’y1, iizerinde ¢alisarak tasarladiklari
test fonksiyonu ile iki veri setinde de global optimumu bulmay1 basardi. Calismada
GA’nin zor oldugu ispatlanan bir problemde kiiresel bir optimuma yaklastigini rapor edil-

mektedir.

Giic (2006: 56) sehirlerdeki sebekelerin dagitim hatlar1 ¢ok karisik oldugu i¢in bu
alanda GA kullanilarak optimizasyon yaptig1 bir ¢calismada dagitim hatlarindaki boru fi-
yatlarini ele alarak GA optimizasyonu yapmistir. Calismada Ankara’in kuzeyinde bulu-
nan bir sebeke ele alinarak toplam boru bedeli hali hazirdaki sebekeden daha diisiik fiyatla

bulunmus ve hidrolik agidan daha verimli oldugu raporlanmistir.

Tekeli vd., (2019: 3350-3351) yaptiklar1 bir ¢alismada ¢oklu dogrusal regresyon
modelinde genellikle 6n yargili tahminler kullanildigini ve bu tahmin edicilerin en iyi
sonucu vermesi i¢in parametre optimizasyonunun onemli oldugundan bahsetmislerdir.
Optimizasyon islemi i¢in bazi1 GA tabanli yontemler kullanmiglardir. Uyum fonksiyonu
olarak onerilen yontemlerinde Mean square error (MSE), Mean absolute error (MAE) ve

Mean absolute prediction error (MAPE) gibi 6lgiileri kullanmislardir.

Oncelikle n kadar sayidaki bireylerden bir veri olusturulur. Buna popiilasyon de-
nir. Bu verideki her bir birey i¢in uygunluk fonksiyonu calistirilir. Uygunluk degerleri
dikkate alinarak iki ana birey secilir. Caprazlama olasiligina bagl olarak bu iki deger
caprazlanip yeni degerler olusturulur. Mutasyon olasiligina bagli olarak degerlerin bazi-
lar1 mutasyona ugratilir. En iyi uygunluk seviyesine sahip degerler dogrudan yeni popii-
lasyona aktarilabilir buna elitizm denir. Meydana gelen yeni nesil popiilasyonla ilk bas-
taki popiilasyon yer degistirilir. Sonug olarak sonlandirma sart1 saglantyorsa popiilasyo-
nun en iyi bireyleri ¢6ziim olarak verilir. Aksi halde her bir birey i¢in uygunluk fonksi-

yonu tekrar hesaplanir (Aktiirk vd., 2021: 1-12).

GA’nin genel akis adimlarini su sekilde siralayabiliriz:
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g)

h)

Baslangic popiilasyonunu olustur: Rastgele bir dizi ¢éziimden baslangic popii-
lasyonu olusturulur.

Uygunluk fonksiyonu belirle: Her bir ¢6ziim adaymin ne kadar iyi oldugunu
degerlendirerek en iyi ¢6ziimii bulmak i¢in uygunluk fonksiyonu belirlenir.
Secim: Belirlenen uygunluk fonksiyonu ile ¢dziim adaylar1 arasindan se¢im ya-
pilir. Coziim adaylar1 arasindan daha uygun olanlar secilir.

Caprazlama: Secilen daha uygun ¢6ziim adaylarinin genetik materyalleri birles-
tirilmesi ile ¢aprazlanir ve yeni ¢oziimler olusturulur.

Mutasyon: Yeni ¢oziim adaylarinin genetik materyallerinde rastgele degisiklik-
ler yapilarak mutasyona ugratilir. Bu sayede popiilasyon cesitliligi artar ve daha
1yi ¢ozlimler bulunur.

Yeni popiilasyon olustur: Caprazlama ve mutasyona tabi tutulan ¢6ziim adayla-
rindan olusan yeni ¢ézlimler ile bir sonraki jenerasyon popiilasyonu olusturulur.
Sonlandirma kosulunu kontrol et: GA’nin durma kosulu saglanip saglamadig:
kontrol edilir. Belirli bir say1, belirli bir uygunluk degeri gibi etmenler kontrol
edilir.

Sonuglarin degerlendirilmesi: GA’nin sonlandirma kosulu saglandiktan sonra
en iyi sonug¢ uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilir ve optimum ¢6ziim sunu-

lur.

GA’ya ait islem siirecinin genel akis diyagrami Sekil 3 ile ifade edilmistir.
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( )

Baslangi¢c Popiilasyonunu olustur
S J

A 4

Uygunluk Fonksiyonunu Belirle

w2
[¢]
O

.
=]

A

Caprazlama

Mutasyon

A

[ Yeni Popiilasyon Olustur }

Sonlandirma
Kosulunu Kontrol Et
Kosul Saglandi m1?

Hayir

Sonuglar1 Degerlendir

Sekil 3 — GA akis diyagramm
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Bu calismada GA igin (9) nolu denklem ile amag fonksiyonu kullanilmstir.

f=,1<12—

& -1
i— [Z?=1 xik Inx; _ )X xil

n k
i=1%i n

> ®)

-~ _1 2
oxflnx;, Xhx;
Frtten )
g X; i

Weibull sekil parametresi i¢in 6nerilen GA uyum fonksiyonunda A degerinin 0, 1

ve 0,95 oldugu ti¢ farkli durum ele alinmistir. A=0,95 degeri farkli bir uygunluk fonksiyou

i¢in Jin vd.

, (2021: 12) tarafindan kullanilmistir.

Scrucca (2013: 5) GA paketiyle ilgili yaptig1 bir ¢alismada GA’larin dogal bir

secim ve evrim siirecini prensip edinen bir arama algoritmasi oldugunu ve evrimin biyo-

lojik siirecini isleyerek en giiclii bireyleri bulmaya calistig1 belirtilmistir. Farkli GA’lar

kullanmak

icin esnek ve genel amach bir R yazilim paketi olusturulmustur. Yazilimdaki

ana fonksiyon ga olarak tanimlanmaktadir. Bu yazilim paketinde kullanilan ¢esitli alt ar-

glimanlar asagida verilmistir.

n n

ga(type = c("binary", "real-valued", "permutation"): burada type ile c¢alistiri-
lacak olan GA’nin tiirii belirlenir, bu tiirler ikili, gercek degerli veya permii-
tasyon olabilir.

fitness: ¢0zlim i¢in kullanilan degerlerin uygunlugunu hesaplayan amag fonk-
siyonudur.

min, max: sirasityla minimum ve maksimum diizeyde arama alani veren karar
degiskenleri ile esit vektordiir.

nBits: ikili optimizasyonlar i¢in kullanilacak bit sayisin1 belirten degerdir.
population: rastgele bir sekilde baslangic popiilasyonu olusturmak i¢in kulla-
nilir.

selection: son popiilasyondan bireysel uygunluklara gore yeni popiilasyon
olusturulur.

crossover: ¢aprazlama islemidir, mevcut bireylerdeki genetik bilginin birles-
tirilerek yeni bireyler olusturulur.

mutation: bireylerin bazi degerlerini rastgele degistirilir.

popSize: popiilasyon biiyiikligi
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e pcrossover: kromozom giftleri arasindaki gegis olasiligidir.

e Pmutation: evebeyn kromozomdaki mutasyon olasiligidir.

e Elitism: yeni popiilasyonlar olusturulurken bir 6nceki nesilden aktarilacak
olan en iyi bireylerin sayisin1 belirleyen yiizdelik degerdir.

e monitor = ga islevinin mevut durumunu gosterir, islevdeki ortalama ve en iyi
uygun degerleri yazdirr.

e maxfitness = ga islevi durdurulmadan 6nce c¢alistirilacak en fazla yineleme

sayisidir.

Ga paketi bayt derlemelidir. Bayt derleme amag fonksiyonundaki hesaplama sii-
resini arttirabilir fakat amag fonksiyonu karmasik hesaplamalar igeriyorsa bayt derleme

hesaplama siiresini tam tersine azaltacaktir.

2.4. Cok Kriterli Karar Verme
Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) tanimi1 kendisi ile ¢elisen bir¢cok hedef ve so-
runlar1 ¢dzme siirecidir (Zionts, 1979: 94). Bu siire¢ problemin belirlenmesi, ¢6zlim i¢in
asil hedefin ortaya konulmasi, alternatif ve kriterlerin belirlenmesi ve CKKV metodunu

secme olarak siralanabilir (Karaoglan ve Arar, 2023: 53-54).

Bu calismada alternatif olarak farkli popiilasyon biiyiikliikleri, farkli ¢aprazlama
ve farkli mutasyon degerleri ile olusturulan durumlar alternatif olarak degerlendirilmistir.

Bu degerler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2 — GA alternatifleri

GA: GA:2 GA3 GA4
Popiilasyon  biiyiik- | 30 20 30 50
Caprazlama orani 0,95 0,95 0,90 0,60
Mutasyon orani 0,01 0,005 0,01 0,001

GA\ : Popiilasyon biiytikliigii, caprazlama orani ve mutasyon orani Grefenstette

(1986: 126) tarafindan Onerilmistir.

GA: : Popiilasyon biiytikliigii ve mutasyon orani Schaffer vd., (1989: 55) tarafin-

dan, caprazlama orani Grefenstette (1986: 126) tarafindan 6nerilmistir.
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GA; : Popiilasyon biiyiikliigii ve mutasyon oran1 Grefenstette (1986: 126) tarafin-

dan ve ¢aprazlama orani Schaffer vd. (1989: 55) tarafindan onerilmistir.

GA4 : Popiilasyon biiytikliigii, caprazlama orani ve mutasyon orani De Jong (1975:

91) tarafindan Onerilmistir.

GA tahminleri elde edilirken yeni popiilasyon i¢in baz1 bireyler ¢aprazlama ve mu-
tasyon islemleri uygulanmadan direkt yeni jenerasyona aktarilir. Direkt aktarilan bireyle-
rin orant i¢in kullanilan elitizm parametresi ile mevcut popiilasyon igerisinden en iyilerin

%10’u alinmistir (Bhateja ve Kumar, 2014: 375).

Bu ¢alismada kullanilan kriterler sirastyla Kolmogorov Smirnov (KS), R? Orta-
lama karekok hatasi (RMSE), Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesian Bilgi Kriteri (BIC)
ve Gli¢ yogunlugu hatasi (PDE) olarak belirlenmistir.

Kolmogorov smirnov (KS) yaygin olarak kullanilan bir uyum 1yiligi testidir. Da-
gilim popiilasyonuna sahip bir veri seti kullanilacagin1 varsayilarak KS testinin fonksi-
yonu (10) nolu denklemde verilmistir. Ampirik ve teorik CDF arasindaki mesafeler kii-
mesinin list degeri D ile gosterilen KS test istatistigidir ve (11) nolu denklemde gosteril-
mistir (Gupta ve Chen, 2001: 925).

Hy: F(x) = Fy(x)
(10)
Hi:F(x) # Fy(x)

(10) nolu denklemdeki Fo herhangi bir dagilim fonksiyonunu ifade eder. Biitiin
dagilimlarda kullanilabilir. Fo skew normal dagilimin CDF’ini ifade eder (Massey, 1951:
69).

D= sgp(IFn(x) — Fo(x)]) (11)

(11) nolu denklemde F(x) ve Fo(x) sirastyla 6rnek noktalardaki skew normal da-

gilimin ampirik ve teorik CDF'i ifade eder.

R? teknigini iki degiskenin arasindaki iligkisinin yoniinii ve biiyiikliigiinii belirler.

Bu teknik Bravais tarafindan gelistirip Pearson tarafindan ortaya atilmistir. (Spearman,
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1987: 447). Akgiil vd., (2016: 239) yaptiklar: bir calismada R? tekniginde yiiksek deger-

lerin daha iyi uyum sagladigini gostermistir ve (12) nolu denklem ile hesaplanmaktadir.

o, (F(x <i))‘n+;1)2
S (Pap-Fxp)”

R2=1— (12)

(12) nolu denklemde F CDF’i, X ‘ler sirali gozlemleri ifade etmekte, F=

(1/n) Y™, F ve n 6rneklem biiyiigiidiir.

Ortalama karekok hatas1 (RMSE) iklim arastirma, hava kalitesi gibi calismalarda
modelin performansin1 6lgmek i¢in kullanilan istatistiksel bir 6l¢timdiir ve (13) nolu
denklem ile hesaplanmaktadir. (Chai ve Draxler, 2014: 1528). Akgiil vd. (2016: 238)
RMSE tekniginde diisiik degerlerin daha iyi uyumlu oldugunu raporlamistir.

RMSE:[%Z}Ll(F(X(D)— : 2)]1/2 (13)

n+1

(13) nolu denklemde F CDF’i, X (i) ‘ler siral gézlemleri ifade etmektedir.

Akaike bilgi kriteri (AIC) Akaike (1998: 199-208) tarafindan gelistirilmis olup
model seciminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Istatistiksel modellerde uyum iyiligi
olarak kullanilir. AIC daha fazla gerceklige yakin bilinmeyen bir model bulmay1 amaglar.
AIC capraz dogruluk i¢in uygundur. (14) nolu denklemde AIC fonksiyonu verilmistir
(Arslan vd., 2017: 308).

AIC = —2logL(B) + 2k (14)

(14) nolu denklemde 0: dagilim parametrelerinin kiimesi, logL(@): modeldeki lo-
garitmik en ¢ok olabilirlik tahmin degeri, k: modeldeki tahmin edilen parametre sayisini

ifade eder.

Bayesian Bilgi Kriteri (BIC) Schwarz (1978: 461-463) tarafindan gelistirilerek is-
tatistiksel modellerde uyum iyiligi olarak kullanilir. Birbirinden farkli sayida parametreli
modellerin arasinda bir model semimi olarak adlandirilabilir. BIC yalnizca gergek mo-

dellerle denk gelmektedir. (15) nolu denklemde matematiksel fonksiyonu gosterilmistir.
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BIC = —2logL(®) + klogn (15)

(15) nolu denklemde 6: dagilim parametrelerinin kiimesi, log L(@): modeldeki lo-
garitmik en ¢ok olabilirlik tahmin degeri, k: modeldeki tahmin edilen parametre sayisini

ifade eder.

Gergek riizgar hizi verilerinden hesaplanan riizgar enerjisi yogunlugu Weibull da-
gilimi ile hesaplanandan farklidir (Sumair vd., 2020: 1730). Bu hesaplamalar arasindaki
hata degeri Gii¢ Yogunlugu Hatasi olarak tanimlanir en 1yi modele karar vermek i¢in (16)

nolu denklemdeki hesaplama fonksiyonu kullanilir (Arslan vd., 2017: 309).

P, —P
PDE = |-B"2

x 100 (16)

R

(16) nolu denklemde Pr gézlemlenen riizgarin ortalama gii¢ yogunlugudur. Pp te-
orik yogunluk fonksiyonu ile hesaplanan riizgar giicii yogunlugudur. Pr ve Pp yogunluk-

lar1 (17) ve (18) nolu denklem ile verilmistir (Arslan vd., 2017: 310).

S|

1 3
Pr=5p= ) v an

n
i=1
1 (>,
Py = Epf v3 fp(v)dv (18)
0

2.4.1. Gri lliskisel Analiz

Bu calismada CKKV yontemi olarak GIA yontemi ele almmustir. Ju-Long (1982:
288) GIA’y1 ortaya atan ilk kisidir ve Gri sistemle anlatilmak istenen bir verinin net ol-
mamasi ya da hi¢ olmamasidir. Bu analiz ile literatiirde bir¢ok problem ¢oziilmiistiir. Wei
(2011: 11672) yaptig1 bir ¢calismada 6znitelik agirlik bilgilerinin tam olarak bilinmedigi
sezgisel bulanik bilgi ile ok 6z nitelikli karar verme problemlerini arastirirken GIA yon-
temini kullanmigtir. Dogan (2013: 223) yaptig1 bir ¢alismada Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasinda 6 yillik islem géren 10 bankanin yillik bazda finansal performanslarint GIA

yontemiyle dlgmiistiir. Lin vd., (2002: 243) yaptiklar1 bir calismada ¢oklu performans
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ozellikleri olan elektrik de sarjl1 isleme siirecini optimize ederken GIA yontemini kullan-
mustir. Sridharan vd., (2019: 239) Hindistan is diinyasinda siirdiiriilebilir tedarik zincirin-
deki pazarlama, ekonomik ve teknik engellerini sezgisel bulanik bir ortamda GIA ile si-
ralamiglardir. Aydemir ve Sahin, (2019: 445) Tirkiye’deki bir saglik kurulusunda miisteri
memnuniyeti ile hizmet kalitesini etkileyen etmenleri GIA yontemi ile incelemislerdir.
Bu calismalarda belirsiz veya eksik bilgilerin oldugu durumlar Gri sistem teorisi ile agik-

lanmaya calisilmistir. GIA yonteminin asamalarimi su sekilde siralayabiliriz:

Adim 1: Karar matrisi olusturulur. (19) nolu denklemdeki gibi matris, alternatif

ve kriterler ile birlikte olusturulur (Aydemir ve Sahin, 2019: 437).

D = | = 1,2, e, m ] = 1,...,n. (19)

X117 Xan
l ;
Xm1 " Xmn

Adim 2: Referans serisi belirlenir. Kriter degerlerinden referansa daha yakin deger

bulunur (Aydemir ve Sahin, 2019: 437).

Adim 3: Karar matrisinin normalize edilir (Aydemir ve Sahin, 2019: 437). Kriter-

lerin fayda yonlii olmasi durumunda denklem (20) kullanilir.

_ xj(k)—min x;(k)
xi( )= max x;(k)—min x; (k)

(20)

Adim 4: Mutlak deger tablosunun olusturulur. Referans serisi ve karar matrisi de-
ger farkini gosterir, (21) nolu denklem kullanilir. 0 ila 1 arasinda fark katsayisi belirlenir.

Optimum katsay1 0,5 olarak alinmaktadir (Aydemir ve Sahin, 2019: 437).

Ax; (k) = |xo(k) — x; (k)] . 2y

Adim 5: Gri iliski katsayis1 (22) nolu denklem ile bulunur (Aydemir ve Sahin,
2019: 437).

— AmintP Amax_
§ik) = 04D A 22)

Adim 6: Gri iliski derecesi (23) nolu denklem ile hesaplanir. 5. Adimdaki gri iliski
katsayisi toplanarak kriter sayisina boliiniir (Aydemir ve Sahin, 2019: 437).

r =Y, &k, (23)
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Kriterler i¢in bir agirlik katsayist (w) belirlenmisse, Gri iligski derecesi Denklem

(24) ile hesaplanir (Aydemir ve Sahin, 2019: 438).
rp = Lwk)E (k). 24)

GIA’ya ait islem siirecinin genel akis diyagranmi Sekil 4 ile ifade edilmistir.

( )

Karar Matrisi Olusturulur.

A 4

Referans Serisi Tanimlanir.

A 4

Karar Matrisi Normalizasyonu

h 4

Mutlak Deger Matrisi Olusturulur.

h 4

Gri Iliski Katsayis1 Hesaplanur.

Kriterler i¢in
agirlik katsayisi
belirlenmis mi?

Evet

Agirlik Katsayist ile }

[ Gri Iliski Derecesi Hesapla- } [ Gri Iliski Derecesi Hesapla-

Sekil 4 — GIA akis diyagram
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2.4.2. Entropi

Miihendislik ve matematik gibi bilgi teknolojilerinde kullanilan entropi kavrami
1865 yilinda Rudolph Clausius tarafindan termodinamikte bir sistemin enerjisinin is yap-
mak icin kullanilamamasinin 6l¢iisii olarak tanimlanir. Shannon (1948: 407) tarafindan
rastgele degiskene bagli belirsizligin dlgiisii olarak onerilmistir. (Zhang vd., 2011: 444).
Etntropi yontemi bir objektif kriter agirliklandirma yontemidir. Hesaplamada kullanilan
degerler karar verme matrisindeki kriterlerin degerleridir yani subjektif bir deger dahil

edilmemektedir (Shemshadi vd., 2011: 12161).

Entropi yontemi hesaplama adimlarini sirastyla karar matrisinin olusturulmasi
(25) nolu denklemde, normalizasyon matrisi (26) nolu denklemde, entropi degerlerinin
hesaplanmasi (27) nolu denklemde, farklilasma derecesi islemi (28) nolu denklemde ve

entropi agirlik hesabi (29) nolu denklem ile verilmistir.

Adim 1: Karar Matrisinin Olusturulmasi. Tiim alternatifler ve kriter degerleri ile
birlikte (25) nolu denklemde bir karar matrisi olusturulur (Wang ve Lee, 2009: 8982).
X110 Xin

5 ] i=12..,m j=1,..,n (25)

Xm1 °° Xmn

D=

Adim 2: Degerlendirme matrisi normalizasyonu (Lihong vd., 2008: 130). Kriterler
(26) nolu denklem ile biitiin alternatiflere ait kriter toplamlarina béliinerek normalizasyon

islemine tabi tutulur.

xi]-

Py =3 i=12,.,m j=12..,n (26)

e
Normalizasyon islemindeki i karar alternatiflerini, j kriterleri, p;; normalize edi-

len degerleri, x;; i. karar alternatifinin j. kriter de@erini ifade eder.

Adum 3: Her kritere ait entropi degerlerinin hesaplanmasi (Lihong vd., 2008: 130).
Normalize karar matrisindeki p;; degerleri ile bu degerlerin logaritmasinin ¢arpilmasi so-
nucu entropi deger matrisi olusturulur. Matristeki degerler toplanip, 1 degerinin karar al-
ternatifleri sayisinin logaritmasina boliinmesi ile hesaplanan k entropi katsayisinin nega-

tifi ile carpilarak entropi degeri elde edilir. Entropi degeri hesaplama isleminde k, entropi
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katsayisini, p;;, onceki normalize edilen degerleri ifade eder. Hesaplanacak olan entropi

degeri e; ile (27) nolu denklemde verilmistir.

ej = _kipij ln(pij), k= (ln(lm)) 27)
i=1

Adim 4: Farklilagma derecesi islemi (Lihong vd., 2008: 130). 1 sayisindan entropi
degerinin ¢ikarilmasiyla farklilasma derecesi bulunur ve d; olarak (28) nolu denklemde

formile edilir.

Adim 5: Entropi Agirlik Hesab1 (Lihong vd., 2008: 130). Farklilasma derecesi d;,
her bir kriterin toplam farklilasma derecesine boliinerek kriter bazinda 6nem agirliklar

bulunur (29) nolu denklemde w; ile ifade edilir.

Y (29)
W =
! 7]'1=1 dj
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UCUNCU BOLUM

UYGULAMA

Bu ¢alismada Weibull dagiliminin parametrelerinin tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik
yontemine dayalt GA kullanilmistir. GA yonteminde Weibull dagiliminin sekil paramet-
resinin tahmini i¢in amag fonksiyonu onerilmistir. Farklit GA parametre degerleri (popii-
lasyon biiyiikliigii, caprazlama orani, mutasyon orani) kullanilarak riizgar hiz1 verisi lize-
rinden en uygun GA parametrelerinin se¢imi GIA yaklasimiyla belirlenmistir. Bu galis-
mada GIA i¢in kullanilan kriterler Kolmogorov-smirnov uyum iyiligi testi, R?, RMSE,
Akaike bilgi kriteri, Bayesian bilgi kriteri ve Gli¢ yogunlugu hatas1 degeridir.

Hesaplamalarda kullanilan bilgisayar konfigiirasyonu su sekildedir: CPU: 64 Bit
tabanli Intel(R) Core (TM) 15-8250U CPU @ 1.60GHz 1.80 GHz, RAM: 8 GB DDRA4,
Disk: 128 GB SSD Liteon CA1-8D128, Isletim Sistemi: 64 Bit tabanli Windows 10 Pro,
Kullanilan yazilim: R-Foundation For Statistical Computing 4.0.3 (2020-10-10)

GA |, GA2, GA3 ve GA4 alternatifleri ile birlikte A=0, A=0,95 ve A=1 degerleri kul-
lanilmistir. Calismada kullanilan bu gosterimler GA1 -0), GA2 (=0), GA3 0=0), GA4 (-0),
GA1 0=095), GA2 (0=095), GA3 0=0,95), GA4 (=0,95), GA1 =1, GA2 0=1), GA3 (=1) ve GA4 o=1)

olarak ifade edilmistir.

Hesaplamalarda kullanilan kriterler igin KS testi Dovin) minimum yénlii, R? testi
R2Max) maksimum yonlii, RMSE testi RMSEin) olarak minimum yonlii, Akaike bilgi
kriteri AICmin) minimum yonlii, Bayesian Bilgi Kriteri BICiny minimum yo6nlii ve Gii¢

Yogunlugu Hatast PDEwin) olarak minimum yd&nlii ifade edilmistir.

Uygulama ig¢in ii¢ farkli riizgar hiz1 veri setleri ele alinarak kullanilan GA alterna-

tifleri icin hesaplamalar yapilmistir.

3.1. Kaggle Veri Seti
Tiirkiye’de riizgér tiirbininlerinde scada sistemi ile dlgiilen 2018 yilina ait 10’ar
dakikalik veri seti kaggle sitesinden elde edilmistir (Erisen, 2019). Onerilen GA uygunluk

fonksiyonu ile elde edilen parametre tahminleri Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3 — Kaggle veri seti icin amac¢ fonksiyonu parametre tahminleri

Alternatifler k ¢

GA| o0 1,862805 8,520748
GA: -0 1,864210 8,522196
GA;3 o0 1,857032 8,514793
GA4 o0 1,815390 8,471669
GAI1 =095) 1,850905 8,508466
GA2 (.-0.95) 1,850055 8,507589
GA3 (0,95 1,854078 8,511744
GA4 0.-0,95) 1,824596 8,481229
GAi a1, 1,854438 8,512115
GAz ) 1,847330 8,504770
GA;z -1 1,855931 8,513657
GAso-1) 1,868193 8,526300

Tablo 3’teki parametre tahminleri ile hesaplanan kriterler GIA ile siralanmak

iizere Tablo 4’te bir karar matrisi olusturulmustur.

Tablo 4 — Kaggle veri seti i¢cin karar matrisi

Alt.ernatifler/ Diuin) R%Max) RMSE Min) AICMmin) BICmin) PDE min)
Kriterler

GA| =) 0,02321762 |0,9987986 0,01016785 |282049,3 282067,0  |0,8569707
GAs> (L =1) 0,02345911 |0,9987943 0,01018914  |282049,7 282067,4 |0,8159029
GAz L =1) 0,02222245 |0,9988092 0,01010987  |282048,5 282066,2 1,0278900
GAs0 =) 0,02102554 |0,9985400 0,01108932  |282090,1 282107,8 2,3686390
GA; =095 |0,02116126 |0,9988081 0,01010100 |282049.4 |282067,1 1,2131480
GA> =095 |0,02101374 ]0,9988069 0,01010409 |282049,7 2820674 1,2391480
GAs =095 |0,02171151 |0,9988103 0,01009878 | 282048,7 282066,4 1,1167000
GAs =095 |0,01940848 ]0,9986534 0,01067282 |282073,7 282091,4  [2,0552910
GA| =1 0,02177375 |0,9988103 0,01009945 | 282048,7 282066,4 1,1058440
GA> =1y 0,02053992  0,9988014 0,01012108  |282050,8 282068,5 1,3230680
GAz =1y 0,02203221 |0,9988100 0,01010426 | 282048,6 282066,2 1,0608740
GAs0 =1 0,02414230 |0,9987785 0,01026447 |282051,4  |282069,1 0,7005794
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Karar matrisindeki alternatif GA’lar ile kriter degerleri Sekil 5’te verilmistir.

Sekle bakildiginda zaman GA3 (-0,95) alternatifinin kriterler bazinda en iyi sonug verdigi

goriilmektedir.
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
D R2 RMSE AIC BIC PDE

BGAI (A=0) WGA2(AL=0) ®GA3(A=0) MGA4(L=0)  ®GAIl (L=0,95) ®GA2 (,=0,95)
BHGA3(L=0,95) WGA4 (L=0,95) WGAl (A\=1) ®GA2(A=1) ®WGA3(A=1)  ®GA4(L=1)

Sekil 5 — Kaggle veri seti icin alternatif-kriter grafigi

GA alternatiflerin kriterleri GIA ile siralanarak Tablo 5’te hesaplama siireleri ile

birlikte verilmistir. GA3 o=0,95) alternatifi birinci sirada yer almistir.

Tablo 5 — Kaggle veri seti icin alternatiflerin GIA siralamasi

Alternatifler Siralama Siire (s)
GA| -0 7 1,635025
GA2 (-0 9 1,715181
GA3 (-0 4 3,087066
GA4 (-0 12 1,362382
GA| (=095 5 1,806471
GA2 -0,95) 6 2,007365
GA3(.=095) 1 3,414756
GA4 (.-0,95) 11 1,310526
GA, o= 3 2,562028
GAzxo-1 8 1,597687
GA3 -1 2 3,823796
GAs0-1 10 2,042722
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Kaggle veri seti i¢in hesaplanan en iyi GA3 -095) alternatifin hesaplama siiresi
bakimindan diger GA alternatiflerine gore uzun oldugu goriilmektedir. Bir riizgar tiirbini
yatirimi agamasinda yer belirleme siirecinde zamanin 6nemsiz olup en iyi riizgar dagilimi
tahminin 6nemli oldugu diisiiniildiiglinde hesaplama siiresi arka planda kalmaktadir. Bu
ylizden riizgar enerjisi yatirimi i¢in hesaplanan tahminler son derece degerlidir. En iyi

GA siralamasi hesaplama siireleri ile birlikte Sekil 6’da verilmistir.
14
12

10

GAl GA2 GA3 | GA4 GAl GA2 | GA3 | GA4 GAl GA2 | GA3 GA4
2=0 A=0 A=0 A=0 | 2=0,95 21=0,95 A=0,95 2=0,95 =1 =1 A=l A=1

=@=—(GA Siralama  ==@==Siire siralamasi (s)

Sekil 6 — Kaggle veri seti icin alternatiflerin GIA siras1 ve hesaplama siiresi karsi-

lastirmasi

GIA yontemi ile hesaplanan, onerilen ydntemdeki birinci gelen GA3 =09s) alter-
natifinin ve Entropi agirlikli GIA ydntemi ile hesaplanarak birinci gelen GAs -1y alter-
natifinin kriter degerleri R programinin fitdistrplus paketi ile elde edilen tahminlerle
Tablo 6’da karsilastirilmistir. GIA yéntemi ile hesaplanarak birinci gelen dnerilen GA
paketinin D kriteri daha iyi ¢ikmistir. Entropi yontemi ile hesaplanan kriter agirliklar
siralandiginda; PDE > D > RMSE > R? > BIC > AIC olarak elde edilmistir. Entropi
agirlikli GIA ydntemi ile birinci gelen GA paketinin PDE kriteri daha iyi ¢ikmugtir.
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Tablo 6 — Kaggle veri seti icin Kkriterlerin fitdistrplus paketi ve 6nerilen yontem

karsilastirmasi
Kriterler| Fitdistrplus paketi - Esit Agirhikli GIA- Entropi Agirhikli GIA-
ML GA3 (=095 GA4 =)
D 0,02218436 0,02171151 0.02414230
R? 0,99881190 0,99881030 0.99877850
RMSE 0,01009778 0,01009878 0.01026447
AIC 282048,500 282048,700 282051.400
BIC 282066,200 282066,400 282069.100
PDE 1,05488400 1,11670000 0.70057940

3.2. Global Wind Atlas Afyonkarahisar Verisi
Ikinci veri seti olarak 100 metre yiikseklige sahip Tiirkiye’nin Afyonkarahisar
bolgesi icin Global wind atlas sitesinden veri seti alinarak uygulamasi yapilmistir (Global
Wind Atlas Afyonkarahisar, 2023). Onerilen GA optimizasyonlu amag fonksiyonu ile

hesaplanan parametre tahminleri Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin amac fonksiyonu para-

metre tahminleri

Alternatifler k ¢

GA| p-0) 8,467463 5,602678
GA; p-0) 8,449143 5,601942
GA;s -0 8,473892 5,602936
GA4 -0 8,463493 5,602518
GA1 (.-0.95) 8,468429 5,602717
GA: (.-0,95) 8,458612 5,602322
GA3 (.-0,95) 8,470025 5,602781
GA4 0.-0,95) 8,410343 5,600384
GA -1 8,466017 5,602620
GAs ) 8,426656 5,601039
GAsz =1 8,465552 5,602601
GAu i) 8,521967 5,604867

Onerilen GA ile bulunan kriterler GIA ile siralanmak iizere Tablo 8’de karar mat-

risi olusturulmustur.
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Tablo 8 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin karar matrisi

ﬁfg‘ﬂfﬁﬂer/ Diny R0 RMSEin) | AICin) BICwin  |PDEqin
GA | o=0) 0,14222375 |0,93561149 0,06573356 | 105,5654746 | 109,389520 |0,04389865
GA» o=0) 0,14290498 [0,93582248 0,06554436 | 105,5659409 | 109,389986 |0,09163174
GA3 o=0) 0,14198525 |0,93553425 0,06580154 | 105,5655338 | 109,389579 |0,02713699
GA4 =0 0,14237119 {0,93565836 0,06569198 | 105,5654958 | 109,389541 | 0,05424747
GA| (=095 0,14218791 |0,93559999 0,06574372 |105,5654761 | 109,389522 |0,04138130
GA2 (=095 0,14255257 |0,93571511 0,06564132 | 105,5655824 | 109,389628 | 0,06696489
GA3 (=095 0,14212867 |0,93558090 0,06576055 | 105,5654843 | 109,389530 | 0,03721957
GA4 0095 0,14435556 |0,93622431 0,06516608 |105,5700416 | 109,394087 |0,19257156
GA| =1 0,14227744 10,93562863 0,06571838 | 105,5654772 | 109,389523 | 0,04766796
GA -1 0,14374440 |0,93606287 0,06532138 | 105,5678013 | 109,391847 | 0,15015861
GA3 -1 0,14229471 |0,93563413 0,06571351 105,5654793 | 109,389525 |0,04888026
GA4po1 0,14021091 |0,93490455 0,06633574 | 105,5696349 | 109,393680 | 0,09838475
Karar matrisindeki alternatif GA’lar ile kriter degerleri Sekil 7°de verilmistir.

Sekilde GA3 -0y alternatifinin en 1yi sonucu verdigi goriilmektedir.
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D R2 RMSE AIC
EGAl (A=0) ®GA2 (A=0) GA3 (L=0) ®GA4 (L=0)
B GA3 (A=0,95)8GA4 (L=0,95)8GAl (A=1) BGA2(A=1) BGA3(A

BIC

=1)

PDE

®GAL (1=0,95) ™ GA2 (L=0,95)
B GA4 (L=1)

Sekil 7 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin alternatif-kriter grafigi

En iyi tahmin sonucunu veren Onerilen GA siralamalar1 Tablo 9’da verilmistir ve

GA; -0y alternatifi birinci en 1yi tahmin olmustur.
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Tablo 9 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin alternatiflerin GIiA si-

ralamasi
Alternatifler Siralama Siire (s)
GA 6.0 4 1,070019
GAs 6.0 9 0,950010
GA30.-0) 1 0,953700
GAs 6.0 7 1,436327
GAI 0.=095) 3 1,486244
GA2 (=095 8 1,748770
GA3 (=095 2 1,332739
GAs 095, 1 1,146458
GA/ g-1) 5 0,888150
GAs o) 10 1,072870
GA3 oo 6 1,648030
GAs oo 12 0,774800

Kaggle veri setine kiyasla global wind atlasin Afyonkarahisar veri setinin
hesaplanan en iyi GA3 -0y alternatifi siire bakimindan olduk¢a kisa zamanda

hesaplanmistir. GA siralamasi hesaplama siireleri ile birlikte Sekil 8’de verilmistir.

14

12

GAl GA2 GA3 GA4 GAl GA2 GA3 | GA4 GAl GA2 GA3  GA4
A=0 A=0 2=0 A=0 | A=0,95 A=0,95 2A=0,95 A=0,95 A=l A=l =1 =1

=@ (GA Siralama  ==@==Siire siralamasi (s)

Sekil 8 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin alternatiflerin GIA si1-

rasi ve hesaplama siiresi karsilastirmasi
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GIA yo6ntemi ile hesaplanan, 6nerilen yontemdeki birinci gelen GA3 (=0 alterna-
tifinin ve Entropi agirlikli GIA yontemi ile hesaplanarak yine birinci gelen GAs (=) al-
ternatifinin kriter degerleri R programinin fitdistrplus paketi ile elde edilen tahminlerle
Tablo 10°de karsilastirilmistir. GIA ydntemi ile hesaplanarak birinci gelen dnerilen GA
paketinin D ve PDE kriterleri daha iyi ¢ikmigtir. Entropi yontemi ile hesaplanan kriter
agirliklar: siralandiginda; PDE > D > RMSE > R? > AIC > BIC olarak elde edilmistir.
Entropi agirliklt GIA ydntemi ile birinci gelen GA paketi olan GA3 g=0) sadece GIA yon-
temi ile hesaplanarak birinci gelen GA paketiyle ayni oldugu i¢in D ve PDE kriterleri
yine ayn1 olarak gdsterilmistir. Sadece GIA ile siralama yapildiginda entropi agirlikli GIA
siralamasi 1le GA paketinin D ve PDE kriterlerinin yine ayni ¢iktigi, daha iyi performans
verdigi goriilmektedir. Tlk veri setine gore ilk veri setindeki R programimin fitdistrplus
paketi ile elde edilen tahminlerde iyi sonug¢ veren R%, RMSE, AIC ve BIC kriterlerinin bu

veri setinde de 1yi sonug verdigi goriilmektedir.

Tablo 10 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin kriterlerin fitdistrplus

paketi ve onerilen yontem karsilastirmasi

Kriterler| Fitdistrplus paketi - Esit Agirhikl GIA - Entropi Agirlikli GIA -
ML GA;3 g0 GA;3 =0
D 0,14218720 0,141985250 0,141985250
R? 0,93561280 0,935534250 0,935534250
RMSE 0,06573815 0,065801540 0,065801540
AIC 105,565500 105,5655339 105,5655339
BIC 109,389500 109,3895799 109,3895799
PDE 0,04260809 0,027136990 0,027136990

3.3. Global Wind Atlas Antalya Verisi

Ugiincii veri seti olarak yine Global wind atlas sitesi kullanilmis ve Tiirkiye nin
Antalya ili i¢in 100 metre yiikseklige sahip konumlardan gelen gercek riizgér verisi ali-
narak ilk iki veri setinde hesaplandigi gibi uygulamasi yapilmistir (Global Wind Atlas
Antalya, 2023). Tablo 11’°de 6nerilen GA optimizasyonlu amag fonksiyonu ile parametre
tahminleri hesaplanmis ve bu tahminlere gore uygulama yapilmistir. Bu veri seti icin he-

saplanan tahminler diger veri setlerine kiyasen birbirine oldukg¢a yakindir.
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Tablo 11 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin amac¢ fonksiyonu parametre

tahminleri

Alternatifler k ¢

GA| o0 6,106206 6,096266
GAs -0 6,087626 6,094736
GA; o-0) 6,099232 6,095691
GA4 o0 6,067995 6,093119
GA1 095 6,083578 6,094402
GA2 (0,95 6,096193 6,095441
GA3 .-0,95) 6,070563 6,093330
GA4(.-0,95) 6,024026 6,089496
GAi1o-1 6,087749 6,094746
GA2 -1 6,083638 6,094407
GAs -1y 6,092173 6,095110
GAsg 1) 6,062918 6,092700

Onerilen GA ile bulunan kriterler GIA ile siralanmak iizere Tablo 12’de karar

matrisi olusturulmustur.

Tablo 12 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin karar matrisi

Alternatifler/

Kriterler Daoin) R (ay) RMSE Min) AlCqvin) BICMin) PDE (Min)

GA| =0 0,12929878 |0,94689525 0,06185139 | 145,7377598 | 149,561805 | 0,70554307
GA2 =0 0,13021123 |0,94732045 0,06149812 | 145,7372272|149,561273 | 0,63411585
GA3 =0 0,12964071 |0,94705745 0,06171735 | 145,7373497 | 149,561395 | 0,67870176
GA4 0=0) 0,13118063 |0,94774544 0,06113835 | 145,7386164 | 149,562662 |0,55892764
GA | (=095 0,13041070 |0,94741010 0,06142280 |145,7373493 | 149,561395 | 0,61858890
GA: (=095) 0,12978991 |0,94712715 0,06165948 | 145,7372500 | 149,561296 | 0,66701774
GA3 0=095) 0,13105350 |0,94769128 0,06118461 145,7383204 | 149,562366 |0,56874687
GA4 0=095) 0,13337167 |0,94860507 0,06038434 | 145,7490459 | 149,573092 | 0,39159499
GA| o=1) 0,13020519 |0,94731772 0,06150042 | 145,7372248 | 149,561270 | 0,63458648
GAs o=y 0,13040770 |0,94740880 0,06142390 | 145,7373469 | 149,561392 | 0,61881690
GA3 o= 0,12998748 |0,94721844 0,06158344 | 145,7371918 | 149,561237 | 0,65157207
GA4 -1 0,13143223 |0,94785126 0,06104759 |145,7393031 | 149,563349 | 0,53952931
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Karar matrisindeki alternatif GA’lar ile kriter degerleri Sekil 9’da verilmistir.

Sekilde GA4 (-0.95) alternatifinin en iyi sonucu verdigi goriilmektedir.
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Sekil 9 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin alternatiflerin GIA sirasi ve he-
saplama siiresi karsilastirmasi

En iyi tahmin sonucunu veren 6nerilen GA siralamalar1 Tablo 13’te verilmistir ve

GA4 =095 alternatifi birinci en iyi tahmin olmustur.

Tablo 13 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin alternatiflerin GIiA siralamasi

Alternatifler Siralama Siire (s)
GAI| (-0 9 0,697604
GA .-0) 6 0,994946
GA3 -0 5 0,753170
GA4 0.0 11 0,826392
GA| (1=095) 8 1,608044
GA2 (=095 3 0,890950
GA3 (1=095) 10 0,875414
GA40.-095) 1 1,366185
GA,o- 4 0,661843
GAz (-1 7 1,076339
GA;3 (-1 2 1,273626
GAs0-1 12 0,631048
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Global wind atlasin Antalya veri seti i¢in hesaplanan en iyi GA4 (-0,95) alternatifin
hesaplama siiresi kaggle veri setindeki gibi diger GA alternatiflerine gére uzun oldugu
goriilmektedir. Yatirim igin siire yine gozardi edilebilir ve telafisi gii¢ yanlis yatirnmlarin
online gegilebilir. En iyi GA siralamasi hesaplama siireleri ile birlikte Sekil 10°da

verilmigtir.
14
12

10

GAl GA2 | GA3  GA4 GAl GA2  GA3 GA4 GAl GA2  GA3 GA4
A=0 A=0 2=0 =0 2=0,95 2=0,95 A=0,95 21=0,95 A=l =1 =1 =1

=@ (A Siralama  ==@== Siire siralamasi (s)

Sekil 10 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin alternatiflerin GIiA sirasi ve

hesaplama siiresi karsilastirmasi

GIA yontemi ile hesaplanan, 6nerilen yontemdeki birinci gelen GA4 =095) alter-
natifinin ve Entropi agirlikli GIA yontemi ile hesaplanarak birinci gelen GA4 ¢ =) alter-
natifinin kriter degerleri R programinin fitdistrplus paketi ile elde edilen tahminlerle
Tablo 14’te karsilastirilmistir. GIA yontemi ile hesaplanarak birinci gelen onerilen GA
paketinin R?>, RMSE ve PDE kriterleri daha iyi ¢ikmustir. Entropi yontemi ile hesaplanan
kriter agirliklar siralandiginda; PDE > D > RMSE >R? > AIC > BIC olarak elde edil-
mistir. Entropi agirlikli GIA ydntemi ile birinci gelen GA paketinin D ve AIC kriterleri
daha iyi ¢ikmustir.
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Tablo 14 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin Kkriterlerin fitdistrplus paketi

ve Onerilen yontem karsilastirmasi

Kriterler Fitdistrplus paketi - Esit Agirhikh GIA - Entropi Agirlikli GIA -
ML GA4 =095 GAs =)
D 0,13006160 0,13337167 0.12998748
R? 0,94727120 0,94860507 0.94721844
RMSE 0,06154553 0,06038434 0.06158344
AIC 145,737200 145,749046 145.7371918
BIC 149,561200 149,573092 149.5612379
PDE 0,64236740 0,39159499 0.651572070

GIA yéntemine gore, alternatiflerin siralanmasinda, Denklem (20) ve (24) arasin-

daki esitlikler uygulanmistir ve bu hesaplamalar {i¢ veri seti i¢in Ek boliimiinde verilmis-

tir. Entropi agirlikli GIA siralamasi igin (25) nolu denklemden baslayarak (29) nolu denk-

leme kadar olan esitlikler tiim veri setleri i¢in hesaplanarak Ek boliimiinde sunulmustur.

Sonug olarak, Kaggle, wind atlasin Afyonkarahisar ve Antalya veri setleri i¢in

sirastyla Tablo 15, Tablo 16 ve Tablo 17°deki her veri setinin GIA icin ilk ii¢ GA alter-

natiflerini degerlendirildiginde toplamdaki dokuz sonug i¢cinde bes defa GA3 alternatifi

ve bes defa A=0,95 degeri kullanan GA’nin en iyi sonuglar1 verdigini goriilmektedir. Ent-

ropi yontemine gore her ii¢ veri seti i¢in kriter agirliklar1 hesaplanmustir.

Tablo 15 — Kaggle veri seti icin GIA ve Entropi Agirhkh GIA ilk ii¢ siralama

glr‘;amam ﬁtif:‘rlfrlﬂer/ Daviny Rax) RMSEqin | AICatm | BICatmy | PDEqvin)
1 GAsgoos  |0,02171151 |0,9988103 |0,0100987 |282048,7 |282066,4 | 1,1167000
2 GAs -1) 0,02203221 [0,9988100 |0,0101042 | 282048,6 |282066,2 | 1,0608740
3 _|GA g 0,02177375 0,9988103 |0,0100094 | 282048,7 |282066,4 | 1,1058440
EE:;?;&S}A gtifg‘laetriﬂer/ Daviny R20an) RMSEqin | AICin | BIComm | PDEquim)
1 GA4g-1) 0.0241423  [0.9987785 |0.0102644 |282051.4 |282069.1  |0.7005794
2 GAs ) 0.02345911 [0.9987943 |0.0101891 |282049.7 [282067.4  |0.8159029
3 GA | o) 0.02321762 [0.9987986 |0.0101678 |282049.3 [282067  |0.8569707
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Tablo 16 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin GIA ve Entropi Agir-

hikh GIA ilk ii¢ siralama

GIA Alternatifler/

Siralamast | Kriterler Dovin) R*max) RMSEwiny | AICMiny | BIC Min) PDE (in)

1 GA3 =0 0,14198525 [0,93553425 [0,0658015 | 105,56553 | 109,389579 |0,0271369
2 GA3 (=095 0,14212867 [0,93558090 |0,0657605 |105,56548 | 109,389530 |0,0372195
3 GAI1 (0=0,95) 0,14218791 [0,93559999 [0,0657437 |105,56547 | 109,389522 |0,0413813
Entropi-GIA| Alternatifler/

Slralali)nam Kriterler Dovtiny R? (vax) RMSEMiny | AICminy | BICMin) PDE vin)

1 GA3 =0 0,14198525 [0,93553425 [0,0658015 | 105,56553 | 109,389579 |0,0271369
2 GA3 (=095 0,14212867 [0,93558090 |0,0657605 |105,56548 | 109,389530 |0,0372195
3 GA1 (=095 0,14218791 [0,93559999 [0,0657437 |105,56547 | 109,389522 |0,0413813

Tablo 17 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin GIA ve Entropi Agirhkh GiA

ilk ii¢ siralama

Sllrﬁlamam ﬁlrtiznrlitr]ﬂer/ Davin) R RMSEuin) | AICqvin) | BICMiny PDEin)
1 GAsgossy  |0,13337167 |0,94860507 |0,0603843 | 145,74904 | 149,573092 |0,3915949
> GAs o) 0,12998748 |0,94721844 |0,0615834 | 145,73719 | 149,561237 |0,6515720
3 GAsgoss  |0,12978991 |0,94712715 |0,0616594 | 145,73725 | 149,561296 |0,6670177
Sﬁ:&ﬂ;ﬁm gtif:‘ﬂaetriﬂer/ Dostin R% a0 RMSEim | AICm | BICamm | PDEamn
1 GAs gm1) 0,12998748 |0,94721844 |0,0615834 | 145,73719 | 149,561237 |0,6515720
> GAzgoss  |0,12978991 |0,94712715 |0,0616594 | 145,73725 | 149,561296 |0,6670177
3 GA oo 0.13020519 |0.94731772 | 0.0615004 | 145.73722 | 149.561270 |0.6345864

En 1yi GA alternatiflerden

elde edilen sonuglar riizgar hizi dagilim grafikleri

kaggle, wind atlasin Afyonkarahisar ve Antalya veri setleri i¢in sirastyla GA3 g=0.95), GA3

a=0) Ve GA4 (=0.95) i¢in Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11 — Kaggle, Global wind atlasin Afyonkarahisar ve Antalya veri seti riizgar

hiz1-yogunluk grafigi

3.4. Monte Carlo Simiilasyonu
Bu calismada Weibull dagiliminin parametre tahmininde GA ile bir amag fonksi-
yonu Onerilmis bu algoritmalarin parametreleri degistirilerek iki farkli veri seti i¢in dort
farklr alternatif tlizerinde c¢alisilmistir. Simiilasyondaki alternatifler icin gergek veri seti

ile yapilan uygulamada GA uyum fonksiyonu i¢in 6n plana ¢ikan A=0.95 kullanilmustir.
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Her defasinda 500 kez tekrarlanan simiilasyon i¢in 6rnek biiytikliigii 100 ve 500 olarak

belirlenmistir.

Simiilasyon ile hesaplanan parametre tahminlerini degerlendirmek i¢in tahminle-
rin ortalamasi (Mean), ortalama kare hatas1 (MSE), yanlilik (BIAS) ve Eksiklik (DEF)
kriterleri ele alinmistir. Bu kriterlerin kiiclik olmasi tahmin edicilerin daha etkin oldugunu
gosterir. Mean tahminlerin ortalamasini verir ve (30) nolu denklem ile ifade edilmistir
(Yalcinkaya 2018: 132).

i=10;

Mean(8) = lzT (30)

Burada 8, @ parametresinin tahmini ve s, ¢alistirma sayisidir.

BIAS, tahmin edicinin beklentisi ile parametrenin gercek degeri arasindaki farkin

Olciisiidiir ve (31) nolu denklem ile hesaplanmaktadir (Martinez ve Martinez, 2002).
BIAS(9)=E(H) -6 (31)

MSE, yanli tahmin edicilerin etkinliklerine gore karsilastirilmasinda kullanilan bir

kriterdir. (32) nolu denklem ile ifade edilmistir (Yalginkaya 2018: 133).
. . a2
MSE(6) = Var(8) + (B14S(9)) (32)

DEF kriteri, MSE kriterlerinin toplamidir (Gebizlioglu 2011: 3305).

Monte Carlo simiilasyonu (1, 1) parametreleriyle 100 ve 500 biiytikliigiindeki or-
neklemlerle ¢alistirildiginda her iki 6rneklem icin de GAj, (5, 1) parametreleriyle her iki
orneklem i¢in GA1 ve GAj3 optimizasyon alternatiflerinin daha iyi sonug verdigi goriil-
mektedir. Monte Carlo simiilasyonu hesaplamalar ile ilgili (1, 1) parametresine ait 100
ve 500 orneklem ile hesaplanan degerler Ek boliimiinde sirastyla Tablo 36 ve Tablo 37°de
(5, 1) parametresine ait 100 ve 500 6rneklem ile hesaplanan degerler Ek boliimiinde sira-

styla Tablo 38 ve Tablo 39’da verilmistir.
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Simiilasyon verileriyle elde edilmis performansi iyi olan GA optimizasyonlar1 in-
celedigimizde GA1 ve GA3 optimizasyonunun daha iyi sonug¢ verdigi Tablo 15, 16 ve
17°de goriilebilmektedir. Simiilasyon sonuglari ile gercek veri seti sonuglarini karsilastir-

digimizda her iki sonugta da GA; ve GAj3 alternatifinin daha iyi oldugu goriilmiistiir.
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SONUC

Ucg farkli veri seti i¢in dnerilen GA alternatifleri GIA ve Entropi agirhikli GIA ile
siralandiginda toplam on sekiz durum i¢in GA optimizasyonlarindan en cok GA; ve GA3
alternatiflerinin 6n plana ¢iktig1 ve daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Simiilasyon ile
hesaplanan parametreler i¢in de yine GA ve GA3 alternatifleri daha iyi performans gos-

termektedir.

Tablo 2’de verilen GA3 alternatifinde kullanilan parametrelerden popiilasyon bii-
yiikliigii ve caprazlama orani sirasiyla 30 ve 0,90 Grefenstette (1986: 126) tarafindan mu-
tasyon orani 0,01 Schaffer vd., (1989: 55) tarafindan kullanilmistir. GA; alternatifinde
kullanilan 30 popiilasyon biiyiikliigii, 0,95 caprazlama orani ve 0,01 mutasyon orani Gre-
fenstette (1986: 126) tarafindan 6nerilmistir. Grefenstette (1986: 128) GA1 optimizasyo-
nunun istatistiksel olarak anlamli ve tutarli oldugunu bu yiizden GA; alternatifinin genel
olarak optimizasyon problemlerinde kullanilabilecegi ifade etmistir. Gergek veri ve si-
miilasyon ile yapilan hesaplamalarda GA; optimizasyonunun daha iyi sonuglar verdigi

goriilmektedir.

Thomas vd., (1995: 380) Weibull dagilim parametrelerinin tahmini i¢in yaptiklar
bir caligmada Newton-Raphson Algoritmasi ile GA yontemini kullanarak birbiri ile ki-
yaslamiglar ve bu ¢alismada kullanilan ii¢ veri seti gibi dort farkli durum i¢in GA yonte-
minin Newton-Raphson Algoritmasina gére Weibull dagilim parametrelerini tahmin et-
mede daha basarili oldugu sonucuna varmislardir. Koca vd., (2020: 143-144) tarafindan
yapilan calismada Weibull dagilim parametreleri GA optimizasyonu ile tahmin edilerek
kullanilan riizgar hiz1 verilerinin 17 aymin 14’linde KS test istatistiginin daha iyi sonug
verdigini goriilmiistiir. Bu c¢alismada da kaggle ve global wind atlasin Afyonkarahisar
veri setlerinde KS test kriteri daha iyi sonug¢ vermis olup arastirmanin GA optimizasyonu

icin daha basarili oldugu ortaya ¢ikmistir.

Bu ¢aligmada Weibull dagilim parametreleri 6nerilen GA ile belirlenirken hesap-
lama siireleri de incelenmistir. Kaggle ve Global wind atlasin Antalya veri setleri igin
basarili sonug veren GA alternatiflerinin hesaplama siirelerinin basariya kiyasla zit yonde

uzun siirdiigii sirasiyla Sekil 6 ve Sekil 10°da rapor edilmektedir. Riizgar tiirbinlerinin
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konumlandirilmasi planlanan yerin iyi bir yatirim olmast i¢in riizgar potansiyelinin dogru
hesaplanmasi esastir. Bu yiizden yatirim yapmak isteyen arastirmacilar hesaplama siire-

leri goz ardi ederek Onerilen GA’dan daha verimli bir sekilde faydalanabilirler.

Diinya niifusunun artmasiyla birlikte enerjiye olan ihtiyacinda katlanarak devam
ettigi bir diinyada siirli olan mevcut dogal kaynaklar hizla tiikenmekte ve artik tilkeler
enerjiye doniistiirebilecekleri sinirsiz yenilenebilir enerji potansiyeline sahip teknolojilere
yatirim yapmaya yonelmektedir. Sekil 1 ve Sekil 2°deki riizgar enerjisi kurulu giiciin ve
diger kurulu giicler arasindaki oraninin yillara gére artmasi bu durumu ispatlamaktadir.
Bu yilizden potansiyel riizgar enerjisinden en iyi sekilde yararlanmak i¢in riizgar hizim
hesaplamada bu ¢alismada kullanilan Weibull dagilimi ve 6nerilen GA performansi yati-

rimcilar i¢in bir yol gdsterici olarak degerlendirilebilir.

Gelecekte farkl istatistiksel dagilimlar yeni ¢6ziim yollar1 bulmak i¢in farkl al-
goritmalar onerilmesi planlanmaktadir. Deniz {istii gibi farkli sosyal ¢evrelere kurulabi-
lecek riizgar santralleri i¢in bu ¢alismadaki dagilimlar ve GA optimizasyonlar1 kullanila-
bilir, ayrica farkli optimizasyon parametreleri ve farkli algoritmalar 6nerilerek ¢calismanin

boyutu genisletilebilir.
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EKLER

Kaggle veri seti i¢in GIA adimlar1 Tablo 18, 19, 20 ve Tablo 21°de verilmistir.

Tablo 18 — Kaggle veri seti icin referans serinin karar matrisi

ﬁti:“ﬂaetriﬂer/ Doutiny Ry RMSEwin | AIC(n) BIC vin) PDE in)
Referans Seri | 0,01940848 | 0,9988103 0,01009878 | 282048,5 282066,2 0,7005794
GA|a-1) 0,02321762 | 0,9987986 0,01016785 | 282049,3 282067,0 0,8569707
GAz -1y 0,02345911 | 0,9987943 0,01018914 | 282049,7 282067,4 0,8159029
GAz o -1) 0,02222245 | 0,9988092 0,01010987 | 282048,5 282066,2 1,0278900
GA4 =1 0,02102554 | 0,9985400 0,01108932 | 282090,1 282107,8 2,3686390
GAI (-0 0,02116126 | 0,9988081 0,01010100 | 282049,4 282067,1 1,2131480
GA2 ¢.-0,95) 0,02101374 | 0,9988069 0,01010409 | 282049,7 282067,4 1,2391480
GA3 (.-0,95) 0,02171151 | 0,9988103 0,01009878 | 282048,7 282066,4 1,1167000
GA4 =095 0,01940848 | 0,9986534 0,01067282 | 282073,7 282091.,4 2,0552910
GAi -1 0,02177375 | 0,9988103 0,01009945 | 282048,7 282066,4 1,1058440
GAz -1 0,02053992 | 0,9988014 0,01012108 | 282050,8 282068,5 1,3230680
GA; -1 0,02203221 | 0,9988100 0,01010426 | 282048,6 282066,2 1,0608740
GA4 -1 0,02414230 | 0,9987785 0,01026447 | 282051,4 282069,1 0,7005794
Tablo 19 — Kaggle veri seti icin normalize karar matrisi
Alternatifler/Kriterler | Dovin) R%(Max) RMSEwmin | AICqMin) BIC Min) PDE (min)
Referans Seri 1 1 1 1 1 1
GA1 -1 0,1953 0,9567 0,9303 0,9808 0,9808 0,9062
GAz -1 0,1443 0,9408 0,9088 0,9712 0,9712 0,9309
GA; -1 0,4056 0,9959 0,9888 1,0000 1,0000 0,8038
GA40-1 0,6584 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
GA1 (.-0.95) 0,6297 0,9919 0,9978 0,9784 0,9784 0,6927
GA: (.-0.95) 0,6609 0,9874 0,9946 0,9712 0,9712 0,6771
GA3 (.-0,95) 0,5135 1,0000 1,0000 0,9952 0,9952 0,7505
GA4 =095 1,0000 0,4195 0,4205 0,3942 0,3942 0,1879
GA/ -1 0,5003 1,0000 0,9993 0,9952 0,9952 0,7570
GA2 =1 0,7610 0,9671 0,9775 0,9447 0,9447 0,6268
GAsz (=1 0,4457 0,9989 0,9945 0,9976 1,0000 0,7840
GA40.-1 0,0000 0,8824 0,8327 0,9303 0,9303 1,0000
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Tablo 20 — Kaggle veri seti icin mutlak deger matrisi

ﬁti:“ﬂaetriﬂer/ Doviin) R0 RMSEomm | AICom) BICin) PDEin)
GAi -1 0,8047 0,0433 0,0697 0,0192 0,0192 0,0938
GAz -1 0,8557 0,0592 0,0912 0,0288 0,0288 0,0691
GA; -1 0,5944 0,0041 0,0112 0,0000 0,0000 0,1962
GAs0.-1) 0,3416 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GA1 =095 0,3703 0,0081 0,0022 0,0216 0,0216 0,3073
GA2 0=095) 0,3391 0,0126 0,0054 0,0288 0,0288 0,3229
GA3 (.-0,95) 0,4865 0,0000 0,0000 0,0048 0,0048 0,2495
GA4 .~095) 0,0000 0,5805 0,5795 0,6058 0,6058 0,8121
GAi -1 0,4997 0,0000 0,0007 0,0048 0,0048 0,2430
GAz -1y 0,2390 0,0329 0,0225 0,0553 0,0553 0,3732
GA; -1 0,5543 0,0011 0,0055 0,0024 0,0000 0,2160
GA4 -1 1,0000 0,1176 0,1673 0,0697 0,0697 0,0000
Amax 1,0000
Amin 0,0000
¢ 0,5

Tablo 21 — Kaggle veri seti icin gri iliskisel katsayr matrisi
Altematifler/ | p;,) R%vay  |RMSEminy |AICwin |BICniny |PDEwin | Siralama
Kriterler
GA -1 0,3832 0,9203 0,8776 0,9630 0,9630 0,8421 7
GA2 -1 0,3688 0,8941 0,8457 0,9455 0,9455 0,8785 9
GAz -1 0,4569 0,9919 0,9781 1,0000 1,0000 0,7182 4
GAs0- 0,5941 0,3333 0,3333 0,3333 0,3333 0,3333 12
GA1 (.-0.95) 0,5745 0,9840 0,9955 0,9585 0,9585 0,6194 5
GA: (.-0.95) 0,5959 0,9755 0,9894 0,9455 0,9455 0,6076 6
GA3 (0.-095) 0,5068 1,0000 1,0000 0,9905 0,9905 0,6671 1
GA4 (.-0.95) 1,0000 0,4628 0,4632 0,4522 0,4522 0,3811 11
GAio-1) 0,5002 1,0000 0,9986 0,9905 0,9905 0,6730 3
GA> -1y 0,6766 0,9382 0,9569 0,9004 0,9004 0,5726 8
GAs o -1) 0,4743 0,9978 0,9891 0,9952 1,0000 0,6983 2
GA4 =1 0,3333 0,8095 0,7493 0,8776 0,8776 1,0000 10
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Tablo 4’teki kaggle veri seti karar matrisi ile hesaplanan entropi agirliklandirma

adimlar1 Tablo 22 ve 23’de verilmistir.

Tablo 22 — Kaggle veri seti icin entropi-normalize karar matrisi

Alternatifler/Kriterler | Dowin) R%(Max) RMSEwmin) | AICMin) BICmin) PDE (Min)
GAi -1 0.08872 0.08334 0.08258 0.08333 0.08333 0.05758
GAz -1 0.08964 0.08334 0.08276 0.08333 0.08333 0.05482
GAs -1 0.08491 0.08334 0.08211 0.08333 0.08333 0.06906
GAsp-1 0.08034 0.08331 0.09007 0.08334 0.08334 0.15914
GA{ (=0,95) 0.08086 0.08334 0.08204 0.08333 0.08333 0.08151
GA2 (1 =0,95) 0.08029 0.08334 0.08207 0.08333 0.08333 0.08325
GA3 (=095 0.08296 0.08334 0.08202 0.08333 0.08333 0.07503
GA4 (=095 0.07416 0.08332 0.08668 0.08334 0.08334 0.13809
GAi -1 0.08320 0.08334 0.08203 0.08333 0.08333 0.07430
GAz -1 0.07848 0.08334 0.08220 0.08333 0.08333 0.08889
GAs -1 0.08419 0.08334 0.08207 0.08333 0.08333 0.07128
GAs0-1 0.09225 0.08333 0.08337 0.08333 0.08333 0.04707

Tablo 23 — Kaggle veri seti icin kriterlere iliskin entropi degerlerinin elde edilmesi

lert/ernatlf— DMin) R%Max) RMSEMin) AICMin) BIC min) PDE Min)
GAi -1 -0.2149 -0.2071 -0.2060 -0.2071 -0.2071 -0.1644
GAz -1 -0.2162 -0.2071 -0.2062 -0.2071 -0.2071 -0.1592
GAs -1 -0.2094 -0.2071 -0.2053 -0.2071 -0.2071 -0.1846
GA4-1 -0.2026 -0.2070 -0.2168 -0.2071 -0.2071 -0.2925
GAi =095 |[-0.2034 -0.2071 -0.2051 -0.2071 -0.2071 -0.2043
GA2 =095 |-0.2025 -0.2071 -0.2052 -0.2071 -0.2071 -0.2070
GA3 =095 |-0.2065 -0.2071 -0.2051 -0.2071 -0.2071 -0.1943
GA4-095) |-0.1929 -0.2071 -0.2120 -0.2071 -0.2071 -0.2734
GA -1 -0.2069 -0.2071 -0.2051 -0.2071 -0.2071 -0.1931
GA2 =1 -0.1997 -0.2071 -0.2054 -0.2071 -0.2071 -0.2151
GAs =1 -0.2083 -0.2071 -0.2052 -0.2071 -0.2071 -0.1883
GA4=1 -0.2199 -0.2071 -0.2071 -0.2071 -0.2071 -0.1438
In(m) 0.4024

ej 0.9993 1.0000 0.9998 1.0000 1.0000 0.9739
dj 0.0007 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0261
Wj 0.0253739799 |0.0000000487 |0.0060264980 |0.0000000148 |{0.0000000148 |0.9685994438
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Global wind atlas Afyonkarahisar veri seti i¢in GIA adimlar1 Tablo 24, 25, 26 ve

Tablo 27°de verilmistir.

Tablo 24 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin referans serinin karar

matrisi

lAelrt/ematif- Din) RZ(Max) RMSE min) AICMin) BICMin PDE Min)

ljef.erans 0,14021091 | 0,93622431 | 0,06516608 | 105,5654747 | 109,3895207 | 0,02713699
GAi -1 0,14222375 | 0,93561149 | 0,06573356 | 105,5654747 | 109,3895207 | 0,04389865
GAz -1 0,14290498 | 0,93582248 | 0,06554436 | 105,5659409 | 109,3899869 | 0,09163174
GAs -1 0,14198525 | 0,93553425 | 0,06580154 | 105,5655339 | 109,3895799 | 0,02713699
GA4 =1 0,14237119 | 0,93565836 | 0,06569198 | 105,5654959 | 109,3895419 | 0,05424747
GAip-005) | 0,14218791 | 0,93559999 | 0,06574372 | 105,5654762 | 109,3895222 | 0,04138130
GAz =005y | 0,14255257 | 0,93571511 | 0,06564132 | 105,5655825 | 109,3896285 | 0,06696489
GAs =005 | 0,14212867 | 0,93558090 | 0,06576055 | 105,5654844 | 109,3895304 | 0,03721957
GAsp-005) | 0,14435556 | 0,93622431 | 0,06516608 | 105,5700416 | 109,3940876 | 0,19257156
GAi -1 0,14227744 | 0,93562863 | 0,06571838 | 105,5654773 | 109,3895233 | 0,04766796
GA2 -1 0,1437444 | 0,93606287 | 0,06532138 | 105,5678013 | 109,3918473 | 0,15015861
GAz =) 0,14229471 | 0,93563413 | 0,06571351 | 105,5654794 | 109,3895254 | 0,04888026
GA40-1 0,14021091 | 0,93490455 | 0,06633574 | 105,569635 109,393681 | 0,09838475

Tablo 25 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin normalize karar mat-

risi

Alternatifler/Kriterler | Dovin) R%(Max) RMSEwmin | AICqMin) BIC Min) PDE (min)
Referans Seri 1 1 1 1 1 1

GAi o= 0,5144 0,5357 0,5148 1,0000 1,0000 0,8987
GAz -1y 0,3500 0,6955 0,6766 0,8979 0,8979 0,6101
GAs -1 0,5719 0,4771 0,4567 0,9870 0,9870 1,0000
GA4 =1 0,4788 0,5712 0,5504 0,9954 0,9954 0,8361
GA| 0.-095) 0,5230 0,5269 0,5061 0,9997 0,9997 0,9139
GA2 .-095) 0,4350 0,6142 0,5937 0,9764 0,9764 0,7593
GA3 0.-095) 0,5373 0,5125 0,4918 0,9979 0,9979 0,9391
GA4 0.-095) 0,0000 1,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
GAi o= 0,5014 0,5486 0,5278 0,9994 0,9994 0,8759
GAz -1y 0,1475 0,8777 0,8672 0,4905 0,4905 0,2564
GAs -1 0,4972 0,5528 0,5320 0,9990 0,9990 0,8686
GAs =1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0890 0,0890 0,5693
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Tablo 26 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin mutlak deger matrisi

ﬁti:“ﬂaetriﬂer/ Doviin) R0 RMSEomm | AICom) BICin) PDEin)
GAi -1 0,4856 0,4643 0,4852 0,0000 0,0000 0,1013
GAz -1 0,6500 0,3045 0,3234 0,1021 0,1021 0,3899
GAz o -1) 0,4281 0,5229 0,5433 0,0130 0,0130 0,0000
GAs0.-1) 0,5212 0,4288 0,4496 0,0046 0,0046 0,1639
GAI1 (.=0.95) 0,4770 0,4731 0,4939 0,0003 0,0003 0,0861
GA2 0=095) 0,5650 0,3858 0,4063 0,0236 0,0236 0,2407
GA3 (.-0,95) 0,4627 0,4875 0,5082 0,0021 0,0021 0,0609
GA4 (=095 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GAi -1 0,4986 0,4514 0,4722 0,0006 0,0006 0,1241
GA20-1 0,8525 0,1223 0,1328 0,5095 0,5095 0,7436
GA; -1 0,5028 0,4472 0,4680 0,0010 0,0010 0,1314
GAs0.-1 0,0000 1,0000 1,0000 0,9110 0,9110 0,4307
Amax 1,0000

Amin 0,0000

¢ 0,5

Tablo 27 — Global wind atlasin Afyonkarahisar veri seti icin gri iliskisel katsay1

matrisi

Altematifler/ | p;,) R%vay  |RMSEmin |AICwin |BICain |PDEwin | Siralama
Kriterler
GA1 -1 0,5073 0,5185 0,5075 1,0000 1,0000 0,8315 4
GAz o -1) 0,4348 0,6215 0,6072 0,8304 0,8304 0,5619 9
GAsz (-1 0,5387 0,4888 0,4793 0,9747 0,9747 1,0000 1
GA4-1) 0,4896 0,5383 0,5265 0,9908 0,9908 0,7532 7
GA1 (=095 0,5118 0,5138 0,5031 0,9993 0,9993 0,8531 3
GA: (.-0.95) 0,4695 0,5644 0,5517 0,9549 0,9549 0,6750 8
GA3 (.-0.95) 0,5194 0,5063 0,4959 0,9958 0,9958 0,8914 2
GA40.-095) 0,3333 1,0000 1,0000 0,3333 0,3333 0,3333 11
GAio-1) 0,5007 0,5256 0,5143 0,9989 0,9989 0,8011 5
GAz -1y 0,3697 0,8034 0,7902 0,4953 0,4953 0,4020 10
GAs -1 0,4986 0,5279 0,5165 0,9979 0,9979 0,7919 6
GA40.-1 1,0000 0,3333 0,3333 0,3544 0,3544 0,5372 12
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Tablo 8’deki global wind atlas Afyonkarahisar veri seti karar matrisi ile hesapla-

nan entropi agirliklandirma adimlar1 Tablo 28 ve 29’da verilmistir.

Tablo 28 — Global wind atlas Afyonkarahisar veri seti i¢cin entropi-normalize karar

matrisi
Alternatifler/Kriterler | Dowin) R2(Ma) RMSEnin) | AIC(Min) BICumin) PDEin)
GAi -1 0.08321 0.08333 0.08340 0.08333 0.08333 0.04877
GAz -1 0.08361 0.08335 0.08316 0.08333 0.08333 0.10180
GAs -1 0.08307 0.08332 0.08349 0.08333 0.08333 0.03015
GA40-1 0.08330 0.08333 0.08335 0.08333 0.08333 0.06027
GA| (.-0.95) 0.08319 0.08333 0.08341 0.08333 0.08333 0.04597
GA2 (.-095) 0.08340 0.08334 0.08328 0.08333 0.08333 0.07439
GA3 (.-0,95) 0.08315 0.08333 0.08343 0.08333 0.08333 0.04135
GA4 (.-0,95) 0.08446 0.08338 0.08268 0.08334 0.08334 0.21393
GA1 -1 0.08324 0.08333 0.08338 0.08333 0.08333 0.05296
GA2 -1 0.08410 0.08337 0.08288 0.08333 0.08333 0.16682
GA; (-1 0.08325 0.08333 0.08337 0.08333 0.08333 0.05430
GA40-1 0.08203 0.08327 0.08416 0.08334 0.08334 0.10930

Tablo 29 — Global wind atlas Afyonkarahisar veri seti icin kriterlere iliskin entropi

degerlerinin elde edilmesi

ﬁit/ernatlf— Dmin) R%Max) RMSEmin) AICmMin) BIC min) PDEmin)
GA -1 -0.2069 -0.2071 -0.2072 -0.2071 -0.2071 -0.1473
GAz -1 -0.2075 -0.2071 -0.2068 -0.2071 -0.2071 -0.2326
GAs -1 -0.2067 -0.2071 -0.2073 -0.2071 -0.2071 -0.1056
GA4-1 -0.2070 -0.2071 -0.2071 -0.2071 -0.2071 -0.1693
GAi =095 [-0.2069 -0.2071 -0.2072 -0.2071 -0.2071 -0.1416
GAz (=095 |-0.2072 -0.2071 -0.2070 -0.2071 -0.2071 -0.1933
GA3 =095 |-0.2068 -0.2071 -0.2072 -0.2071 -0.2071 -0.1317
GA40.-095) |-0.2087 -0.2071 -0.2061 -0.2071 -0.2071 -0.3299
GAi =1 -0.2069 -0.2071 -0.2071 -0.2071 -0.2071 -0.1556
GAz =1 -0.2082 -0.2071 -0.2064 -0.2071 -0.2071 -0.2987
GAsz =1 -0.2070 -0.2071 -0.2071 -0.2071 -0.2071 -0.1582
GA4=1 -0.2051 -0.2070 -0.2083 -0.2071 -0.2071 -0.2420
In(m) 0.4024

ej 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9279
dj 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0721
Wj 0.0001265257 |0.0000002949 |0.0000470587 |0.0000000007 |0.0000000006 {0.9998261194
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Global wind atlas Antalya veri seti i¢in GIA adimlar1 Tablo 30, 31, 32 ve Tablo

33’te verilmistir.

Tablo 30 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin referans serinin eklendigi ka-

rar matrisi

llzlrjemaﬁf' Daviny Rtan) RMSEain | AICm) BIC i) PDEsiny

Referans | 0,12929878 | 0,94860507 | 0,06038434 | 145,7371918 | 149,5612379 | 0,39159499
GAip-y | 0,12929878 | 0,94689525 | 0,06185139 | 145,7377598 | 149,5618059 | 0,70554307
GArgoiy | 0,13021123 | 0,94732045 | 0,06149812 | 145,7372273 | 149,5612733 | 0,63411585
GAsg-iy | 0,12964071 | 0,94705745 | 006171735 | 145,7373498 | 1495613958 | 0,67870176
GAsg—i, | 0,13118063 | 0,04774544 | 0,06113835 | 145,7386165 | 149,5626625 | 0,55892764
GAig-ossy | 0,13041070 | 0,94741010 | 0,06142280 | 145,7373493 | 149,5613953 | 0,61858890
GAs-ossy | 0,12978991 | 0,94712715 | 0,06165948 | 145,7372500 | 149,5612961 | 0,66701774
GAsg-ossy | 0,13105350 | 0,94769128 | 0,06118461 | 145,7383204 | 149,5623664 | 0,56874687
GAug-oss | 0,13337167 | 0,94860507 | 0,06038434 | 145,7490460 | 149,5730920 | 0,39159499
GAig-y | 0,13020519 | 0,94731772 | 0,06150042 | 145,7372249 | 149,5612709 | 0,63458648
GAsg-y | 0,13040770 | 0,94740880 | 0,06142390 | 145,7373469 | 149,5613929 | 0,61881690
GAsg-y | 0,12998748 | 0,94721844 | 0,06158344 | 145,7371918 | 149,5612379 | 0,65157207
GAsg-y | 0,13143223 | 0,94785126 | 0,06104759 | 145,7393032 | 149,5633492 | 0,53952931

Tablo 31 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin normalize karar matrisi

Alternatifler/Kriterler | Dovin) R%(Max) RMSEwmin | AICqMin) BIC Min) PDE (min)
Referans Seri 1 1 1 1 1 1

GAi o= 1,0000 0,0000 0,0000 0,9521 0,9521 0,0000
GA2 =1 0,7760 0,2487 0,2408 0,9970 0,9970 0,2275
GAsz =1 0,9160 0,0949 0,0914 0,9867 0,9867 0,0855
GAs =1 0,5380 0,4972 0,4860 0,8798 0,8798 0,4670
GA| 0.-095) 0,7270 0,3011 0,2921 0,9867 0,9867 0,2770
GA2 .-095) 0,8794 0,1356 0,1308 0,9951 0,9951 0,1227
GA3 0.-095) 0,5692 0,4656 0,4545 0,9048 0,9048 0,4357
GA4 0.-095) 0,0000 1,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000
GAi o= 0,7775 0,2471 0,2392 0,9972 0,9972 0,2260
GAz -1y 0,7277 0,3004 0,2914 0,9869 0,9869 0,2762
GAsz =1 0,8309 0,1890 0,1826 1,0000 1,0000 0,1719
GAs =1 0,4762 0,5591 0,5479 0,8219 0,8219 0,5288
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Tablo 32 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin mutlak deger matrisi

ﬁti:“ﬂaetriﬂer/ Doviin) R0 RMSEomm | AICom) BICin) PDEin)
GA1 o.-1) 0,0000 1,0000 1,0000 0,0479 0,0479 1,0000
GAs g1y 0,2240 0,7513 0,7592 0,0030 0,0030 0,7725
GAs g1y 0,0840 0,9051 0,9086 0,0133 0,0133 0,9145
GA4 1) 0,4620 0,5028 0,5140 0,1202 0,1202 0,5330
GAi 005 | 0,2730 0,6989 0,7079 0,0133 0,0133 0,7230
GAzp-oss) | 0,1206 0,8644 0,8692 0,0049 0,0049 0,8773
GAsp-00s) | 0,4308 0,5344 0,5455 0,0952 0,0952 0,5643
GAsp—00s) | 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000 0,0000
G, 0,2225 0,7529 0,7608 0,0028 0,0028 0,7740
GA20.-1) 0,2723 0,6996 0,7086 0,0131 0,0131 0,7238
GAs -1, 0,1691 0,8110 0,8174 0,0000 0,0000 0,8281
GAso-1) 0,5238 0,4409 0,4521 0,1781 0,1781 0,4712
Amax 1,0000

Amin 0,0000

¢ 0.5

Tablo 33 — Global wind atlasin Antalya veri seti icin gri iliskisel katsay1r matrisi

Alternatifler/

S DMin) R%(Max) RMSEwminy  |AICwminy  |BICwMiny | PDEin) Siralama
GA -1 1,0000 0,3333 0,3333 0,9125 0,9125 0,3333 9
GAz -1y 0,6906 0,3996 0,3971 0,9941 0,9941 0,3929 6
GAsz -1 0,8562 0,3558 0,3550 0,9740 0,9740 0,3535 5
GA4 -1 0,5197 0,4986 0,4931 0,8062 0,8062 0,4840 11
GA1 ¢.=095) 0,6468 0,4171 0,4140 0,9741 0,9741 0,4088 8
GA2 .-0,95) 0,8057 0,3665 0,3652 0,9903 0,9903 0,3630 3
GA3 (0.-095) 0,5372 0,4834 0,4782 0,8400 0,8400 0,4698 10
GA4 0.-095) 0,3333 1,0000 1,0000 0,3333 0,3333 1,0000 1
GAio-1) 0,6920 0,3991 0,3966 0,9945 0,9945 0,3925 4
GA> -1y 0,6474 0,4168 0,4137 0,9745 0,9745 0,4086 7
GAs o -1) 0,7473 0,3814 0,3795 1,0000 1,0000 0,3765 2
GA4 -1 0,4884 0,5314 0,5252 0,7373 0,7373 0,5148 12
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Tablo 12°deki global wind atlas Antalya veri seti karar matrisi ile hesaplanan ent-

ropi agirliklandirma adimlart Tablo 34 ve 35°de verilmistir.

Tablo 34 — Global wind atlas Antalya veri seti icin entropi-normalize karar matrisi

Alternatifler/Kriterler | Dowin) R%(Max) RMSEwmin) | AICMin) BICmin) PDE (Min)
GAi -1 0.08251 0.08328 0.08399 0.08333 0.08333 0.09708
GAz -1 0.08310 0.08332 0.08351 0.08333 0.08333 0.08725
GAs -1 0.08273 0.08330 0.08381 0.08333 0.08333 0.09339
GAsq-1 0.08372 0.08336 0.08302 0.08333 0.08333 0.07691
GA{ (=0,95) 0.08322 0.08333 0.08341 0.08333 0.08333 0.08511
GA2 (1 =0,95) 0.08283 0.08330 0.08373 0.08333 0.08333 0.09178
GA3 (=0,95) 0.08363 0.08335 0.08308 0.08333 0.08333 0.07826
GA4 (=095 0.08511 0.08343 0.08200 0.08334 0.08334 0.05388
GAi -1 0.08309 0.08332 0.08351 0.08333 0.08333 0.08732
GAz -1 0.08322 0.08333 0.08341 0.08333 0.08333 0.08515
GAs -1 0.08295 0.08331 0.08363 0.08333 0.08333 0.08965
GAs0-1 0.08388 0.08337 0.08290 0.08333 0.08333 0.07424

Tablo 35 — Global wind atlas Antalya veri seti icin kriterlere iliskin entropi deger-

lerinin elde edilmesi

lert/ernatlf— DMin) R%Max) RMSEmin) AICMin) BICmin) PDE Min)
GAi -1 -0.2059 -0.2070 -0.2080 -0.2071 -0.2071 -0.2264
GAz -1 -0.2067 -0.2071 -0.2073 -0.2071 -0.2071 -0.2128
GAs -1 -0.2062 -0.2070 -0.2078 -0.2071 -0.2071 -0.2214
GA4-1 -0.2076 -0.2071 -0.2066 -0.2071 -0.2071 -0.1973
GAi =095 |[-0.2069 -0.2071 -0.2072 -0.2071 -0.2071 -0.2097
GAs =05 |-0.2063 -0.2070 -0.2077 -0.2071 -0.2071 -0.2192
GA3 =095 |-0.2075 -0.2071 -0.2067 -0.2071 -0.2071 -0.1994
GAsp=095 |-0.2097 -0.2072 -0.2051 -0.2071 -0.2071 -0.1574
GA -1 -0.2067 -0.2071 -0.2073 -0.2071 -0.2071 -0.2129
GAz =1 -0.2069 -0.2071 -0.2072 -0.2071 -0.2071 -0.2097
GAs =1 -0.2065 -0.2070 -0.2075 -0.2071 -0.2071 -0.2162
GA4=1) -0.2079 -0.2071 -0.2064 -0.2071 -0.2071 -0.1931
In(m) 0.4024

ej 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9962
dj 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0038
Wj 0.0033281590 |0.0000112420|0.0019740838 |0.0000000254 |0.0000000241 {0.9946864657
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Monte Carlo simiilasyonu ile hesaplanan (1, 1) parametreli 100 ve 500 6rneklemli

sonuglar sirasiyla Tablo 36 ve Tablo 37°de verilmistir.

Tablo 36 — 100 6rneklemli (1, 1) parametreli Monte Carlo simiilasyonu

Alternatifler/ k ¢

Kriterler Ortalama MSE Ortalama MSE DEF

GA1 (1=0,95) 1,020487363 0,007109811 0,999239552 0,012122690 0,019232501
GA: (=095 1,022772426 0,007858844 1,000125132 0,012306913 0,020165757
GA3 .=0,95) 1,020296020 0,007222542 0,999113785 0,012142614 0,019365156
GA4(.-0,95) 1,021427660 0,008407711 0,999664466 0,012243435 0,020651146

Tablo 37 — 500 6rneklemli (1, 1) parametreli Monte Carlo simiilasyonu

Alternatifler/ k ¢

Kriterler Ortalama MSE Ortalama MSE DEF

GA| (.=0,95) 1,005976926 0,001345261 1,000897320 0,002156980 0,003502240
GA2 .-0,95) 1,006912301 0,001845002 1,001271684 0,002254431 0,004099433
GA3 (1 -0,95) 1,006375555 0,001380347 1,001058175 0,002162509 0,003542856
GA4 (=095 1,007672760 0,003316007 1,001617999 0,002459366 0,005775373

Monte Carlo simiilasyonu ile hesaplanan (5, 1) parametreli 100 ve 500 6rneklemli

sonuglar sirastyla Tablo 38 ve Tablo 39°da verilmistir.

Tablo 38 — 100 6rneklemli (5, 1) parametreli Monte Carlo simiilasyonu

Alternatifler/ k ¢

Kriterler Ortalama MSE Ortalama MSE DEF

GA| (n=0,95) 5,098837041 0,176337407 0,998806392 0,000495988 0,176833395
GA2 (1 =0,95) 5,100697908 0,176577191 0,99883659 0,000495529 0,177072719
GA3 (1=0,95) 5,099262841 0,176242548 0,998813143 0,000496034 0,176738582
GA4 (=095 5,099571376 0,178518616 0,998816584 0,000494819 0,179013435

Tablo 39 — 500 6rneklemli (5, 1) parametreli Monte Carlo simiilasyonu

Alternatifler/ k ¢

Kriterler Ortalama MSE Ortalama MSE DEF

GA| (1=0,95) 5,028631000 0,032348700 0,999988400 0,00008605187 |0,032434750
GA2 (1=0,95) 5,027952482 0,032529903 0,999977459 0,00008611700 |0,032616020
GA3 (1=0,95) 5,029137327 0,032284610 0,999996995 0,00008592160 | 0,032370531
GA4 (1 =0,95) 5,029692000 0,035559320 1,000001000 0,00008696269 | 0,035646280

59




Veri setlerini i¢in R programinda kullanilan 6nerilen GA fonksiyonu ile hesap-

lama yapan kod blogu Tablo 40’da verilmistir.

Tablo 40 — R programinda GA fonksiyonu hesaplama kod blogu

W<-read.table("clipboard",header=FALSE); WSpd<-c(W); fix(WSpd)

library(GA)

WSpd

fitnessmlsquare<-function(x) {0.95*(x-(sum((WSpd”x)*log(WSpd))/sum(W Spd”x)-mean(log

(WSpd))*-1)"2+0.05*abs((x-(sum((W Spd”*x)*log(W Spd) )/sum(W Spd”*x)-mean(log(W Spd)))"-

fitnessmlsquarega <- function(x) {

f <- -fitnessmlsquare(x) }

start_time <- Sys.time()

O ([0 ||| |W| N |—

GAmlsquare <- ga("real-valued", fitness = fitnessmlsquarega,popSize=30,crossover=ga-
real_spCrossover,

selection=gareal_rwSelection,pcrossover=0.90,elitism=3,pmutation=0.01,lower = 0.01, upper = 50,
maxiter = 50000, run = 10000)

end_time <- Sys.time();end_time - start_time

GAmlsquare

GAmlsquare @solution

k<-c(GAmlsquare @solution)

c<-mean(WSpd"k)*(1/k)

fweibullGA 1 <-function(WSpd) dweibull(WSpd.k.c)

hist(WSpd,prob=T,xlab="Riizgar Hiz1",ylab="Y ogunluk",breaks=4,ylim=c(0,0.1))

plot(fweibullGA1,type="1",add=T,from=0, to=20,col=1,lwd=2,1ty=1,ylim=c(0,0.9))

legend("topright”, legend=c("GA3 (A=0.95)"),col=c(1, 2), Ity=1:2, cex=0.8)

D<-ks.test(WSpd,"pweibull" k,c)$statistic

F=pweibull(sort(WSpd),k,c)

n<-length(WSpd)

y=rep(0,n)

for (iin L:n) { y[i]=i/(n+1) }

mean((F-y)*2)"0.5

sum((F-y)*2)

sum((F-mean(F))"2)

RMSE<-sqrt(mean((F-y)*2))

R2<-1-sum((F-y)*2)/sum((F-mean(F))"2)

PR<-mean(WSpd”3)

integrand<-function(x) x*3*dweibull(x,k,c)

PD<-integrate(integrand, lower=0,upper=Inf)$value

PDE<-abs((PR-PD)/PR)*100

L<-sum(log(dweibull(WSpd,k,c)))

AIC<--2*L+2%2

BIC<--2*L+2*log(length(WSpd))

¢(D,R2,RMSE,AIC,BIC,PDE)

k;c
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Veri setlerini i¢in R programinda kullanilan fitdistrplus paketi ile hesaplama ya-

pan kod blogu Tablo 41’de verilmistir.

Tablo 41 — R programinda fitdistrplus paketi ile hesaplama kod blogu

1 install.packages("fitdistrplus")

2 library(fitdistrplus)

3 install.packages("fitdistrplus")

4 if (IrequireNamespace("remotes", quietly = TRUE))
5 install.packages("remotes")

6 remotes::install_github("aursiber/fitdistrplus")

7 library(fitdistrplus)

8 W<-read.table("clipboard",header=FALSE)

9 WSpd<-c(W,na.rm=TRUE)

10 | WSpd

11 fix(WSpd)

12 | WSpd

13 | f4 <- fitdist(WSpd,"weibull")

14 | f4b <- fitdist(WSpd,"cauchy")

15 | f4

16 | gofstat(list(f4,f4b),fitnames=c("Weibull", "Cauchy"))
17 | D<-ks.test(WSpd,"pweibull", 1.856718, 8.514963)
18 | D

19 | F=pweibull(sort(WSpd),1.856718,8.514963)

20 | n<-length(WSpd)

21 | y=rep(0,n)

22 | for (iin 1:n) {

23 | y[i]l=i/(n+1)

24 |}

25 mean((F-y)*2)"0.5

26 | sum((F-y)"2)

27 sum((F-mean(F))"2)

28 | RMSE<-sqrt(mean((F-y)*2))

29 | R2<-1-sum((F-y)*2)/sum((F-mean(F))"2)

30 | PR<-mean(WSpd"3)

31 integrand<-function(x) x*3*dweibull(x,1.856718,8.514963)
32 | PD<-integrate(integrand, lower=0,upper=Inf)$value
33 | PDE<-abs((PR-PD)/PR)*100

34 | L<-sum(log(dweibull(WSpd,1.856718,8.514963)))
35 | AIC<--2¥L+42%2

36 | BIC<--2*L+2*log(length(WSpd))

37 | ¢(D,R2,RMSE,AIC,BIC,PDE)
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