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ENERJi VERIMLILIGI ANALIZINDE IYILESTIRILMIS YABANI AT
ENIYILEYICi - COK KATMANLI ALMAC HiBRIiT IWHO-MLP)
MODELININ KULLANIMI

OZET

Glintimiizde enerji verimliligi, siirdiirtilebilir kalkinma hedeflerine uygun olarak dogal
kaynaklarin korunmasinda, cevresel etkilerin en aza indirilmesinde ve ekonomik
faydalarin en iist diizeye cikarilmasinda ¢ok Onemlidir. Artan kiiresel niifus,
sanayilesme ve teknolojik gelismelerle birlestiginde, enerji talebinde siirekli bir artisa
neden olmakta ve mevcut enerji kaynaklarinin daha verimli ve etkin bir sekilde
kullanilmasimi gerektirmektedir. Fosil yakitlarin sinirli dogasi ve olumsuz gevresel
etkileri, yenilenebilir enerji kaynaklarinin ve enerji verimliligi girisimlerinin 6nemini
artirmaktadir. Enerji verimliligi, sadece enerji tliketiminin azaltilmasim1 degil, ayni
zamanda enerji kaynaklarmin akilli ve siirdiiriilebilir yonetimini de kapsar.

Binalardaki enerji tiiketiminin dnemli bir kismi 1sitma, havalandirma ve iklimlendirme
(HVAC) sistemlerine baglanmaktadir. Bu sistemlerin verimliligini artirmak hem enerji
tasarrufu hem de maliyet avantajlar1 saglayabilir. Akilli binalar ve enerji yonetim
sistemleri, enerji tiikketiminin izlenmesi, analizi ve en iyilemesi biiyiik 6nem tagiyarak
enerji verimliligini artirmak i¢in c¢esitli teknolojiler ve yontemler gelistirmektedir.
Enerji verimliligi degerlendirmelerinde, yapay zeka ve en iyileme tekniklerinin
uygulanmasi, geleneksel yontemlerin yerini alarak giderek daha 6nemli hale gelmistir.

En iyileme, ana bilesenleri amac¢ fonksiyonu, karar degiskenleri ve kisitlar olan bir
probleme en uygun ¢oziimiin belirlenmesini igerir. Amag¢ fonksiyonu, ele alinacak
problemi tamimlar, karar degiskenleri ¢6ziim igin parametreleri belirtir ve kisitlar
ekonomik, zamansal, sistemik veya fiziksel sinirlamalar1 temsil eder. En iyileme
siirect, Urliin Uretim verimliligini veya kar marjlarim en st diizeye c¢ikarmayi
hedefleyebilir veya enerji tiiketimini, yatirim riskini veya operasyonel maliyetleri en
aza indirmeye odaklanabilir. Geleneksel deterministik algoritmalar, 6zellikle ¢ok
boyutlu, dogrusal olmayan ve karmasik problemlerde yetersiz kalabilir ve bu da ¢dziim
siirelerinin uzamasina veya yerel minimumlarda sikisip kalinmasina neden olabilir. Bu
gibi durumlarda, klasik algoritmalarin problem ¢6zme kapasitesi simirlidir ve ¢oziim
alaninin biiyiikliigii ve karmagikligi nedeniyle istenen sonuca ulasmak zordur. Ancak
son yillarda, dogadan ilham alan metasezgisel algoritmalar, 6zellikle enerji verimliligi
gibi karmagik problemler i¢in saglam ve uyarlanabilir ¢oziim stratejileri olarak ortaya
¢ikmustir.

Sezgisel tistii algoritmalar, kesif ve somiirliyli etkin bir sekilde dengeleyerek arama
alan1 i¢inde daha verimli ve hizlandirilmis ¢oziimler saglama yetenegine sahiptir.
Bununla birlikte, bu algoritmalar yerel minimumlara takilma ve erken yakinsama gibi
zorluklarla karsilasabilir.

Bu tez, Wild Horse Optimizer (WHO) algoritmasinin en iyileme siireglerindeki
performansini, 6zellikle somiirli asamasindaki eksikliklerini ele alarak ve algoritmay1
gelistirerek ¢ozlim kalitesini arttirmay1 amaglamaktadir. Bu amaci gerceklestirmek
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icin, Rastgele Yiirliylis Stratejisi ile Gelistirilmis Vahsi At Eniyileyici (IWHO)
gelistirilmistir. Bu yeni algoritma, en iyileme siireclerinde ¢6ziim cesitliligini
artirmayi, yerel alanlarda sikismay1 6nlemeyi, daha kararli, hizli ve giivenilir sonuglar
elde etmeyi amaglamaktadir. IWHO algoritmasi, rastgele bir yiirliylis stratejisi
yardimiyla WHO'un somiirii asamasindaki zayifliklarini iyilestirerek, daha genis bir
arama alanin1 etkili bir sekilde kesfetmesini ve yerel minimumlara takilmadan kiiresel
en iyi noktaya ulagsmasini saglar.

IWHO algoritmasinin performansi, karmasik ve c¢ok boyutlu CEC 2019 test
fonksiyonlart kullanilarak kapsamli bir sekilde degerlendirilmis ve 51 bagimsiz
calisma yapilmistir. CEC 2019 fonksiyonlar1, zorlu yapilar1 ve karmasik ¢oziim
alanlar1 nedeniyle akademik cevrelerde biiylik saygi gormekte ve bu da onlar
algoritmalarin saglamligini ve istatistiksel giivenilirligini degerlendirmek i¢in ideal bir
Olciit haline getirmektedir.

Yakinsama egrileri ve kutu grafigi analizleriyle desteklenen sonuglar, IWHO
algoritmasinin somiirii ve kesfi etkili bir sekilde dengeledigini ve yerel minimumlara
takilip kalmadan kiiresel en 1y1 noktaya ulagtigini gostermistir. HHO, CapSA ve RW-
DO gibi algoritmalarla karsilastirildiginda, IWHO algoritmasinin rekabet avantaji
gayet acik olmustur. 30 testin 24'linde en iyi sonuglar1 elde etmis, 5'inde rakip
algoritma ile yenisememis ve sadece 1'inde ortalamanin altinda kalmistir. CECO1,
CECO03, CEC04 ve CEC10 gibi fonksiyonlar i¢in kutu grafiklerindeki diisiik varyans
ve kisa biyiklar, algoritmanin kararli yapisini minimum hatayla géstermistir. Wilcoxon
isaretli sira testi ve Bonferroni diizeltmesi de dahil olmak iizere istatistiksel analizler,
algoritmanin hem kararlilik hem de hiz agisindan rekabet giiciinii dogrulamaistir.
Wilcoxon test sonuglari, gozlenen farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gostermistir (p degerleri genellikle 0.001°den kiigiiktiir), bu da IWHO'nun rastgele
basaridan ziyade yapisal olarak iistlinliigiiniin oldugunu gostermektedir. Parametre
duyarlilik analizleri, parametrelerin algoritmanin performansi iizerindeki etkisini
degerlendirmis ve C = 0.13 ve ps = 0.2 parametre kombinasyonu ile en iyi sonug¢larin
elde edildigini ortaya koymustur. Bu bulgu, IWHO algoritmasinin parametrik
esnekligini ve ¢esitli problem tiirlerine uyarlanabilirligini vurgulamaktadir. Ayrica,
algoritmanin hibritlestirmeye uygun esnek yapisi, ileri miihendislik problemlerinden
yapay 6grenme siireclerine kadar ¢ok c¢esitli uygulamalara olanak tanir.

Algoritmanin ger¢ek dilinya senaryolarina uygulanabilirligini  gdstermek igin,
California Irvine Universitesi'nden Enerji Verimliligi Problemi veri seti kullanilmistir.
Bu veri seti, HVAC sistemlerinin enerji verimliligini artirmak i¢in 1sitma ve sogutma
yiiklerini verimli bir sekilde tahmin etmeyi amaglayan, akilli binalarin girdi
ozelliklerini dikkate alarak 1sitma ve sogutma yiikii faktorlerini degerlendirir. Bu
baglamda, Cok Katmanli Perceptron (MLP) mimarisi egitilmis ve hem klasik WHO
hem de gelistirilen IWHO algoritmalari ile karsilagtirilmistir. Bulgular, IWHO-MLP
algoritmasinin klasik WHO-MLP ve literatiirde 6ne ¢ikan diger algoritmalara (HHO,
CapSA, RW-DO) kiyasla daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek tahmin dogrulugu
elde ettigini gostermektedir.

Ozellikle, HVAC sistemleri ile ilgili &rnek veri setleri iizerinde yapilan
degerlendirmeler, WHO'nun en iyileme siirecini daha hizli ve dogru bir sekilde
tamamladigin1 gostermistir. Bu sonuglar, karmasik miihendislik tabanli en iyileme
problemleri i¢in bir ara¢ olarak IWHO'mun giivenilirligini dogrulamaktadir.
Yakinsama egrilerine dayali analizler, IWHO-MLP algoritmasinin erken yakinsamaya
takilmadan her yinelemede kademeli olarak ilerledigini ve etkin bir sekilde kiiresel
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cozlime ulastigmmi gostermektedir. Bu, algoritmanin yerel minimumlara takilip
kalmadan siirekli kesif yetenegini korurken ¢oziim alanimi verimli bir sekilde
taradigin1 gosterir. Bununla birlikte, IWHO algoritmasi, WHO'ya kiyasla ¢alisma
stiresinde %22,98'lik bir artis yasasa da elde edilen performans iyilestirmesi 151ginda
bu artis ihmal edilebilir olarak kabul edilmektedir.

Sunulan bulgular, IWHO-MLP algoritmasinin hem teorik hem de pratik diizeyde
saglam, uyarlanabilir ve yenilikg¢i bir en iyileme yaklasimi oldugunu dogrulamaktadir.
Hibrit yapisi, ileri miihendislikten yapay Ogrenme siireclerine kadar genis bir
uygulama yelpazesine olanak tanir ve cesitli stratejiler araciligiyla yerel arama
zayifliklarini etkin bir sekilde ele alir.

IWHO-MLP algoritmasi, geleneksel WHO algoritmasi ile karsilastirildiginda iistiin
performans gostermis ve literatiirdeki zorlu rakiplerini geride birakmustir. Parametrik
esnekligi ve hibrit yapisi sayesinde ¢esitli alanlara uyarlanabilirligi gézlemlenmistir
ve bu 6zellik de onu yapay sinir ag1 egitimi gibi gelismis yapay zeka problemlerine
uygulanabilir hale getirir. Enerji verimliligi, cagdas siirdiiriilebilir kalkinma hedefleri
dogrultusunda dogal kaynaklar1 korumak, ¢evresel etkileri azaltmak ve ekonomik
faydalar1 en iist diizeye ¢ikarmak i¢in ¢ok Onemlidir. Bu ¢alisma, yapay sinir agi
egitiminde ve basta enerji verimliligi olmak tizere diger disiplinler aras1 alanlarda yeni
nesil en iyileme tekniklerinin ilerlemesine katki saglamaktadir.

IWHO-MLP algoritmasinin basarilari, gelecekte ¢esitli miithendislik ve yapay zeka
baglamlarinda etkili uygulama potansiyelini vurgulamaktadir. Sonug olarak, bu tez
calismasinda Rastgele Yiiriliylis Stratejisi ile hibritlestirilen Gelistirilmis Yaban At1 En
Iyileme Algoritmasi (IWHO-MLP), enerji verimliligi analizleri ve ileri yapay zeka
uygulamalar icin gilivenilir, esnek ve yenilik¢i bir en iyileme araci olarak ortaya
cikmaktadir. Algoritmanin hibrit yapisi, parametrik esnekligi ve farkli problem
tiplerine adaptasyon kolayligi ona literatiirdeki gii¢lii rakiplerine kars1 avantaj
saglamaktadir. Bulgular, IWHO-MLP algoritmasinin hem teorik hem de pratik
diizeyde miihendislik tabanli karmagsik en iyileme problemleri icin etkili bir ¢oziim
sagladigin1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sezgisel iistii algoritmalar, Hibrit sezgisel iistii algoritmalar,
Random Walk Stratejisi, Yapay sinir aglari, Wild Horse Optimizer, WHO, Cok
katmanli almag, MLP, Enerji Verimliligi, HVAC Sistemleri.
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USING AN IMPROVED WILD HORSE OPTIMIZER - MULTILAYER
PERCEPTRON HYBRID (IWHO-MLP) MODEL IN ENERGY
EFFICIENCY ANALYSIS

SUMMARY

Currently, energy efficiency is pivotal in conserving natural resources, minimizing
environmental impacts, and maximizing economic benefits in accordance with
sustainable development goals. The increasing global population, industrialization,
and technological advancements have led to a continuous rise in energy demand,
necessitating the more efficient and effective use of existing energy sources. The finite
nature of fossil fuels and their adverse environmental effects have highlighted the
importance of renewable energy sources and energy efficiency initiatives. Energy
efficiency encompasses not only the reduction of energy consumption but also the
intelligent and sustainable management of energy resources.

A significant portion of energy consumption in buildings is attributed to heating,
ventilation, and air conditioning (HVAC) systems. Improving the efficiency of these
systems can result in both energy savings and cost benefits. Smart buildings and energy
management systems have increasingly adopted various technologies and methods to
monitor, analyze, and optimize energy consumption. In energy efficiency assessments,
the application of artificial intelligence and optimization techniques has gained
prominence, gradually replacing traditional approaches.

Optimization involves determining the most appropriate solution to a problem defined
by three main components: the objective function, decision variables, and constraints.
The objective function defines the problem to be addressed, decision variables indicate
the parameters for the solution, and constraints represent economic, temporal,
systemic, or physical limitations. The optimization process may aim to maximize
production efficiency or profit margins or focus on minimizing energy consumption,
investment risks, or operational costs. However, traditional deterministic algorithms
may fall short, especially when dealing with high-dimensional, nonlinear, and complex
problems, often resulting in prolonged computation times or entrapment in local
optima. Consequently, due to the vastness and complexity of the solution space, these
methods often fail to reach the desired global optimum. In recent years, nature-inspired
metaheuristic algorithms have emerged as robust and adaptable solution strategies for
such complex problems, particularly in the field of energy efficiency.

Metaheuristic algorithms possess the capability to balance exploration and exploitation
effectively, enabling more efficient and accelerated solutions across the search space.
Nevertheless, they are still prone to challenges such as getting trapped in local minima
and premature convergence.

This thesis aims to enhance the performance of the Wild Horse Optimizer (WHO)
algorithm, particularly by addressing its shortcomings in the exploitation phase, and
to improve solution quality. To achieve this goal, the Improved Wild Horse Optimizer
(IWHO) was developed by integrating a Random Walk Strategy. This new algorithm
aims to increase solution diversity, prevent stagnation in local regions, and obtain more
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stable, faster, and reliable results in optimization processes. By leveraging the random
walk mechanism, the IWHO enhances the exploitation phase of the original WHO
algorithm, enabling a more effective exploration of the solution space and the
attainment of the global optimum without being confined to local minima.

The performance of the IWHO algorithm was extensively evaluated using the complex
and high-dimensional CEC 2019 benchmark functions, based on 51 independent runs.
Due to their challenging structures and complex solution landscapes, the CEC 2019
functions are highly respected in academic circles and serve as an ideal metric for
assessing the robustness and statistical reliability of optimization algorithms.

The results, supported by convergence curves and boxplot analyses, demonstrated that
the IWHO algorithm effectively balances exploitation and exploration, achieving
global optima without becoming trapped in local minima. Compared to other
algorithms such as HHO, CapSA, and RW-DO, the IWHO showed a clear competitive
advantage — achieving the best results in 24 out of 30 tests, tying in 5, and falling below
average in only 1 case. Low variance and short whiskers observed in boxplots for
functions such as CEC01, CEC03, CEC04, and CEC10 indicate the algorithm's stable
performance with minimal error. Statistical analyses, including the Wilcoxon signed-
rank test and Bonferroni correction, confirmed the algorithm’s competitive strength in
terms of both stability and speed. The Wilcoxon test results showed that the observed
differences were statistically significant (p-values generally below 0.001), indicating
that the superiority of the IWHO stems from structural advantages rather than random
success. Parameter sensitivity analyses revealed that the parameter combination of C
=0.13 and ps = 0.2 yielded optimal results, highlighting the algorithm’s parametric
flexibility and adaptability to various problem types. Additionally, its flexible
architecture is conducive to hybridization, making it applicable to a wide range of
domains, from advanced engineering problems to machine learning processes.

To demonstrate the algorithm's applicability to real-world scenarios, the Energy
Efficiency Problem dataset from the University of California, Irvine was used. This
dataset evaluates heating and cooling load factors by considering the input features of
smart buildings to efficiently predict HVAC energy demands. In this context, a
Multilayer Perceptron (MLP) model was trained and compared using both the classical
WHO and the developed IWHO algorithms. The results indicate that the IWHO-MLP
algorithm achieved lower error rates and higher prediction accuracy compared to the
classical WHO-MLP and other prominent algorithms in the literature (HHO, CapSA,
RW-DO).

In particular, the evaluations conducted on sample HVAC-related datasets revealed
that the IWHO successfully completed the optimization process more rapidly and
accurately. These results validate the reliability of the IWHO as a tool for solving
complex, engineering-based optimization problems. Convergence-based analyses
showed that the IWHO-MLP algorithm advanced incrementally in each iteration
without falling into premature convergence, reaching the global solution effectively.
This demonstrates the algorithm's ability to continuously explore the search space
while avoiding local traps. Although the IWHO algorithm showed a 22.98% increase
in computational time compared to WHO, this increase is considered negligible in light
of the performance improvements achieved.

The presented findings validate the IWHO-MLP algorithm as a robust, adaptable, and
innovative optimization approach on both theoretical and practical levels. Its hybrid
nature enables its use across a wide spectrum of applications — from advanced
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engineering to artificial learning processes — and effectively addresses weaknesses in
local search through various strategies.

Compared to the classical WHO algorithm, the IWHO-MLP demonstrated superior
performance and outperformed challenging competitors in literature. Due to its
parametric flexibility and hybrid structure, it exhibits high adaptability across various
domains, making it suitable for advanced Al problems such as neural network training.
Energy efficiency is crucial for protecting natural resources, reducing environmental
impacts, and maximizing economic benefits in accordance with contemporary
sustainable development goals. This study contributes to the advancement of next-
generation optimization techniques in neural network training and interdisciplinary
domains, particularly in energy efficiency.

The achievements of the IWHO-MLP algorithm underscore its potential for effective
application in future engineering and artificial intelligence contexts. In conclusion, this
thesis presents the Improved Wild Horse Optimization Algorithm hybridized with
Random Walk Strategy (IWHO-MLP) as a reliable, flexible, and innovative
optimization tool for energy efficiency analysis and advanced Al applications. Its
hybrid architecture, parametric flexibility, and adaptability to different problem types
provide it with a competitive advantage over strong alternatives in the literature. The
results demonstrate that the IWHO-MLP algorithm offers an effective solution for
engineering-based complex optimization problems at both theoretical and practical
levels.

Keywords: Metaheuristic Algorithms, Hybrid Metaheuristic Algorithms, Random
Walk Strategy, Artificial Neural Network, Wild Horse Optimizer, WHO, Multilayer
Perceptron, MLP, Energy Efficiency, HVAC Systems.
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1. GIRIS

Eniyileme, belirli bir sistem veya slirecin parametrelerini en az maliyetle gelistirmek
icin matematiksel veya analitik yontemler kullanan bir dizi gorevi igerir. Bu siirec,
problemin kiiresel en iyi noktaya ulagsmasini saglayan bir yoriinge izler (Izci, 2021).
Bugiine kadar eniyileme, miihendislik, finans ve bilim alanlarindaki zorluklar ele
almak i¢in matematiksel modellerle temsil edilen gercek diinya problemlerine
uygulanmistir (Eker vd., 2021), (R.M., t.y.). Eniyileme algoritmalariin gelistirilmesi,
mithendislik, bilim, ekonomi ve is diinyasi dahil olmak tiizere cesitli alanlarda
eniyileme sorunlarini ele almada Onemli ilgi gormiistiir (Rao & Desai, 1980),

(Antoniou & Lu, 2021).

Gergek diinya eniyileme problemleri, matematiksel olarak ifade edilirse ¢oziilebilir.
Gergek diinya zorluklar ele alinirken, istenen degiskenlerin en iyi olarak tiiretilmesi
cok onemlidir. Zeki algoritmalar bu problemleri ¢6zmek i¢in hayati araclar olarak
kabul edilmistir. Bu algoritmalar deterministik ve rastgele tiirlere ayrilir (Zhao vd.,
2020). Ancak, deterministik algoritmalar karmagsik matematiksel hesaplamalar
gerekliligi, tiirev gerektirmeyen uygulama zorluklar1 ve yerel en iy1 noktalarda sikisma
egilimi gibi cesitli sinirlamalara maruz kalmaktadir (Heidari vd., 2019). Bu
sinirlamalarin azaltilabilmesi i¢in deterministik olmayan, tiirev icermeyen yontemler
igeren rastgele algoritmalar kullanilmistir. Bu baglamda, rastgele algoritmalar olarak
siniflandirilan sezgisel iistii eniyileme teknikleri, bu gereksinimi karsilamak i¢in umut
verici ¢oziimler sunar. Bu tiir algoritmalar, bilimsel yasalardan ve belirli kisitlamalarla
matematiksel modellemelerden tiiretilen teoremlerin yani sira siirii zekasi kullanilarak

stiriiniin davraniglarini taklit eden teoremlere dayanir (Eker vd., 2021).

Sezgisel {istii algoritmalarin amaci, belirli bir problem sinifinin O6rneklerine
uygulandiginda {istiin olan arama veya eniyileme yontemlerini tanimlamaktir. Tim
sirii tabanli eniyileme algoritmalarinda, problem rastgele c¢oOziimler kiimesi
kullanilarak goériilmeye baslanir. Algoritma her calistirildiginda, bu rastgele ¢oziimler

kiimesi degerlendirilir ve bir uygunluk fonksiyonu kullanilarak gelistirilir. Genel en



iyi ¢oziim elde etme olasiligi, tatmin edici rastgele ¢oziimler ve tekrarlar yoluyla

artirtlmastir.

Sezgisel lstii algoritmalar kesif ve somiirii adinda iki temel asama ile karakterize
edilir. Bu asamalar arasindaki dengenin giicii, algoritmanin genel kalitesini gosterir.
Kesif, algoritmanin tiim arama uzayini arastirma kapasitesi ile ilgiliyken, somiirii her
arama ajaninin yerel ¢evresinde en iyi ¢Oziimii tanimlama yetenegini igerir. Bir
algoritmanin belirli bir problem setini ele almadaki etkinligi, farkli doga veya tiirdeki
eniyileme problemlerine mutlaka g¢evrilmez (Adam vd., 2019). Higbir eniyileme
algoritmasinin tiim problemlere evrensel olarak uygulanamayacagi kabul
edilmektedir. Sezgisel {istli algoritmalar, arama uzayinda verimli bir sekilde gezinmek

ve makul bir zaman dilimi i¢inde en iyi ¢dziimler sunmak i¢in tasarlanabilir.

Sezgisel Ustii algoritmalar gercek diinya problemlerini ele almak i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Miihendislik problemleri (Mehta vd., 2022) klima teknolojisinin
verimli kullanim1 (Eker vd., t.y.) ve yapay sinir aglarinin egitimi (Eker vd., 2021) gibi
alanlarda da c¢aligmalar yapilmakla birlikte sezgisel iistii algoritmalarin makine
O0grenmesi algoritmalarina entegrasyonu iizerine Onemli bir literatiir mevcuttur

(Karimi-Mamaghan vd., 2022), (A vd., 2024).

Genetik Algoritma (GA: Genetic Algorithm) (S. M. Mirjalili, 2018), ilk siirii tabanh
algoritmalar arasindadir. Pargacik Siirli Eniyilemesi (PSO: Particle Swarm
Optimization) Algoritmast (Kennedy & Eberhart, 1995) kapsamli bir sekilde
incelenmis ve Gri Kurt Algoritmasi (GWO: Grey Wolf Algorithm) (S. Mirjalili vd.,
2014) ve Harris Hawks Eniyileyici (HHO: Harris Hawks Optimizer) (Heidari vd.,
2019) gibi ¢esitli algoritmalar, PSO’dan operasyonel prensipleri acisindan ilham
almistir. Aglik Oyunu Arama Algoritmasi (HGS: Hunger Game Search) (Y. Yang vd.,
2021), siirli tabanli algoritmalarda yaygin bir tema olan hayvanlarin aclik diirtiistinden
ilham almistir. Son yirmi yilda, bu alanda ¢ok sayida algoritma gelistirilmis ve
uygulanmustir (Efficient Initialization Methods for Population-Based Metaheuristic
Algorithms: A Comparative Study | SpringerLink, t.y.; Farag vd., 2024).

No-Free Lunch (NFL) Teoremi, sezgisel iistii algoritmalarin zaaflarinin giderilmesi
i¢in faydalanilan bir yontem olmakla beraber performansi artirmak i¢in probleme 6zgi
bilgiyi kullanmanin 6nemini vurgular, bdylece bir sezgisel iistii algoritmay1 istenen

sekilde ayarlamak i¢in ¢esitli stratejiler gelistirme firsat1 saglar (Igel, 2014).



Hibritlestirme isleminde, farkli strateji veya algoritmalarin entegre edilerek sezgisel
istii algoritmalarin tek basma ydnetemeyecegi biiyiik Olgekli problemlerle basa
cikilabilmesi icin sezgisel iistii algoritmalarin esnekliginden yararlanilir ve problem
¢ozme performansinin artirilarak daha saglam algoritmalar elde edilmesi saglanir
(Fakhouri vd., 2020). Bu tez ¢alismasinda Cok Katmanli Almaglari (MLP) egitmek
icin hibrit bir algoritma olan Gelistirilmis Yabani At Eniyileyici kullanan IWHO-
MLP oOnerilmistir. Kutu grafikleri ve yakinsama egrileri kullanilarak yapilan
karsilagtirmali analizler, IWHO-MLP'nin hem geleneksel hem de hibrit yontemlerden
stirekli olarak daha iyi performans gosterdigini, enerji verimliligi veri seti ve CEC
2019 kiyaslama fonksiyonlarinda daha diisiik MSE, RMSE ve daha yiiksek R?
degerleri elde ettigini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, mevcut son teknoloji
durumunu dogrulamakla birlikte, ayn1 zamanda ilerletmekte ve sinir ag1 egitiminde

sezgisel listli algoritmalarin eniyileme etkinligini vurgulamaktadir.

IWHO-MLP, MLP egitimi i¢in eniyileme algoritmalar1 gelistirir. Algoritmanin
eniyileme etkinligi ve MLP egitimi lizerindeki etkisi, standart eniyileme testlerine ve
UCI Enerji Verimliligi veri seti kullanilarak MLP egitimine uygulamalarla
degerlendirilir. IWHO-MLP eniyileme ve egitim kararlili§inda tistlinliik gostermistir.
Rastgele Yiiriiyiis Stratejisi ile gliclendirilmis IWHO-MLP, erken yakinsama
sorunlarini ele almis ve Wilcoxon testi ile dogrulandigi gibi klasik WHO ve sezgisel
iistii algoritmalardan {istlin sonuglar sunmustur. MLP egitim danigmani olarak IWHO-
MLP, WHQ'dan daha yiiksek ag¢iklama giicii (R?:0.98) ve daha diisiik hata oranlar1 elde

ederek enerji verimliligi ve HVAC sistemlerinde kesin sonuclar saglamistir.

Kutu grafikleri ve yakinsama egrileri, IWHO-MLP nin kiiresel en iyi noktaya yakin
daha kararli sonuglar verdigini gostermistir. Coziim zamani1 %23 daha az olmasina
ragmen, dogrulugu bunu kabul edilebilir kilmistir. IWHO-MLP’nin uyarlanabilir
dogasi, enerji verimliliginden miihendislik tasarimina kadar ¢esitli eniyileme
problemleri ve makine 6grenmesi uygulamalarina uygundur. Algoritmanin temel
avantajlari; yeni bir eniyileme yaklasimi, makine 6grenmesi ile entegrasyonu, enerji
verimliligine basarili uygulanmasi sonucu istatistiksel olarak anlamli sonuglar vermesi

ve kararli bir performans sunmasidir.

Onerilen yaklasim, gelismis performans dahil olmak iizere cesitli temel giiclii yanlar

ve avantajlar sunar. IWHO-MLP algoritmasi, cogu kiyaslama fonksiyonunda orijinal



WHO algoritmast ve diger alternatiflerle karsilastirildiginda {istiin - sonuglar

gostermistir.

Kararhhk ve tutarhlk: Kutu grafigi analizi, IWHO algoritmasiin siirekli olarak

kararli performans sergiledigini gostermistir.

Gelistirilmis Kkesif-somiirii dengesi: Rastgele Yiiriiyiis Stratejisi, ¢oziim cesitliligi

saglayarak yerel en iyi noktalarda sikismay1 onler ve erken yakinsamayt azaltir.

Rekabet¢i performans: IWHO, CEC2019'un zorlu test setleri ele alindiginda diger

algoritmalardan iistiin sonuglar vermistir.

Istatistiksel anlamhhk: Wilcoxon isaretli sira testi, IWHO algoritmasinin ayirt
ediciligini ve etkinligini dogrulamistir.

Verimli MLP egitimi: IWHO-MLP, enerji verimliligi problemi i¢in MLP egitiminde
istlinliik gostermis, diisik MSE degerleri, yiiksek siniflandirma becerileriyle daha

giivenilir sonuglar elde etmistir.

Gelistirilmis tahmin dogrulugu: IWHO-MLP algoritmasi, Sogutma Yiikii (CL)

faktorleri i¢in orijinal WHO algoritmasindan daha yiiksek tahmin oranlari sunar.

Zaman verimliligi: Artan karmagikligina ragmen, IWHO-MLP eniyileme siirecini

makul bir zaman dilimi i¢inde tamamlar.

Esneklik ve hibritlestirme potansiyeli:i IWHO-MLP’nin basarisi, WHO
algoritmasinin diger stratejilerle entegrasyona uygun esnek bir yapiya sahip oldugunu

gosterir.

Gercek diinya problemlerine uygulanabilirligi: IWHO-MLP algoritmasi, enerji
verimliligi i¢in akilli binalarda HVAC sistemlerini en 1yileyici etmek gibi pratik

sorunlari ele alma potansiyeli gosterir.

Literatiir Arastirmasi
Bu ¢alismada hibritlestirmenin bazi 6rnekleri incelenmistir.

Hibritlestirme {izerine yapilan temel bir ¢alismada (Bouaouda & Sayouti, 2022), hibrit
yenilenebilir enerji sistemlerinin (HRES: Hybrid Renewable Energy Systems)
boyutlarini en iyilemek i¢in hibrit sezgisel iistii algoritmalar arastirilmigtir. HRES uzak
bolgelerde enerji siirdiiriilebilirligini artirir; ancak birden fazla faktér nedeniyle

eniyileme karmagiktir. Hibrit sezgisel iistii algoritmalar, HRES eniyilemesi i¢in
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geleneksel yontemlerden daha kesin sonuglar verir. Bu ¢alismada hem tek amacli hem
de cok amagh tasarim eniyilemesi i¢in bu algoritmalar gézden gegirilmistir. Tek
amacli eniyilemede, maliyetleri minimize etmek ve giivenilirligi artirmak i¢cin GA-TS
(Gandomkar vd., 2005), PSO-HS (Dehghan vd., 2009) ve GA-Markov (Hong & Lian,
2012) modeli gibi algoritmalar kullanilmistir. Cok amagli eniyileme i¢in, maliyet,
emisyonlar ve giivenilirligi ayn1 anda en iyilemek i¢in FPA-SA (Tahani vd., 2015),
MOPSO-NSGA-II (Lan vd., 2015) ve ABC-ACO (Kefayat vd., 2015) gibi
algoritmalar kullanilmistir. Kullanilan algoritmada kesfi ve somiiriiyii dengelemek i¢in

en yaygin olarak diisiik seviyeli evrimsel hibritlestirme kullanilmistir.

Hibrit sezgisel istii yontemler kullanilarak otonom yesil enerji sisteminin
degerlendirilmesinin yapildig1 bu ¢aligmada (Fatih Giiven & Mahmoud Samy, 2022)
Tiirkiye'de sebeke dis1 bir liniversite kampiisii i¢in riizgar tiirbinleri, giines fotovoltaik
panelleri, biyokiitle gazlastiricis1 ve hidrojen depolamali yakit hiicreleri ile hibrit
yenilenebilir enerji sistemi (HRES) sunulmustur. Arastirmada, giivenilir tedarik
saglanirken yillik sistem maliyetinin minimize edilebilmesi i¢in elektrik iiretimi ve
eniyileme algoritmalari inceler. Diger algoritmalardan daha iyi performans gosteren
Hibrit Atesbocegi Genetik Algoritmasi (HFGA) kullanilarak en iyi boyutlandirma

belirlenir.

Kalp yetmezliginin erken teshisi i¢in yapilan bir ¢alismada, yapay sinir ag1 tabanl
Timsah ve Misir Kizkulagi optimizasyon algoritmas1 dnerilmistir. Onerilen algoritma
yerel en 1yi noktalarda takilmadan kiiresel en iyi noktaya yakinsamay1 saglamistir.
Onerilen algoritmanin etkinliginin gosterilmesi igin 5 farkli algoritma ve 5 farkl veri
setiyle karsilagtirma yapilmis olup, benzer algoritmalardan daha iyi sonuclar elde

edilmistir (Akalin, 2024).

Bu calismada, IWHO algoritmasi bir makine 6grenmesi algoritmasi olan yapay sinir
ag1 i¢in danigman olarak kullanilmig, boylece bu alana katkida bulunulmustur. Bu
caligmada ele alinan Yabani At Eniyileyici, siirli tabanli bir algoritmadir (Naruei &
Keynia, 2021). Yabani at siirlistindeki grup hiyerarsisi, giidiilerin tatmini gibi yaygin
stirli davranislarindan ilham alir.

WHO algoritmasin1 ele alan ¢esitli calismalar mevcuttur. 2022'de, Yabani At

Eniyileyici (WHO) algoritmasi siirii 6zellikleri ve yabani atlarin hiyerarsisine dayal

olarak gelistirilmistir. Ornegin, WHO algoritmasimnin sémiirii kapasitesini artirmak ve



yerel en iyi noktalarda sikigmasini 6nlemek tizere, kesif ve somiirii arasinda denge
saglamak ve su kuyusu mekanizmasi ile rekabeti gliglendirmek (CWHM) i¢in rastgele
kosu stratejisi (RRS) kullanilmistir. Ayrica, kiiresel en iyi sonug elde etmek igin
dinamik atalet agirhig stratejisi (DIWS) kullanilmistir (Zheng vd., 2022). WHO
algoritmasinin yetersiz arama dogrulugu ve yavas yakinsama hizi gibi sinirlamalarini
ele almak i¢in Hibrit Cok Stratejili Gelistirilmis Yabani At Eniyileyici (HMSWHO)
Onerilmistir. Siirliniin ¢esitliligini artirmak i¢cin Halton dizisi, kesif-somiirii dengesi
i¢in uyarlanabilir parametre TDR ve siiriiniin en kotii pozisyonunu iyilestirmek igin
simpleks yontemi uygulanmistir (Hybrid Multi-Strategy Improved Wild Horse
Optimizer - Li - 2022 - Advanced Intelligent Systems - Wiley Online Library, t.y.).
WHO algoritmasin1 gelistirmeyi amaclayan baska bir caligmada, kiiresel arama
verimliligini artirmak ve yerel en 1yi noktalardan kaginmak icin iki strateji uygulayarak
yeni bir algoritma gelistirilmistir. Ilk strateji, her atin bireysel yeteneklerini artiran
kuantum hizlandirma stratejisi, ikincisi ise yerel en iyi noktalarda sikismay1 onleyen

kaotik haritalama stratejisidir (M.-W. Li vd., 2024).

WHO algoritmasmin ¢esitli miihendislik problemlerine uygulandigi ¢ok sayida
calisma mevcuttur. Bir ¢alismada, WHO algoritmasi riizgar tiirbini sisteminde belirli
bir kontrolor araciliiyla riizgar hizin1 standartlastirmak ve potansiyel arizalari
onlemek icin kontrol6r olarak kullanilmistir (Metwally Mahmoud, 2022). Baska bir
calismada, kiiciik sebeke sistemi modelinde elektrik maliyetlerini azaltmak icin
kontrolodr olarak etkinligini degerlendirmek amaciyla WHO algoritmasi Ciice Firavun
Maymunu Eniyilemesi (DMO) algoritmasi ile hibritlestirilmistir (Ganesan & Arockia
Edwin Xavier, 2024). Enerji miihendisligi alaninda, WHO algoritmas: eniyileme
kontrolorii olarak etkinligini gostermistir (Milovanovi¢ vd., 2022). Ayrica 6znitelik
secimi i¢in de kullanilmistir (Ewees vd., 2022). Zamanlama problemleri baglaminda,
WHO algoritmasi gesitli stratejilerle hibritlestirilerek atolyelerdeki is stireglerinin
planlanmasina basariyla uygulanmistir (4n improved multi-objective Wild Horse
optimization for the dual-resource-constrained flexible job shop scheduling problem:
A comparative analysis with NSGA-II and a real case study, t.y.). Mevcut literatiirde,
WHO algoritmasini igeren yapay sinir aglari iizerine caligmalar bulunmaktadir.
Bankacilik sektoriinde yiliz tanima sistemlerinin kapsamli ¢alismasi karar agaclari,
uyarlanabilir sinirsel bulanik ¢ikarim sistemleri ve yapay sinir aglart gibi yontemler

kullanilmig, WHO algoritmast bu yontemlerin eniyilemesine katkida bulunmustur



(Khishe & Mohammadi, 2019). Ayrica, WHO algoritmas1 saglik alaninda tibbi
goriintiilerin uzun siireli depolanmasinin siniflandirilmasi i¢in yapay sinir aglarinda

eniyileyici olarak kullanilmistir (He vd., 2024).

WHO algoritmasimin kararliligt bu c¢alismanin temel motivasyonu olmustur.
Algoritmanin kalitesi CEC 2019 test fonksiyonlar1 kullanilarak degerlendirilmis ve
sonuclart iyilestirmek icin Rastgele Yiriylis (RW) stratejisi ile hibritlestirilmistir
(Bujok & Zamuda, 2019). RW stratejisi, yerel arama siireclerine rastgelelik katarak ve
alternatif ¢éziimler iireterek sezgisel iistii algoritmalarin potansiyelini artirir (Gupta &
Deep, 2019), (Yin vd., 2020). Bu ¢alismanin bulgularina gore, WHO algoritmasinin
performansinda ¢ogu fonksiyon genelinde 6nemli iyilesme s6z konusudur. Daha 6nce,
Eker ve ark. Yapay Tavsan Eniyilemesi (ARO) algoritmasi ile RW stratejisinin
hibritlestirilmesiyle RW-ARO algoritmasini kullanarak benzer bir aragtirma yiiriitmiis

ve Kontrol Mithendisligi’nde basarili sonuglar elde etmislerdir (Eker vd., 2024).

Onerilen IWHO hibrit algoritmas1 ve MLP araciligiyla binalardaki HVAC (Heating,
Ventilating, and Air Conditioning) sistemleri i¢in sogutma yiikii (CL: Cooling Load)
ve 1sitma ylikiinii (HL: Heating Load) egitmek i¢in kullanilmis olan ¢alismada IWHO
egitmen olarak atanmistir. WHO algoritmasi alternatif olarak secilmistir. Bu calismada
enerji verimliligi problemini ele alan UCI'dan Enerji Verimliligi veri seti kullanilmistir

(Athanasios Tsanas, 2012).

Cesitli ofis hiicresi model versiyonlarinda EnergyPlus simiilasyon verilerini kullanan
bir calismada (Stevanovi¢ vd., 2024) 1sitma, sogutma, aydinlatma yiikleri ve esdeger
birincil enerji gereksinimleri i¢in Yapay Sinir Aglari (ANN) ve XGBoost vekil
modellerinin tahmin yetenekleri degerlendirilmistir. XGBoost modelleri bu yiikleri
tahmin etmede {istiin dogruluk gostermistir. Bu ¢alismada, XGBoost modelleri, sifira
yaklasmayan daha yiiksek gradyanlarla daha basit egimli sekillere sahip 1sitma ve
sogutma yiiklerinden daha fazla aydinlatma yiikleri ve birincil enerji ihtiyaglari i¢in

daha biiyiik dogruluk gostermistir.

Elektrikli araclarin artan yayginligi iizerine baska bir ¢alismada (Hussain vd., 2025),
enerji tiiketimini dogru tahmin etmek, etkili gili¢c sebekesi yonetimi icin gereklidir.
Colorado'dan veriler kullanilarak K-En Yakin Komsular, Lasso Regresyon, Ridge
Regresyon, Gradyan Artirma, Destek Vektor Regresyonu, MLP, XGBoost, CatBoost,
LightGBM, Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) ve Ekstra Agaclar Regresorii dahil olmak



tizere 11 makine 6grenmesi modeli degerlendirilmistir. Model MAE (ortalama mutlak
hata), MSE (ortalama kare hata), R?, RMSE (kok ortalama kare hata) ve NRMSE
(normallestirilmis RMSE) gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Hem
Gradyan Artirma hem de K-En Yakin Komsular (KNN) giiclii performans gosterirken,
dogrusal olmayan ve dogrusal regresyon modelleri asir1 enerji seviyelerini tahmin
etmede zorluklarla karsilagilmis olsa da Ekstra Agaclar Regresorii enerji tiiketimini
tahmin etmede en kesin ¢oziim olarak ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismanin bir siirlamasi,
yalnizca Colorado verilerine dayanmasidir. Dogru olmasina ragmen, Ekstra Agaclar
Regresorii’niin -~ hesaplama  talepleri  gercek  zamanli  uygulamalar icin

6l¢eklenebilirligini etkileyebilir.

Yapilan bir calismada cesitli sezgisel iistii algoritmalar kategorik artirma (CatBoost)
yontemi ile hibritlestirilmis, sicaklik, basing, nem ve gaz fiyatlar1 gibi faktorlere dayali
olarak kentsel gaz tiikketimini en iyilemede Onerilen modelin performansi
degerlendirilmistir. (Khishe & Mohammadi, 2019) nolu ¢aligmada, SSA-MLP hibrit
sistemi kullanilarak pasif sonar veri seti egitilmis, yiliksek siniflandirma dogrulugu elde
edilmistir. (He vd., 2024) nolu ¢alismada enerji verimliligini artirmak ve ag yasam
stiresini uzatmak i¢in sualt1 kablosuz sensor aglar1 tasarimi igin sezgisel {istii tabanlt
algoritma modeli 6nerilmis, kiimeleme ve ¢ok atlamali yonlendirme prosediirlerini
verimli bir sekilde yonetmek i¢in Hibrit Hiyerarsik Sempanze Eniyileme Algoritmasi

Onerilmistir (Qian vd., 2023).

HVAC sisteminin incelendigi ¢alismada ise fiziksel sistem modellemesini sembolik
regresyon ile birlestiren, sinirli veri ile etkinligi ve fiziksel ifade giicii ile dikkat ¢ceken
hibrit model tanitilir. Bu model, enerji performansini tahmin etmek i¢in klima

sistemlerinde test edilmistir (Yousaf vd., 2024).

Belge kategorizasyonu i¢in yapilan bagka bir calismada sezgisel iistii algoritmalar

kullanilarak 6z nitelik alt kiime sayis1 6nemli miktarda azaltilmistir (Kyaw vd., t.y.).

Yapay sinir ag1 (ANN) yaklagimiyla, sadece daha yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiilerle
tespit edilebilen kiigiik hastalik lekeli bitki yapraklarinda erken hastalii tespit
edilmesi amaclanan bir ¢alismada sezgisel iistii tabanli bir 6znitelik se¢im algoritmasi
kullanilarak bu 6znitelikler yapay sinir ag1 i¢in giris olarak verilmistir. Yapay sinir

aginin sonuglar1 evrigimsel sinir ag1 (CNN) modelleri (AlexNet, VGG16, ResNet-50)



ile karsilastirilarak sirasiyla % 78.64, % 79.92 ve % 84.88’¢ karsilik % 89.41 sonuglar
elde edilmistir (Pham vd., 2020).

Diyabet hastaliginin erken baslangicini tahmin etmek i¢in bir makine 6grenme modeli
onerilen bir ¢alismada gerekli 6zniteliklerin sayisini azaltacak Cok Katmanli Almaci
(MLP) en iyilemek i¢in Gri Kurt Eniyilemesi (GWO) ve Uyarlanabilir Parcacik
Swarm Eniyilemesi (APSO) kullanilmigtir. Bu yontem kullanilarak elde edilen
sonuglar ¢esitli  geleneksel makine Ogrenimi algoritmasi yaklagimlariyla

karsilastirilmistir (Le vd., 2021).

Gri Kurt Eniyilemesi (GWO) teknigi kullanilarak nesnelerin interneti bulut kenar1 ag
gecidi kotli amagli yazilim avi i¢in ¢ok kanalli bir destek vektdr makinesi (SVM)
Onerilen bir caligmada. Bu sezgisel {istli yaklasimi, nesnelerin interneti bulut kenar1 ag
gecidinde kotli amagh ve 1yi huylu uygulamalari ayirt eden 6zniteliklerin en iyi se¢imi
icin kullanilmistir. Onerilen ¢ok kanalli SVM yaklasimi, diger kétii amagh yazilim
arama tekniklerini dogruluk acisindan geride birakirken, hesaplama maliyetini ve

egitim siiresini 6nemli dlciide azaltmistir (Haddadpajouh vd., 2021).

Rahim agzi1 kanserini siniflandirmak ve hastalikla iliskili risk faktorleri belirlemek icin
makine 6grenimi yontemi olan MLP ve Radyal Tabanlit YSA (RBFNN: Radial Based
ANN) kullanilarak dogru bir tan1 tahmin modeli 6nerilen bir ¢aligmada 6nerilen bu
makine 6grenimi modeli ile basarili bir sekilde siniflandirma ve ytiksek dogrulukta bir

tan1 tahmin modeli elde edilmistir (Cigek & Kiigiikakgali, 2022).

Dagitim gii¢ sistemi i¢in toplam aktif glic kaybini azaltmak amaciyla riizgar tabanl
dagitik jeneratorlerin ve giines fotovoltaik tabanli dagitik jeneratorlerin konumlart ve
boyutlarinin en iyilestirildigi bu ¢aligmada toplam aktif gii¢c kaybinin en iyi degerini
bulmada en etkili yontemi belirlemek iizere Yabani At Eniyileyici (WHO), Arsimet
Eniyileme Algoritmasi (AOA) ve Gegici Arama Eniyilemesi (TSO) algoritmasi olmak
lizere ii¢ sezgisel iistii algoritma birbirleriyle karsilagtirilmistir. Analiz sonuglarina
gore, WHO farkli kriterlere gore toplam aktif giic kaybinin en iyi degerini elde etmede

diger yontemlerden daha iistlin performans gdstermistir (Minh & Duong, 2024).

Hiperspektral Goriintii Bant Secimi i¢in Gelistirilmis Yabani At Eniyileyici
(IBSWHO) 6nerilen calismada Hiperspektral goriintiiler (HSI) yiliksek boyutlu veriler
oldugundan ve veri islemede 6nemli miktarda gereksiz bilgi igermesinden dolay1

IBSWHO'mun yakmsakliginin, yaygin kullanilan dogrusal olmayan test



fonksiyonlarinda dogrulanmis olarak son teknoloji eniyileme algoritmalariyla
karsilastirildig: ¢alismadaki deneysel sonuglar, IBSWHO tarafindan segilen bant alt
kiimesinin, geleneksel ve son teknoloji bant se¢imi yontemleriyle karsilastirildiginda
en iyi smiflandirma dogrulugunu elde ettigini gdstermis ve onerilen BS yonteminin

tistiinliigii dogrulanmistir (T. Chen vd., 2024).

Akilli sebeke sistemlerinin enerji yonetimi i¢in hibrit bir teknik onerilen ¢alismada
Yabani At Eniyileyici (WHO) ve Ciice Firavun Faresi Eniyilemesi (DMO: Dwarf
Mongoose Optimization) yontemleri entegre edilmistir. Onerilen yaklasimin temel
amaci, akilli sebeke modelinin kaynaklarini ve giiciinii yonetmek ve elektrik maliyetini
azaltmaktir. Sistemin hedefi, yilik talebini iyilestirmektir. WHO yontemi, sistemin
hedefini minimize eden DMO yontemi ile gelistirilmistir. Gli¢ talebine erisim, sarj
durumu ve depolama elemanlar i¢in yenilenebilir enerji kaynaklar sistemin kisitlari
olarak kabul edilmektedir. Yenilenebilir gii¢ sistemleri birimi, isletim boyunca kararl
ve tutarli ¢ikig giiciinii sabitlemek ve siirdirmek i¢in enerji kaynaklari olarak
bataryalara dayanmaktadir. Olusturulan simiilasyondan, Onerilen yontemin mevcut
yontemlerden daha diisiik maliyete ve daha yiiksek giice sahip oldugu goriilmiistiir (4
Hybrid Wild Horses Optimization (WHO) and Dwarf Mongoose Optimization (DMO)
method for optimum energy management in SG system - Ganesan - 2024 - Optimal

Control Applications and Methods - Wiley Online Library, t.y.).

Orijinal WHO algoritmasinin yineleme sayis1 arttikca yavas yakinsama
gostermesinden dolayi, diislik arama dogruluguna sahip olmasi ve yerel en iyi noktaya
takilmaya egilimli olmasi problemlerini ¢ozmek i¢in, onerilen baska bir ¢alismada
pekistirmeli 6grenme ve hibrit coklu strateji tabanli Gelistirilmis Yabani At Eniyileyici
(IWHO) 6nerilmistir. Onerilen IWHO algoritmasii CEC 2022 test fonksiyonlar1 ve
tic pratik miihendislik problemi {iizerinde test edilmis ve IWHO'nun diger
algoritmalardan daha 1yi performansa sahip oldugunu ortaya konmustur (Xi & Liu,

2024).

(X. Chen vd., 2024) nolu calismada gelistirilmis Yabani At Eniyileyici tabanli bir
hibrit bulut is akis1 ¢izelgeleme algoritmast (HCWSA-IWHO) gelistirilmistir. Son
teslim tarihlerinin karsilanmasi ve is akist yiirlitme maliyetlerinin azaltilmasinin
hedeflendigi bu calismada elde edilen sonuglarla amacina uygun bir hibrit algoritma

elde edilmistir.
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Etkili enerji kullanim1 iizerine yapilan bir ¢alismada, bina tasariminda kritik olan
isitma  yikkii (HL) ve sogutma yilikii (CL) faktorlerinin dogru tahminlenmesi
probleminin ¢éziimiinde, makine 6grenmesi algoritmalar1 ve MLP kullanilarak elde
edilen SSA tabanli MLP mimarisinin (SSA-MLP) enerji problemlerinde etkili tahmin
yetenekleri sergiledigi gosterilmis ve enerji verimliliginde rekabet avantajina sahip

saglam bir ¢6ziim sunulmustur (Eker vd., t.y.).

Enerji verimliligi {izerine yapilan baska bir ¢alismada kullanicilarin varligini tespit
etmek icin ThermoSensor adli yazilim kullanilmistir. Sistem, kullanic1 kullanim
kaliplarindan egitilmis kosullandirma sartlarin1 ve gergek zamana yakin varlik ve
sicaklik tahminlerini kullanarak havalandirmay1 diizenlemektedir. Bu sistemde Pasif
kiz1l6tesi sensorii diisiik maliyetli, diisiik gii¢lii termal sensor dizisi ile birlestiren ¢ok
sensorlii diiglim kullanilmaktadir. Varliga dayali bir sekilde alanlar kosullandirilarak
oda sicakligiin verimliligi korunurken yillik %25 enerji tasarrufu elde edilebilecegi

gosterilmistir (Beltran vd., 2013).

Yine enerji verimliligi iizerine yapilan bir calismada i¢c mekan hava kalitesi igin
icerideki kisileri dogru sekilde tespit etmeye yardimci olacak CO; sensorleri
kullanilmistir. Niifus ve aktiviteleri hakkindaki gercek zamanli verilere gore, tespit
sirasinda sayima dayal1 varlik profilleri olusturulmustur. Bina enerji simiilasyonu
kullanilarak, bu stratejinin i¢ mekan hava kalitesi ve enerji tiiketimi lizerindeki etkisi
belirlenmeye calisilmistir. Sonug olarak, dnerilen yontemin i¢ mekan hava kalitesini
artirmak, statik veya sabit profiller kullanildiginda havalandirma talebinin eksik veya
fazla tahmin edilmesi sorununu ele almak iizere talep odakli havalandirma kontrolleri
icin dinamik varlik degisiklikleri hakkinda veri saglanabilecegi gosterilmistir
(Machine Learning and Deep Learning Methods for Enhancing Building Energy
Efficiency and Indoor Environmental Quality — A Review - ScienceDirect, t.y.).
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2. YAPAY SiNiR AGLARI VE MLP

2.1. Yapay Sinir Ag1

Sekil 2.1°de gosterilen bir YSA 5 bilesenden olugmaktadir.

x0=i‘1

Sekil 2.1. Bir yapay sinir ag1 hiicresi yapis1 ve temel elemanlart.
Girdi Degerleri: Yapay sinir agina girilen verilerdir.
Agirhiklar: Gelen bilgilerin 6nemlerine gore aldiklar1 degerlerdir, giris degerleri
agirliklarina gore yapay sinir ag1 tizerinde etkili olurlar.

Toplama Fonksiyonu: Giris degerlerinin agirliklariyla ¢arpilip toplanmasini saglar.

Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan gelen degeri isleyerek bir ¢ikti

degeri belirler.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonunun sonucudur. Bir sinir hiicresinin sadece bir ¢ikisi
olabilir. Bir sinir hiicresinin ¢ikisi baska bir sinir hiicresinin girisi olabilir.

Sekil 2.1°de gosterildigi gibi yapay sinir aginda 6grenme isleminde 6rnek girdilerle
egitilen agm ¢iktist1 dogru ¢iktilarla karsilagtirilir, hatalara gore agirliklar her

yinelemede giincellenir ve egitim islemi yeniden yapilir.



2.2. Cok Katmanh Alma¢ Mimarisi (MLP)

MLP’de, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sahip ¢ok sayida sinir

hiicresinin hiyerarsik olarak baglandigi bir yap1 mevcuttur.

MLP smiflandirma, tahmin ve regresyon gorevleri i¢in uygulanabilen parametrik
olmayan bir tahmin edici olarak hizmet veren yapay sinir ag1 mimarisidir. Beyin,
gorme, konusma tanima ve 6grenme gibi cesitli alanlarda mevcut teknolojik tirtinleri
asan olaganiistii yeteneklere sahip bir bilgi isleme cihazidir. Bu uygulamalar,
makinelerde gerceklestirildiginde net ekonomik avantajlar saglamaktadir. Beynin bu
islevleri nasil gergeklestirdigini anlayarak, bu gorevleri ¢6zmek icin bigimsel
algoritmalar gelistirilebilir ve bunlar, bilgisayarlarda uygulanabilir. Insan beyni
temelde bir bilgisayardan farklidir. Bir bilgisayar tipik olarak tek bir islemciye
sahipken, beyin paralel olarak calisan yaklasik 101! ngrondan olusan muazzam sayida
islem biriminden meydana gelmektedir. Kesin ayrintilar tam olarak anlagilmamis olsa
da bu islem birimlerinin bir bilgisayar islemcisinden ¢ok daha basit ve yavas oldugu
diisiiniilmektedir. Beynin hesaplama giicline katkida bulunduguna inanilan bir diger
ayirt edici 6zelligi ise kapsamli baglantisalligidir. Islemler, noronlar tarafindan
gerceklestirilirken, bellek noronlar arasindaki sinapslarda bulunmaktadir. Beyindeki
bilgi isleme sistemi temel bir teori, algoritma ve donanim gerektirmektedir. Bu, istenen
islem icin veri girisi, islevi gergeklestirmek icin bir algoritma ve belirli bir donanim
uygulamasi kullanarak komutlar1 yiiriitme yetenegini icermektedir. Matematiksel bir
islevi igeren sinir aglarinin egitimi, istatistiksel teknikler araciligiyla miimkiin
kilinmaktadir. Bu egitim i¢in tasarlanan mimarilerden biri MLP yapisidir (Machine

Learning Textbook: Introduction to Machine Learning (Ethem ALPAYDIN), t.y.).

Almacin amaci, disaridan uygulanan uyaran kiimesini iki siniftan birine dogru sekilde
simflandirmaktir. Sekil 2.1°de b ile gosterilen yanhilik (bias), x; xp, ..., %, girdi
degerleri, wy; wy, ..., w;,, baglant1 veya sinaptik agirliklar, v girig vektorii ve ¢(v)
transfer fonksiyonu yer almaktadir. Verilen v ayn1 zamanda bir hiperdiizlem olarak da

tanimlanabilir.
m
v=Zwixi+b (2.1)
i=1
Denklem (2.1)’de

14



v: Giris vektori

¢ (v): Transfer fonksiyonu
X = (xl, Xy, e xm)T: Giris degerleri
w = (WL Wy, .. wm)T: Agirliklar

b: Yanllik (bias) degeri olarak gosterilmistir.

v=wlx (2.2)

Test sirasinda, ¢ikt1 y, verilen giris x i¢in belirlenen agirliklar w ile hesaplanmaktadir.
Belirli bir gorevi gerceklestirmek i¢in, girisler verildiginde dogru ¢iktilarin tiretilmesi

amaciyla sistemin parametreleri olan w agirliklarinin 6grenilmesi gerekmektedir.

Hiperdiizlem, giris uzayin iki bolgeye ayirmak i¢in kullanilabilir: degerlerin pozitif

oldugu bir bolge ve degerlerin negatif oldugu diger bir bolge. Bu kavram, dogrusal

ayirma fonksiyonunun uygulanmasinda temeldir. Sekil 2.2'te, alma¢ daha sonra

(a) (b)

Sekil 2.2. Dogrusal olarak ayrilabilen desenler ¢ifti ve dogrusal olmayan sekilde
ayrilabilen desenler ¢ifti.

¢, Sw)>0

S@w) = {Cz, S(w) <0 (2-3)

x;, C; ya da C,’ye ait, S(v) bir esik fonksiyonu olsun. Riskin hesaplanmasi igin
aktivasyon fonksiyonuna veya ¢iktiya (y) ihtiya¢ vardir. Transfer fonksiyonu, agin

ozelliklerini tanimlayan matematiksel fonksiyondur ve agin ¢dzmesi gereken
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probleme gore secilir. Bu c¢alisma icin transfer fonksiyonu olarak sigmoid'in
secilmesinin nedeni, [0,1] araliginda siirekli ve tiirevlenebilir degerlere sahip

olmasidir. Burada a parametresi, transfer fonksiyonunun egimidir.

1

T+ eC @4)

y = sigmoid(v) =

Tek katmanli agirliklara sahip bir almag yalnizca girisin dogrusal fonksiyonlarini
yaklasik olarak hesaplayabilir ve tahmin edilecek ayirt edicinin dogrusal olmadigi
XOR tipi problemleri ¢6zemez. Benzer sekilde, bir almag¢ dogrusal olmayan regresyon
icin kullanilamaz. Bu sinirlama, ileri beslemeli aglar i¢in gecerli degildir. Bu tiir
MLP’ler, siniflandirma problemleri i¢in kullanildiklarinda, dogrusal olmayan ayirt
edicileri uygulayabilirler. Regresyon i¢in kullanildiklarinda ise girisin dogrusal

olmayan fonksiyonlarini yaklasik olarak hesaplayabilirler.

2.3. Geri Yayilhm

Ileri beslemeli sinir aglarmin egitilmesi icin yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir.

Sekil 2.3°de ¢ok katmanli yapay sinir aginda 6grenme modeli gdsterilmistir.

Agirliklarin Giincellenmesi

I
i Ogrenme :
: Algoritmas: |
: |
Lo . 4
A
Ornek ) Agm
Girdiler Ciktilar
A
\ Hatalar
— 6,
I
! i
i : Dogru
I !
: |
i : Ciktilar
L | i

Sekil 2.3. Cok katmanli yapay sinir aginda 6grenme (Isikhan, 2020).
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MLP’ler, geri yayilim olarak adlandirilan yaygin bir algoritma ile denetimli bir sekilde
egitilerek bazi1 zor ve farkli tiirden problemleri basariyla ¢ozmek igin uygulanir. Sekil
2.4'te goriildiigii iizere, bir MLP'de fonksiyon sinyalleri ileri yayilim yoniinde akarken,
hata sinyali geri yayilim akisi ile yanit verir ve hatay1 en aza indirmek i¢in ag egitilir.
Hata sinyali agin bir ¢ikis néronunda baslar ve ag boyunca geriye dogru hareket eder.
Agdaki her noron, bir sekilde hataya bagli olan hata adli bir fonksiyon kullanarak
hesaplamaya katilir (Adaptive, Learning, and Pattern Recognition Systems,; Theory
and Applications, 1970; Haykin, 1999).

—— > Fonksiyon Sinyali

---------- Hata Sinyali

Sekil 2.4. Fonksiyon ve hata sinyallerinin yonlerinin gdsterimi.

Ogrenme, bir sinir agindaki giris parametrelerinin, agdaki gizli katmanlardaki
islemlerden gecirilerek ¢ikis parametrelerinin elde edilmesi siirecidir. Ogrenme tiirii,
parametre degisikliklerine gore belirlenir (Adaptive, Learning, and Pattern

Recognition Systems; Theory and Applications, 1970).

Hata metrikleri, tahmin edilen sonugclar ile gercek degerler arasindaki sapmanin nicel
bir dl¢lisii olarak kullanilir. Tek bir sonug kapsamli aciklama saglamayabilse de diger
model sonugclart ile karsilagtirma i¢in sayisal bir temel saglanarak en uygun regresyon

modelinin se¢imi kolaylastirilir.
Denetleyici, sinir agina belirli bir egitim vektorii i¢in istenen yanitt saglayabilir ve bu
yanit agin {istlenmesi gereken en i1yi eylemi temsil eder. A§ parametreleri, egitim

vektorli ve agin istenen ile gercek yanitlari arasindaki fark olarak tanimlanan hata

sinyalinin birlesik etkisi altinda ayarlanir. Bu ayarlama siireci, sinir aginin sonunda
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istatistiksel anlamda en iyi oldugu varsayilan denetleyiciyi taklit etmesini saglama
amaciyla yinelemeli ve artimli olarak gergeklestirilir. Bu siire¢ araciligtyla, denetleyici
tarafindan kullanilabilen c¢evresel bilgi, egitim sirasinda sinir agina miimkiin
oldugunca kapsamli bir sekilde aktarilir. Bu kosul saglandiginda, egitici ortadan
kaldirilabilir ve sinir aginin ¢evre ile bagimsiz olarak etkilesime girmesine izin verilir.

Hata degerleri asagidaki metrikler kullanilarak hesaplanabilir:
MSE: Ortalama kare hatasi

RMSE': Kok ortalama kare hatasi

MAE: Ortalama mutlak hata

MAPE: Ortalama mutlak yiizde hatasi

R?: Belirlilik katsay1si

N
1
MSE = NE(Pi —0,)? 2.5)
i=1
RMSE = VMSE 2.6)
1 N
MAE = NZ'PL' — o] @2.7)
i=1
MAE
MAPE = «100 2.8)

Otalama Dogru Degerler

P —0)?

R:2=1- —
NP, —P)?

(2.9)

Denklem (2.5) ve (2.9)’da verilen;
i: Cikis degerlerinin sayist

P;: Tahmini ¢ikis

P: Veri setinin ortalama degeri
0;: Gergek ¢ikis

N: Agin boyutu
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3. SEZGISEL USTU ALGORITMALAR

Eniyileme, bir problemin muhtemel ¢Oziimleri arasindan en iyi sonucu veren
¢Oziimiin elde edilmesidir. Eniyileme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan
algoritmalar1 genel olarak klasik eniyileme algoritmalar1 ve sezgisel eniyileme
algoritmalar1 olarak ikiye ayrilmaktadir. Klasik eniyileme algoritmalarinda tiim
¢Oziim kiimesi taranarak kesin c¢oziime ulasilmasi hedeflenirken, sezgisel {istii
eniyileme algoritmalarinda ise ¢6ziim uzayina sezgisel olarak yaklasilmakta ve en

iyi ya da en iyi noktaya yakin bir ¢oziime ulagilmasi hedeflenmektedir.

Genis bir ¢6zlim uzayina sahip olan kisitlt veya kisitsiz problemlerde matematiksel
eniyileme algoritmalarinin kullanimi, zaman ve islem ¢oklugu acisindan maliyetli

olmaktadir.

Bir eniyileme algoritmasinin her tiir problemde basarili olmasi veya beklenen
sonuglara ulasmas1 miimkiin olmayabilmektedir. Bu nedenle problemin tiiriine gore
uygun algoritmanin belirlenmesi c¢ok Onemlidir. Sezgisel iistii algoritmalar
kullanilarak, ¢cok genis ¢6ziim uzaylarinda verimli arama islemleri sonucunda en iyi
¢oziime daha hizli ulasilmaktadir (Celik vd., 2019). Eniyileme problemlerinin ¢ok
genis caligma alanlarinda mevcut olmasi eniyileme tekniklerinin gelistirilmesine

olan ihtiyaci artirmigtir.

Geleneksel eniyileme problemlerinin, tek bir adayla ¢6ziime baslama, yerel en iyi
noktalarda takili kalma ve erken yakinsama gibi risklerinden dolayi, son 20 yilda
sezgisel listli eniyileme ¢oziimlerine ihtiyaci ve ilgiy1 artirmistir (Boussaid vd., 2013;

Ekinci & Hekimoglu, 2019; S. Mirjalili, 2016).

Sezgisel Ustii eniyileme algoritmalarinin zeki hesaplamalar gerektiren problemlerin
¢Oziimiinde giin gectikce daha ¢ok kullanilir hale gelmistir. Boylece ¢ok sayida
gercek diinya miihendislik problemine de uygulanabilmektedir (EKINCI &
DEMIROREN, 2016). Sezgisel iistii algoritmalarmin yaygmn hale gelmelerinin
baslica nedenleri vardir (Eker vd., 2019).



Sezgisel istii algoritmalari, ilhamlarini gercek hayattan alirlar. Farkli fiziksel
olay veya biyolojik davranislardan esinlenirler. Kanitlanmig bazi temel
teoriler ve matematiksel modellere sahiptirler (Jaddi vd., 2017).

Sezgisel tstii algoritmalar, herhangi bir eniyileme problemi i¢in verilen bir
giris kiimesine karsilik bir ¢ikis kiimesi olusturabilirler. Cok yonlii ve ¢ok
esnek olan sezgisel istii algoritmalarin yapilar1 ve parametreleri
degistirebildigi i¢in elde edilen sonuglardan sonra daha iyi ¢éziimler elde
edilebilir.

Problemlerin ¢oziimiinde yerel minimumlardan kaginmak veya kurtulmak
cok Onemlidir. Ayrica, uygun bir siire i¢inde ¢oziimlerin dogrulugu
artirllabilir ve farkli algoritmalarin giiglii yonleri kullanilarak hibrit
algoritmalar gelistirilebilir.

Sezgisel iistii eniyileme algoritmalari, tek ve ¢ok modlu, diisiik ve yiiksek
boyutlu, tek ve c¢ok amagli, ayrik ve siirekli problemler i¢in ¢oziim
olabilmektedir (Zhao vd., 2019).

Sezgisel listii algoritmalarin hibritlesme kapasiteleri sayesinde algoritmalarin
zay1f yonlerini giderebilmek icin bu konuda giiclii olan baska bir algoritma
kullanilarak performansi daha ytiksek bir algoritma elde edilebilir (Zhao vd.,
2019).
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Sezgisel Ustii

Algoritmalar
|
| 1 1 1
Siirt Tabanli Evrimsel Fizik Tabanh insan Temelli
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar
. Parcgacik Siri Genetik B timli
Eniyilemesi (PSO) — en? ! — enzeumi == Armoni Arama
Algoritma Tavlama
— Atesbdcegi Algoritmasi -
Yercekimi Ogretme
= Evrim Stratejisi| = Arama —  Ogrenme
Algoritmasi Tabanh
= Yarasa Algoritmasi
Genetik Kara Delik Emperyall§t
— salp Siirtisti Algoritmasi| | | Programlama | [ | Algoritmas —  Rekabetsi
P g Algoritma
| Karinca Kolonisi Biyocografya Egrisel Uzay Borsa
Eniyilemesi —  Tabanl —  Eniyileme )
S . Algoritmasi
Eniyileyici Algoritmasi
= Yapay Ari Kolonisi
Evrimsel || Coklu Evren || Termal Degisim
Programlama Eniyileme Eniyilemesi
= Gri Kurt Eniyilemesi
Diferansiyel L
[ Kril Siriisii Evrim Isin Eniyileme Tabu Arama
|| Balina Eniyileme Viriilans Arsimed
Algoritmasi —  Eniyileme —  Eniyileme
Algoritmasi Algoritmasi
Aclik Oyunlari Eniyileme
Algoritmasi
Harris Sahinleri
Eniyileme Algoritmasi

Sekil 3.1. Sezgisel {istii algoritmalarin siiflandirilmasi (Zheng vd., 2022).
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4. IWHO "Hi]§RiT ALGORITMASI iLE ENIYiLEME PROBLEMLERININ
CcOZUMU

Eniyileme, matematiksel veya analitik siireler kullanilarak belirli bir sistem ya da
stirecin parametrelerinin daha diisiik maliyetle en iyi hale getirilmesini saglayan bir
islemler dizisidir. Eniyileme siireci, bir problemin kiiresel bir en iyi noktaya ulagsmasini
saglayan bir yol izler [69]. Bu siire¢, bugiine kadar miihendislik, finans ve bilimsel
problemleri ¢dzmek i¢in matematiksel modellerle ifade edilen ger¢cek diinyada
kullanilmistir [70]. Eniyileme algoritmalarinin gelistirilmesi, miihendislik, bilim,
ekonomi ve isletme gibi birgok alanda karsilasilan eniyileme problemlerine yonelik
biiyiik ilgi gormiistiir [71]. Gergek diinyadaki bir eniyileme problemi, matematiksel
bir formiilasyonla ifade edilebilirse ¢oziilebilir. Ger¢ek hayattaki problemlerle basa
cikarken Onemli olan nokta, istenen degiskenleri en iyi sekilde elde etmektir. Bu
nedenle eniyileme algoritmalari, bu tiir problemlerle basa ¢ikmak i¢in dnemli araglar
olarak kabul edilmektedir (Zhao vd., 2020). Bu tiir problemlerin ¢éziimii i¢in ¢esitli
deterministik algoritmalar bulunmaktadir (Heidari vd., 2019). Ancak, bu yontemlerin
karmasik matematiksel hesaplamalar ve tiirev gerektirmesi, uygulanma zorluklar1 ve
yerel en iyi noktada takilma gibi cesitli dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu
dezavantajlar1 asmanin bir yolu, tiirevsiz yaklagimlart kullanmaktir. Bu baglamda,
sezgisel iistii eniyileme algoritmasi, bu ihtiyaci karsilamak i¢in potansiyel ¢oziimler

sunmaktadir (Izci vd., 2022).

Sezgisel lstli algoritmalar, tiirevsiz yaklagimlar arasinda yer alan ve son zamanlarda
eniyileme problemleri i¢in en etkili yontemler olarak kullanilan algoritmalardir. Bu tiir
algoritmalar, bilimsel yasalara dayanan teoremlerle birlikte belirli matematiksel
modellemelerle ¢alisirken, siirli zekasina sahip topluluklarin ortak davraniglarin taklit

etmeye dayanir (Eker vd., 2021).

Tiim siirli tabanli eniyileme algoritmalarinda, baslangic aday ¢o6ziim kiimesi
kullanilarak eniyileme siireci baglatilir. Algoritma her calistirildiginda, bu rastgele
coziimler kiimesi degerlendirilir ve bir uygunluk fonksiyonu ile gelistirilir. Probleme
en uygun genel ¢oziim elde etme olasiligi, yeterli sayida rasgele ¢oziim ve yeterli

sayida yineleme kullanilarak artirilir. Sezgisel iistii algoritmalarda siireg, kesif ve



sOmiirii adi1 verilen iki ana asamadan olusur ki somiirii-kesif dengesinin giicli ayni
zamanda algoritmanin kalitesini ifade eder. Kesif, algoritmanin arama alanini bir
biitlin olarak tarayabilme yetenegini ifade ederken, somiirii, her bir arama ajaninin
bulundugu yerel alanda tarama yaparak en uygun ¢oziime ulasmasini ifade eder (Izci

vd., 2020).

Bir algoritma, belirli bir problem kiimesini ¢c6zmede gosterdigi basarty1, farkli nitelik
ve tiirdeki bir eniyileme probleminde gosteremeyebilir (Adam vd., 2019). Bu durum,
daha genis yelpazedeki problemlerin ¢oziimii i¢in yeni eniyileme teknikleri 6nerilerine
veya mevcut algoritmalarin gelistirilmesine ihtiya¢ duyuldugunu gosterir. Daha iyi bir
¢oziim elde etmek i¢in hibritlestirme teknikleri kullanilabilir (Nenavath & Jatoth,
2018, 2015). Hibritlestirme, sezgisel iistii algoritmalarin basaramadigi biiyiik
problemleri ¢ézme, problem c¢6zmede daha hizli performans saglama ve giiglii

algoritmalar sunma gibi {i¢ 6nemli avantaja sahiptir (Fakhouri vd., 2020).

Siirii temelli algoritmalarin tarihinde goriilen ilk ve en etkili algoritmalardan biri
Genetik Algoritma’dir (GA) (S. M. Mirjalili, 2018). Uzerine ¢ok caligma yapilan
Harris Hawks Optimizer (HHO) (Heidari vd., 2019), Grey Wolf Algorithm (GWO) (S.
Mirjalili vd., 2014) ve bunun gibi bir¢ok algoritmaya da ¢aligma prensipleri agisindan
ilham kaynagi olan algoritma Particle Swarm Optimization (PSO) algoritmasidir
(Kennedy & Eberhart, 1995). Tiim siirli tabanli algoritmalarin ilham kaynagi olan
hayvanlarin aglik diirtiisiinden ilham alinarak olusturulmus algoritma ise Hunger
Games Search Algorithm (HGS) (Y. Yang vd., 2021)’dir. Yirmi yili asan siirecte bu
konuda birgok algoritma yazilmis ve uygulamalar1 yapilmistir (Efficient Initialization
Methods for Population-Based Metaheuristic Algorithms: A Comparative Study |
SpringerLink, t.y.; Lagaros vd., 2022).

Bu ¢aligmada ele alinan WHO Algoritmasi siirii tabanli algoritmalardandir (Naruei &
Keynia, 2021). Yabani bir at siirlistinde grup hiyerarsisi, siiriilerin su ve otlama
ithtiyaglarimin ~ giderilmesi gibi ortak siiri davranmislarindan ilham alinarak

diizenlenmistir.

WHO algoritmasinin olduk¢a kararlt bir yapisi olmasi g¢aligmanin motivasyon
kaynaklarindandir. Algoritma kalitesi CEC2019 (Bujok & Zamuda, 2019) test
fonksiyonlart ile test edilmis ve daha i1yi sonuclarin elde edilmesi icin Random Walk

stratejisi ile hibritlestirme saglanmistir.
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Random Walk (RW) stratejisi sayesinde sezgisel iistii algoritmalarin yerel arama
stireglerinde rastgele dagilimi ve buradan alternatif ¢oziimler iiretme potansiyeli
arttirilmistir  (Gupta & Deep, 2019; Yin vd., 2020). Calismanin sonucunda
fonksiyonlarin cogunda WHO algoritmasinin sonuglarinin biiyiik 6l¢iide iyilestirildigi

gbzlemlenmistir.

IWHO algoritmasinin eniyileme siireci Sekil 4.1°de verilmistir.

CEC 2019 Test Fonksiyonlar1

Tek Modlu Cok Modlu Hibrit

Fonksiyonlar Fonksiyonlar Fonksiyonlar

v

Test Fonksiyonlarinin Boyutlar <

A

A

Algoritmalar

v

Istatistiksel Sonuglar

Sekil 4.1. Eniyileme siireci.

4.1. Yabani At Eniyileyici

WHO algoritmasi, vahsi hayvan siiriilerinin ortak siirii davranislarindan ilham alan bir
algoritmadir. Sekil 4.2 WHO algoritmasinin siirii semasini ele alir. Sekilde ifade edilen
siirli hiyerarsisi (N), ebeveyn (S) ve yavrulardan (F) olusmustur ve her bir lider bir
grup olusturur (G). Siiriilerin otlama, ¢iftlesme, su arama, lider se¢imi gibi
davraniglarindan ilham alinan algoritma bes asamadan olusmustur (Naruei & Keynia,

2021).
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Ny 5
N, s

G, = {S,.F.F}
Ny Fy
N, F,

G, = {5, Fy. Fy}
Ny Fy
N, | F,

Sekil 4.2. WHO algoritmasinin siirii gemasi.

Algoritma, eniyileme siirecini bir dizi aday ¢dziimle baslatir. ilk kiimede, aday at
simiilasyonu belirli bir hiyerarsi sunar. Bu hiyerarside, farkli liderler altinda at gruplari

bulunur. Bu asamada, Sekil 4.2'de gosterildigi gibi bir siirii diyagrami olusturulur.

Atlar, genel olarak bolgesel ve bolgesel olmayan iki sinifa ayrilabilirler ve taylar,
aygirlar, kisraklar gibi farkli yaslardaki gruplar halinde yasarlar. Taylar biiyiidiikten
sonra gruplarindan ayrilir ve kendi ailelerini kurmak icin baska gruplara katilirlar. Bu
durum da kardesler arasinda ¢iftlesmeyi engeller. Yabani At Eniyileyici Algoritmasi
atlarin otlama, tahakkiim, liderlik hiyerarsisi ve ¢iftlesme gibi sosyal davranislarindan
esinlenen, siirli tabanl1 bir sezgisel iistii algoritmadir ve 5 ana adimdan olusur (Zheng

vd., 2022):

1. Baslangig siiriisii ile at gruplarinin olusturulmasi ve liderlerin se¢imi

. Atlarin otlatilmasi ve ¢iftlestirilmesi

2
3. Lider aygir tarafindan gruba liderlik yapilmasi
4. Lider degisimi ve se¢imi

5

. En 1y1 ¢6ziimiin kaydedilmesi
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Avgirlar

SO

xxxfxrf’f;? e
At1 Ay 2
Aymir 3
At2 e
At3
Atd
Tavlar
At 3
Tayl1
At 6
Tay2
At T
Tay 3
At g !
Tay4
At9 \ }
Nhkhxxxxxxﬁ Tay 3
Tay 6

Sekil 4.3. Orijinal siirtiden gruplarin olusumu (Naruei & Keynia, 2021).

4.1.1. Baslangic asamasi
Bu asamada baslangi¢ kiimesi, at gruplar1 ve liderin belirlenmesi siiregleri vardir ve

Sekil 4.3’te goriildiigii gibi siiri semasi ortaya ¢ikarilir.
Bir gruptaki lider sayisinin orani,

ps =21 =123 4.1
_Nlll_ ) Ly Iy e (.)
esitligiyle belirlenir.
N tane birey, G tane grup i¢in; G tane lider ve N — G tane lider olmayan (kisrak ve

taylar) at vardir.

4.1.2. ikinci asama: otlama davramsi - yerel arama stratejisi

Siirtiniin otlaktaki davranislart modellenir. Bu davranista aygir merkezi rol oynar.
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Xi; = 2Zcos(2nRZ). (Stalliong ; — X ;) + Stalliong ; 4.2)

Buradaj. grup igerisindeki i. grubun liye ve aygirlarinin pozisyonu Stalliong ; ve X é ;
ile ifade edilir. R parametresi (—2, 2) agik araliginda random bir deger, Z ise denklem

(4.3)’te hesaplanan siirecteki degisimlere gore kendini uyarlayan parametredir.
X & j* - gruptaki liyenin pozisyonlari
Stalliong ;: j. gruptaki aygirlarin pozisyonlar

R: (=2, 2) arasindaki rastgele bir say1

P =R, <TDR (4.3)
TDR =1 — (4.4)
tmax
Z = R,0IDX + R;0(~IDX), IDX = (P == 0) (4.5)

TDR: Dogrusal olarak azalan parametre
t: Mevcut yineleme sayis1

tmax: Maksimum sayida yinelemeler
Z: Hesaplanan uyarlanabilir parametre

P: boyutu problemin boyutlarina esit olan ve 0 ile 1’lerden olusan bir vektor

Fl ve R_3): 0 — 1 arasindaki rastgele vektorler
R,: (0 — 1) arasindaki rastgele sayilar

Otlama asamasinda aygirin otlama alaninin merkezinde oldugu varsayilmistir. Taylar
ise grubun yakininda otlarlar. Diger bireylerin hareketleri i¢in ise asagidaki formiiller

kullanilir.

4.1.3. Uciincii asama: ciftlesme davrams1 — ¢coziimlerin birlestirilmesi
Atlarin ¢iftlesme davranisinda siirii heniiz ¢iftlesme yasina gelmeden taylar1 ayirarak
ebeveyn ile tay arasinda c¢iftlesmeyi onlemektedir. Denklem (4.6)’te bu davranis

modellenmistir.
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X’Gg'k = Crossover(Xg,j,X(Z;‘j), i#j#k, q=2z=end
(4.6)
Crossover = mean

Bu esitlikte X g‘ x> | grubundaki g atinin ve j gubundaki Z atinin konumlarini igeren k

konumundaki p atinin konumudur. Burada gecis parametresi olan Crossover yiizdesi

(PC) WHO’nun ayarlanabilen parametrelerindendir.

Atlarin diger hayvanlardan ayrilan benzersiz bir davraniglari, taylarin ergenlige
erismeden ve ¢iftlesmeden orijinal gruplarindan ayrilmasidir. Boylece kardes taylar
arasinda ¢iftlesme engellenmektedir. Ciftlesme davranisi i¢in ise asagidaki formiil

kullanilir.

X g}k: j grubundaki z atinin ve i grubundaki g atinin pozisyonlarina gore

sekillendirilmis (caprazlanmis) olan k grubundaki p atinin pozisyonu. Temel WHO’da

caprazlama olasilig1, PC adli bir sabit say1ya ayarlanmustir.

Grup (i) Grup (j)

Caprazlama

Grup (k)

Sekil 4.4. Taylarin gruptan ayrilma ve ¢iftlesme davraniglar1 (Naruei & Keynia,
2021).
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4.1.4. Dordiincii asama: grup liderligi — en iyi ¢oziimleri takip, somiirii fazi
Grup liderleri, diger grup tiyelerini uygun bir su birikintisi olan alana yonlendirirken
denklem (4.7) ile modellenen rekabet s6z konusu olacak ve liderler arasindaki yarista

kazanan grup Oncelige sahip olacaktir. Bu davranis agsagidaki esitlikte modellenmistir.

Burada WH, su birikintisinin konumunu, Stalliong; ve Stalliong ; ise sirasiyla

liderin aday konumu ile mevcut konumunu ifade etmektedir.

Grup liderleri, grubu suyun bulundugu uygun bir alana yonlendirirler. Ayrica grup
liderleri diger gruplarla yarisip kendi gruplarmmin suyu oncelikle kullanmasini

saglarlar. Bu davranisin formiilii ise asagidaki gibidir.

2Zcos(2nRZ) x WH — (Stalliong ;) + WH, 5 > 0.5

Stalliong ; =
-/ {ZZcos(ZnRZ) X WH — (Stallion; ;) — WH, 15 < 0.5

(4.7)

WG, j+ J- gruptaki aday liderin pozisyonu

Stalliong ;: j. gruptaki mevcut liderin pozisyonu

WH: Su birikintisinin pozisyonu

4.1.5. Besinci asama: liderlerin degisimi ve secimi — yeni nesil olusturma

Son agama olan bu asamada liderin degisimi ve se¢imi ele alinir. Baslangigta lider

secimi tiim bireyler arasinda rastgele olurken daha sonra uygunluk degeri en iyi olan

at lider olur. Bu davranis, denklem (4.8) ile modellenmistir.

X% f(X5;) < f(Stalliong ;)

: 4.
Stalliong ; f(XE,) = f(Stalliong ;) (4.8)

Stalliong ; = {

f (X é j): Taylarin uygunluk degeri

f (S talliong, j): Aygirlarin uygunluk degeri

Otlarken: Mevcut pozisyonlarii iyilestirmeye calisir.
Siirii halinde hareket ederken: Birbirlerini takip eder.

Lider takip ederken: En iyi ¢oziimii (en kiiciik uygunluk degeri) olan ata dogru

hareket eder.
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Her bir atin amag fonksiyonundan hesaplanan performans 6l¢iisii olan bir en uygunluk

degeri vardir. En uygun degeri en diisiik olan at lider konumuna geger

4.2. Random Walk Stratejisi

Sezgisel iistli aramalar en iyi ¢Ozlimi yakalamak icin rastgelelik prensibinden
faydalanirlar. En 1yi ¢dziime ulagmak i¢in mevcut yollarin tiimiinii denemeye ¢alisan
belli bir aday ¢oziim kiimesiyle hareket edilir. Kiiresel aramanin yapilabilmesi ancak
yerel en iyl noktayr agmakla miimkiindiir; bu siireci yonetme becerisi ancak
deterministik olmayan rastgelelik ile miimkiindiir. Bu ayn1 zamanda yerel arama i¢in
de kullanilir. Yerel arama ve kiiresel aramanin rastgeleligine ve dengesine ince ayar
yapmak, herhangi bir sezgisel iistii algoritmanin performansini kontrol etmede ¢ok

onemlidir (X.-S. Yang, 2012).

Random Walk stratejisi, rastgeleligi saglama noktasinda belli sinirlar igerisinde belli
sayida rastgele adim ile bunu saglamaktadir. Bu strateji sayesinde bir sonraki

yinelemeye yapilan miidahale bir ince ayar vazifesi gorerek algoritmanin yerel en 1yi

noktaya diismesini engeller (Eker vd., 2024; Gupta & Deep, 2019; Yin vd., 2020).

Bu caligmada rastgele adim sayisin1 RW araciligiyla ¢ogaltarak yerel aramada da en
1yi noktay1 bulmay1 geciktirerek yerel en 1yi noktasindan kurtulma olasilig1 arttirilmis
oldu. Bu stratejide degisen bir parametreye gore grup liderinin konumu saptirilabilir.

Boylece uygunluk degerleri farklilagmis olur.
x = xy + Walk x (0.5 — rand(1)) (4.9)

Burada x saptirilmis degeri, x, liderin mevcut en iyi konumunu, Walk, belirlenmis

rastgele adim sayisini belirtir.

4.3. Wild Horse — Random Walk IWHO) Algoritmasi

Wild Horse Random Walk (IWHO) Algoritmasi’nin akis semasi Sekil 4.5°te

olusturulmustur.
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Baslangi¢c parametreleri (Npop = 40, Max_it = 500, PC = 0.13,

PS = 0.2, Nstalion = PSxN, Nfoal = Npop — Nstalion)

Z'yi hesapla

Tay gruplarin
olustur ve aygirlart
belirle

l

denklem (4.5)

Random>PC

H

TDRyi hesapla

I=17=1 1< denklem (4.4)

Uygun degerleri

Taylarin konumunu
giincelle
Denklem (4.2)

Taylarin konumlarini
giincelle
Denklem (4.6)

|

Uygun degerleri
glincelle

Y

Random Walk islemi

300/500 adim icin

Aygirlarin konumlarini
giincelle
Denklem (4.7)

'

Uygun degerleri
giincelle

'

Aygiri se¢
Denklem (4.8)

Istenen kriterlere
ulasildi mi

E
j<Nfoal J=j+1

i=it1,

j=1

En iyi sonug

Sekil 4.5. IWHO akis semasi.

glincelle

Sezgisel iistii algoritmalar en iyi ¢oziimleri tanimlamak i¢in rastgelelestirme kullanir,

en 1yl sonug i¢in tiim olas1 yollar1 kesfetmek amaciyla bir dizi aday ¢6ziimle calisir.

Kiiresel arama elde etmek yerel bir en iyi noktaya ulagsmay1 gerektirir; bu siire¢ yerel

aramalarda da uygulanan deterministik olmayan rastgelelestirme ile kolaylastirilir.
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Yerel ve kiiresel aramalar arasinda denge saglamak, sezgisel iistii algoritmalarin
performansini degerlendirmek i¢in ¢ok dnemlidir (Nosrati vd., 2024). Random Walk
stratejisi, tanimlanmig smirlar i¢cinde Onceden belirlenmis sayida rastgele adim
tanitarak bu dengeyi artirir. Bu strateji sonraki yinelemelerde ince ayar mekanizmasi
gorevi goriir ve algoritmanin yerel en iyi noktalarda sikismasini dnler (Eker vd., 2024;
Gupta & Deep, 2019; Yin vd., 2020). Rastgele yiiriiyiis yontemi diizenli ilerlemeyi
bozarak c¢esitlilik tanitir, yerel en iyi noktalarda erken sikismayi Onlemek igin
gelecekteki yinelemelerle sapma saglar. Bu yaklasim, yerel en iyi noktalara ¢ok hizli
ulasmadan onlardan kag¢inmaya yardimeci olur. Kesif asamasinda, sonraki
yinelemelerde sapma azaldikca ilerleme kaydedilir, bu da daha az belirgin sapmalara
ve kararl1 sonuglar elde etmeye yol acar. Adim boyutunu belirleyen Walk parametresi,
rastgele yiirliylislerin ¢esitli arama algoritmalarina entegre edilmesine olanak tanir.
Erken ¢oziimii geciktirerek yerel en iyi noktalarda sikismay1 6nleme islevi gortir. Adim
boyutu dagilimini segmek arama siirecinde hayati 6neme sahiptir. Kiigiik adim boyutu,
meveut ¢oziimleri iyilestirmeye odaklanarak mevcut duruma yakin arama uzayina
yogunlasmay1 tesvik eder. Tersine, yeterince bilyiik adim boyutu, daha fazla arastirma
icin yeni ve umut verici bolgeleri potansiyel olarak ortaya ¢ikararak arama uzayi

i¢indeki kesfedilmemis alanlarin kesfini tesvik eder (Eker, 2024).

Bu caligmada, RW araciligiyla rastgele adim sayisini artirarak, yerel arama agamasinda
en iyi noktanin kesfini geciktirerek erken yakinsamay1 dnleme ve yerel en iyi noktada
sikisma olasiligini azaltir. Bu stratejide, uygunluk degerleri grup liderinin pozisyonunu

degisken bir parametreye gore ayarlayarak farklilastirilir.

gBest = WH. pOS} 410
x, = gBest (4.10)
x = xy + Walk x (0.5 — rand(1)) (4.11)

Burada gBest, denklem (4.10)’daki su birikintisinin en iyi konumudur; sapma degerini,
liderin mevcut en iyi pozisyonunu ve denklem (4.11)’daki rastgelelestirilmis adim

sayisini temsil eder. IWHO algoritmasinin akis semas1 Sekil 4.5'te gosterilmistir.

Algoritma 41. IWHO algoritmasinin sd6zde kodu.

1: Asama 1: Baslangig
2: Parametrelerin ayarlanmasi:

3: N = arama ajanlarinin (atlarin) sayisi
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t_max = maksimum yineleme sayis1

dim = problemin boyutu (degisken sayis1)

lb,ub = alt ve st sinirlar

r = rastgele yliriiylis adim say1s1

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

fori = 1toN do
X;: alt ve tist sinirlar arasindan rastgele konum [Ib, ub]
X_i’'nin uygunlugunun degerlendirilmesi

: end for

: Hiyerarsinin ve grup yapisinin olusturulmasi

: Denklem (4.1) kullanilarak lider orani1 yani PS'nin hesaplanmasi
: Biitiin siiriiniin gruplara ve liderlere ayrilmasi

: Ana Dongii

fort = 1tot_max do
Z parametresinin giincellenmesi
Z =2 (1 — (t/tmax)"2)
Asama 2: Otlama davranisi
for each group i do
for each member j in group i do
Denklem (4.2) ile konum giincellenmesi
R = (-2, 2) arasinda rastgele deger
X_ij = X_ij + R * z x (X_stallion — X_ij)
Evaluate fitness (X_ij)
end for
end for
Asama 3: Ciftlesme Davranisi
for each group i do
for each member j in group i do
if random() < PC then # PC (¢caprazlama yiizdesi)
Denklem (4.6) ile caprazlama
Farkl1 k grubundan rastgele bir Z at1 se¢me
X_ij = crossover(X_ij,X_zk)
Evaluate fitness (X_ij)
end if
end for
end for
Asama 4: Liderler Arasinda Rekabet
for each leader i do
Denklem (4.10) ile liderin konumunun giincellenmesi
X_candidate = X_i + random() * (X_puddle — X_i)
if fitness (X_candidate) better than fitness (X_i) then
X_i = X_candidate
end if
end for
Asama 5: Lider Se¢imi
for each group i do
Denklem (4.8) ile yeni lider se¢imi
if (liderden daha iyi bir uygunluk degerine sahip tay varsa)
Liderin giincellenmesi
end if
end for
GELISTIRME: Random Walk Stratejisi
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56: for each leader i do

57: best_position = X;

58: Random Walk adimlarinin ¢aligtirilmasi

59: for step = 1tordo

60: Denklem (4.11) ile Random Walk’un uygulanmasi

61: X_deviated = best_position + random_deviation()

62: Sinirlarin saglanmasi

63: X_deviated = max(lb, min(ub, X_deviated))

64: Yeni konumun degerlendirilmesi

65: if fitness (X_deviated) better than fitness (best_position) then

66: best_position = X_deviated

67: end if

68: end for

69: Liderin pozisyonunu, Random Walk sonucu elde edilen en iyi
sonucla giincelleme

70: X_i = best_position

71: end for

72: Kiiresel En Iyi Sonucu Giincelleme

73: Daha iyi bir X_best sonucu elde edilirse, giincelle

74: end for

75: return X_best

Standart WHO asamalarina uygun olarak, liderler ¢cevredeki ortami arastirmak igin
coklu adimlar atarak rastgele kesiflerde bulunmaktadir. Bu metodoloji, yerel en iyi
noktalardan kaginmaya yardimci olmakta ve erken yakinsamayi onlemektedir. Bu
rastgele kesifler sirasinda belirlenen en iyi pozisyon daha sonra benimsenmistir.
Random Walk stratejisi, orijinal WHO algoritmasina kiyasla IWHO'da 6nemli bir
gelistirme saglamakta, arama uzaymin kesfini iyilestirmekte ve yerel en iyi

noktalardan kaginmay1 kolaylastirmaktadir.

4.4, Calismada Kullanilan Diger Algoritmalar

4.4.1. Capuchin arama algoritmasi

Capuchin maymunlarinin besin arama esnasinda agaglar ve nehir kiyilarinda dolagsma
davraniglarindan ilham alinarak Onerilen popiilasyon tabanli Capuchin Arama
Algoritmasi’nda (CapSA) maymunlarin ziplama, sallanma ve tirmanma eylemleri
modellenmistir. Ziplama eylemini agagtan agaca gecmek ic¢in kullanan capuchin
maymunlari, sallanma ve tirmanma eylemleriyle agaclar, dallar ve dallarin uclarinda
kisa mesafeli olarak hareket ederler. Kesif ve somiirii dengesini saglamak i¢in yasam
semas1 yakinsama stratejisini temsil eden uyarlanabilir bir mekanizma kullanir.
Yiiksek yakinsama hizi saglamasina ragmen yineleme sayist arttikca yerel en iyi
noktaya takilmaya egilimli olmasi bu algoritma i¢in bir dezavantajdir (Braik, 2021; S.

Li vd., 2023).
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4.4.2. Harris hawks eniyileme algoritmasi

Sahinlerin avlanma davranisint modelleyen bu algoritma popiilasyon tabanli sezgisel
istii bir algoritmadir. Sahinlerin siirpriz saldir1 adi verilen toplu avlanma tekniginin
modellendigi bu algoritmanin esnek yapisi ve yiiksek performansli sonuglar saglamasi
avantaj olmakla beraber (Heidari vd., 2019), kararsiz eniyileme etkisi (Golilarz vd.,
2019), kesif ve somiirii yeteneklerindeki dengesizlik nedeniyle erken yakinsama ve

yerel en iyi noktalara diigme gibi (Salawudeen vd., 2020) dezavantajlara sahiptir.

4.4.3. Balina — harris hawk — havai fisek algoritmasi

Kambur balina siiriilerinin avlanma davraniglarindan ilham alan doga tabanli Balina
Eniyileme Algoritmas1 (WOA: Whale Optimization Algorithm) (S. Mirjalili & Lewis,
2016), sahinlerin siirii halinde avlanma davranisindan ilham alan siirii tabanli Harris
Sahinleri Eniyileme Algoritmasi (HHO: Harris Hawks Optimization) (Heidari vd.,
2019) ve havai fiseklerin patlama davranislarini taklit eden Havai Fisek Algoritmasi
(FWA: Fireworks Algorithm) (Fireworks Algorithm for Optimization | SpringerLink,
t.y.) algoritmalarinin hibritlestirilmesi sonucu 6nerilen Balina — Harris Hawk — Havai
Fisek Algoritmasi (WHOFWA: Whale Hawk Optimization Fireworks Algortihm),
poplilasyon cesitliligini 6nemli 6l¢iide artirarak kiiresel ve yerel arama arasinda denge
kurmakla ve ¢6ziim dogrulugunu artirmakla (Rouhi & Pira, 2024) beraber hesaplama

karmasikli§ini artirma dezavantajini da kendisiyle beraber getirmektedir.

4.4.4. Balina — yabani at eniyileyici

Kambur balinalarin avlanma davraniglarinin modellenmesiyle onerilen Balina
Eniyileme Algoritmast (WOA: Whale Optimization Algorithm) ve yabani atlarin
otlama, c¢iftlesme, lider se¢imi ve degisimi gibi sosyal davraniglarindan ilham alan
Yabani At Eniyileyici (WHO: Wild Horse Optimizer) algoritmalarinin
hibritlestirilmesiyle onerilen Balina — Yabani At Eniyileyici (WHOW: Whale — Wild
Horse Optimizer) Algoritmasi ile WOA'nin spiral hareket mekanizmasi sayesinde
arama uzayinda daha etkili kesif, daha esnek ¢oziimler gibi avantajlarinin yani sira
daha ytiksek dogruluk oranlari, farkli eniyileme problemlerinde uygulanabilirlik, daha
az parametre sunulmustur. WHOW, sundugu avantajlarina karsilik diisiik somiirii
yetenegi, yerel en iyi noktalara takilmaya egilimli olma, yavas yakinsama hizi ve

muhtemel hesaplama karmagiklig1 gibi dezavantajlara da sahiptir (Ewees vd., 2022).
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4.4.5. Rastgele yiiriiyiis — karahindiba algoritmasi

Rastgele adimlarla modellenmis olan Random Walk Algoritmasi ile karahindiba
tohumlarmin  riizgarda ucguslarinin  modellenmesiyle Onerilen Karahindiba
Algoritmasi’nin (DO) hibritlestirilmesiyle onerilen Rastgele Yiirliylis — Karahindiba
Algoritmasi (RW-DO) (Eker, 2024)
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5. IWHO TABANLI MLP EGIiTiMi ILE ENERJi VERIMLILIiGIi
PROBLEMININ COZUMU

5.1. Isitma, Havalandirma, Klima

Binalardaki 1sitma, havalandirma ve klima (HVAC) sistemleri, yliksek enerji

ithtiyaglar1 nedeniyle kiiresel operasyonel CO: emisyonlarinin 6nemli bir kaynagidir.

Geleneksel kontrol sistemleri, bina enerji kullanimin1 yonetmede etkili olsa da
karmagik ortamlarla basa ¢ikmakta zorlanmakta veya deneyimlerden o6grenme
yetenegini karar alma siireglerine entegre edememektedir. Bu durum, hesaplama

gereksinimlerini artirmaktadir (Al Sayed vd., 2024).

HVAC sistemleri ev, ofis, hastane, aligveris merkezleri ve endiistriyel tesislerde
yaygin olarak kullanilir. Modern sistemler enerji verimliligi, akilli kontrol ve hava

filtreleme Ozellikleri de sunar.

Mevcut yapilar, kiiresel enerji kullaniminda yaklasik %40 ve karbon emisyonlarinda
%30’luk bir paya sahip olup, 1sitma ve sogutma yiikleri bu tiikketimin 6nemli bir

boliimiinii temsil etmektedir (Tahir & Al-Ghamdi, 2023).

Kentlesme hizlandik¢a ve iklim degisikligi siddetlendikce, bina sogutma ve 1sitma
talep tahminlerinin en iyilenmesi, enerji verimliligini artirmak ve cevresel etkiyi
azaltmak i¢in vazgegilmez hale gelmistir (Behmane & Pakere, 2024). Yaygin olarak
kullanilan geleneksel miihendislik tabanli tahmin yontemleri, enerji sistemleri icindeki

karmasik dogrusal olmayan iligkileri yakalamada genellikle basarisiz olmaktadir.

Son c¢aligmalar, makine oOgrenmesi (ML) tekniklerinin tahmin dogrulugunu
artirabilecegini ve daha uyarlanabilir tahmin modelleri sunabilecegini 6nermektedir

(Patil vd., 2024).

5.2. IWHO Algoritmasi’nin Performans Ustiinliigii

Tablo 5.1’de IWHO algoritmasinin parametreleri gosterilmektedir.



Tablo 5.1. Kullanilan algoritmadaki parametreler.

Parametre Aciklama Deger
N Arama ajanlarmnin sayisi 40
tmax Maksimum yineleme sayisi 500
d Problemin boyutu 9, 10, 16, 18 (CEC2019 fonksiyonlar1)
lb,ub Alt ve list siurlar [—100,100]
r Random Walk adim sayis1 300
X; i. atin / ajanin konumu -
X;j i grubundaki j. atin -
Xstallion Grup liderinin (aygirin) konumu -
t 2
z Kendinden uyumlu parametre Z=2x(1- ( ) )
max
rC:lisizgceelleledn[elgetienklemlerindeki R € (~2,2)
P Rastgele vektor P e (0,1)
PC Caprazlama yiizdesi Uyarlanabilir

Caligmada kullanilan CEC 2019 fonksiyonlar1 Tablo 5.2’de gosterilmistir.

Tablo 5.2. CEC 2019 test fonksiyonlari.

Fonksiyonlar

CECO1: Storn'un Chebyshev Polinom Uygunluk

Problemi (F1)

CECO02: Ters Hilbert Matris Problemi (F2)

CECO03: Lennard-Jones Minimum Enerji Kiime

Problemi (F3)

CEC04: Rastrigin Fonksiyonu (F4)

CECO05: Griewangk Fonksiyonu (F5)

CECO06: Weierstrass Fonksiyonu (F6)

CECO07: Degistirilmis Schwefel Fonksiyonu (F7)

CECO08: Genisletilmis Schafer F6 Fonksiyonu (F8)

CEC09: Mutlu Kedi Fonksiyonu (F9)
CEC10: Ackley Fonksiyonu (F10)

Boyut

9
16
18

10
10
10
10
10
10
10

Sinirlar

[-8.192, 8.192]
[~16.384, 16.384]
[-4,4]
[~100, 100]
[~100, 100]
[~100, 100]
[~100, 100]
[~100, 100]
[~100, 100]
[~100, 100]

Uygunluk
degeri

1
1

Algoritmalarin aldigi degerlerin uygunlugunu 6lgmek i¢in Tablo 5.3’te gosterilen

istatistiki Olgiitler olarak ortalama, en iyi deger, en kotli deger ve standart sapma

kullanildi. Tablo 5.3 incelendiginde 6nerilen IWHO algoritmasinin CEC03 ve CEC04

disinda tiim fonksiyonlarda en uygun degeri yakaladigini CECO03 i¢in tiim

algoritmalarin farkli standart sapmalarla ayni sonuglara vardigini CECO03’te ise

WHO’nun c¢ok 1yi, Onerilen IWHO algoritmasimin ise ikinci sirada oldugu

goriilecektir.
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Tablo 5.3. CEC 2019 fonksiyonlarinin istatistiki performans sonuglart.

Fonk. Olciit WHO IWHO-MLP CapSA HHO
Ort 5.34E+04 4.21E+04 5.01E+04 5.11E+04
CECO1 Std Spm 4.62E+04 4.17E+04 5.39E+04 6.15E+03
En iyi 3.54E+04 3.15E+04 3.59E+04 4.28E+04
En kotii 3.60E+05 3.34E+05 3.18E+05 7.30E+04
Ort 1.73E+01 1.73E+01 1.73E+01 1.74E+01
CECO2 Std Spm 2.15E-14 2.15E-14 8.80E-05 9.99E-03
En iyi 1.73E+01 1.73E+01 1.73E+01 1.73E+01
En kotii 1.73E+01 1.73E+01 1.73E+01 1.74E+01
Ort 1.27E+01 1.27E+01 1.27E+01 1.27E+01
CECO3 Std Spm 3.15E-06 2.36E-07 2.21E-14 6.49E-06
En iyi 1.27E+01 1.27E+01 1.27E+01 1.27E+01
En kotii 1.27E+01 1.27E+01 1.27E+01 1.27E+01
Ort 2.62E+01 2.87E+01 4.12E+01 1.80E+02
CBCo4 Std Spm 1.57E+01 2.36E+01 2.10E+01 6.29E+01
En iyi 5.97E+00 8.95E+00 8.96E+00 8.60E+01
En koti 8.66E+01 1.24E+02 1.05E+02 3.80E+02
Ort 1.07E+00 1.05E+00 1.19E+00 2.45E+00
CECO5 Std Spm 7.07E-02 2.86E-02 1.08E-01 5.15E-01
En iyi 1.01E+00 1.00E+00 1.02E+00 1.27E+00
En koti 1.49E+00 1.14E+00 1.59E+00 3.86E+00
Ort 5.60E+00 3.60E+00 7.64E+00 9.03E+00
CECO6 Std Spm 9.28E-01 9.87E-01 1.23E+00 1.11E+00
En iyi 3.53E+00 1.53E+00 4.66E+00 5.75E+00
En kotii 7.37E+00 6.02E+00 1.03E+01 1.11E+01
Ort 1.22E+02 6.01E+01 4.63E+02 3.61E+02
CECO7 Std Spm 1.25E+02 1.26E+02 3.07E+02 1.78E+02
En iyi -2.05E+02 -2.53E+02 -1.66E+02 1.82E+01
En kotii 3.69E+02 2.73E+02 1.00E+03 9.39E+02
Ort 4.74E+00 4.33E+00 5.39E+00 5.77E+00
CECO8 Std Spm 6.43E-01 7.06E-01 8.49E-01 4.84E-01
En iyi 3.33E+00 2.90E+00 3.06E+00 4.59E+00
En kot 5.88E+00 5.70E+00 6.84E+00 6.76E+00
Ort 2.45E+00 2.38E+00 2.53E+00 3.15E+00
CEC09 Std Spm 1.29E-01 3.19E-02 1.60E-01 4.49E-01
En iyi 2.35E+00 2.34E+00 2.35E+00 2.48E+00
En kot 3.10E+00 2.48E+00 2.98E+00 4.64E+00
Ort 2.00E+01 1.96E+01 2.01E+01 2.02E+01
CECI0 Std Spm 9.12E-03 2.64E+00 9.95E-02 9.52E-02
En iyi 2.00E+01 1.16E+00 2.00E+01 2.00E+01
En kot 2.00E+01 2.00E+01 2.04E+01 2.04E+01
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Onerilen IWHO-MLP algoritmasinin, WHO'nun varyantlari olarak 6nerilen
WHOFWA (Rouhi & Pira, 2024) ve WHOW (Ewees vd., 2022) algoritmalar1 ve Random
Walk stratejisi ile ¢alisilan RW-DO (He vd., 2024) algoritmasiyla karsilastirilmasiyla
elde edilen sonuglar Tablo 5.4’te gosterilmis olup 7 fonksiyonda ¢ok iyi sonuglar elde

edilmistir.

Tablo 5.4. IWHO-MLP ile diger hibrit algoritma sonuglarinin karsilastirilmasi.

Fonksiyon  Olgiit IWHO-MLP WHOFWA WHOW RW-DO
Ort 4.21E+04 4.76E+04 7.59E+04 1. 01E+12

cEcol Std Spm 4.17E+04 4.71E+01 4.57TE+04 5.48E+12
Ort 1.73E+01 1.73E+01 1.73E+01 7. 54E+02

Cheoz Std Spm 2.15E-14 2.09E-05 8.31E-14 4. 03E+03
Ort 1.27E+01 1.27E+01 1.27E+01 1. 27E+01

CEO% Std Spm 2.36E-07 8.75E-10 3.95E-15 3. 24E-04
Ort 2.87E+01 4.62E+01 2.29E+01 2. 00E+03

cheos Std Spm 2.36E+01 1.68E+01 5.03E+00 5. 18E+03
Ort 1.05E+00 1.31E+00 1.08E+00 2. 22E+00

CECOS Std Spm 2.86E-02 1.41E-01 3.93E-02 1. 12E+00
CECO6 Ort 3.60E+00 4.73E+00 5.78E+00 1. 55E+00
Std Spm 9.87E-01 9.60E-01 6.06E-01 6. 87E+00

CECO7 Ort 6.01E+01 - 1.54E+02 5. 85E+02
Std Spm 1.26E+02 - 5.60E+01 3. 81E+02

CECOS Ort 4.33E+00 5.10E+00 4.88E+00 6. 03E+00
Std Spm 7.06E-01 6.57E-00 5.11E-01 8. 88E-01

CEC09 Ort 2.38E+00 2.57E+00 2.67E+00 2. 58E+02
Std Spm 3.19E-02 1.26E-01 1.29E-01 1. 22E+03

Ort 1.96E+01 1.94E+01 2.00E+01 2. 05E+01

CECI0 Std Spm 2.64E+00 3.23E+00 9.41E-03 2. 17E-01

Tablo 5.5’teki G/B/Y harfleri sirasiyla 'Galibiyet, 'Beraberlik' ve Yenilgi' anlamlarina
gelmekte olup, IWHO algoritmasinin diger algoritmalarla karsilastirildigi durumlar
yansitmaktadir. Giiven sinir1 p-degeri, istatistiksel anlamlilig1 gosterdigi kabul edilen
0.05'in altindaki bir degerdir. Galibiyet, Beraberlik, Yenilgi (G/B/Y) icin elde edilen
sonuclar degerlendirildiginde onerilen IWHO algoritmasinin farkli ve orijinal bir

algoritma oldugu gii¢lii bir sekilde ortaya konmustur.
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5.2.1. Wilcoxon testi

Wilcoxon Isaretli Siralar Testi parametrik olmayan bir istatistiksel testtir. ki bagimli
(eslestirilmis) 6rneklem arasindaki farkin medyan diizeyinde anlamli olup olmadiginin
test edilmesi i¢in kullanilir. Ozellikle verilerin normal dagilim gostermedigi, drneklem
biiytlikliigiiniin kiigiik oldugu ya da t-testinin uygulanamadigr durumlarda kullanilir.
Cogu zaman iizerinde ¢alisilacak verilerde normal dagilim ya da varyans homojenligi
saglanamayabilir. Bu durumda parametrik testlere alternatif olarak parametrik
olmayan testlere bagvurulur. Wilcoxon testi, klasik eslestirilmis t-testinin parametrik

olmayan karsiligidir.

Wicoxon testinde iki eslestirilmis 0l¢lim arasindaki farklar alinir. Farklarim mutlak
degeri alinir ve biiytikliige gore siralanir. Siralar, isaretlerine (pozitif/negatif) gore
toplanir. Daha kiigiik toplam test istatistigi olarak alinir. Bu istatistik, tablo degeriyle
veya p-degeriyle karsilastirilir. p-degerinin 0.05°ten kiiglik olmasi hedeflenir, ¢ilinkii

bdylece sonucun tesadiifi degil, anlamli oldugu goriiliir.

Tablo 5.5. Wilcoxon test sonuglari.

Fonksiyon Olciit WHO CapSA HHO
p-degeri 3.03E-04 2.80E-03 9.66E-05
CECO01
G/B/Y G G G
p-degeri 1.00E+00 5.15E-10 5.15E-10
CEC02
G/B/Y Y G G
p-degeri 1.00E+00 5.00E-01 5.15E-10
CECO03
G/B/Y Y G G
p-degeri 7.7860E-01 2.27E-05 5.47E-10
CEC04
G/B/Y Y G G
p-degeri 1.07E-01 1.40E-09 5.15E-10
CECO05
G/B/Y B G G
p-degeri 8.27E-10 5.15E-10 5.15E-10
CECO06
G/B/Y G G G
p-degeri 3.25E-01 8.65E-09 7.80E-10
CECO07
G/B/Y Y G G
p-degeri 5.93E-01 8.61E-07 3.94E-09
CECO08
G/B/Y Y G G
p-degeri 2.27E-05 7.32E-09 5.15E-10
CEC09
G/B/Y G G G
p-degeri 6.70E-08 5.15E-10 5.15E-10
CEC10
G/B/Y G G G
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IWHO algoritmasinin WHO, CapSA ve HHO algoritmalartyla ikili olarak performans
karsilastirma islemleri sonucunda hemen hemen tiim fonksiyonlar icin WHO, CapSA
ve HHO algoritmalarina kars1 anlamli bir {istiinliik iistiinliik (G) ortaya konmustur.
Tablo 5.5’teki sonuglar dikkate alindiginda elde edilen sonuglar, IWHO'nun genel
olarak rakiplerine kiyasla daha etkili ve giivenilir bir eniyileme algoritmast oldugu

anlasilmaktadir.

5.2.2. Duyarhhik analizi

Duyarlilik analizi, bir modelin sonuglarinin, giris parametrelerindeki degisimlere karsi
ne kadar duyarli oldugunu o6l¢mek icin kullanilan bir yontemdir. Hangi giris
parametresinin, ¢ikt1 lizerinde ne kadar etkili oldugunu belirmesinden dolay1 6nem arz
etmektedir. Model sonuglarini en ¢ok etkileyen degiskenlerin belirlenmesini, girdi
degiskenlerinin belirsizlik igeren kosullarda nasil sonuglara sebebiyet vereceginin

anlagilmasini saglar.

Tablo 5.6 ve Tablo 5.7’ de ayrintili olarak gosterilen sonuglara gore; gerceklestirilen
bir duyarlilik analizinde parametre ayarlamalarinin IWHO algoritmas: {izerindeki
etkileri degerlendirildiginde neredeyse tiim fonksiyonlar i¢in sonuglar olumlu
olmustur. Rastgele yiiriiylis adim sayisi 300 ve 500 olarak iki farkli analiz

gbzlemlenmistir.
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Tablo 5.6. RW = 300 adim i¢in duyarlilik analizi.

RW =300 ve siirii boyutu = 40

RW =300 ve siirii boyutu =50

Fonk. ps=0.2 PC=0.12 PC=0.13 PC=0.14 ps=0.2 PC=0.12 PC=0.13 PC=0.14
Ort 6.89E+08 6.41E+08 7.67E+08 Ort 5.74E+08 4.52E+08 4.66E+08
CECOl Std 1.04E+09 6.82E+08 1.16E+09 Std 8.51E+08 3.86E+08 1.77E+08
Ort 1.73E+05 1.73E+05 1.73E+05 Ort 1.73E+05 1.73E+05 1.73E+05
cEco Std 0 0 1.40E-10 Std 0 0 0
Ort 1.27E+05 1.27E+05 1.27E+05 Ort 1.27E+05 1.27E+05 1.27E+05
CECo3 Std 1.40E-02 2.18E-10 0 Std 1.57E-01  9.62E-03  8.93E-03
Ort 3.25E+05 2.46E+05 3.62E+05 Ort 1.98E+05 1.71E+05 1.76E+05
cEcos Std 5.34E+05 1.21E+05 6.28E+05 Std 1.00E+05 1.50E+05 7.38E+04
Ort 1.06E+04 1.05E+04 1.06E+04 Ort 1.04E+04 1.03E+04 1.05E+04
CECOS Std 4.31E+02 2.92E+02 4.75E+02 Std 2.79E+02 2.44E+02 2.69E+02
Ort 5.40E+04 5.54E+04 5.40E+04 Ort 5.22E+04 5.15E+04 5.24E+04
a0 Std 1.07E+04 8.05E+03 8.27E+03 Std 9.78E+03 8.47E+03 7.89E+03
Ort 1.28E+06 1.27E+06 1.29E+06 Ort 7.41E+05 7.32E+05 1.20E+06
% Std 1.37E+06 1.30E+06 1.35E+06 Std 1.31E+06 1.21E+06 1.11E+06
Ort 4.78E+04 4.50E+04 4.69E+04 Ort 4.64E+04 4.35E+04 4.49E+04
CECO8 Std 7.51E+03 6.54E+03 6.96E+03 Std 5.05E+03 7.43E+03 7.15E+03
Ort 2.44E+04 243E+04 2.44E+04 Ort 2.39E+04 2.30E+04 2.39E+04
CRCo9 Std 6.61E+02 9.13E+02 6.75E+02 Std 3.06E+02 7.62E+02 5.02E+02
CECI10 Ort 1.97E+05 1.96E+05 2.00E+05 Ort 2.00E+05 1.90E+05 2.00E+05
Std 2.52E+04 8.22E+01 2.64E+04 Std 4.85E+01 3.82E+01 1.32E+02
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Tablo 5.7. RW = 500 adim i¢in duyarlilik analizi.

RW =500 ve siirii boyutu = 40 RW =500 ve siirii boyutu =50
Fonk ps=0.2 PC=0.12 PC=0.13 PC=0.14 ps=0.2 PC=0.12 PC=0.13 PC=0.14
Ort  3.30E+09 S5.17E+08 6.16E+08  Ort 4.27E+08 7.56E+08 7.06E+08

CECOl Std  1.26E+10 2.20E+08 6.61E+08 Std 4.01E+07 1.44E+09 1.23E+09

CECO2 Ort  1.73E+05 1.73E+05 1.73E+05 Ort 1.73E+05 1.73E+05 1.73E+05
Std 0 0 0 Std  3.61E-11 3.61E-11 0

Ort  1.27E+05 1.27E+05 1.27E+05 Mean 1.27E+05 1.27E+05 1.27E+05

CECO3 Std  5.48E-11 548E-11 3.86E-03  Std 5.48E-11 3.86E-03 5.48E-11

Mean 5.18E+05 2.25E+05 2.32E+05 Mean 2.45E+05 2.31E+05 2.38E+05

cEco Std  8.78E+05 1.61E+05 1.19E+05 Std 1.08E+05 1.18E+05 1.43E+05

Mean 1.05E+04 1.06E+04 1.06E+04 Mean 1.05E+04 1.04E+04 1.04E+04

CECOS Std  3.86E+02 3.80E+02 3.39E+02 Std 2.74E+02 3.30E+02 2.35E+02

Mean 5.58E+04 S5.14E+04 5.32E+04 Mean 5.57E+04 5.09E+04 5.20E+04

CEC Std  1.13E+04 1.34E+04 9.04E+03 Std 6.66E+03 1.07E+04 9.77E+03

CECO7 Mean 1.29E+06 9.15E+05 9.26E+05 Mean 9.52E+05 7.05E+05 7.18E+05

Std  9.83E+05 1.29E+06 1.16E+06 Std 9.11E+05 1.03E+06 1.39E+06

Mean 4.60E+04 4.48E+04 4.81E+04 Mean 4.76E+04 4.36E+04 4.43E+04

CECO8 Std  5.21E+03 8.35E+03 5.35E+03 Std 4.68E+03 9.39E+03 7.79E+03

Mean 2.47E+04 2.43E+04 2.46E+04 Mean 2.40E+04 2.37E+04 2.39E+04

CRCo9 Std  1.91E+03 7.42E+02 1.09E+03  Std 5.48E+02 4.26E+02 3.86E+02

CECL0 Mean 1.91E+05 2.00E+05 1.81E+05 Mean 2.00E+05 1.80E+05 1.89E+05

Std  4.06E+04 1.06E+02 5.67E+04 Std 6.21E+01 2.28E+02 4.59E+04

5.2.3. Kutu grafikleri
Kutu grafikler medyan, 1. ve 3. kartil, en az ve en ¢ok degerler ile outlier (aykirt)
degerlerin birlikte sunuldugu bir grafik tiiriidiir. Sekil 5.1°de bu sinirlar gosterilmistir.

Sekil 5.1°te analizi yapilan kutu grafiginin genel bir gosterimi goriilmektedir.

. Medyan }
En diisiik deger Aykin deger

@— — @

Y Kutu(lQr) ¢

Biyik
Q1 Q3

Sekil 5.1. Kutu grafigi modelinin gdsterimi

Sekil 5.2°deki grafikler incelendiginde tiim fonksiyonlarda onerilen IWHO en iyi
noktaya en yakin algoritma oldugu goézlemlenir. Baz1 fonksiyonlarda ¢ok az aykiri

degerler gozlemlenmis olsa da 51 bagimsiz g¢alistirma sonucu alinan sonuglara
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bakildiginda sonuglarin birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir, bu durum da

algoritmanin kararl bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.

Sekil 5.2°deki kutu grafigi modelinde goriildiigii izere, kutu grafikleri aykiri olmayan
minimum ve maksimum degerlere uzanan biyiklar ile birlikte ¢izgiler halinde
gosterilmekte ve verilerin dagilimini ortaya koymaktadir. Bir kutu grafiginde, bryiklar
aykirt olmayan minimum ve maksimum degerlere uzanarak verilerin ¢ogunun
dagilimmi gosterir. Kutunun kendisi, verilerin orta %50'sini kapsayan ve birinci
ceyrekten (Q1) liciincii ¢ceyrege (Q3) uzanan ¢eyrekler arasi araligi (IQR) temsil eder.
Kutu i¢indeki kalin ¢izgi, verilerin medyanini veya %350’lik dilimini ifade eder.
Biyiklarin disinda kalan herhangi bir veri noktasi aykirt deger olarak kabul edilir ve

kirmiz1 bir nokta ile gosterilir.
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Sekil 5.2. Istatistiki sonuglarin kutu grafigi karsilastirmalari.
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5.2.4. Yakinsama egrisi

Yakinsama egrileri; bir algoritmanin ¢oziim dogrulugunun degerlendirilebilmesi, ne
kadar hizli yakinsandiginin goézlemlenebilmesi, kararli olup olmadiginin tespit
edilebilmesi, hiperparametrelerin performansa etkisinin analiz edilebilmesi gibi
sonuclar i¢in kullanilan temel grafiklerden biridir. Her yinelemede hesaplanan
¢Ozlimiin, kiiresel ya da yerel ¢oziime olan uzakliginin degerlendirilmesi sayesinde
¢Oziimiin  dogrulugunun zaman i¢inde nasil gelistigi  gozlemlenebilir.
Algoritmanin ne kadar hizli yakinsadigmi yani ¢oziime dogru ne kadar hizh
ilerledigini gérmemizi saglar. Bu, 6zellikle farkli algoritmalarin karsilastirilmasinda
kritik bir dneme sahiptir. Yakinsama egrileri, algoritmanin kararli m1 yoksa salinimli
m1 davrandigini gostererek, parametre ayarlamalarinda ve yapi iyilestirmelerinde
Ongorii saglar. Hiperparametrelerin (6rnegin 6grenme orani, adim bilyiikligi, tolerans

degeri vb.) performansa etkisini analiz etmek i¢in de kullanilir.

Sekil 5.3’te elde edilen yakinsama egrileri ile algoritmalarin 500 yineleme sonunda en
iyl degere nasil yaklasildigini gdstermekle beraber algoritmanin yerel minimum
noktalarinda takilip takilmadiginin ve erken yakinsamaya maruz kalip kalmadiginin

gozlemlenebilmesini de saglamaktadir.
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Sekil 5.3. CEC 2019 fonksiyonlarinin yakinsama egrileri.
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Sekil 5.3’te goriildiigii lizere, onerilen IWHO algoritmasinin tiim fonksiyonlarda hizli
bir yakinsamaya sebep olmadan kademeli olarak ilerledigi goriilmektedir. IWHO
algoritmasinin sadece belirli bir yineleme araliginda bir ilerleme gostermeyip, siirekli
olarak daha iyi c¢Oziimlere dogru hareket ettiginin gozlemlenmesi, Onerilen
algoritmanin yerel en iyi noktalarda takilmadan kiiresel ¢oziime ulastigin1 da
gostermektedir. Bununla beraber IWHO algoritmasinin tiim fonksiyon seti boyunca ne

1yi noktaya dogru yakinsandigi gézlemlenebilmektedir.

5.2.5. Big-O notasyonu

Big-O notasyonu bir algoritmanin zaman karmasikligini ifade etmek i¢in kullanilan
matematiksel bir gosterimdir. Burada amag¢ zamanin hesab1 degil, veri seti biiyiidiikce
islem sayisinin hesabidir. Sekil 5.4’teki grafikte veri seti boyutuna gore

karsilagilabilecek islem sayilarinin degisimleri gosterilmistir.

50
45
40
k]
30

25

islem Sayis

20

2 4 6 g 10 12 14 16 18 20
Girdi Boyutu (n)

O(1) - Sabit O(log n) - Logaritmik = O(n) - Dogrusal — O(n log n) - Linearitmik — O(n?) - Karesel — O(2") - Ustel

Sekil 5.4. Big O Notasyonu karmagsiklik grafigi.

5.3. Onerilen IWHO Algoritmasi ile MLP Egitimi

Bu bolimiin temel amaci, akilli binalarda kullanilan 1sitma, havalandirma ve klima
(HVAC) sistemlerinde enerji yiik faktorlerinin verimliligini eniyilemektir. Binalarda
kullanilan enerji, HVAC sistemleri araciligiyla tiiketilmektedir. HVAC sistemi, bina
icindeki havay1 isitarak, sogutarak ve havalandirarak uygun i¢ hava kosullarim
olusturmak iizere tasarlanmistir ve bu siiregte binanin sogutma yiikii (CL) ve 1sitma
yiikii (HL) ve faktorlerini hesaplamaktadir. Binalarda CL ve HL faktorlerinin dogru

tahmin edilmesi, doluluk durumuna dayali enerji tiiketiminin azaltilmasi, enerji
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taleplerine gore bina performansindaki degisikliklerin yonetilmesi, zararli gaz
emisyonlarinin azaltilmasi ve maliyetlerin diisiiriilmesi ac¢isindan dnemlidir. Gerekli
sogutma ve 1sitma kapasiteleri, bina 6zellikleri, kullanim sekli ve iklim kosullar1 gibi
temel faktorlere dayali olarak tahmin edilmektedir. HVAC sisteminin en iyi tasarimi,
enerji tasarrufunun saglanmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Bu baglamda, binalarin
i¢ tasarimi yalnizca enerji tiikketiminden tasarruf agisindan degil, ayn1 zamanda insan
saglig1 agisindan da onemlidir. Enerji tasarrufu saglamak amaciyla, genellikle aktif
sistemler olarak tercih edilen HVAC sistemleri kullanilmaktadir. Verimlilik ve enerji
tasarrufunu maksimize etmek i¢cin HVAC sistemleri, binanin iklim kosullarina gore
tasarlanmalidir (McQuiston vd., 2004; Prediction of Residential Building Energy
Efficiency Performance using Deep Neural Network | Request PDF, t.y.; Tien Bui vd.,
2019; Yussuf & Asfour, 2024).

MLP mimarisi, se¢ilen problemin boyutlarina gore tasarlanmistir. Bu calismada
kullanilan enerji verimliligi problem veri seti 8 6zellige sahiptir. Bu nedenle, agin giris
sinyali 8 ozellige baglh olarak 8 parametreden olusmaktadir. Bu giris parametreleri;
kiitle yogunlugu, duvar alani, ylizey alani, ¢ati alani, konumlanma, pencere alani,
pencere alaninin dagilimi, toplam yiikseklik iken ¢ikis sinyalleri 1sitma yiikii ve
sogutma yikii olarak tanimlanmistir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda yer alan gizli
katmandaki diigiim sayisi, girig katmanindaki 8 diiglimiin iki katindan bir fazla olmak
tizere 17'dir. Sekil 5.5°da enerji verimliligi problemi veri seti i¢in olusturulan MLP

mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 5.5. Enerji verimliligi problemi veriseti i¢in MLP Mimarisi.

Sekil 5.5’te gosterilen mimaride, hata orani olarak MSE, transfer fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Sogutma yiikii ve 1sitma ytikii farkli birer caligma
alanimi belirttigi i¢in tek bir ¢ikis kullanilmistir. Hem WHO hem de 6nerilen IWHO
hibrit algoritmalar1 danigman olarak sec¢ilmis ve MLP egitimi gergeklestirilmistir.
MLP egitiminin sonuclar istatistiksel olarak degerlendirilmistir. WHO'nun ¢alisma
stiresi 10 bagimsiz calistirma i¢in ortalama 0,0087 iken, IWHO-MLP'nin ¢alisma
stiresi 0,0107'dir. Hibrit algoritma icin eklenen parametreler zamanda ortalama
%22,98'lik bir gecikmeye neden olsa da her yinelemede harcanan kisa siire goz 6niine

alindiginda algoritmalarin eniyileme siireclerinin hizli oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 5.8. Regresyonel dl¢timlerin sonuglari.

Metrik WHO IWHO-MLP
Sogutma Yiikii Isitma Yiikii Sogutma Yiikii Isitma Yiikii
MSE 2.65E-01 3.33E-01 2.57E-01 3.14E-01
RMSE 5.15E-01 5.68E-01 5.08E-01 5.61E-01
MAE 4.20E-01 4.70E-01 4.30E-01 4.8E-01
MAPE %1,7 %1,9 %1,7 %1.,9
R?2 9.81E-01 9.80E-01 9.85E-01 9.83E-01

IWHO Algoritmas1 hem sogutma hem de 1s1tma yiikii i¢in diisiik hata metrikleri (MSE,
RMSE, MAE) ve oOnemli agiklama giicii (R?) ile kanitlanan giiglii regresyon
performansi sergilemektedir. %2'nin altindaki MAPE degerleri, modelin tahminlerinin
gercek degerlerle yakindan uyumlu oldugunu gostermektedir. 0,98'in {lizerindeki R?
degeri, modelin verilerdeki varyansin neredeyse tamamini agikladigini isaret

etmektedir.

Ikinci bir analiz olarak, Sekil 5.6'de gosterildigi iizere ortalama MSE icin WHO ve
IWHO degerlerinin yakinsama egrileri incelendiginde, IWHO algoritmasinin CL i¢in
MSE degerleri 6 calistirmada WHO'dan daha diisiik olmus ve ayni1 zamanda daha
tutarli olmustur. Benzer sekilde, HL icin IWHO algoritmasinin MSE degerlert WHO

algoritmasina kiyasla birbirine daha yakin ve daha kararl olmustur.

Convergence Curve of MLP Cooling Load Conwergence Curve of MLP Heating Load

Gy

work number work number

Sekil 5.6. CL ve HL i¢in ortalama MSE degerleri.
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Sekil 5.7. Ortalama islem zamanlart.

Ucgiincii bir analiz olarak, WHO ve IWHO algoritmalar1 tahmin oranlar1 acisindan
karsilagtirildiginda, WHO algoritmasinin CL faktorii icin ortalama tahmin degeri
99,6980 + 1,4980F — 14 iken IWHO i¢in bu deger 99,7010 + 1,1751F — 14'tiir.
HL faktorii icin hem WHO hem de IWHO algoritmalarinin ortalama tahmin degerleri
100'diir.

Dordiincli bir analiz olarak, Big-O notasyonu degerlendirilmistir. Bu ¢alismada
tanitilan IWHO-MLP algoritmasinin hesaplama karmagsiklig1 birka¢ parametreden
etkilenmektedir: Sir biiyiikligii (N), maksimum yineleme sayisi (t), rastgele
ylirliylis adim sayis1 (s) ve problem boyutu (d). Her yinelemede, popiilasyonun her
tiyesi i¢in konum giincellemeleri, rastgele yiiriiyiisler ve uygunluk degerlendirmeleri
gercgeklestirilmistir. Bu igslemler Big-O notasyonu ile O(t X N X (s + d)) olarak ifade
edilebilir. Karmagiklik hesaplamasi, S = 300 ve d = 162'yi sabit tutarak t ve n

degiskenlerindeki varyasyonlara dayali olarak belirlenebilmektedir.

Tablo 5.9 analiz sonuglarini, Sekil 5.8 ise IWHO algoritmasinin hesaplama

karmasikligin1 gostermektedir.

Tablo 5.9. Veri sayisina gore yineleme ve islem sayisinin degisimi.

Toplam islem Sayist Toplam islem Sayist

Siirii Boyutu (N) Yineleme Sayuisi (t)

(milyon) (milyon)
50 5.78 50 4.62
100 11.55 100 9.24
150 17.32 150 13.86
200 23.10 200 18.48
250 28.88 250 23.10
300 34.65 300 27.72
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Effect of N on Complexity
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Sekil 5.8. IWHO-MLP Algoritmasi’nin hesaplama karmagikligi .

Bu analiz, IWHO-MLP algoritmasinin hesaplama karmasikliginin kabul edilebilir

siirlar iginde kaldigin1 ve benzer sezgisel iistii eniyileme algoritmalarina kiyasla

karsilastirilabilir oldugunu gdstermektedir. MLP mimarisinin tim parametrelerini

Ozetleyen bir notasyon tablosu Tablo 5.10°da verilmistir.

Tablo 5.10. MLP notasyon tablosu 6zeti.

Parametre Aciklama Deger
HL Isitma yiikii (MLP nin ¢iktist) -
CL Sogutma yiikii (MLP’nin ¢iktis1) -
Kiitle Yogunlugu

Giris Oznitelikleri

Gizli katman diigiimleri

Cikig diigimleri
Popiilasyon boyutu

Caligtirma say1st

Islem zaman1 (WHO igin)

Islem zaman1 (IWHO-MLP
igin)

Tahmin oran1 (CL, WHO i¢in)
Tahmin oran1 (CL, IWHO-MLP
igin)

Tahmin oran1 (HL, WHO igin)
Tahmin oran: (HL, IWHO-MLP
igin)

Karmagiklik

MLP girigleri i¢in 6znitelikler

MLP’nin gizli katmanindaki diigiim
sayist

MLP’deki ¢ikis diigiimlerinin sayist
Eniyilemedeki ajan sayist

Deneyler i¢in bagimsiz galistirma
say1st

10 galistirma i¢in ortalama ¢alisma
sliresi

10 galistirma i¢in ortalama ¢alisma
stiresi

CL (WHO-MLP) i¢in ortalama
tahmini deger

CL (IWHO-MLP) igin ortalama
tahmini deger

HL (WHO-MLP) i¢in ortalama
tahmini deger

HL (IWHO-MLP) i¢in ortalama
tahmini deger

IWHO-MLP i¢in hesaplama
karmasikligi

Duvar Alani, Yiizey Alani
Cat1 Alan1 Konumlanma
Pencere Alan

Pencere Alaninin Dagilimi
Toplam Yiikseklik

17

1 (HL or CL)
200

10

0.0087

0.0107

99.6980 + 1.4980E-14
99.7010 £ 1.1751E-14
100

100

O(t x N x (s +d))
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6. SONUC VE ONERILER

Giliniimiizde en iyileme teknikleri, yalnizca miihendislik ve bilimsel arastirmalarin
degil, ayn1 zamanda enerji verimliliginden ekonomik planlamaya kadar pek g¢ok
disiplinin merkezinde yer almaktadir. Gergek diinya problemlerinin karmasik ve ¢ok
boyutlu yapida olmasindan kaynakli olarak ¢6ziim zorluklari, geleneksel yontemlerin
disinda esnek, uyarlanabilir ve giiclii algoritmalarin gelistirilmesini beraberinde
getiriyor. Bu zorunlulukla beraber gelistirilen yeni algoritmalar dogadan ilham alan ve
siirii zekast prensiplerine dayanan stratejilerle tretilmistir. Sezgisel iistii olarak
tanimlanan bu algoritmalar hem arama alanini etkin bicimde tarama hem de kiiresel en
1yi ¢oziime ulasma konusunda 6nemli iistiinliiklere sahiptir. Bu tezde, 6nerilen IWHO-
MLP algoritmasinin hem performans iistiinliigii hem de gergek diinya problemlerinde

sagladigi basar1 ayrintili bir sekilde ortaya konmaktadir.

Bu tezde, WHO algoritmasinin temel zaaflarindan olan somiirii agamasinda yeterince
1yi bir ¢ikis yakalayamamasi nedeniyle Random Walk stratejisinin algoritmaya entegre
edilerek belli bir sapma olusmasi neticesinde sOmiirii asamasini takilmadan
gecmesinin sagladigi avantajlar deneysel olarak gozlemlenmistir. Ayrica sonuglar
alternatif rekabetci sezgisel tistii algoritmalarin sonuglariyla karsilastiriimistir.
Kullanilan analiz araglar istatistiksel tablolar, kutu grafikleri, yakinsama egrileri,
duyarlilik analizi ve big-O notasyonu gibi metotlar1 icermektedir. Onerilen IWHO-
MLP algoritmasimin deneysel sonuglart incelendiginde sonuglarin biiyiik oranda
tyilestigi goriilmiistiir. Hem kutu grafigi hem de yakinsama egri analizleri sonucunda
somiirii-kesif dengesinden dolay1 sonuglarin kararli bir sekilde yakinsandig:

goriilmektedir.

Wilcoxon isaretli-sira parametrik olmayan testi araciligiyla elde edilen sonuglar da
IWHO-MLP algoritmasimin farkli ve giiglii bir algoritma oldugu kanaatini
desteklemektedir. Onerilen IWHO-MLP algoritmasinin basaris1 ayn1 zamanda WHO
algoritmasinin hibritlesmeye uygun esnek bir yapisinin oldugunu gostermistir. Bu
esneklik yetenegi WHO algoritmasi iizerinde farkli stratejilerin uygulanabilecegini,
yerel arama alaninda bulunan zafiyetin fakli hibritlestirmelerle giderilebilecegini

gostermektedir.  Ayrica, IWHO-MLP algoritmasi gelecekteki c¢alismalarda



miihendislik tasarim problemleri ve yapay sinir ag1 egitimi gibi en iyileme zorluklarina
uygulanabilir olarak degerlendirilmektedir. IWHO tabanli MLP mimarisi, verimli
enerji kullaniminin kritik oldugu giiniimiizde o6zellikle onemlidir. MLP egitimi
baglaminda degerlendirildiginde, TWHO algoritmast Random Walk stratejisi
araciligryla WHO algoritmasinin belirli eksikliklerini etkili bir sekilde ele almis, en
iyileme siirecini diisiik hata oran1 ve yiiksek tahmin oraniyla en iyi bir zaman diliminde
tamamlamistir. Tiim bunlarla birlikte, MLP egitimi yoluyla bu tiir dogrusal olmayan
problemlerin basarili ¢6ziimiiniin, gercek diinya problemlerini eniyileme ¢alismalarina

katki saglamasi beklenmektedir.

CEC 2019 fonksiyonlari, kiiresel ¢oziime ulagsmay1 geciktiren yapilart nedeniyle en
zorlu dogrusal olmayan fonksiyon setleri arasinda yer almakta ve algoritma kalitesini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kabul gérmektedir. Calismada temel hedef, kiiresel
parametrik olmayan standartlasmis bir fonksiyon setini Random Walk stratejisiyle
hibritlestirilmis WHO algoritmasi (IWHO) ile ¢6zmek ve sonuglar1 diger rekabetci
sezgisel Ustli algoritmalarla karsilagtirmaktir. IWHO'daki Random Walk stratejisi,
CEC 2019 test fonksiyonlarina agir1 uyum potansiyel riski tagimakla birlikte CEC 2019
test setinin kesif 6zellikleri bu riski azaltmaya yardimci olmaktadir. Bu ¢aligmada 10
farkli fonksiyona sahip CEC 2019 setinin secilmesinin temel gerekcesi, bu
fonksiyonlarin kiiresel ¢6ziimii zorlastiran yapisindan dolay1 kiyaslama 6lgiitii olarak
taninmasidir. CEC 2019 fonksiyonlari, eniyileme algoritmalarimin etkinligini
degerlendirmek icin tasarlanmis olup, genis bir problem tirii ve karmasiklik
yelpazesini kapsamaktadir. Bu ¢esitlilik, algoritmalarin hem yakinsama hizinin hem
de kiiresel en iyiyi tanimlama yeteneklerinin objektif bir sekilde degerlendirilmesi igin
yeterlidir. Bu fonksiyonlar, CEC 2019 kiyaslama o6l¢iitiiniin ¢ekirdek ve en sik atif
yapilan alt kiimesini olugturmakla birlikte boyut, aralik ve problem tiirii bakimindan
farklilik  gostermekte, algoritmalarin  performansint  kapsamli  bir sekilde
degerlendirmek i¢in yeterli zorluk ve gesitlilik saglamaktadir. IWHO i¢in 40 arama
ajani, 500 yineleme ve 300 Rastgele Yiiriiylis adimi se¢ilmistir. Her fonksiyon 51
bagimsiz ¢alistirmada test edilmis olup, bu say1 sonuglarin daha objektif ve giivenilir
olmasini saglamaktadir. Algoritmanin tiim parametrelerini 6zetleyen bir gdsterim

tablosu Tablo 4.1 olarak eklenmistir.

Onerilen IWHO-MLP algoritmasmin CEC03 ve CEC04 diginda tiim fonksiyonlarda
en uygun degeri yakaladigini, CECO3 i¢in tiim algoritmalarin farkli standart
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sapmalarla ayn1 sonuglara vardigini, CEC03’te ise WHO nun ¢ok iyi, 6nerilen IWHO-

MLP algoritmasinin ise ikinci sirada oldugu goriilmektedir.

Onerilen IWHO algoritmasi, daha &énce WHO'nun varyantlari olarak oOnerilen
WHOFWA ve WHOW algoritmalar1 ve Random Walk stratejisi ile ¢alisilan RW-DO
algoritmasiyla karsilagtirllmigtir. Sonug olarak, 7 fonksiyonda ¢ok iyi sonuglar elde
edilmistir. Cikan 30 sonugtan G/B/Y igin sirasiyla 24/1/5 sonuglari elde edilmis ve bu
sonuglar da onerilen IWHO algoritmasinin giiglii bir sekilde farkli ve orijinal bir

algoritma oldugunu ortaya koymustur.

IWHO algoritmasi, neredeyse tiim fonksiyonlar i¢in CapSA ve HHO algoritmalarina
kars1 kayda deger Ustlinliik gostermistir. WHO algoritmasiyla karsilagtirildiginda, bazi
fonksiyonlarda iistiin olmus, digerlerinde ise esitlenmis veya geride kalmistir. Dikkat
cekici sekilde, CapSA ve HHO'ya karst1 IWHO, iistlinliik gdstermistir. p-degerleri
cogunlukla ¢ok kiiclik olmus (6rnegin, 5.15E-10), bu da gozlemlenen farkin tesadiifi
olmaktan ziyade, IWHO'nun {istlinliigiiniin istatistiksel olarak saglam oldugunu
gostermistir. Wilcoxon isaretli sira testinin sonuglari, IWHO algoritmasinin 6zellikle
CapSA ve HHO algoritmalariyla karsilagtirildiginda neredeyse tiim CEC 2019
fonksiyonlarinda istatistiksel olarak anlamli sekilde {stiin oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu bulgular, IWHO'nun genel olarak rakiplerine kiyasla daha etkili ve

giivenilir bir eniyileme algoritmasi oldugunu gostermektedir.

Kullanilan Bonferroni diizeltmesinde degerlendirme (pyqiues < 0.05/30) dikkate
alindiginda, h vektoriiniin tim elemanlar1 1 olmustur. Bu sonug, fonksiyonlarin

Bonferroni testine gore anlamli oldugunu gostermektedir.

IWHO algoritmasinin i¢indeki en iyi beta parametre degerlerinin belirlenmesi
amaciyla bir duyarlilik analizi gerceklestirilmistir. Bu amagla, on farkli fonksiyondan
olusan CEC 2019 test seti secilmistir. C parametresi 0.12, 0.13 ve 0.14 degerlerinde
test edilirken, ps parametresi 0,2 sabit degerinde tutulmustur. Bu ayarlamalarin IWHO
algoritmasi tizerindeki etkileri degerlendirilmistir. CECO06 i¢in elde edilen sonuglar en
iyi standart sapmay1 iiretmese de diger tiim fonksiyonlar i¢in sonuglar olumlu

olmustur.

Sekil 5.2 incelendiginde tiim fonksiyonlarda onerilen IWHO algoritmasinda
degerlerin birbirine daha yakin ve diger algoritmalarla karsilastirildiginda en iyi

noktaya da en yakin algoritma oldugu gézlemlenir. CEC01, CEC03, CEC04 ve CEC10
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fonksiyonlarinda c¢ok az aykiri degerleri gozlemlenmekle beraber 51 bagimsiz
calistirmadan elde edilen sonuglarin birbirine olduk¢a yakin olmasi algoritmanin
kararli1 bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Sonug¢ olarak bu algoritmanin
kiiresel ¢6ziimlerinin en 1yi sinirlar igerisinde ve en uygun kiiresel ¢6zlime de nispeten

daha yakin oldugu ifade edilebilir.

Onerilen IWHO algoritmasimin iirettigi degerlerin tiim fonksiyonlarda daha yakin bir
sekilde kiimelendigi ve diger algoritmalara kiyasla en iyi noktaya en yakin algoritma
oldugu agikca goriilmektedir. Hem WHO hem de IWHO algoritmalarinda CECO1
fonksiyonu i¢in kutu grafiginde yer alan biyiklar, HHO ve CapSA'ya gore belirgin
sekilde daha algak ve kisadir. Bu durum, WHO ve IWHO'nun {istiin (daha diisiikk MSE)
ve daha tutarli sonuclar elde ettigini gostermektedir. En diisiik biyik noktasi, bu
algoritmalarin kiiresel en 1yi noktaya daha yakin oldugunu veya kiiresel en 1yi noktaya
ulastigini gostermektedir. CEC02 fonksiyonu i¢in WHO, IWHO ve CapSA ¢ok kisa
biyiklar ve algak kutular sergilerken, HHO 6nemli 6l¢iide daha yliksek ve degiskendir.
WHO ve IWHO'nun biiyiik olasilikla kiiresel en iyi noktaya ulastig1 diislintilmektedir.
Benzer sekilde, CECO03 fonksiyonu icin WHO ve IWHO'nun biyiklart en diisiikken,
HHO o6nemli 6l¢iide daha yiiksektir. Bu durum WHO ve IWHO'nun kiiresel en iyi
noktaya daha yakin oldugunu daha da belirginlestirmektedir. CEC04-CEC10
araligindaki fonksiyonlarda WHO ve IWHO en disiik biyik degerlerini
gostermektedir. bu sonuglardan hareketle bu algoritmalarin diger algoritmalara kiyasla
daha 1yi sonuglar kiiresel en iy1 degere daha yakin verdigi goriilmektedir. CECO1,
CECO03, CEC04 ve CECI10 fonksiyonlarinda birka¢ aykir1 deger gozlemlense de 51
bagimsiz calistirmadan elde edilen sonuglarin tutarlilig: algoritmanin kararli yapisini
vurgulamaktadir. Sonug olarak, bu algoritmanin kiiresel ¢éziimlerinin en iyi sinirlar

icinde oldugu ve en iyi kiiresel ¢oziime daha yakin oldugu sonucuna varilabilir.

Yakinsama egrileri, algoritmalarin 500 yineleme sonunda en iyi degere nasil
yaklastigini, yerel minimum noktalarinda takilip takilmadigin1 ve erken yakinsamaya
maruz kalip kalmadigini belirlemektedir. Bu baglamda, 6nerilen IWHO algoritmasinin
tim fonksiyonlarda erken yakinsama olmadan kademeli olarak ilerledigini
gostermektedir. IWHO algoritmasinin belirli bir yineleme araliginda sabit bir ilerleme
gostermeyip, bunun yerine siirekli olarak daha iyi ¢6ziimlere dogru hareket ettiginin
gozlemlenmesi, IWHO algoritmasimin yerel en iyi noktalarda takilmadan kiiresel

¢oziime ulastiginin  kanitt olarak degerlendirilebilir. Sonu¢ olarak, IWHO
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algoritmasmin tiim fonksiyon seti boyunca en iyi noktaya dogru yakinsadigi

gbzlemlenebilmektedir.

Makul en iyileme siirelerine ragmen, IWHO, WHO'ya kiyasla ¢alisma zamaninda
%22,98'lik bir artis yasamaktadir ve bu durum kati zaman kisitlamalari olan
uygulamalar i¢in bir endige kaynagi olabilir ancak en iyileme hizi nedeniyle bu ihmal
edilebilir bir zaaftir. Random Walk stratejisinin etkinligi biiyiik 6l¢iide parametre
se¢imine baglidir ve bu parametre, duyarlilik testi yoluyla asilabilecek bir zorluktur.
Ayrica, farkli alanlar1 ve hibritlestirmeleri kesfetmek, parametre duyarliligini
azaltmaya yardimci olabilir. Su anda algoritmanin uygulamasi, ¢aligma oncelikli
olarak HVAC sistemlerini hedeflemektedir. Veri setinin nispeten kii¢clik olmasi bir
zaaf gibi goriinse de literatiirde bu veri setiyle ilgili yogun bir ¢alisma grafigi
gbzlemlenebilir. Bunun anlami farkli reel diinya problemleri i¢in bu veri setiyle
yapilan ¢alismalarin iyi bir model iiretmesidir. Bdylece bu modelin basaris1 farkli
calismalarda da gercek sonuglara ulasmayi saglamaktadir. Random Walk stratejisi
yerel en noktalardan kag¢inmak ig¢in tasarlanmistir ancak karmasik en iyileme
ortamlarindaki performansinin stiinliigii farkli alanlar ve daha fazla arastirma ile
gelecek calismalarda deneysel olarak gézlemlenebilecektir. Bu potansiyel sinirliliklar
caligmanin sonuglarini tehlikeye atmasa da daha fazla arastirma ve analizin 6nerilen

IWHO algoritmasini ve uygulamalarimi gelistirebilecegi alanlar1 vurgulamaktadir.

Onerilen IWHO algoritmasinin, gesitli miihendislik problemlerini ¢ézmeyi amaglayan

gelecekteki arastirma girisimlerine rehberlik etmesi 6ngoriilmektedir.
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