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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

ENERJi PROBLEMLERININ SEZGISEL USTU ALGORITMA TEMELLI
YAPAY SIiNIiR AGLARI ARACILIGI iLE OPTIMIiZASYONU

Seyma Nur ATAR

Mus Alparslan Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Niikleer Enerji ve Enerji Sistemleri Anabilim Dal

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih SEVGIN

Enerji, iiretilen bir model ya da sistemin is yapma kapasitesidir. Giiniimiiz diinyasi enerji
kaynaklarindaki tiikenme olasiligin1 hesaba katarak teknolojik gelismeleri enerji verimliligi noktasinda
kullanmak istemektedir. Tiketilen enerjinin biiyiik bir kismi binalarda kullanilmaktadir. Enerji
kaynaklarmin sinirlt olmasi, binalarda enerji verimliligi ile ilgili yapilan ¢alismalarin ne denli 6nemli
oldugunu agiklamaktadir. Bu c¢alismanin amaci giiniimiiz diinyasinin enerji verimliligi gibi biiylik
problemlerini optimize edebilen sezgisel tstii algoritmalardan salp siirii algoritmasi (Salp Swarm
Algorithm-SSA)’nin optimizasyoncu olarak degerlendirilmesi ve 6rnek bir enerji problemi ele alinarak
smiflandirict olarak tahmin giiciinii gézlemlemektir. Enerjiyi etkili kullanma problemi bina tasarimi igin
secilen ekipmanlarin se¢iminde 6nemli bir yer tutan 1sitma yiiki faktorii (Heat Load-HL) ve sogutma yiikii
faktorii (Cold Load-CL) faktorlerinin dogru tahminlemesi ile ¢oziime katki saglamaktadir. Bu problemin
¢ozlimiinde makine dgrenme algoritmalarindan, bir yapay sinir ag1 mimarisi olan ¢ok katmanli algilayici
(Multi Layer Percpetron-MLP) secilerek sezgisel tistii algoritmalardan SSA danisman olarak ele alinmis ve
alternatif algoritmalarla karsilagtirmasi yapilmistir. Algoritmanin rekabet giicii ve Kalitesi CEC 2019
fonksiyon seti vasitasiyla gozlemlenmistir. Istatistiki sonuclar ve grafikler araciligiyla elde edilen verilere
bakildiginda SSA’nin rekabetci yapida, etkili ve giincel bir algoritma oldugu goézlemlenmistir. Enerji
verimliligi veri seti binalarda isitma, sogutma, havalandirma ve iklimlendirme (Heating, Ventilation, and Air
Conditioning- HVAC) sistemlerinin optimal kullaniminda degerlendirme kriteri olabilecek bir kaynak tezde
kullanilarak SSA temelli MLP mimarisiyle egitimi saglanmistir. Deneysel sonuglar enerji probleminde de
SSA’nin iyi bir siniflandirma saglayan danigman oldugu istatistiki deneyler araciligiyla ispatlamistir.

2024, 59 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Enerji verimliligi problemi, meta-sezgisel algoritma, makine 6grenme
algoritmasi, ¢gok katmanli algilayici, salp siiriisii algoritmasi
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Energy is the capacity of a system to do work. In today's world, the focus is on utilizing
technological advancements to achieve energy efficiency, given the potential depletion of energy resources.
A significant portion of energy consumption occurs in buildings, highlighting the importance of studies on
energy efficiency in this sector. This study aims to evaluate the Salp Swarm Algorithm (SSA), a
metaheuristic algorithm, in optimizing major contemporary issues such as energy efficiency. Specifically,
it examines SSA's effectiveness as both an optimizer and a classifier in an example energy
problem.Efficient energy use is crucial for accurately estimating heating load (HL) and cooling load (CL)
factors, which are essential for selecting equipment in building design. To address this issue, the study
employs the Multi-Layer Perceptron (MLP), an artificial neural network architecture, in conjunction with
SSA as an optimization consultant, and compares it with alternative algorithms. Statistical results and
graphs indicate that SSA is a competitive, effective, and modern algorithm.The research utilizes the energy
efficiency dataset to evaluate the optimal use of Heating, Ventilation, and Air Conditioning (HVAC)
systems in buildings. The SSA-based MLP architecture was trained using this dataset, and the experimental
results demonstrated that SSA is an effective classifier for energy-related problems through various
statistical analyses.
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1. GIRIS

Son yillarda, diinya biiyiik dl¢iide bilimsel ve endiistriyel gelismelere sahitlik
etmektedir. Bu gelismelerle birlikte, ¢oziilmesi gereken bir¢cok karmasik, yiliksek boyutlu
ve lineer olmayan optimizasyon problemine de ihtiyag duyulmaktadir. Non-lineer
problemlerin ¢oziimii, olast ¢oziimlerin arasindan en iyi sonucun bulunmasi anlamina
gelir ve bu siirece optimizasyon adi verilir (Yildiz, 2006). Optimizasyon problemleri

matematiksel olarak,
minf(x),g(x) <0,h(x) =0,x € Q (1.1)

tarzin da modellenebilir (Cui ve ark., 2012). Burada f (x) minimize edilmesi gereken bir
problemi ve Q rasyonel sayilar kiimesini ifade ederken, g(x) < 0,h(x) =0 ise
problemin kisitlarini ifade eden fonksiyonlardir. Optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
belirli algoritmik siirecleri igermekte olup, ayni zamanda her algoritmanin tiim
problemleri ¢6zme yeteneginin olmadigini bilmek gerekir. Baska bir ifadeyle, bir
algoritma belirli problemleri ¢ozebilirken, diger bir algoritma bagka tiirden problemleri
¢ozebilir. Bu durum, tiim problemler i¢in evrensel bir algoritma olmadigini ortaya koyar
(Yang, 2012). Problemlerin ¢dziimii i¢in en temel iki yontem gradient metot (Lasdon ve
ark., 1974) ve sezgisel lstli metottur (Altay ve Altay, 2021). Sezgisel istii algoritmalar
dogadan esinlenerek olusturulan yapilardir. Bu algoritmalar basit ve dogrusal yapilarda
bulunmaktadir. Ayni1 zamanda popiilasyona dayali rastgelelestirmelerinden dolay:
mithendislik aragtirmalarinda ve bir¢ok farkli alanda uygulanmaktadirlar. Temel olarak
evrimsel ve siirii tabanli algoritmalar olmak iizere ikiye ayrilmaktadirlar (Salgotra ve ark.,
2021). Sezgisel iistii metot son yillarda olduk¢a yaygin hale gelmistir. Bunun nedeni,
¢ozilimde tiirev gerektirmemesi, esnek bir yapida olmasi, daha kisa siirede ve daha optimal
¢ozlimlere sahip olmasidir (Celik ve ark., 2019). Bu konuda ilk caligmalar genetik
algoritma (GA) (Mirjalili, 2019), parcacik siirii optimizasyonu (PSO) (Eberhart ve
Kennedy, 1995), yapay ar1 kolonisi (ABC) (Mirjalili ve ark., 2014) ve karinca kolonisi
optimizasyonu (ACO) (Dorigo ve ark., 2006) sayilabilir. Daha sonra gri kurt
optimizasyonu (GWOQO) (Mirjalili ve ark., 2014a), Harris Hawks optimizasyonu (HHO)
(Heidari ve ark., 2019), a¢lik oyunlar1 arama (HGS) (Y. Yang ve ark., 2021), karahindiba
optimize edici (DO) (Zhao ve ark., 2022) gibi bir¢ok algoritma iiretimi s6z konusu
olmustur (Uniyal ve ark., 2022). Sezgisel iistii algoritmalar gergek diinya problemleri

olarak klasik miihendislik problemlerinin ¢6ziimii, tasarim problemleri, otomotiv sanayi,



rliizgar ¢iftlikeri, 1s1 transfer mekanizmalar1 gibi bir¢cok endiistriyel alanda genis yer
tutmaktadir (Aslan ve Yildiz, 2020; Giirses ve ark., 2022a; Giirses ve ark., 2022b; Giirses
ve ark., 2023; Kunakote ve ark., 2022; Mehta ve ark., 2022; Mehta ve ark., 2022;
Panagant ve ark., 2021; Sait ve ark., 2023; Yildiz ve ark., 2021, 2022).

Bu c¢alismada ilk olarak siirii temelli Salp Swarm Algoritmasinin problem ¢ézme
performansi degerlendirilmistir. Salp Swarm Algoritmasi (SSA), 2017'de salplarin siirii
mekanizmasini temel alan ve aymi zamanda biyoloji temelli bir optimizasyon
algoritmasidir (Hegazy ve ark., 2020). SSA, ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmekte
kullanilmakta oldugu gibi endiistri, sanayi, tip, egitim ve hayatin bir¢cok alaninda
matematiksel olarak modellenebilen problemlerin ¢oziimiinde de kullanilmistir. Ayrica
makine 6grenimi, mithendislik tasarimi, kablosuz ag olusturma, goriintii isleme ve giic
enerjisi gibi farkli alanlardaki ¢esitli optimizasyon problemlerinde de kullanilmistir
(Abualigah ve ark., 2020). SSA, salplarin okyanuslarda avlanmasini incelemektedir.
SSA, salplarin okyanusta yollarini bulurken olusturduklari salp zinciri davranigini temel
almaktadir. SSA uygulanmasi oldukga basit ayn1 zamanda verimli ve esnek sonuclar
tiretebilmektedir (Abbassi ve ark., 2019; Masdari ve ark., 2019). Bununla birlikte, cogu
sezgisel tstii algoritma gibi, SSA’da yerel optimum noktaya takilarak erken yakinsama
ya da durgunluk problemi yasayabilir, bu problemleri ¢6zmek i¢in SSA'nin gelistirilmeye
ihtiyac1 vardir (Abualigah ve ark., 2022; Abualigah ve ark., 2017; Tawhid ve Ibrahim,
2022). Sezgisel istli algoritmalarin ¢oziim kalitesini ortaya ¢ikarmak icin Kkalite
fonksiyonu olarak da ifade edilen fonksiyon setleri kullanilir. Bu ¢alismada kiiresel
¢cozlime gidisi zorlagtiran CEC2019 (Naruei ve Keynia, 2022) fonksiyon seti kullanilarak
SSA algoritmasinin optimizasyon giicii ortaya ¢ikartilmistir (Altay ve Altay, 2023).

SSA rekabet¢i bir algoritma olarak, performans stiinligii degerlendirildikten
sonra gergek diinya problemlerine uygulanarak spesifik sonuclara ulagsma yetenegi
¢alismanin bir diger amacini olusturmaktadir. Bu baglamda non-linear bir problem olan
multilayer percpetron (MLP) egitimi iyi bir 6rnek olusturmaktadir (Haykin ve Network,
2004). MLP, yapay sinir aglari egitiminde danigmanli 6grenme mimarisi olarak verilerin
siiflandirilmasinda kullanilir (Eker ve ark., 2023). MLP egitiminde giris ve ¢ikis
tabakalari arasina yerlestirilen gizli tabaka sayesinde veri siniflandirma orani daha yiiksek
ve hata oran1 da daha disiik olmaktadir (Mirjalili, 2015). Sezgisel istii algoritmalarin
MLP egitiminde kullanimlari ile ilgili olduk¢a zengin bir literatiir vardir (Eker ve ark.,
2023; Surucu ve ark., 2023).


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/mathematical-optimization
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/mathematical-optimization

SSA tabanli MLP (SSA-MLP) egitiminde amag, gelistirilen algoritmanin enerji
problemlerinin ¢6ziim kabiliyetini degerlendirmektir. Binalarda enerji tiikketiminin
tahmin edilmesi amaciyla yapilan ¢alismalar, enerji tasarrufu saglama ve g¢evreye zarar
veren etkilerden korunma ¢abalarina 6nemli bir katki sunar. Bu baglamda SSA-MLP
egitimi HVAC sistemi lizerinde saglanmistir. Bu ¢alismada binalarin HL ve CL i¢in enerji
verimliligi performanst MLP araciligiyla tahmin edilmis ve ¢alismada kullanilan veri seti
UCI makine 6grenme data deposundan alinmustir (Tsanas ve Xifara, 2012).

SSA temelli MLP calismasinda bir HVAC sisteminin egitilmesi saglanmistir.
HVAC akilli binalarda enerji girisini saglayan bir otomasyon sistemidir. Fosil yakitlarin
sinirli olmasi, maliyetlerinin artmasi ve ¢evresel kaygilar sebebiyle havalandirma, 1sitma,
iklimlendirme (HVAC) sistemlerinde enerji tiiketimi azalmasi giin gegtikce 6nemli hale
gelmektedir. Bundan 6tiirii, konfor ile i¢c mekanin hava kalitesi diisiiriilmeden, bina enerji
tiketiminin azalmasinin yeni yontemlerini liretmek lizerinde ¢alisilmaktadir. HVAC
sistemleri konusunda enerji verimi saglama yollarindan biri, bulunan sistem
bilesenlerinin yeni konfigiirasyonlarindan faydalanan sistemleri iiretmektir. Tim HVAC
disiplinlerinin 6zel tasarim gereksinimi mevcuttur, ayn1 zamanda hepsi enerji tasarrufu
konusunda kolaylik saglamaktadir. Enerji verimliligi olan HVAC sistemlerde,
mekanizmada bulunan pargalarin daha stratejik bicimde kullaniminda geleneksel
sistemlerin yenilenmesi saglanabilmektedir (Vakiloroaya ve ark., 2014). Bu agidan
optimizasyon kalitesini arttiracak modernizasyonu saglamak her zaman miimkiindiir. Tez
bes kistmdan olusmaktadir. Ilk kisim giris, ikinci kisim kaynak arastirmas, {igiincii kisim
materyal ve yontem, dordiincli kisim aragtirma sonuglar1 ve tartisma, besinci kisim ise

sonug ve onerilerden olusturulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1 Yapay Sinir Aglari ile Tlgili Kaynak Arastirmasi

Yapay sinir aglari, hesaplamali modeller araciligiyla insan beynini taklit eden,
karmasik ve dogrusal olmayan problemler igin yaygin olarak kullanilir. Bu modele ait
yapilarin egitimi ve problemlerin iistesinden gelmek igin islem dizgesi adi verilen
algoritmalara ihtiyac vardir. Algoritmalar genelde gradient ve stokastik olmak tizere iki
ana baslikta toplanabilir (Eker ve ark., 2023).

Farkli caligmalarda yer alan gradyan inis tabanli YSA algoritmalarina Batch
weight ve bias rule (B) algoritmasi ornek verilebilir. Algoritmalara ait agirliklar
giincelleyerek, bias degerleri her dongiiden sonra 6grenme fonksiyonuna gore belirlenir
ve maksimum iterasyona ulasildiginda veya dogrulama verilerinin performansi belirtilen
degere ulastiginda egitim tamamlanir (Grippo, 2000). Ote yandan bayes diizenlemesi
algoritmasi ise bliylik agirliklarin olumsuz etkisini yok etmek icin diizeltmeler yapar.
Diizeltmelerin amaci, tiim ag agirliklarinin karelerinden olusan bir ceza terimi ekleyerek,
amag¢ fonksiyonunda degisiklik yapmak ve ag tepkisini daha diizgiin hale getirmektir. Bu
stratejide agirlik ve sapma degerleri Levenberg- Marquardt (LM) optimizasyonuna gore
giincellenmektedir. Calisma yontemi, bayes diizenlemesi adi verilen hata ve agirlik
karelerinin kombinasyonunu en aza indirmek ve ardindan iyi bir ag olusturmak i¢in dogru
kombinasyonu belirlemektir (Wang ve ark., 2007). Bayes diizenlemesi algoritmasinda
girisler siralidir ve her iterasyonda her bir veri vektorii aga sunulur, agirliklarin ve
biaslarin giincellemeleri yapilir (Shabani ve Mazahery, 2012).

Geleneksel algoritmalarin ag egitiminde gosterdigi baz1 dezavantajlar1 agmak icin
son yillarda sezgisel iistii algoritmalar kullanilmaya baglanmis ve oldukca yayginlik
kazanmistir (Alba ve Marti, 2006).

Farkli calismalarda yer verilmis siirii tabanli baz1 YSA algoritmalar1 sunlardir:
HGS algoritmasi, aglik kavramina dayali uyarlanabilir agirlik parametreleri kullanir ve
her arama adiminda agligin etkisini taklit eder. Siirii zekasina sahip tiim topluluklarin
aclik oyunlarimi genellestirmektedir (Y. Yang ve ark., 2021). GWO algoritmasi ise gri
kurt siirlistiniin davranisindan esinlenmistir. Avlanma, arama, kusatma ve saldir1 olarak
adlandirilan farkli stratejiler uygulayarak siiriintin liderlik yapisin1 ve avlanma
mekanizmasini taklit eder (Mirjalili ve ark., 2014). AOA algoritmasi ise suyun kaldirma
kuvveti olarak bilinen Arsimet yasasindan ilham almistir (Hashim ve ark., 2021). Bu

algoritma, farkli agirlik ve hacimdeki nesneler bir s1viya batirildiginda olanlari taklit eder.



Aquila optimizasyon algoritmast (AO) ise Aquila ad1 verilen bir ¢esit kusun dogadaki
yiyecek arama davranigindan ilham alan bir algoritmadir (Abualigah ve ark., 2021).
Ayrica literatiirde yapay sinir aglari ile ilgili biyocografya temelli optimizasyonu
(BBO) (Mirjalili ve ark., 2014b), salp siiriisii algoritmasi (SSA) (Khishe ve Mohammadi,
2019), yapay ar1 kolonisi optimizasyonu (ABC) algoritmasi1 (Ghanem ve Jantan, 2020),
lider salp siirlisii algoritmast (MLSSA) (Bairathi ve Gopalani, 2021), karinca aslani
optimizasyonu (ALO) (Heidari ve ark., 2020), manyetik optimizasyon (MOA) (Mirjalili
ve Sadiq, 2011), balgik kalip algoritmas: (SMA) (Zubaidi ve ark., 2020) algoritmalari

kullanilmistir.

2.2 Sezgisel Ustii Algoritmalar ile Tlgili Kaynak Arastirmasi

Sezgisel iistli algoritmalar yapay sinir ag1 egitiminde iyi bir optimizasyoncu olarak
rol almiglardir. Son yillarda yiizlerce algoritma iiretilmis ve veri siniflandirma
stratejilerinde de basarili bir sekilde kullanilmistir. Bu algoritmalara birkag 6rnek asagida
ifade edilmistir. Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) (Eberhart ve Kennedy, 1995),
Nelder-mead algorithm (Singer ve Nelder, 2009), bakteriyel koloni optimizasyonu (BCO)
(H Niu ve M Zhang, 2012), gri kurt algoritmas1 (GWO) (Mirjalili ve ark., 2014a), Harris
Hawks algoritmasi (HHO) (Heidari ve ark., 2019), Arsimet optimizasyon algoritmasi
(AOA) (Hashim ve ark., 2021), salp siiriisii algoritmas1 (SSA) (Abualigah ve ark., 2020;
Eker ve ark., 2024), kaos oyun algoritmas: (CGO) (Talatahari ve Azizi, 2021), ceylan
optimizasyon algoritmast (GOA) (Agushaka ve ark., 2023), girdap arama algoritmasi
(VSA) (Gharehchopogh ve ark., 2022), fire hawk optimizer (FHO) (Azizi ve ark., 2023)
algoritmalaridir.

Bu tezde kullanilan SSA algoritmasi ise MLP egitimi disinda da asagida verilen
bir kisim 6rneklerden de anlasilacagi gibi gercek diinya problemlerinin optimizasyonunda
kullanilmistir.

SSA algoritmasi, otomatik voltaj regiilatér (AVR) sistemlerinde (Ekinci ve ark.,
2018), kalite test fonksiyonlarinda (Bingdl ve Yildirim, 2021), 6znitelik se¢iminde (Can
ve ark., 2021), yapay sinir aglariin egitilmesinde (Atli, 2022), diyabetin erken donemde
tespit edilmesinde (Ozmen ve ark., 2023), ses verilerinden cinsiyet farkliliklarii
bulmakta (Ozbay ve Ozbay, 2023), sensér aglarinda (Cakici, 2022), santral modellerinde
(Sezer ve Bayhan, 2021), mithendislik tasarimi problemlerinde (Mirjalili ve ark., 2017)

kullanilmustir.


https://scholar.google.com/citations?user=LvdlITIAAAAJ&hl=tr&oi=sra

SSA algoritmasi, basit mimarisi ve optimizasyon siirecinde gosterdigi istiin
performansi sayesinde gercek diinya problemlerinin ¢oguna uygulanabilmistir. Bu
uygulamayla beraber bazi karmasik optimizasyon problemlerinde yerel optimum
noktalara takilma problemi SSA algoritmasinin maruz kaldigr bir durumdur. Bunu
¢ozmek i¢cin OL, QI ve GOL dahil olmak flizere ii¢ strateji ile SSA algoritmasi
hibritlestirilerek yeni ESSA algoritmast Onerilmis ve daha iyi bir performans
yakalanmustir (Zhang ve ark., 2022). Aym sekilde yerel SSA yerel optimum noktalara
takilmanin yani sira bazi problemlerin ¢oziimiinde girdigi kisir dongiiyii agsmak i¢cin SSA
algoritmasimin gelistirilmis bir versiyonu (DSSA) onerilmektedir (Tubishat ve ark.,
2021).

SSA, genis kapsamli optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin arastirmacilar
tarafindan gelistirilen ¢esitli modifikasyonlar i¢in yenilenmistir (Rizk-Allah ve ark.,
2019). SSA algoritmasinin kesif ve somiirii yeteneklerini gelistirmek igin binary
¢ozliimler tretmislerdir (Atli, 2022; Ma ve ark., 2021). TCSSA algoritmasinda ise,
SSA’nin liderlik yapisini iyilestirerek sOmiirii asamasini daha basarili ge¢mesini
saglamak i¢in de yeni bir binary ¢6ziim énerilmistir (Ozmen ve ark., 2023).

Simpleks yonteme dayali olarak gelistirilmis bir salp siirli algoritmasi (SMSSA)
Onerilmistir. Bu tek yonlii yontem, ele alinan siirlideki arama ajani sayisini arttirma ve
algoritmanin yerel arana bilirligini gelistiren rastgele bir varyant stratejisidir. Bu yontem,
SSA'nin kesif ve somiirii asamalar1 arasinda daha uygun bir denge saglamaya yardimci
olmanin yani sira SSA'y1 daha gii¢lii ve daha hizli hale getirir (Wang ve ark., 2018). Bir
oznitelik se¢imi problemini ¢6zmek i¢in SSA ve PSO algoritmasinin bir hibriditasyonu
olan SSAPSO algoritmasi olusturulmustur (Ibrahim ve ark., 2019).

Onerilen CME algoritmasinda ise bilinmeyen bir ortamda tanimlanabilir bir
haritayr hizli bir sekilde 6zetlemek icin hem deterministik hem de sezgisel iistii
algoritmalari birlestiren yeni bir hibrit uzay arastirma yontemi gelistirilmektedir. Siireg,
sezgisel {istli SSA somiiriilerek cok robotlu bir sistemle sonlu bir harita olusturmak icin
optimize edilmistir. Robotun bir sonraki en iyi pozisyonlarini belirleyerek robotun bir
sonraki hareketinde yardimci olan rastgele parametreler iretir. Sonug olarak SSA,
robotun bir sonraki hareket konumunu seger (Romeh ve Mirjalili, 2023).

Bir ¢alismada SSA algoritmasinin kalitesi CEC 2019 ve CEC 2020 veri setleri ile
degerlendirilmistir, daha sonrasinda enerji tahmin problemine uygulanmig ve basarili

olunmustur (Eker ve ark., 2024).



2.3 Energy Verimliligi ile Tlgili Kaynak Arastirmasi

Irfan ve ark. (2021), Enerji problemini ¢6zmek i¢in makine Ogrenme
algoritmalarindan yapay sinir aglar1 ve derin sinir aglar1 stratejilerini kullanmislar ve bu
stratejinin Ustlinliigiinii on alt1 adet algoritma ile karsilastirarak gostermislerdir. Goyal ve
ark. (2020), siniflandirict topluluk 6grenme metotlar: ve makine 6grenme algoritmalarini
kullanarak tahminlemenin hizi ve dogrulugunu goézlemlemeye ¢alismis ve siniflandirict
topluluk 6grenmesi makine 6grenme algoritmalarindan daha {istiin sonuglar ¢ikardigini
gozlemlemislerdir. Makine 6grenme algoritmalarinin problem ¢6zme kabiliyetleri ile
ilgili Tien ve ark. (2022) genis bir arastirma yaparak literatiirii incelemislerdir. Nilashi ve
ark. (2017), Min-max kiimeleme (EM) ve uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS) metotlar1 uygulayarak bu ¢alismada belirtilen veri seti araciligiyla verileri
egitmislerdir. Akilli binalarda HL ve CL faktorleri tahminlerinin 6nemini birgok metotu
karsilastirarak vermislerdir. Roy ve ark. (2020), caligmalarinda HL ve CL faktor
tahminlerini derin sinir agi, gauss siireci regresyonu, minimax olasilik makinesi
regresyonu yontemlerini karsilagtirarak geceklestirmisler ve akilli binalarda bu
tahminlerin 6nemine dikkat ¢ekmislerdir. Qian ve ark. (2023), sicaklik, basing, nem ve
gaz fiyatlar1 gibi faktorlere dayali olan kentsel gaz tiiketimininin daha optimal diizeye
cekilmesi i¢in Kategorik destekleme yontemi (CatBoost) ile sezgisel iistii algoritmalarin
bir kismin1 hibritlestirmis ve bir veri seti lizerinden Onerilen modelin performansini
incelemislerdir. Khishe ve Mohammadi (2019), pasif sonar veri setini SSA-MLP hibrit
sistemi ile egiterek siniflandirma dogrulugu yiiksek bir model elde etmislerdir. Wang ve
ark. (2022), ekolojik agidan faydali ve konforlu bir mekan olusturmak amaciyla i¢ mekan
bireysel termal konforun 6l¢timiinii hibrit asir1 6grenme makinesiyle bulaniklagtirilmig
aclik oyunlart arama modeli (ELM-Fuzz-HGS) Onermis, farkli sezgisel {istii
algoritmalarin  ELM egitimleriyle karsilastirmis ve tahmin giiciiniin yiikseldigini
belirtmislerdir. Sezgisel iistii tabanli MLP egitimine bir baska 6rnek Kosarirad ve ark.
(2022), biiyiik veri seti sonar veri tabanini giiriiltiiden arindirmalari ig¢in 6nerdikleri
model olup siniflandirma oranlar1 olduk¢a yiliksek izlenmistir. Ekolojik akilli binalarda
konforu ylikseltmek ve enerji maliyetini minimize etmek i¢cin Wang ve ark. (2023),
sezgisel iistii tabanli yesil bina enerji optimizasyon system modeli gelistirmis ve ChOA
algoritmasinin enerji tasarrufunu en iyi optime eden algoritma oldugunu belirtmislerdir.
He ve ark. (2024), sualti kablosuz sensor aglarmin tasarimi sistemlerinde enerji

verimliligini arttirmak ag Omriinli uzatmak amaciyla sezgisel iistii tabanli algoritma



modeli 6nermis, HChOA  araciligiyla kiimeleme ve ¢ok atlamali yonlendirme

prosediiriinii verimli bir sekilde sagladigini belirtmislerdir.
2.4 Sezgisel Ustii Algoritma Temelli HVAC Calismalari

Isitma, havalandirma ve iklimlendirme (HVAC) sistemlerinin modellenmesi,
enerji tikketimini, i¢ ortam kalitesini degerlendirmeyi ve diizenlemeyi amaglar. HVAC
sistemlerinde genellikle ii¢ tiir modelleme yaklasimi bulunmaktadir. Bunlardan ilki, veri
odakli (kara kutu veya ters) yaklasimdir. Bu yaklagimda, genellikle normal isletme
kosullarinda veya belirli testlerde sistemin performans verileri toplanir ve matematiksel
tekniklerle girdi ve cikt1 degiskenleri arasindaki iliski kurulur. ikincisi, fizik temelli
(beyaz kutu) yaklagimdir. Bu yaklasimda, sistemin modelleri, gecerli fizik yasalariyla
uyumlu olarak, sistemdeki bilesenlerin ayrintili bilgileri kullanilarak olusturulur.
Ugiinciisii ise, gri kutu yaklagimidir. Bu yaklasim, fizik temelli yontemlerle modelin
temel yapisini olusturur ve sistemdeki Olgiimlere dayanarak parametre tahmini
algoritmalariyla sekillendirilir (Afram ve Janabi-Sharifi, 2014).

Lu ve ark. (2005), i¢ mekandaki hava dolasimiyla sogutma suyunun dongiisiinden
olusan merkezi HVAC sistemlerinde binanin i¢ boliimlerini optimize etmeyi amaglayan
pratik bir yontem sunan bir ¢aligma yapmis ve bu calismada, bilesen ozellikleri ve
bilesenler arasindaki etkilesim analiziyle bina i¢indeki bdlmeleri hedeflemis ve model
tabanli bir optimizasyon problemini modellemislerdir. Bu problemi ¢6zmek ve kontrol
edilebilir degiskenlerde en iyi ayar noktalarin1 bulmak i¢in degisime ugramis genetik
algoritma kullanilmistir. Elde edilen simiilasyon sonuglarina uygun olarak, bilesenlerdeki
degisken CL faktorii ile gercek zamanl hesaplamalar yapilarak belirlenen optimal ayar
noktalarinda sistem enerji tiiketimi en aza indirilmistir.

Zeng ve ark. (2015), enerji tasarruflarini saglamak amaciyla yaptiklari aragtirmada
cok bolgeli bir HVAC sistemi lizerinde veri odakli bir yontem kullanmiglardir. HVAC
enerji tiikketimi ve birden fazla bolgedeki cevresel kosullarin tahmin modelleri, veri
madenciligi algoritmalari tarafindan olusturulmaktadir. Oda sicakligi ve bagil nem gibi
ana cevresel kosullar géz oniinde bulundurulur. Tahmin modelleri, HVAC sisteminin
calistirilmasi igin gereken iki degisken olan besleme havasi sicaklik ve statik basing ayar
noktalarini en iyilemek amaciyla olusturulmustur. Bu siire¢, her bir bolgenin belirlenen
ortam kosullarin1 korurken enerji tiiketimini en aza indirmeyi hedeflemistir. Bu amacgla,
atesbocegi algoritmasi gibi yeni bir bulussal arama algoritmasi ile iglem yapiliyor.

Atesbdcegi algoritmasi, veri tabanli tahmin modellerini ¢6zmek ve HVAC operasyonel



kisitlamalar1 altinda en uygun ayarlar1 belirlemek i¢in somiiriilmiistiir. Bu algoritma,
parcacik siiriisii optimizasyonu ve evrimsel strateji gibi diger optimizasyon yontemleriyle
karsilastirilmistir. Veri tabanli modellerin avantaji, yeterli miktarda veri saglandiginda,
karmasik endiistriyel sistemlerdeki desenleri daha iyi 6grenebilmeleridir. Bu modeller,
veriye bagimli olmalarina ragmen ve farkli veri kiimeleri i¢in yeniden egitilmeleri
gereksinimine ragmen, gercek zamanli ¢evrimig¢i uygulamalar icin yiiksek esneklik
sunmaktadir. Ustelik, bu modeller bir kez devreye alindiktan sonra, sistem daha fazla veri
irettigi siirece kolayca giincellenebilir ve stirekli olarak gelistirilebilirler.

Homod (2013), yaptigi HVAC sistemlerindeki modelleme g¢esitliligini ve
uygulamadaki eksiklikleri inceleyen bir ¢alismada, sistemin avantaj ve dezavantajlar1 da
degerlendirmistir. Aragtirmanin sonucunda, i¢ mekanin termal konforunu en 1yi sekilde
gosteren modellemenin gri kutu modeli oldugu belirlenmistir. Ancak, bu modelin
uygulamasinda, entegrasyon modeli beklenmedik davranislar sergiledigi i¢in basarisiz
olmustur.

Wang ve Ma. (2008), HVAC alaninda gelistirilebilen veya kullanilabilecek ana
denetim ve optimal kontrol yontemlerini gruplamay1 amaglayan ¢alisma yapmislardir.
Tiim kontrol yontemleri ve optimizasyon tekniklerinin 6zellikleri agiklanmig ve ardindan
karsilastirmistir. Bunun yani sira, HVAC sistemlerindeki son teknolojileri arastiran ve
gelistiren denetleyici ve optimal kontrol uygulamalarini kapsayan daha genis ve genel bir
arastirma sunulmustur.

Kusiak ve ark. (2010), bir ofis tarz1 tesisteki iklimlendirme i¢in enerji tiiketimini
en aza indirmeyi hedefleyen bir ¢alisma yapmuslardir. Bu amagla, kontrol altina
alimamayan parametreler arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi modellemek i¢in sekiz
farkli veri madenciligi algoritmasi somiiriilmiistiir. Cok katmanl algilayic1 (MLP), diger
modellere gore daha iyi performans gosterdigi i¢in birer sogutucu, pompa, fan ve yeniden
1sitma cihazi modeli olusturmak i¢in tercih edilmistir. Bu modeller, enerji optimizasyonu
modellemesine iki karar degiskeni eklenerek entegre edilmistir. PSO algoritmasiyla bu
modellemeler ¢ozlilmiistiir. Sonuglar, HVAC sistemlerinden kaynaklanan enerji
tiiketiminde %7'lik bir azalma oldugunu gdstermektedir.

Fong ve ark. (2006), enerjiyi etkin bir sekilde yonetmek amaciyla HVAC
sistemlerinde simiilasyon-optimizasyon tabanli bir c¢alisma yapmislardir. HVAC
sistemlerin su ve hava tarafin1 iceren karmasik iliskilerinden dolayi, degisen hava
kosullarina uygun bir sekilde bir y1l boyunca en iyi ayarlari saglamay1 hedeflemistir. Bu

amacla, evrimsel programlama ve sezgisel iistii simiilasyon-EP’1 birlestirmek i¢in model
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olusturmuslardir. Bu birlesimle, HVAC kurulumunun sogutulmus su ve besleme havasi
sicakligint hedefleyen aylik optimum sifirlama yontemi gelistirilmistir. Bu sifirlama
plani, ek maliyetler olmadan mevcut operasyonel ayarlarla karsilastirildiginda %7'lik bir
tasarruf potansiyeli sunmaktadir.

Maheshwari ve ark. (2024), HVAC sistemlerinde enerji tiiketimini azaltmaya
yonelik optimizasyon algoritmalarinin uygulanmasi ve karsilastirilmasi incelenen bir
calisma yapmislardir. Bu c¢alismada, siirli tabanli ve fizik tabanli olmak tizere iki ana
algoritma kategorisini ele almislardir. Siirii tabanli algoritmalar arasinda pargacik siirii
optimizasyonu, karinca kolonisi optimizasyonu, atesbdcegi algoritmast ve guguk kusu
arama algoritmasi bulunurken, fizik tabanli algoritmalar ise tavlama simiilasyonu ve
yercekimi arama algoritmasidir. Gergek hayattaki enerji tiikketimi verilerine dayanarak,
bir HVAC sisteminin damper ayarlarint optimize etmek icin bu algoritmalar
somirilmistir. Caligmanin sonuglari, farkli algoritmalarin uygulanmasiyla enerji
tiikketiminin neredeyse yari yariya azaldigim gostermektedir. Ozellikle, Ates bocegi
algoritmas1 diger algoritmalarla karsilastirildiginda daha iyi enerji optimizasyonu

saglamistir.
2.5 Enerji Verimliligi Veri Seti ile Tlgili Yapilan Calismalar

Lu ve ark. (2020), kar odakli ve enerji verimli bir Dijital Sinyal Isleme (DSP)
yaklagimi olan PEDSP {izerinde durulan bir ¢alismay1 yapmistir. Bu ¢alismada, sadece
kar1 maksimize etmekle kalmamis, ayn1 zamanda enerji tiiketimini de 6nemli bir karar
kriteri olarak ele almistir. Uriin i¢in bir sokme diyagramini modellemek i¢in bir s6kme
VE/VEYA grafigi (DAOG) kullanilmistir; burada 'VE' ve "VEY A iligkileri, alt montajlar
arasindaki oncelik iligkilerini belirtmektedir. DAOG temel alinarak, PEDSP i¢in pareto
coziimlerini elde etmek icin yapay bir ar1 kolonisi algoritmasi, baskin olmayan bir
siralama prosediirii ve degisken bir komsuluk arama yaklagimini birlestiren hibrit birgok
amagli meta-sezgisel yontem &nerilmistir. Onerilen ydntem, gergek diinya senaryolarina
uygulanmis ve diger cok amagh algoritmalarla karsilagtirilmistir. Sonuglar, bu yontemin
alternatif yaklasimlara gore daha hizli bir sekilde daha iyi bir pareto ¢oziim seti
tiretebildigini gostermistir.

Iwendi ve ark. (2021), enerji optimizasyonu sorunu iizerinde duran bir ¢aligma
yapmislardir. Bu konuyu ele almak i¢in, IoT tabanli kablosuz sensor aglarindaki (WSN)
sensOrlerin enerji tliketimini optimize etmek i¢in balina optimizasyon algoritmasi

simiilasyonlu tavlama (WOA-SA) adi verilen bir hibrit meta-sezgisel algoritma
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sOmiiriilmiistiir. Caligmada, IoT agimi simiile etmek i¢in Xively IoT platformu tercih
edilmis ve ag 2000 dongii boyunca ¢alistirilmistir. Yiik, artik enerji, canli diigiim sayist,
maliyet fonksiyonu ve sicaklik gibi ¢esitli performans 6lgiimleri, en uygun koordinator
(CH) noktalarini belirlemek icin kullanilmistir. Onerilen yaklasim daha sonra cesitli son
teknoloji metotlarla karsilastirilmistir. Deney sonuglari, onerilen yaklasimin mevcut
yontemlerden daha {istlin performans gosterdigini ortaya koymustur.

Chegari ve ark. (2021), yaptiklar1 bir ¢alismada Fas'ta bulunan zemin kat ve
birinci kat (GFFF) konut binalarinin i¢ mekan termal konforunu ve enerji performansini
iyilestirmek amaciyla Bina Performans Optimizasyonu (BPO) teknigine dayanan yeni ve
etkin birgok amacli optimizasyon yontemi gelistirmislerdir. iki hedef arasindaki en uygun
dengeyi bulmak i¢in tasarim degiskenleri titizlikle incelenmistir. Bu metodoloji, Yapay
Sinir Aglart (YSA'lar) kullanilarak gergeklestirilmistir. TRNSYS yazilimi, YSA'larin
Ogrenmelerini ayarlayabilmesi igin gerekli termal simiilasyonlari olusturmak igin
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, bu metodolojinin basariyla uygulanabildigini ve
farkli Onerilen coziimlere yol actigini gostermistir. Ancak, en yiiksek performansi
sergileyen ¢Ozlimlerin nihayetinde sadece MOPSO somiiriilerek korundugu
gbzlemlenmis, bu sayede 1sitma ve sogutma dahil olmak tlizere termal ihtiyaglar toplamin
%74,52'sine kadar azaltilirken, i¢ mekan termal konforu da taban tasarimina gore %4,32
oraninda artirilmistir.

Yuan ve ark. (2023), bina enerji optimizasyonuyla ilgili yaptiklari bir arastirmada,
pelikan optimizasyon algoritmasi (POA) ve tek aday optimize edici (SCO) temelli etkili
bir hibrit yontemi Onermislerdir. Bu hibrit algoritma (POSCO), hem yerel arama
giiciinden faydalanan tek aday yontemini hem de etkili global arama yeteneklerine sahip
pelikan optimizasyonunu birlestirir. Onerilen POSCO yontemi, bina optimizasyon
gorevini gerceklestirmek iizere gelistirilmis ve EnergyPlus kodlariyla entegre edilmistir.
POSCO'nun etkinligi matematiksel test fonksiyonlari kullanilarak dogrulanmis ve
geleneksel POA ile diger optimizasyon teknikleriyle karsilastirilmistir. POSCO™mun
uygulanmasi, global fonksiyon optimizasyonu i¢in onerilen yontemin, on ii¢ fonksiyon
arasinda yedi fonksiyon i¢in en iyi global ¢oziimii sagladigini ve diger fonksiyonlar i¢in
rekabetci tekniklerle karsilastirildiginda {istiin  sonuglar elde ettigini gostermistir.
POSCO'nun ofis binalarinin yillik enerji kullanimini azaltmak i¢in kullanilmasiyla, POA
prosediirleriyle karsilagtirlldiginda enerji kullaniminda azalma saglanmistir. Ayrica,
POSCO'nun basit POA ve diger algoritmalarla karsilastirilmas: sonucunda, belirli

sicaklik ve aydinlatma kosullarinda POSCO'nun daha 1yi performans gdsterdigi ve enerji
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kullanimini azalttig1 belirlenmistir. Tiim veriler, POSCO'nun bina enerji optimizasyon
modelleriyle basa ¢ikmak i¢in umut verici, giivenilir ve uygulanabilir bir strateji oldugunu
gostermektedir. Ayrica, gesitli iklim kosullar1 i¢in yapilan bina enerji optimizasyonu
bulgulari, hava durumu veri setindeki degisikliklerin optimizasyon prosediiriiniin

verimliligi izerinde sinirh bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymustur.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1YSA

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin isleyisinden esinlenerek tasarlanmis
bir makine 6grenmesi ve yapay zeka yontemidir. Bu yontem, bilgisayar biliminde ve
mithendislik alanlarinda karmagik problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan gii¢lii bir arag
olarak kabul edilir. Ayrica bu yontem kara kutu yontemler arasinda yer almaktadir.

Yapay sinir aglari, diiglimler araciligiyla sinir hiicrelerinin birbiriyle baglanti
kurarak bilgi islemesi prensibini taklit eder. Her bir diiglim, girdi sinyallerini alir, bunlar1
isler ve bir ¢ikt1 sinyali iretir. Bu diigiimler, katmanlar halinde diizenlenir ve her bir
katmanda birbiriyle baglantilidir. Bu baglantilar, ag1 birbirine baglayan agirliklar
araciligiyla temsil edilir (Goodfellow ve ark., 2016).

Yapay sinir aglarinin temel yap1 tast olan bu diigiimler, matematiksel islevlerle
tanimlanir. Genellikle, girdi sinyallerini bir agirlikla carparak ve bir aktivasyon
fonksiyonuna sokarak islerler. Bu islemler, agin egitilmesi sirasinda ve sonrasinda
gerceklesir.

Yapay sinir aglarinin egitimi, bir Ogrenme algoritmasi sOmdiiriilerek
gercgeklestirilir. Bu algoritmalar, agi belirli bir gorevi yerine getirecek sekilde ayarlamak
icin gercek veri setleri kullanir. En popiiler 6grenme algoritmalarindan biri, geri yayilim
algoritmasidir. Bu algoritma, agin ¢iktilari ile ger¢ek degerler arasindaki farki minimize
ederek ag1 giinceller (Haykin, 1998).

Yapay sinir aglar1 goriintii ve ses tanima, dogal dil isleme, doga olaylarin1 tahmin
etmek, otomatik siiriig, tibbi tani1 ve finansal tahminler gibi bircok alanda basariyla
uygulanmglardir (LeCun ve ark., 2015).

Bu sekilde, yapay sinir aglari, karmasik problemleri ¢6zmek i¢in etkili bir
yaklasim sunarlar. Biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen bu yapay modelleme
teknikleri, teknolojik ilerlemelerin ve yapay zekanin gelisimine onemli katkilarda

bulunmaktadir (Haykin, 1998).

3.1.1 YSA Mimarisi

Bir sinir agindaki diiglimlerin yapilandirilma sekilleri, ag1 egitmek amaciyla
faydalanilan 6grenme algoritmasiyla iliskileri oldukga fazladir. Degisik ag mimarileri i¢in

uygun 0grenme algoritmalar1 gereklidir. Dolayistyla sinir aglarinin mimarisi 6grenme
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algoritmalarindan hangisinin kullanilmas1 gerektigini gosterir. Sekil 3.1’de YSA’nin

siniflart belirtilmistir (Jain ve ark., 1996).

Yapay Sinir Ag1

- "'/'- ,"rf \ . N
- g _,-’-‘ AY .,
T ': o
Rekabetci| | Kohonen Hopfield Uyarlanabalir
aglar haritalan aglan rezonans
model

Sekil 3. 1 YSA mimarileri siniflandirilmasi (Eker, 2020)

e YSA mimarileri siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarinin mimarilerinin temeli ileri beslemeli aglar ile yenilemeli geri
beslemeli aglar olmak iizere gruplandirilir. ileri beslemeli aglar1 tekil katmanli (SLP), ¢ok
katmanli (MLP) aglar ve radyan temelli fonksiyon aglart olmak tizere ti¢ farkli sinifa

bolinebilir (Eker, 2020).
e Tek Katmanh Algilayicilar

Sinir agindaki diglimler tabakalar seklinde siralanir. En basit agda diigtimleri
cikis tabakasina aksedilen fakat tersi olmayan giris tabakas1 mevcuttur. Buradaki ag ¢esidi
ileri beslemeli bir ag olup, dongiisii yoktur. Burada aga ¢ikis tabakasini nitelendirmek
amaciyla tek katmanl ag adi verilmigstir. Giris tabakasinda belirli bir hesap yapilmamis
olmasindan dolay1 6nemsenmemistir (Haykin, 1998).

e Cok Katmanh Algilayicilar

MLP, oriintiileri tanimada, egri uydurma ve bir¢cok degisik problem ¢dzlimiinde
siklikla yer alan sinir agidir. 1960 yilinin baslarinda ortaya c¢ikarilan fakat onemli
siirlamalart oldugu goézlenen, algilayict (percpetron) sinir aginin gelismisidir (Noriega,

2005).
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MLP, sinir agmin en bilinen, en ¢ok somdiiriilen tiiriidiir ve ileri beslemelidir.
MLP’deki giig, tam anlamiyla dogrusal olamayan aktivasyon fonksiyonlari ile elde edilir.
Fonksiyonlardan polinom hari¢ nerdeyse tiim dogrusal olmayan fonksiyonlar bu amagla
kullanilma o6zelligine sahiptir. MLP evrensel yaklasim araci seklinde hareket etme
ozelligindedir. Egitime katki amacl geri yayilim algoritmas: kullanip, fonksiyonel
yaklagimla, hesaplama sistem yiikii ongoriisiinde bulunmak ya da polimerizasyonun
kimyasal reaksiyon evrimi modeli olusturmak tarzinda farkli farkli béliimlerde bulunan
tahminlere ulagsmak gibi biiylik Ol¢lide uygulama yelpazelerinde islev gorebilirler
(Popescu ve ark., 2009).

MLP, kaynak diigiimleri ad1 da verilen veri toplama diiglimleri bulunduran giris
tabakasi, hesaplama diiglimleri bulunan gizli tabaka ya da tabakalar1 ile hesaplama
diigtimlerinin bulundugu ¢ikis tabakasindan meydana gelir (Eker, 2020).

MLP’nin yiiksek paralellik, dogrusal olmama, hataya dayaniklilik, giiriiltiiye kars1
saglamlik, 6grenme ve yiiksek genellestirme kabiliyetleri tarzinda ¢ok cesitli ve iyi
ozellikleri mevcuttur. Cok katmanl algilayicilar, siniflandirma, tahmin ve oriintii tanima,
karmagik ve dogrusal olmayan modelleme tarzinda fazlaca cesidi bulunan problemlere
basaril bir sekilde islenmistir (Faris ve ark., 2016).

e Iileri beslemeli sinir ag

MLP aglarinda, tabakalardaki sinirler sayisal agirliklarla tamamiyle birbiri ile
baghdir, tim aktivasyon ve sinir toplama fonksiyonlarmi barindirir. Esitlik 3.1°de
tanimlandig1 gibi toplama fonksiyonu tiim girdiler ve agirliklarin garpimiyla biasin
toplamin1 gosterir. Esitlikte 3.1°de wyj, I;’yi j’ye baglayan baglanti agirligi, B; bias, n
giris sinirlerinin toplam sayisidir. Toplama fonksiyonunun c¢iktist bir aktivasyon

fonksiyonuna bir giris olacaktir. j diiglimiiniin ¢ikist Esitlik 3.3 te ifade edildigi gibidir.

Sj = Xi=1wij li + B (3.1)
f@) =—= (3.2)
yi = iz wij I + B; (3.3)

Yapay sinir aginin yapisi meydana getirildiginde, agin parametrelerini belirlemek
maksadiyla modele 6grenme siireci islenir. Yapay sinir ag1 kapsamindaki 6grenme siireci,
agin belirlenmis olan bir talimati dikkate alarak yapmasi amaciyla ag mimarisi ve baglanti
agirhiklart gilincelleme problemi seklinde varsayilabilir. Genellikle ag baglantinin

agirliklarimi hazir egitim modelinden 6grenmesi gerekir. Agdaki agirliklart defalarca
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giincelleyerek performansi giderek artar. Agin egitim siireci, MLP aginin degisik tarzdaki

problemlere ¢6ziim iiretmek amagh gliciinii gosteren zorlu bir vazifedir (Eker, 2020).

3.2 Sezgisel Ustii Algoritma

Geleneksel algoritmalar c¢ogunlukla deterministiktir. Ornek olarak dogrusal
programlamadaki simpleks yoOntemi deterministiktir. Deterministik optimizasyon
algoritmalarinin ¢ogu gradyan bilgisini kullanir ve bunlara gradyan tabanl algoritmalar
denilmektedir. Mesela yaygin olarak kullanilan Newton-Raphson algoritmasi, fonksiyon
tiirevlerini ve degerlerini kullandig1 i¢in gradyan tabanlidir ve diizglin unimodal
problemler icin oldukea iyi ¢alisir. Ancak amag¢ fonksiyonunda siireksizlik varsa etkin
sonuglara ulasilmaz. Boyle durumlarda tiirev gerektirmeyen algoritmalar tercih etmek
daha makul olur. Bu tarz algoritmalar sadece fonksiyona ait degerleri kullanir. Nelder-
Mead simplex ve Hooke- Jeeves pattern search algoritmalari gradyan igermeyen
algoritmalarin 6rnekleridir.

Olasiliksal kurallar ile ¢ergevelendirilmis algoritmalar sezgisel ve sezgisel Ustii
olmak iizere iki kategoriye ayrilir, fakat aralarindaki fark azdir. Basit¢e ifade etmek
gerekirse, sezgisel deneme yanilma yoluyla sonuca ulasmak anlaminda kullanilabilir. Bu
algoritmalarin en avantajli boyutu kisa zamanda sonuca ulagtirmasi iken dezavantaji en
1yi ¢Oziime ulagma garantisi vermemesidir.

Sezgisel iistii algoritmalar sezgisel algoritmalarin bir iist yapisidir. Aramayi kesif
ve somiirli olarak iki faza ayirirken baglangicta bir rastgele aday kiimesi olusturur ve
tekrarli hareket ederek her tekrarda daha 1yi ¢oziime ulagsmaya calisir. Yerel ¢oziimden
kiiresel ¢coziime geciste rastgele segimler yaparak etkili bir plan sunar.

Herhangi bir sezgisel iistii algoritmanin temelinde iki ana bilesen bulunmaktadir.
Bu bilesenler, yogunlastirma ve g¢esitlendirme veya somiri ve kesfetmedir.
Cesitlendirme, genis bir arama alaninda farkli ¢oziimler iireterek yeni bolgeleri
kesfetmeyi amaclar. Yogunlastirma ise, bulunan optimum c¢o6ziimlerin bilgisini
kullanarak yerel bir bolgeye odaklanmayi ve burada daha iyi ¢ézlimler bulmay1 hedefler.

Bu siireg, en iyi ¢oziimlerin belirlenmesiyle birlikte gerceklesir.

3.2.1 Salp Siirii Algoritmasi (SSA)

Stirti zekas: tekniklerine dayali algoritmalar, dogada toplu halde hareket eden
canlilarin gosterdikleri ortak davraniglar1 taklit ederler. SSA algoritmasi da salp

topluluklariin davranislarini taklit eden siirii bazli bir algoritmadir. Salp siiriisii, yiyecek
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arama davranig1 gostermek i¢in belli bir zincir kuran, hizli ve birbiriyle uyumlu hareket
eden bir topluluktur. Bu organizmanin hareket kabiliyeti suyu pompalayarak gergeklesir
ve kendine 6zgl bir zincir kurma marifetiyle plaktonlar1 avlayarak beslenirler. Zincirdeki
oncii salplar yiyecek yoniinde hareket ederken, takipgi slaplar siirii davranisi gibi bir
onceki hareketi taklit eder. Salplarin bu ritmik ve siirii zekasina dayali davranislar1 Salp
Swarm Algoritmasinin (SSA) ilham kaynagidir. SSA algoritmasinin farkli boyutlarda
problemlerin optimizasyonunda verimli bir sekilde calistifi bilimsel kaynaklarda
mevcuttur (Ali ve ark., 2019; Dhawan ve ark., 2021; Hegazy ve ark., 2019; Mirjalili ve
ark., 2017; Zhang ve ark., 2018).

s .;"‘
o 7 - .
' 4 N ;
2N ~

(A) (B)

Sekil 3. 2 (A) Salp , (B) Salp zinciri (Abualigah ve ark., 2020)

SSA algoritmasiin optimizasyon siirecinde ortaya ¢ikan gii¢lii ve zayif yonleri
mevcuttur. Ustiin yonleri, basitlik, yakinsama ivmesi gii¢lii, optimizasyon siirecindeki
zamanlamasinin olduk¢a makul diizeyde olmasi, etkili bir kiiresel arama ve yakinsama
kabiliyeti, farkli hibriditasyon stratejilerinde uyarlanabilen saglam ve esnek bir yapiya
sahip olmasi iken en belirgin dezavantaji erken yakinsamadan muzdarip olmasidir
(Abbassi ve ark., 2019;Abualigah ve ark., 2020; Masdari ve ark., 2019).

SSA algoritmasinin matematiksel modellemesi Esitlik 5, 6 ve 7°de verilmistir.
Yukarida bahsedilen zincire salp zinciri ad1 verilirse bu zincir liderler(6) ve takipgiler

(@) olarak iki boliime ayrilabilir (Wang ve ark., 2023).
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SSA'da, bu salp zincirinin popiilasyonu esit olarak iki boliime ayrilir. Lider gida
kaynaginin konumuna gercek zamanli olarak hareket eder (S : VS € 8) bu optimum yani
en uygun ¢oziimdiir. Liderin konumu Esitlik 3.4’te ifade edilmistir (Mirjalili ve ark.,
2017).

Fy + ¢ ((uby — 1), + 1by) ¢ 20

S =

y (3.4)

F — ¢y ((uby — ), + 1by) ¢ <0

Burada F; besinin konumunu, ub; ve lb; dizideki list ve alt smirlar1 gosterir.
Sirasiyla c,ve c3, [0, 1] araliginda rastgele sayilardir. c; parametresi bir kontrol
parametresi olup optimizasyon siirecinde kesif ve somiirii sathalarini ayarlamakta 6nemli

bir yer tutar, c; Esitlik 3.5’te ifade edilmistir.

4t \?
1 = Ze_(Tmax) (35)

Burada t ve T, sirasiyla mevcut ve maksimum yineleme sayisidir.
Daha sonraki, i'ninci takipg¢i Mji (M :VMea), lidere en yakin takipginin
konumunu Newton’un hareket yasasi ikinci prensibine gore giinceller. i'ninci takipg¢inin

konumu Egsitlik 3.6’ya gore modellenir.

Mi=-(Mj+ M) iz2 (3.6)
3.2.2 Cayir Kopegi Optimizasyon (PDO) Algoritmasi

PDO algoritmasi, Amerika'da yasayan ve cayir kopekleri (PD) adi verilen bir
kemirgen tiiriniin hareketlerinden ilham alinarak olusturulmustur (Hoogland, 1995).
Onerilen algoritma, kesif ve somiirii asamalarim gerceklestirmek igin ¢ayir kdpeginin
dort davranigini taklit etmektedir. PD'lerin yiyecek arama ve yuva kurma faaliyetleri,
PDO i¢in kesif davranis1 saglamak amaciyla kullanilir. PD'ler yuvalarin1 bol miktarda
besin kaynaginin etrafina kurarlar. PDO’nun kesif asamasini olusturan siirii davranisi
yeni bir besin kaynagi aramak ve besin kaynagi tiikendiginde onun etrafinda yeni yuvalar
insa etmeleridir. PDO’nun somiirii asamasini olusturan siirii davranisi ise, iki benzersiz
iletisime veya bip sesine verdikleri 6zel yanmitlaridir. PD, yirtici tehditlerden gida

bulunabilirligine kadar farkli senaryolara yonelik sinyallere veya seslere sahiptir. Iletisim
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becerileri, beslenme ihtiyaglarinin karsilanmasinda ve yirtict hayvanlara karsi korunma

yeteneklerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu iki spesifik davranig, PD'lerin belirli veya

gelecek vaat eden bir yere yaklasmasina yol agar. PDO algoritmasi baslatma, uygunluk

fonksiyonu degerlendirmesi, kesif ve somiirii asamalarindan olusur (Eker ve ark., 2023).

Sekil 3. 3 Cayir kdpegi kolonisi (Ezugwu ve ark., 2022)

Asagidaki matris bir kolonideki tiim gruplarin konumunu ifade eder.

CTl,l CTl,d
cT=| : = (3.7)

CTm1  CTpg

Burada CT; j (n < m), bir kolonideki i'ninci grubun j'ninci boyutunu temsil eder.

Asagidaki tanim, bir gruptaki tiim PD'lerin konumunu ifade eder; burada PD; ; (n < m),

i'ninci gruptaki j'ninci PD'nin boyutunu temsil eder.

edilir.

PDy -+ PDig

PD = (3.8)

PDpq -+ PDpy

Her grup ve PD Esitlik 3.9 ve 3.10'de gosterildigi gibi tek bir dagilimla temsil

CT;; =U(0,1) x (UB; — LB;) + LB; (3.9
PD;; =U(0,1) x (Ub; — IB;) + LB; (3.10)
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UB;ve LB; boyutsal optimizasyon probleminin alt ve tist simirlarini ifade ederken,

j boyutlu optimizasyon problemi, ub; = % , by = i ve U(0,1), 0 ile 1 araliginda

m

diizgiin dagilima sahip herhangi bir sayidir.

Her PD'nin uygunluk fonksiyonunun degeri, belirli bir kaynaktaki yiyecegin
kalitesini, yeni yuvalar insa etme potansiyelini ve yirtict 6nleme uyaranlarina dogru
tepkiyi temsil eder. Uygunluk fonksiyonu degerlerini saklayan dizi siralanir ve elde edilen
minimum uygunluk degeri, verilen minimizasyon problemi i¢in en iyi ¢oziim olarak ilan
edilir. Sonraki {li¢ en iy1 deger, yirticilardan kagmalarina yardimci olan yuva insasi igin en

iyi degerle birlikte dikkate alinir.

filPDyy =+ PDyg]
fepy=| (3.11)

fn[PDm,l PDm,d]
PDO'da kesif ve somiirii arasindaki gecisler dort asamaya ayrilmistir. Bu

asamalara maksimum yinelemenin 4'e boliinmesiyle ulasilir. Agiklamada ilk iki strateji

] max _iter max _iter , max _iter
kullanilmistir. Rasyon asamasi (iter < . ve . = iter <—

) ve son

(max _iter max _iter max _iter

<iter <3 ve 3

iki strateji

< iter < max_iter)

kullanimiyla uygulanir.
Kesif asamasinda PD'lerin hareketleri Levy ugus modeli ile yakalanarak tek bir
alanda yogunlagmanin 6niine ge¢ilmektedir. Bulunan kaynak 6zel bir sesle gruba bildirilir

ve yemegin Kkalitesine gore karar verilir. Konum giincellemesi Esitlik 3.12'de

tanimlanmustir.
PDi+1,j+1 = GBeSti’j - eCBeSti’j Xp— CPDl'] X Levy(n), Viter < maxjter (312)
PDjy1,j4+1 = GBest; j X rPD X DS X Levy(n), V< %‘itar < iter < %‘lter (3.13)

Burada G Best; ;, elde edilen en iyi global degerdir, eCBest; ; elde edilen en iyi

Jo
¢oziimiin etkisidir ve Esitlik 3.14'te ifade edilir, p sabit 6zel yiyecek kaynagi alarmidir
(set to 0.1 kHz), rPD bir alarmm konumudur. Uretilen rastgele ¢dziimde rPD, Esitlik
16 ile ifade edilen, kolonideki tiim PD 'lerin toplam randomize etkisini ifade eder.

PD; jxmean(PDn,m)
GBeStl'J'X(UB]'—LB]')+A

eCBest; j = GBest; j X A + (3.14)

CPD;; = GBesti;—TPDy; (3.15)

GBesti‘j+A
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Esitlik 17'de ifade edilen DS terimi, besin kaynagina bagli olarak kazma giiciinii
ifade etmektedir. Levy(n) bir Lévy dagilimidir ve problem uzaymin daha iyi ve daha
etkili bir sekilde kesfedilmesine katkida bulunur.

iter

)(Zmax_iter) (316)

iter

DS=15xrx(1-

max _iter
Verilen esitliklerde r, mevcut yinelemelere bagli olarak —1 ile 1 arasinda degerler
almakta ve kesif i¢cin olasiliksal 6zellik saglamaktadir. A, PD'lerde mevcut olan kiigiik
farkliliklar1 agiklayan kiiclik bir say1y1 temsil eder.
PD'nin iki ayr sese (iletisim ve uyar1) verdigi yanit, somiirii agamasini olusturur.
Beslenme seslerine ve yirtict hayvanlardan korunma seslerine verdikleri iki farkli tepki,

sOmiiri asamasinda PDO'nun timit verici bir sekilde yakinlagmasiyla sonuglanir. Bu

max _iter

asamada sirasiyla A ve 3 < iter < max_iter stratejileri takip edilir. Bu iki

strateji Esitlik 3.17 ve 3.18’de ifade edilmektedir.
PDi,1j+1 = GBest;j — eCBest; j X e — CPD; ; X rand (3.17)
PDiyq,j+1 = GBest;; X PE X rand (3.18)
burada & besin kaynaginin kalitesini ifade eder, PD;,4 .1 = GBest;; X PE X rand,
kolonideki PD'lerin kiimiilatif etkisidir ve PE Esitlik 3.19'da formiile edilen avcilarin

etkisidir.

iter

PE = 1.5 x (1 — —=" ) max ier) (3.19)

max _iter

3.2.3 A¢hik Oyunlar1 Arama (HGS) Algoritmasi

>l

wye QCN
arama

Sekil 3. 4 HGS optimizasyon siireci (Yang ve ark., 2021)
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Hayvanlarin hayatta kalma i¢giidiisii, HGS algoritmasinin gelistirilmesini motive
etmistir. Hayvanlar arasinda agligin tetikledigi faaliyetler ve davranigsal se¢imler, HGS
algoritmasi tarafindan bir dizi oyun kurali olarak degerlendirilmektedir. Yiyecek arama
sirasinda sosyal hayvanlar ¢ogunlukla is birligi yapar. Boyle bir isbirlik¢i iletisim ve
yiyecek arama davranisi Esitlik 3.20 ile temsil edilir.

Gl:m. (1 + randn(l)),rl <l
X(E+1) =16, =W,. Xy + RW,.|X, = X(@©)|,r, > L7, > E (3.20)
G; = Wf.ﬁ— ﬁWz) |Y;—m|,r1 >l <E
burada [0,1] araliginda iki rastgele say1 r; ve r, ile gosterilir, mevcut yineleme t ile
gosterilir ve normal dagilimi karsilayan rastgele bir say1 randn(1) ile temsil edilir. A¢lik
agirliklar1 W; ve W, ile gosterilir. Her bir aracinin ve en iyi aracinin konumlari, mevcut
yineleme i¢in sirasiyla W(t) ve X, ile temsil edilir. | parametresi algoritmanin
gelistirilmesine yardimci olur. G4, G, ve Gz her bir araliktaki aglik oyununu simgeler. R,

[—a, a] dahilindeki bir say1y1 temsil eder ve bu say1 asagidaki sekilde hesaplanir:

-

R = 2 X shrink X rand — shrink (3.22)
shrink = 2 X (1 - %) oldugunda, rand [0,1] dahilinde rastgele bir sayidir ve T

maksimum yineleme sayisidir. Esitlik 3.20°de verilen E parametresi tiim pozisyonlar i¢in
bir varyasyon kontroliinii temsil eder ve su sekilde tanimlanir:
E = sech(|F(i) — BF|),i€1,2,..,n (3.22)
Burada F (i) ve BF sirastyla her bir ajanin en uygun degeri ve o ana kadar elde
edilen en uygun degeridir. sech'in hiperbolik fonksiyonu 2/(e* +e™) olarak
tanimlanir. Bireylerin aglik 6zellikleri matematiksel olarak simiile edilir. Esitliklerde

tanimlanan aglik agirliklar: Esitlik 3.23 ile 3.24°te gosterilmistir:

. N
Woe = {h(t).—Sumh X 14,13 < 1 (3.29
1,3 >1
W,(1) = (1 — e~ Ih@=Sumnly 5 . x 2 (3.24)

Burada N siirii biiyiikligiinti, h ise bireylere yonelik aghg ifade etmektedir.
Ayrica 13, 14 Ve 135, [0,1] araliginda rastgele sayilardir ve Sumy, siiriiniin a¢lik durum

toplamini ifade eder. h(i) parametresi asagidaki gibi tanimlanir:

( OAllfit(i) == BF
h(D) = {h(i) + H, All fit(i) == BF

Burada All fit(i), mevcut iterasyondaki her bir ajanin uygunlugunu hafizaya alir

(3.25)

ve BF, o iterasyona kadar elde edilen en uygun degeri ifade eder.
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H terimi agagidaki sekilde hesaplanan aclik hissini ifade eder:

H:{LHX(1+R),TH<LH

TH,TH = LH (3.26)

Burada TH = (F(i) — ———=) X 1¢ X 2 X (UB — LB). Yukaridaki esitlikte LH

(WF BF)

alt sinir1 temsil ederken, UB ve LB sirasiyla 6zellik uzayina iliskin st ve alt sinirlardir.
F(i) her bir ajanin uygunluk degerini temsil eder ve WF o ana kadar elde edilen en kotii
uygunluk degerini belirtir. Sekil 3.4 optimizasyon gorevleri igin HGS algoritmasinin

mantigini temsil etmektedir (1zci ve ark., 2022).

3.2.4 Arsimet Optimizasyon Algoritmasi (AOA)

Nesne agirhigi

Nesne

Yer degistiren

-all

Yer degistiren suyun agirhigi = Kaldirma kuvveti

(A) (B)

Sekil 3. 5 (A) Yer degistiren sivinin hacmi, (B) Bir nesne bir siviya batirilmistir (Hashim ve ark., 2021)

Arsimet’in suyun kaldirma kuvvetini baz alarak olusturulmus bir algoritma olan
AOA siirli temelli olarak tasarlanmistir. Siiriideki bireyler ise suya batirilmis olan
nesnelerden olugsmaktadir. AOA, nesnelerin yogunluk ve hacimleri ile hareket ivmelerine
gore siralanarak rastgele bir aday baglangic kiimesi olusturur. AOA, baslangi¢ kiimesini
degerlendirerek sonlandirma o6l¢iitii saglanana kadar iteratif olarak ¢oziime ylriir. Tiim
nesnelerin hacmi ve yogunlugu AOA aracilifiyla iteratif olarak giincellenir. Komsu
nesneler ile ¢arpigsmayr onlemek adina ivme her iterasyonda giincellenir. Nesneye ait
ivme, herhangi bir komsu nesneyle ¢arpisma haline gore gilincellenir. Ayni zamanda

hacim ve yogunlugun da giincellenmesiyle nesnenin yeni konumu belirlenmis olur.
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AOA'nin matematiksel modeli ise asagida ifade edilmistir (Hashim ve ark.,
2021).

0; = lb; + rand X (ub; — lb;);i=1,2,...,N (3.27)
burada 0;, N nesneden olusan bir popiilasyondaki i'ninci nesnedir. Lb; ve ub; sirasiyla

arama uzayinin alt ve tist sinirlaridir. Esitlik 3.28 kullanilarak her i. nesne i¢in hacim ve

yogunluk sifirlanabilir.

den; = rand

vol; = rand (3.28)

rand, D boyutlu bir vektordiir ve [0,1] arasinda rastgele say1 iretir. Ve son

olarak, Esitlik 3.29 kullanarak i. nesnenin ivmesini ( ac ) baslatalim :

acc; = lb; + rand X (ub; — lb;) (3.29)

Bu adimda baslangi¢ popiilasyonu degerlendirilir ve en iyi uygunluk degerine

sahip nesne segilir. Xpp5t¢, A€Npestts VOlpestts VE ACChegsry atanir.

t + 1 yinelemesi i¢in i nesnesinin yogunlugu ve hacmi Esitlik 3.30 kullanilarak

giincellenir:

den!* = den! + rand X (denys; — dent)

volt™ = volf + rand X (voly,es — volf) (3.30)

burada voly.s; Ve denyes: €N iyi nesneyle iliskili hacim ve yogunluktur ayrica rand

diizgiin dagitilmis rastgele sayidir.

Cisimler baslangicta carpisir ve ardindan bir denge durumuna ulagmaya calisirlar.
Bu siireg, Esitlik 3.31'de tanimlanan ve kesiften sOmiirii agsamasina gecisi saglayan

transfer TF operatdrii aracilifiyla gergeklesir.


https://link.springer.com/article/10.1007/s10489-020-01893-z#Equ5
https://link.springer.com/article/10.1007/s10489-020-01893-z#Equ6
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TF = exp(—2%) (3.31)
burada transfer fonksiyonu TF’nin sonucu 1'e ulasana kadar zamanla kademeli olarak

artar. Burada t mevcut iterasyonu gosterirken t,,,, c¢alisilmasi istenen iterasyon sayisini

gosterir.

dt+1 = exp (tmax_t) _
tmax

t

(3.32)

tmax
d**1’in zamanla azalmasi, halihazirda tanimlanmis gelecek vaat eden bolgede
yakinsama yetenegi saglar. Bu degiskenin dogru sekilde ele alinmasi sonucunda AOA'da

sOmiirii ve kesif arasindaki denge saglanmis olur.

TF < 0.5 ise, nesneneler arasinda ¢arpisma meydana gelir, bu durumda rastgele
bir malzeme (mr) segilmeli ve ivme Esitlik 3.33 kullanilarak (t + 1) iterasyonu igin

giincellenmelidir.

deng,r+volyrXacc
acc-”l — mr mr mr (333)

L dent*t1xvolt+t

burada den;, vol; ve acc; nesnesinin yogunlugu, hacmi ve ivmesidir . Oysa acc,,,,
deny,, Ve vol,,, rastgele malzemenin ivmesi, yogunlugu ve hacmidir . TF < 0.5 'in
yinelemelerin iicte biri sirasinda arastirmayr garanti ettigini belirtmek Onemlidir. 0.5

disinda bir degerin uygulanmasi arama-somiirme davranigini degistirecektir.

deng,r+volyrXacc
accit+1 — mr mr mr (334)

dent*tixvoltt?
burada accy,s;: €n iyi nesnenin ivmesidir.

Degisim yiizdesini  hesaplamak i¢in Esitlik 3.35 kullanilarak  ivme

normallestirilmelidir.

t+1 _ accf“—min(acc)

acc (3.35)

t—norm max(acc)—min(acc)
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Esitliklerde verilen u ve | normallestirme araligidir ve sirasiyla 0.9 ve 0.1'e

ayarlanir. accttl  her ajanin degistirecegi adimin yiizdesini belirler. i nesnesi kiiresel

inorm
en 1yl degerden uzaksa, ivme degeri artar ve nesne kesif asamasina gegis yapar, aksi
takdirde somiirii asamasina geger. Bu durum, aramanin kesiften somiirii asamasina nasil
evrildigini gosterir. Normal sartlarda ivme faktorii yliksek bir baslangi¢ degeriyle baslar
ve zamanla azalir. Bu, arama ajanlarinin kiiresel en iyi ¢Ozlime ilerlerken yerel
¢Oziimlerden de uzaklasmalarina yardimci olur. Ancak, kesif asamasinda kalmak i¢in
normalden daha fazla zaman gerektiren bazi arama araglar1 oldugunu belirtmek gerekir.
Bu nedenle, AOA, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi korur.

Eger TF < 0.5 (kesif asamasi) ise, Esitlik 3.36 kullanilarak i'ninci nesnenin
sonraki iterasyon i¢in konumu t + 1 olur.

xtt = xb 4+ € x rand x acctty X d X (Xrana — X5) (3.36)
burada C; sabiti 2'ye esittir. Aksi takdirde, TF > 0.5 ise (somiirii asamasi), nesneler
Esitlik 3.37°1 kullanarak konumlarini giinceller.

Ml =yl + F X Cy X rand X accttl, .. x d X (T X Xpese — 1) (3.37)

X
burada C,, 6'ya esit bir sabittir. T zamanla artar ve transfer operatoriiyle dogru orantilidir
ve T = C3 X TF kullanilarak tanimlanir. T araliktaki zamanla artar [C3 X 0.3,1] ve
baslangicta en iyi konumdan belirli bir yiizde alir. Diisiik yiizdeyle baslar ¢iinkii bu, en
iyi konum ile mevcut konum arasinda biiyiik bir fark olusmasina neden olur, dolayisiyla
rastgele yliriiylisiin adim boyutu yiiksek olur.

F, Esitlik 3.38 kullanilarak yon degisir.

F = {~lifP > 0.5T/P<05 (3.38)
burada P = 2 X rand — C,’ddr.

Her nesneyi f amag fonksiyonunu kullanarak, degerlendirerek ve su ana kadar

bulunan en iyi ¢ozliimii hatirlayarak xpeg¢, deNpest, V0lpest V€ ACCheq:'I AtAr.
3.2.5 Harris Sahinleri Optimizasyon (HHO) Algoritmasi

HHO algoritmasi kesif ve somiirii egilimleri, Harris sahinlerinin avi kesfetme,
stirpriz saldirt ve saldir1 stratejisi sirasindaki davraniglarindan ilham aldi. Yazarlar
miimkiin oldugunca bu karmagik dogal desenlerin ana 6zelliklerini yakalamaya ¢alistilar.
HHO'mun mantig1 ve matematiksel modeli, kesif asamasi, kesiften somiiriiye gecis ve

sOmiirti asamasi olmak iizere {i¢ ana asamadan olusmustur (Alabool ve ark., 2021).
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ARAR
AAR

Avlanma davranigi

- &
%
g
Hedef (ta\}san)
Sekil 3. 6 Harris sahinleri optimizasyon algoritmasinin ilhami1 (Anonymous, 2020).

Kesif asamasinda sahinlerin avi kesfetmedeki konumlarimi aciklar. Iki stratejiye
bagldir. ilk strateji, atmacalarin gergek iiyelerin konumlara gore avi nasil tespit ettigini
belirler. Ancak ikinci strateji sahinlerin rastgele bir agactaki tiineklere gore avini nasil
tespit ettigini belirtir (Xrand), Esitlik 3.39 ile modellenmistir. X;,i = 1,2,3,4, ..., N burda
N modellenen sahin sayisidir.

X;(t+1) = {and(t) ~ TiXrana(©-2r2X (O 4205
l (Xprey(®) = Xm(®) =Y), ¢ <05

X;(t + 1) sahinlerin bir sonraki yinelemede gilincellenmis konumunu temsil eder.

(3.39)

Xrana(t) sahinlerin mevcut konumunu temsil eder, 1y, 15, 13, 13 ve g, (0,1) kiimesi
i¢indeki rastgele sayilari temsil eder. Xy, (t) avin konumunu temsil eder. X, (t) Esitlik

3.40'de formiile edilen tiim sahinler i¢in pozisyonlarin ortalamasini temsil eder.

N
Xy (£) = 220 (3.40)

Y =r3(LB + 1,(UB — LB) degiskenlerin st ve alt sinirlar1 arasindaki farki
temsil eder.
HHO'da bu asama, sahinlerin kesiften somiiriiye kadar degisen davranislarini

tanimlamay1 ve modellemeyi amaglamaktadir. Bu davranis kacan enerjiye baglidir.

E = 2Ey(1—7) (3.41)
burada E avin iterasyonlar boyunca azalma egilimdeki kagis enerjisini, Detayda, E,
(—=1,1) arasinda rastgele degisen avin baglangic enerjisidir. Av enerjisinin 0'dan 1'e
yiikselmesi avin giiclendigini, av enerjisinin 0'dan —1'e diismesi ise avin zayifladigin

gosterir. E'nin dinamik davranisi iki ¢alisma ve 500 yineleme sirasinda gosterilmektedir.

Diyagram tiim durumlar i¢in gecerlidir ve bu model orijinal yontemin bir bilesenidir. Eger



28

degeri |E| = 1 ise, o zaman kesif asamasi yarim kalacak, degeri |E| < 1 ise, 0 zaman
sOmiiri asamas1 gerceklesiyor.

Sahinlerin iz slirme stratejileri ve avlardan kagma davraniglari bu somiirii
asamasini olusturan temel iki unsurdur. Bu nedenle, bu asama sahinlerin kesfedilen av
tizerindeki siirpriz saldir1 davranisint modellemeyi amaglamaktadir. Bunu yapmak i¢in
dort takip stratejisi, sert kusatma, yumusak kusatma, asamali hizli daliglarla yumusak
kusatma ve asamali hizli dalislarla sert kugsatma onerilmektedir. HHO'da takip stratejileri
arasinda gecis yapmak iki parametreye baglidir.

Kagan enerji (E): |E| = 0.5 ise, avin hala yeterli enerjisi var.

|E| < 0.5 ise, avin yeterli enerjisi yok.

Kagis sans1t (r): r = 0.5 ise, av basar1 ile kacamiyor (yumusak kusatma
olusturulmus).

r < 0.5 ise, av basartyla kagiyor (sert kugsatma olusturulmus).

Asagidaki durumlarda yumusak kusatma gergeklesir. |E| = 0.5 ver > 0.5. Bu,
atmacalardan kag1s sirasinda avin enerjisinin ¢ekilmesi nedeniyle avin basarili bir sekilde
kacamayacagi anlamina gelir. Esitlik 3.42’te ki kural bu tiir davranislarin modelini sunar.

Xi(t + 1):AX(8) — E|JXprey () — X (0| (3.42)

AX(t) = Xprey(t) — X(t) (3.43)

AX(t) tavsanin konum vektorii ile yinelemedeki mevcut konum arasindaki farki
temsil eder. ] = 2(1 — r5) Her yinelemede rastgele degisen avdan kagma prosediirtidiir.
15, (0,1) i¢indeki rastgele sayiy1 temsil eder.

Stratejide iki zorlu kusatma gerceklesir: |E| < 0.5 ve r = 0.5, bu avin tiikendigi
icin basarili bir sekilde kagamayacagi anlamina gelir. Boyle bir durumda sahinlerin
giincellenmis konumlari Esitlik 3.44 ile verilmektedir.

X(t+1) = Xprey(t) — E|AX(D)| (3.44)

Bu strateji modeli, avin mantikli bir sekilde uzaklasmak i¢in saglam ve yeterli
enerjiye sahip oldugu durumlarda sahinlerin konumlarini giinceller. |E| > 0.5 ise,
sahinler hala yumusak bir kusatma olusturuyor r < 0.5 ise, bir durumda sahinlerin ava
dogru miimkiin olan en iyi dalisa karar vermesi gerekir. Bu, birka¢ hareketin
gerceklestirilmesi, esitlikler kullanilarak yeni hareketlerin degerlendirilmesi yoluyla
yapilabilir. Hareketin sonucu ava dogru yapilan son dalisla karsilastirilir ve eger

karsilagtirma sonucu ava dogru en iyi dalisin belirlenmesine yol agmiyorsa, o zaman
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takim hizli dalig1 toplu ugusa gore yapilir. (LF) Esitlik 3.47’te modellendigi gibi somiirii
kapasitesini gelistirmek i¢in gerceklestirilir.
Y = Xprey(t) = |/ Xprey () = X (0) (3.45)
Z=Y+SXLF(D) (3.46)
D sorunun azalmasini temsil eder. S boyuta gore rastgele vektorii temsil eder. 1 X

D ve LF Esitligi kullanilarak hesaplanan verili ugus fonksiyonudur.

|~

1 in™® \#
LF(X) = u><_¢17’0_ — L% (3.47)
v|B r2Eyxpx2z)

u ve v(0,1) icindeki rastgele degerleri temsil ederken, B, 1,5'e ayarlanmis bir
sabiti temsil eder.

Bu nedenle, asamali hizli dalis stratejisi ile yumusak kusatmada sahinlerin
giincellenmis konumlari Esitlik 3.48 ile hesaplanabilir.

Y if F(Y) < F(X(b))

7if F(Z) < F(X(0) (3.48)

X@+1)={

burada F, bir optimizasyon problemi i¢in bir uygunluk fonksiyonudur. Y ve Z Esitlik
3.45 ve 3.46’da sirasiyla kullanilarak hesaplanir.

Sonraki stratejide avin kagmak icin yeterli enerjisi yoktur. |[E| < 0.5 ve r < 0.5
ise, sahinler sik1 bir kusatma kurmustur. Bu strateji, atmacalarin konumlari ile hedeflenen
av arasindaki ortalama mesafeyi azaltmaya g¢alistiklart 6nceki stratejiden (asamali hizli

dalislarla yumusak kusatma) farklidir. Esitlik 3.49°da bu strateji sert kusatmaya gore

modellenmistir.
%+ = {110 S oy @49
Y’ Esitlik 51 kullanilarak elde edilir.
V' = Xprey(t) = E|[JXprey () — X (1) (3.50)
Z' Esitlik 52 kullanilarak elde edilir.
Z'=Y"+SXLF(D) (3.51)

3.3. Enerji Verimlilik problemi

Onerilen metotun ve iizerinde galisilan veri setinin temel amaci, optimal enerji
tasarruflu binalarin yapiminda miihendislere yardimci olacak HL ve CL'yi verimli bir
sekilde tahmin etmektir. Yillar gectikce enerji tiikketimi daha biiyiikk bir probleme
doniismekte ve farkli yollarla tasarruf saglanmaya calisilmaktadir. Ozellikle biiyiik

sirketlerin enerji tiiketimi karsisindaki dnlemleri her gegen giin artmaktadir. Binalardaki
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enerji tiikketimi tasarruf saglanmasi gereken tliketimin ilk siralarinda gelmektedir. Bu
tilketim kolu genellikle HVAC yoluyla enerjiyi kullanir (Irfan, ve ark., 2021). Bina
tasarimlarinda HL ve CL’nin hesaplanmasi i¢ mekan iklimlendirme ekipmanlarinin dogru
se¢imi konusunda 6nemli bir yer tutmaktadir. Zira bu yiiklerin azaltilmasi enerji
tasarrufunda kritik bir 6neme sahiptir (A. Zeng ve ark., 2019). Enerji tiiketimini optimize
etmek i¢in iyi bir tahminleme stratejisine ihtiya¢ vardir. HL ve CL tahminlemesinde UCI
veri seti (Tsanas ve Xifara, 2012) kullanilarak farkli c¢alismalar yapilmistir. Enerji
verimliligi veri kiimesinin 8 adet 6zelligi bulunmakta ve bu o6zelliklerin yiiklendigi
agirliklar kullanilarak HL ve CL faktorleri gozlemlenmistir. Tablo 4.4’te ozellikler
verilmigtir.

Tablo 3. 1 Enerji verimliligi veri kiimesinin 6zelligi

GIRIS/CIKIS v A .
DEGISKENI DEGISKEN ISMI DEGISKEN TANIMI
11 Goreceli Kompaktlik
12 Yiizey Alani
13 Duvar Alani
L 14 Cat1 Alam
GIRIS 15 Toplam Yiikseklik
16 Oryantasyon
17 Camlama Alani
18 Camlama Alan1 Dagilimi
01 Isitma Yiikii
CIKTI 02 Sogutma Yk

3.3.1. iklimlendirme (HVAC) Sistemi

Uluslararas1 enerji ajansi (IEA)’na gore enerji tiiketiminin %34’ binalarda
harcanan enerji olmak iizere giiniimiizde enerji tilketimindeki artig dnemli bir probleme
isaret etmektedir (Cichowicz ve Jerominko, 2023). Enerji tiiketiminde tasarruf saglama
ithtiyact i¢in yeni yoOntemler arastirilmaktadir. Binalarda kullanilan enerji, 1sitma,
sogutma, havalandirma ve iklimlendirme yoluyla (HVAC) kullanilir. HVAC sistemi,
bina i¢indeki havanin 1sitilmasi, sogutulmasi ve havalandirilmasi islemlerini
gerceklestirerek binanin HL ve CL faktorlerini hesaplama sayesinde i¢eride uygun hava
kosullarimi olusturmak i¢in tasarlanmistir. Binalarda HL ve CL fakt6rlerinin tahmin
edilmesi, doluluk diizeyine gore tiikketimin azaltilmasi, binanin performansindaki
degisimin enerji taleplerini yonetmesi, zararli gazlarin emisyonlarini azaltmasi ve dogru
tahminleme sayesinde maliyetlerin azalmasi agisindan 6nemlidir (Roy ve ark., 2020).
Gerekli sogutma ve 1sitma kapasiteleri, bina 6zellikleri, kullanimi1 ve iklim kosullar1 gibi

temel faktorlere gore tahmin edilmektedir. HVAC sisteminin optimum diizeyde
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tasarlanmasi enerji tasarrufunu saglamada onemli role sahiptir (Irfan ve ark., 2021;
McQuiston ve ark., 2023; Tien Bui ve ark., 2019). Bu baglamda yapilarin i¢ mekan
dizaynlari, enerji tiiketiminde tasarruf saglamanin yani sira insan sagligi agisindan da
Oonem arz etmekte ve bu tasarrufu saglamada HVAC sistemleri genellikle tercih edilen
aktif sistemler olmaktadir (Cam, 2023). Sekil 3.7.’de bir HYAC modelinin elemanlari
calisma sistematigi yer almaktadir. Bu modele Fan-coil model denmektedir. Fan-coil
sistemleri, mekanin 1sitma ve sogutma gereksinimlerini karsilayarak istenilen sicaklik
seviyesini saglamak i¢in kullanilan bir tiir 1sitma ve sogutma sistemidir. Bu sistemler,
icinden 1sitic1 veya sogutucu akiskanin gectigi serpantinlerle mekan arasindaki 1s1
transferini saglayarak c¢aligir. Bir fan-coil cihazi, tipik olarak iist kisimda serpantin

borularini, alt kisimda ise hava dolasimini saglayan bir radyal fam ve filtreyi icerir

(Seven, 2021).

Dis hava Sogutma  Isitma

karisim damperi  Fgn bobini bobini
/ ) | e Alan
Dis Hava —
Temini
Devridaim
Egzoz
e e e—————————————

Sekil 3. 7 Bir HVAC modelinde hava akis diyagrami (Seven, 2021)
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CEC 2019 ile performans {stiinliigliniin ol¢iilmesi asagida belirtilmistir. CEC

2019 fonksiyon seti giincel ve bir¢ok c¢alismada kullanilmaktadir. Fonksiyon kiimesinde

F1-F3 fonksiyonlart multimodal, F4-F10 fonksiyonlari ise multimodal shifted and rotated

ozelliklere sahiptir. Ozellikle kesif asamasinda evrensel optimum noktanin ortaya

cikarilmasinda bu fonksiyon seti kullanilmaktadir.

Tablo 4. 1 CEC2019 fonksiyon tanim parametreleri

Fonksiyonlar Boyut ﬁ;i{? ;1 ]L;Zggp
F1: Storn'un Chebyshev Polinomu [-8192,
Uydurma Problemi 2 8192] !
F2: Ters Hilbert Matris Problemi [-16384,
o 16384] '
F3: Lennard-Jones Minimum Enerji T [-4.4] L
Kiimesi
F4: Rastrigin'in Fonksiyonu [-100,
10 1
100]
F5: Griewangk'im Fonksiyonu 10 [-100, L
100]
F6: Weierstrass Fonksiyonu 10 [-100, 1
100]
F7: Modifiye Schwefel Fonksiyonu [-100,
10 100] 1
F8:  Genigletilmis  Schafer'in  F6 10 [-100, 1
Fonksiyonu 100]
F9: Mutlu Kedi Fonksiyonu [-100,
10 1
100]
F10: Ackley Fonksiyonu [-100,
10 1
100]
Tablo 4. 2 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin istatistiksel sonuglari
FONKSIYON METRIK SSA PDO HGS AOA HHO
F1 Ortalama 8.806e+09 6.800e+04 4.562e+04 2.435e+09 5.261e+04
Standart 1.206e+10 2.606e+04 1.130e+04 6.110e+09 5.375e+03
Sapma
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En lyi Deger | 2.979e+08 4.485e+04 3.904e+04 7.519e+05 4.491e+04
En Kot 4.721e+10 1.431e+05 9.858e+04 2.140e+10 6.354e+04
Deger
F2 Ortalama 1.735e+01 1.781e+01 1.734e+01 1.931e+01 1.736e+01
Standart 1.605e-02 4.793e-01 1.181e-12 4.151e-01 1.090e-02
Sapma
En Iyi Deger | 1.734e+01 1.735e+01 1.734e+01 1.839e+01 1.735e+01
En Kotii 1.741e+01 1.900e+01 1.734e+01 1.985e+01 1.740e+01
Deger
F3 Ortalama 1.270e+01 1.270e+01 1.270e+01 1.270e+01 1.270e+01
Standart 9.034e-15 1.069e-06 1.016e-07 1.095e-03 8.665e-06
Sapma
En Iyi Deger | 1.270e+01 1.270e+01 1.270e+01 1.270e+01 1.270e+01
En Kéti 1.270e+01 1.270e+01 1.270e+01 1.271e+01 1.270e+01
Deger
F4 Ortalama 3.526e+01 1.441e+04 3.909e+01 1.159e+04 1.690e+02
Standart 1.613e+01 5.781e+03 2.140e+01 6.242e+03 6.662e+01
Sapma
En Iyi Deger | 1.293e+01 6.749e+03 9.953e+00 4.712e+03 7.336e+01
En Kotii 6.766e+01 2.841e+04 8.856e+01 3.067e+04 3.380e+02
Deger
F5 Ortalama 1.188e+00 4.212e+00 1.203e+00 4.026e+00 2.372e+00
Standart 1.211e-01 7.067e-01 1.506e-01 8.097e-01 5.937e-01
Sapma
En Iyi Deger | 1.074e+00 2.887e+00 1.037e+00 2.311e+00 1.362e+00
En Kotii 1.676e+00 5.899e+00 1.826e+00 5.379e+00 3.988e+00
Deger
F6 Ortalama 4.856e+00 9.412e+00 3.910e+00 8.971e+00 9.436e+00
Standart 1.594e+00 1.239%e+00 9.907e-01 7.952e-01 1.114e+00
Sapma
En Iyi Deger | 2.120e+00 7.175e+00 1.662e+00 6.862e+00 6.970e+00
En Kotii 8.060e+00 1.168e+01 5.711e+00 1.058e+01 1.134e+01
Deger
F7 Ortalama 3.701e+02 8.310e+02 2.273e+02 2.350e+02 3.085e+02
Standart 2.362e+02 1.926e+02 1.892e+02 1.245e+02 1.653e+02
Sapma
En lyi Deger | -2.148e+02 4.431e+02 -7.815e+01 2.502e+01 3.707e+01
En Kotii 8.158e+02 1.249e+03 6.238e+02 4.276e+02 6.781e+02
Deger
F8 Ortalama 5.143e+00 6.246e+00 5.557e+00 5.491e+00 5.820e+00
Standart 8.516e-01 4.264e-01 6.133e-01 5.410e-01 5.400e-01
Sapma
En lIyi Deger | 3.248e+00 5.043e+00 3.744e+00 4.148e+00 4.660e+00
En Kot 6.372e+00 6.934e+00 6.349e+00 6.525e+00 6.678e+00
Deger
F9 Ortalama 2.635e+00 1.553e+03 2.915e+00 8.915e+02 3.270e+00
Standart 1.593e-01 3.746e+02 3.184e-01 5.017e+02 4.617e-01
Sapma
En lyi Deger | 2.418e+00 6.617e+02 2.402e+00 6.234e+00 2.644e+00
En Kotii 3.098e+00 2.481e+03 3.811e+00 1.761e+03 4.359e+00
Deger
F10 Ortalama 2.005e+01 2.030e+01 2.002e+01 2.015e+01 2.025e+01
Standart 1.025e-01 1.446e-01 2.642e-02 5.981e-02 1.482e-01
Sapma
En Iyi Deger | 1.998e+01 2.009e+01 2.000e+01 2.006e+01 1.997e+01
En Koti 2.038e+01 2.060e+01 2.010e+01 2.027e+01 2.060e+01

Deger




Tablo 4. 3 Wilcoxon Signedrank testi ile algoritmalari karsilagtirma (CEC 2019)
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Fonksiyon | Metrikler SSA-PDO SSA-HGS SSA-AOA SSA-HHO
o p-deger 1.734e-06 | 1.734e-06 | 3.600e-03 | 1.734e-06
WIT/L w W W w
o p-deger 1.734e-06 | 1.734e-06 | 1.734e-06 | 3.065e-04
WITIL W W W wW
p-deger 5.606e-06 | 1.560e-02 1.734e-06 1.734e-06
- WIT/L w W W wW
p-deger 1.734e-06 | 5.038e-01 1.734e-06 1.734e-06
F4 WIT/L w L W wW
p-deger 1.734e-06 | 6.435e-01 1.734e-06 1.734e-06
™ WIT/L wW L W W
p-deger 1.734e-06 | 1.960e-02 | 1.734e-06 | 1.921e-06
% WIT/L wW W W wW
- p-deger 1.734e-06 | 5.300e-03 | 2.560e-02 | 1.650e-01
WIT/L wW W wW L
g p-deger 3.882e-06 |5.980e-02 | 1.650e-01 | 1.360e-04
WIT/L W L L wW
- p-deger 1.734e-06 | 3.317e-04 1.734e-06 2.353e-06
WIT/L w W W wW
p-deger 8.466e-06 | 4.284e-01 9.627e-04 1.360e-05
F10 WIT/L w L W W

MSE

Sekil 4. 1 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F1 fonksiyonunda yakinsama egrisi
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Sekil 4. 2 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F2 fonksiyonunda yakinsama egrisi
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Sekil 4. 3 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F3 fonksiyonunda yakinsama egrisi
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Sekil 4. 4 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F4 fonksiyonunda yakinsama egrisi
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SSA CEC 2019 F5 Convergence Curve
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Sekil 4. 5 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F5 fonksiyonunda yakinsama egrisi
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Sekil 4. 6 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F6 fonksiyonunda yakinsama egrisi
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Sekil 4. 7 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F7 fonksiyonunda yakinsama egrisi
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SSA CEC 2019 F8 Convergence Curve
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Sekil 4. 8 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F8 fonksiyonunda yakinsama egrisi
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Sekil 4. 9 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F9 fonksiyonunda yakinsama egrisi

SSA CEC 2019 F10 Convergence Curve
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Sekil 4. 10 CEC 2019 araciligiyla algoritmalarin F10 fonksiyonunda yakinsama egrisi

CEC 2019 fonksiyon setinde tiim fonksiyonlar multimodal yapida oldugu i¢in, bir

algoritmanin erken yakinsama ve yerel alan1 agsma yetenegini Olcer; diger bir deyisle,
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algoritmanin kesif yetenegini degerlendirir. SSA algoritmast CEC 2019 fonksiyon
setinde ortalama deger agisindan F3, F4, F5 fonksiyonlar1 ile F8, F9 fonksiyonlarinda en
1yl degeri yakalamay1 bagarmistir. Bu fonksiyonlarin temel 6zelligi multimodal shifted
and rotated olmasi yani ¢ok modlu ve kaydirilip dondiiriilme ile algoritmanin kesif
yeteneginin iistiin oldugunu gostermektedir.

Bu tabloya paralel olarak Sekil 4.1, 4.2, 4.3,4.4,4.5,4.6, 4.7, 4.8, 4.9 ve 4.10°da
gorsellestirilen yakinsama egrileri incelendiginde ise F3, F4, F5 fonksiyonlar ile F8, F9
fonksiyonlarinin diizenli ve kararli bir sekilde yakinsadigi ve diger fonksiyonlarda da
erken yakinsamaya maruz kalmadigi, her iterasyonda en uygun noktaya dogru yaklastigi

goriilebilir.
4.2 SSA-MLP Egitimi

Bu calismada UCI’den alinan HL ve CL’ nii kapsayan problem optimize edilerek
(Tsanas ve Xifara, 2012) ve MLP metodu ile siniflandirilacaktir. Simiflandirma
kapsaminda iki temel sonuca varilmaya calisilacaktir. Bunlardan birincisi siniflandirma
orani Esitlik 4.1°de verilen Predict Rate digeri ise Esitlik 4.2°te verilen mean square error
(MSE) oranmidir. Rekabetci algoritmalar igerisinde Predict_Rate en yiiksek ve MSE
orani en diisiik olan algoritma basarili sayilacaktir.

Mf=-(Mj+ M) iz2 (4.1)

Predict Rate = 100 (+) (4.2)

PR bir ¢aligtirma sonucunda ortaya ¢ikan mevcut oran, NoS veri setinde bulunan

ornek sayisini ifade eder.
1
MSE = %L, (P, — 0,)° (4.3)
burada, i giris birimidir, P; arzu edilen ve 0; gézlemlenen degerdir. N ise, ¢ikislarin

sayisidir.

Smiflandirilacak data setin temel 6zellikleri asagida Tablo1’ de verilmistir.

Tablo 4. 4 Veri setinin MLP egitiminin istatistiksel sonuglar1

FONKSTY | METRI PDOL HGS AOA HHO SSA
ON K
CIKIS Ortalam 2.084e- 2.045e- 2.184e- 2.117e- 2.038
SINIFI a 01 01 01 01 e-01
ISITM:A Standar 4.900e- 8.200e- 7.700e- 1.700e- 3.300
YUKU t Sapma 03 03 03 03 e-03
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En Iyi 2.040e- 1.976e- 2.077e- 2.096e- 2.003
Deger 01 01 01 01 e-01
En
2.214e- 2.252¢- 2.286e- 2.141e- 2.109
Koti
01 01 01 01 e-01
Deger
Sinuf %99,86 %99,85 %99,86 %99,87
%100
oranm 67 60 60 02
Riitbe 3 2 5 4 1
Ortalam 2.879%- 2.846e- 2.963e- 2.890e- 2.846
a 01 01 01 01 e-01
Standar 2.000e- 8.200e- 5.200e- 3.700e- 2.700
t Sapma 03 03 03 03 e-03
CIKIS En Iyi 2.852e- 2.789%¢- 2.901e- 2.831e- 2.816
SINIFI Deger 01 01 01 01 e-01
SOGUTMA En
. 2.921e- 3.021e- 3.061e- 2.941e- 2.913
YUKU Koti
01 01 01 01 e-01
Deger
Sinif %99,86 %99,85 %99,86 %99,86
%0100
oram 67 60 60 98
Riitbe 3 2 5 4 1
Boxplot of MLP Heating Load
0.23F T T T T =
s
1
02254+ = -4
+
0.22 - 2
0215 -
L A==
0.21 L . : _:_ .
|—I—| —— 1 1
0205} ITI : -
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Sekil 4. 11 MLP egitimi yoluyla algoritmalarin heating load kutu grafigi
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Boxplot of MLP Cooling Load
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Sekil 4. 12 MLP egitimi yoluyla algoritmalarin cooling load kutu grafikleri

Tablo 4.4 incelendiginde belli hata oranlar1 ile etkili iklimlendirme
algoritmalarinin sonuglar1 verilmistir. MLP egitiminde Sezgisel {iistii algoritmalarin
kullanim1 enerji sektoriinde de basarili bir sekilde saglandigi bu ¢aligmada
gozlemlenmistir. Bu tabloda en diisiik MSE oran1 SSA algoritmasinda var oldugu gibi en
yiiksek smiflandirma oranina da yine SSA algoritmasinin sahip oldugu goriilmektedir.
Binalar farkli ozellikleri ile ele alinip tiim bu ozelliklerin birlikte degerlenerek ¢ikis
yiikleri agisindan SSA algoritmasinin one ¢ikmasi bu algoritmanin bina tasarimlarinda
HL ve CL hesaplanmas1 konusunda kullanilmasinin uygun oldugunu gosterir. Sekil 4.11
ve 4.12°de box-plot grafik sonuglari bulunmaktadir. box-plot grafikler istatistikte
medyan, birinci ve lgiincii quartil, alt ve {ist u¢ degerler ise asir1 degerleri gosteren
kullanish 8l¢iim aracidirlar. 1ki ayr1 ¢ikis degeri olarak hem CL hem de HL degerlerinde
SSA algoritmasinin degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu gézlemlenmektedir. Bununla
beraber HL degerinde hig¢ asir1 deger gézlemlenmemekte, CL degerinde ise sadece bir

asirt deger gozlemlenmektedir. Yani tablo 4.4’0 saglayan paralel degerler s6z konusudur
(Eker ve ark., 2024).
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5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tezde, sezgisel iistli algoritma temelli yapay sinir aglarim1 kullanarak enerji
algoritmalar olarak da PDO, HGS, AOA ve HHO algoritmalar1 karsilastirilmistir. Bu
algoritmalar arasinda en optimum sonucu veren SSA algoritmasi olmustur.

SSA ve alternatif algoritmalar CEC 2019 fonksiyon seti kullanilarak
degerlendirilmis ve bu degerlendirmeler sonucunda SSA'nin her iki test setinde de daha
avantajli oldugu gozlemlenmistir. Wilcoxon signedrank testi ile SSA algoritmasinin
alternatif algoritmalarla karsilastirilarak benzersiz veri setleri iiretmede giiclii bir yapiya
sahip oldugu gosterilmistir. Bu durum SSA algoritmasinin her boyuttaki problemin
¢oziimiinde kullanilabilecegini gostermekle birlikte, algoritmanin esnek yapisi nedeniyle
farkli stratejilerle gelistirilmeye ve melezlemeyle uygun oldugu ve farkli calismalar
yapildiginda farkli problemler igin g¢esitli ¢dziimler sunabilecegi de gozlemlenmistir.

Glinlimiizde gezegenimizin karsi karsiya oldugu enerji sorununu ¢ézmenin bir
yolu da enerjinin verimli kullanilmasin1 saglamaktir. Bu baglamda enerji verimli akill
binalarda HL ve CL talebinin en aza indirilmesi enerji tasarrufuna katk: saglayacaktir. Bu
calismada iiretilen model ile bina tasarimcilarinin 1sitma, sogutma, havalandirma ve
iklimlendirme (HVAC) sistemlerinde gerekli verimliligi elde edebilecekleri
ongoriilebilir. %100'lik tahminleme yetenegi ve yaklasik 0,20'lik MSE degerleri ile
basaril1 bir problem optimizasyonu elde edilmistir. Bu model ile kiiresel enerji krizinin
ele alinmas1 baglaminda, 6zellikle iklim kontroliinlin kalitesini artirmay1 hedefleyen
binalarin tasariminda dogru ¢evresel kontrol ekipmanlarinin sec¢ilmesinin 6nemi de
vurgulanmaktadir. Bu baglamda, basta SSA algoritmasi olmak iizere sezgisel istii
algoritmalarin HL ve CL faktorlerinin hesaplanmasinda etkin bir rol oynayabilecegi
deneysel olarak gdzlemlenmistir. Ayrica sezgisel iistii algoritmalarin rekabetgi dogast
vurgulanarak, kendi ¢ergeveleri igerisinde en iyi algoritmayi bulma ve kullanma imkani
saglanmaktadir. SSA-MLP algoritmasi, bu alandaki potansiyelini dogrulayan basarili

sonuclar gostermistir.

5.2 Oneriler

Gelecekteki ¢alismalar, farkli giivenilir veri setlerinden ve SSA algoritmasinin

esnekliginden yararlanarak hem YSA hem de ¢esitli makine 6grenimi algoritmalariyla
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hibridizasyon yoluyla enerji problemlerini ¢6zmek i¢in yeni uygulamalara yol acabilir.

Bu makalenin bu alanda yol gosterici bir referans olacagina inanilmaktadir.
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