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BEYAN

“Kiimeleme Problemleri icin Gelistirilmis Tek Aday Optimizasyon Algoritmas1”
adl yiiksek lisans tezinin hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina
uydugumu, baskalarinin eserlerinden yararlandigim bdéliimlerde bilimsel kurallara uygun
olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin
herhangi bir kismmin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir iiniversitede baska bir
tez ¢alismasi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek
her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu

beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastrma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
projenin ve destekleyen kurumun adi proje numarast ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmas1 durumundal
ise ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR DESTEK ALINMAMISTIR X

Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi

1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)

2- TUBITAK

ETiK KURUL onay1 var ise;

ETiK KURUL karar tarih/say: |  .ocoeevveeeenn. [eveeeeenenennenennnns

Cihat DOGAN

Tarih
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OZET
KUMELEME PROBLEMLERI iCIN GELISTIRILMIS
TEK ADAY OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Optimizasyon problemlerinin etkili bir sekilde ele alinmasi igin, verimli optimizasyon
algoritmalarinin gelistirilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda, 2022
yilinda Shami ve arkadaslar tarafindan (Shami, Grace, Burr, & Mitchell, 2022) literatiire
kazandirilan Tek Aday Optimizasyonu (SCO: Single Candidate Optimizatin) Algoritmasi cle

alinmaktadir.

Bu c¢alismada ele alinan SCO algoritmasi, basit ve anlasilir bir algoritma olup diger
popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalardan en biiylik farki, tek bir aday c¢oziim ile
optimizasyon probleminin ¢6ziimiini daha hizli bulmaya c¢alismasidir. Ancak diger
sezgisellerde olan yerel minimumlara takilma gibi temel sorunlara da sahiptir. Oncelikle SCO
yapisinda sinir degeri agsma problemi (aday ¢Oziimiin arama uzaymin digina ¢ikmasi) ele
alimmig ve arama basarimini iyilestirmek i¢in, hizlandirilmis karsit 6grenme tabanli bir
mekanizma algoritma yapisina entegre edilmistir. Boylece bu ¢alismada, SCO algoritmasina
hizlandirilmig Karsit 6grenme mekanizmasi eklenerek elde edilen, Hizlandirilmis Karsit
Ogrenme tabanli Tek Aday Optimizasyonu (AccOppSCO: Accelerated Opposition Learning
based Single Candidate Optimization) adi verilen yeni bir optimizasyon algoritmasi

Onerilmistir.

Onerilen AccOppSCO algoritmasinin basarimini degerlendirmek icin, literatiirden cesitli
optimizasyon problemleri se¢ilmistir. Yapilan degerlendirme, AccOppSCO algoritmasinin

orijinal SCO algoritmasina kiyasla daha dogru ¢oziimler {iretebildigini ortaya koymaktadir.

Onerilen AccOppSCO algoritmasmin basarimi, ayrica bir kiimeleme problemi iizerinde
degerlendirilmistir. Kiimeleme probleminde onerilen AccOppSCO algoritmasi, orijinal SCO

algoritmasina kiyasla daha {istlin yakinsama gostermektedir.

Son olarak, onerilen AccOppSCO algoritmasi; Genetik Algoritma (GA), Farksal Gelisim
(DE) ve Pargacik Siirlisii Optimizasyonu (PSO) gibi klasik sezgisel optimizasyon
algoritmalariyla karsilastirilmistir. Sonuglara gore, AccOppSCO algoritmas1 yakinsama ve

¢ozlim kalitesi acisindan orijinal SCO algoritmasindan daha iyi basarim gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kiyaslama, Kiimeleme, Sezgisel, Tek Aday Optimizasyon.



ABSTRACT

IMPROVED SINGLE CANDIDATE OPTIMIZATION ALGORITHM FOR
CLUSTERING PROBLEMS

In order to effectively address optimization problems, the development of efficient
optimization algorithms is of great importance. This thesis focuses on the Single Candidate
Optimization (SCO) algorithm introduced in the literature by Shami et al. in 2022 (Shami,
Grace, Burr, & Mitchell, 2022).

The SCO algorithm discussed in this study is a simple and comprehensible algorithm, and its
main distinction from other population-based heuristic algorithms is its attempt to find the
solution to the optimization problem more quickly using a single candidate solution.
However, it also faces fundamental issues such as getting stuck in local optima, similar to
other heuristics. Initially, the problem of boundary violation (the candidate solution exceeding
the search space) has been addressed within the SCO structure, and an accelerated opposition
learning-based mechanism has been integrated into the algorithm’s structure to improve
search performance. Thus, in this study, a new optimization algorithm named Accelerated
Opposition Learning based Single Candidate Optimization (AccOppSCO) has been proposed

by incorporating the accelerated opposition learning mechanism into the SCO algorithm.

To evaluate the performance of the proposed AccOppSCO algorithm, various optimization
problems from the literature have been selected. The evaluation indicates that the
AccOppSCO algorithm is capable of producing more accurate solutions compared to the

original SCO algorithm.

The performance of the proposed AccOppSCO algorithm is also evaluated on a clustering
problem. In the clustering problem, the proposed AccOppSCO algorithm demonstrates

superior convergence compared to the original SCO algorithm.

Finally, the proposed AccOppSCO algorithm is compared with classical heuristic
optimization algorithms such as Genetic Algorithm (GA), Differential Evolution (DE) and
Particle Swarm Optimization (PSO). According to the results, the AccOppSCO algorithm

performs better than the original SCO algorithm in terms of convergence and solution quality.

Keywords: Benchmark, Clustering, Heuristic, Single Candidate Optimization.
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1. GIRIS

Optimizasyon, verilen sartlar altinda en iyi sonucun elde edilmesi islemidir. Bir
fonksiyonun maksimum ya da minimum degerini, verilen sartlar1 da saglayarak arastirmaya
optimizasyon problemi adi verilir. Optimizasyon problemlerini incelemek ve ¢ézmek igin
gelistirilen yontemlerin tiimiine optimizasyon teknikleri adi verilmektedir (Kahraman, 2010).
Optimizasyon problemleri bilim, miithendislik, ekonomi ve diger disiplinler dahil olmak iizere
cesitli alanlarda bliyiikk 6nem tasimaktadir. Bu tiir problemlerin birincil amaci, bir dizi
kisitlamay1 yerine getirirken miimkiin olan en iyi sonucu elde etmek veya belirli bir hedefi
optimize etmektir. Farkli yaklasimlarla optimum ¢6ziimi bulmak i¢in ¢ok sayida
optimizasyon teknigi kullanilir. Ancak bazi optimizasyon problemlerinde mevcut yontemler

yetersiz kalabilir ve bu da siirekli olarak daha etkili ¢6ziimler arayisina yol agar.

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, diinya iizerindeki gercek karmasik problemlere
matematiksel modelleme, algoritma ve istatistik gibi bilimsel yontemlerden faydalanarak
¢oziimler sunmaktadir (Ozgelik & Giindiiz, 2019). Sezgisel algoritmalar, verimli ve
uyarlanabilir yaklagimlar sunarak karmasik problemlerin iistesinden gelmede temel bir rol
oynar. Bu algoritmalar, maliyet fonksiyonunu optimize etmek ve en uygun ¢oziimleri aramak
icin dogal olaylardan veya sosyal davraniglardan ilham alir. Uygulama alanlari, miithendislik,
isletme, yapay zeka ve bilgisayar bilimi dahil olmak {izere genis bir alan1 kapsar. Sezgisel
algoritmalara ornek olarak; Genetik Algoritma (GA) (Kumar, Husain, Upreti, & Gupta,
2010), Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) Algoritmas: (Kennedy & Eberhart, 1995),
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) Algoritmasi (Dorigo & Di Caro, 1999), Benzetilmis
Tavlama (SA) Algoritmasi (Rutenbar, 1989), Farksal Gelisim (DE) Algoritmas1 (Price, Storn,
& Lampinen, 2005) ve Yapay Ari1 Kolonisi (ABC) Algoritmas1 (Karaboga, Gorkemli, Ozturk,
& Karaboga, 2012) verilebilir. GA ve PSO gibi popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalar
belirli sakincalara sahip olabilirler. Bu algoritmalar ¢ok sayida aday ¢6ziimiin siirdiiriilmesini
ve giincellenmesini gerektirdiginden, dnemli sorunlardan biri yiiksek hesaplama maliyetidir.
Ayn1 zamanda bu algoritmalarin arama basarimi, parametrelerinin uygun sekilde

ayarlanmasina biiytik dl¢tide baglidir.



Tek Aday Optimizasyonu (SCO) algoritmasi, geleneksel sezgisel arama
algoritmalarindan, 6zellikle popiilasyon tabanli yontemlere dayali olanlardan farkli, yeni bir
stratejidir (Shami, Grace, Burr, & Mitchell, 2022). SCO algoritmasi basit, diisiik parametreli,
diisiik maliyetli ve yliksek performansl bir sezgisel algoritmadir (Emek & Yiizgeg, 2024a).
Popiilasyon tabanli sezgisel yontemlerin aksine SCO, iyilestirilmis ¢oziimler elde etme
hedefiyle, optimizasyon siireci boyunca yalnizca tek bir aday ¢oziime odaklanir.
Optimizasyon slireci, her biri aday ¢o6zliimiin konumunu giincellemek i¢in farkli yaklagimlar
kullanan iki agsamadan olusur. Tek ¢oziime dayali algoritmalar ve iki fazli yaklagimlar tarihsel
olarak ayr1 sezgisel optimizasyon yoOntemleri olarak kabul edilirken, SCO bu kavramlari
birlesik ve saglam bir algoritmada birlestirir. Bu algoritmanin dikkate deger bir yonii, aday
¢Oziimiin konumunu yalnizca mevcut konumu gibi kendi bilgilerine dayali olarak giincelleyen
benzersiz bir denklem setinin uygulanmasidir. SCO, bu unsurlar1 entegre ederek optimizasyon
problemlerini ¢ozmek icin etkili bir yaklasim saglar. SCO algoritmasi belirli avantajlar
sunarken, potansiyel sinirlamalarini dikkatle degerlendirmek 6nemlidir. Tek bir aday ¢oziime
dayal1 yapilan arama stratejisine giivenmek, ¢oziim uzayini kapsamli bir sekilde kesfetme
yetenegini engelleyebilir. Cesitli aday ¢oziimlerin yoklugu, yerel minimumlardan kagmada
zorluklara yol agabilir ve algoritmanin genel optimumu bulma yetenegini sinirlayabilir.
Ayrica, SCO'nun basarimi, elde edilen nihai ¢6ziimiin kalitesini etkileyebilecek olan ilk aday
¢ozlimiin konumuna duyarhidir. Diger bir sakinca, SCO tarafindan kullanilan kesif
mekanizmasinin, aday ¢oziimiin konumunun hizla sifir noktasina yakinsamasma neden
olarak, optimal ¢oziimiin sifir olmayan ¢6ziim noktalarindayken yakinsamayi potansiyel

olarak geciktirebilmesidir.

Karsit tabanli 6grenme, aday ¢oziimlerin yalnizca orijinal konum degerlerine gore
degil aym1 zamanda karsit konum karsiliklarina gore degerlendirilmesini iceren karsitlik
kavramina dayanmaktadir (Tizhoosh, 2005). Karsit tabanli 6grenme mekanizmasi,
optimizasyon algoritmalarinin  kesif kabiliyetini ve yakinsama hizim1  artirmay1
amaclamaktadir. Karsit ¢oziimleri goz Oniinde bulundurarak, arama siirecine ek cesitlilik
getirir. Bu ¢esitlilik, algoritmanin arama alanmin farkli bolgelerini es zamanli olarak
kesfetmesini saglar, bu da daha kapsamli bir kesfe yol agabilir ve daha iyi ¢oziimler bulma

olasiligini artirabilir.



Bu tez ¢aligmasinda, farkli sezgisel algoritma gelistirme yontemleri (karsit 6grenme,
mutasyon operatorleri, sinir degeri giincellenmesi gibi) ile algoritmanin bagariminin
arttirilarak, arama yeteneginin gelistirilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda, hizlandirilmig
karsit 6grenme tabanli bir mekanizma SCO algoritmasinin yapisina entegre edilerek
Hizlandirilmis Karsit Ogrenme Tabanli SCO (AccOppSCO) algoritmasi elde edilmistir. Yeni
onerilen AccOppSCO algoritmasinin basarimini test etmek icin, literatiirden iyi bilinen 23
minimizasyon problemi alinmis ve kiyaslama i¢in karsilagtirmali testleri gerceklestirilmistir.
Elde edilen sonuglar, AccOppSCO algoritmasinin orijinal SCO algoritmasimna goére daha

basarili oldugunu gostermektedir.

Son olarak, gelistirilmis SCO yapis1 kiimeleme problemi igin uyarlanarak basarim
yoniinden popiiler ii¢ meta-sezgisel ile karsilastirilip degerlendirilmesi yapilmig olup bunlar:
Genetik operatorler yardimiyla evrim mekanizmasini uygulayan arastirma algoritmalar1 olan
gercek kodlu Genetik Algoritma (GA), Kus ve balik siiriilerinin sosyal davraniglari
gozlemlenerek gelistirilen popiilasyon temelli bir optimizasyon algoritmasit olan Pargacik
Siirli Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi ve caprazlama, mutasyon ve segim gibi genetik
algoritmalarda bulunan benzer operatorleri kullanan popiilasyon tabanli bir algoritma olan

Farksal Gelisim (DE) Algoritmasidir.
SCO Algortmasi alanindaki literatiir taramasinda, asagidaki ¢alismalara ulasilmistir;

Dokur, Sengér, Erdogan ve Yiizgec (2023) tarafindan “SCO-MLP Tabanlh Gergek Bir
Dagitim Sebekesi Igin Akilli Sayag Veri Odakli Voltaj Tahmin Modeli” baslikli yapilan
calismada, Diisiik voltajli (LV) dagitim sebekelerinde dogru diigiim voltaj1 tahmini i¢in Tek
Aday Optimizasyon Cihazi1 (SCO)-Cok Katmanli Algilayict (MLP) adli yeni bir makine
ogrenimi modelini tanitmiglardir. Onerilen modelin, dlgiilen degerlere gére ortalama 1,296
voltluk bir sapma ile umut verici bir voltaj tahmin yetenegi sergiledigini ortaya ¢ikarmiglardir

(Dokur, Sengdr, Erdogan, & Yiizgec, 2023).

Emek ve Yiizge¢ (2024a) tarafindan “Kaotik Mutasyon Stratejisine Dayali SCO
Algoritmasinin Miithendislik Tasarim Problemlerine Uygulanmas1” baglikli yapilan ¢alismada,
kaotik mutasyon fonksiyonlarinin CSCQO'ya entegre edilmesi, kesif ve yerelde arama arasinda
bir denge saglanmasina yardimci olmus ve iistiin optimizasyon sonuglar1 elde edilmistir.

(Emek & Yiizgec, 2024a).



Emek ve Yiizgec (2024b) tarafindan “Kaotik Mutasyon Stratejisine Dayali Tek Aday
Optimizasyon Algoritmasi” baslikli yapilan ¢alismada, Chaucy, Gaussian ve Levy gibi kaotik
fonksiyonlara dayali yeni bir mutasyon tekniginin, SCO algoritmasinin performansini

tyilestirdigi goriilmiistiir (Emek & Yiizgeg, 2024b).

JP Appadurai, LS Raveendran, R. Latha, E. Gangadevi, ML Shri ve S. Gite (2024)
tarafindan “SCO Optimizasyon Teknigiyle Simiflandirma I¢in Hibrit Tip Model Kullanan
Siber Giivenlik” baglikli yapilan ¢alismada, Ag Saldiris1 Algilama Sistemlerini giiglendirmek
icin gelistirilmis bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen yaklasim, SCO'nun hiperparametre
optimizasyonunu ve 0zellik secimini nasil iyilestirebilecegini, daha dogru ve siber saldiriya

dayanikli bir NIDS'ye nasil yol agabilecegini gostermistir (Appadurai, ve digerleri, 2024).

RajyaLakshmi, T., Vinta, KSR (2024) tarafindan “Karmasik kelime tanimlama ve es
anlamli kelime {iretimi igin etkili derin 6grenme tabanli Idrcnn ve Bdc-Lstm modelleri”
baslikli yapilan calismada, Gelistirilmis Derin Kalinti Evrisimsel Sinir Agi (IDRCNN)
tekniginin parametreleri ayarlanarak ve optimize edilerek smiflandirma performansini
artirmak icin SCO Algoritmast kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore, dnerilen yaklagim

alternatif yaklagimlardan daha iyi performans gostermistir (RajyaLakshmi & Vinta, 2024).

SEVS Pillai, R. Vallabhaneni, PK Pareek ve S. Dontu (2024) tarafindan “Gelismis Ag
Saldiris1 Algilama Sistemi i¢in SCO Optimizasyonu ile Hibrit Siniflandirma Modeli
Kullanilarak Siber Giivenligin Gii¢lendirilmesi” bashikli yapilan c¢aligmada, Ag§ Saldiris
Algilama Sistemlerinin (NIDS) iyilestirilmesi onerilmistir. SCO, daha dogru ve siber saldiriya
dayanikli bir NIDS olusturmak i¢in hiperparametre optimizasyonunu ve o6zellik se¢imini
tyilestirmis, Onerilen model tiim metriklerde en yiiksek degerlerle 6ne ¢ikma agisindan

olaganiistii bir performans gostermistir (Pillai, Vallabhaneni, Pareek, & Dontu, 2024).

W. Chagra ve SB Attia (2024) tarafindan “Stokastik Yontemlerle Egitilen RBF Sinir
Agma Dayali Dogrusal Olmayan Model Tahmini Kontrol” baglikli yapilan ¢alismada, SCO
algoritmasi tarafindan egitilen Dogrusal Olmayan Model Tahmini stratejisi Onerilmistir. SCO
algoritmasiyla elde edilen model, daha az gizli diigiim gerektirirken iistiin izleme performansi

gostermistir (Chagra & Attia, 2024).



2. KUMELEME

Kiimeleme, birbirine daha ¢ok benzeyen verilerin gruplara ayrilabilmesi i¢in makine
O0grenimi ve istatistik alanlarinda gelistirilen bir yontemdir. Kiimeleme, bir grup veri
nesnesinin bir grubun tiyelerinin benzerligini maksimuma ¢ikaracak ve diger yandan iki farkli
gruptaki iiyelerin benzerligini en aza indirecek sekilde gruplandiriimasidir. Kiimeleme; Is ve
Pazarlama, Finans, Sosyal Bilimler, Saha Robotigi, Matematiksel Kimya, Iklim Bilimi, Petrol
Jeolojisi, Jeokimya, World Wide Web, Bilgisayar Bilimi, Tip, Biyoloji ve Biyoinformatik gibi
bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

2.1. Veri

Veri, bilgisayarlarin algiladigi, isledigi veya depoladigi sayilar, semboller, metinler,
gortintiiler, sesler gibi her tiirlii bilgiye denilir. Bilimsel ¢alismalarda veri; bir arastirma veya
deneyin sonucunda elde edilen 6lgiimler, gézlemler, analizler veya sonuglar olabilir. Veri, bir
seyin ger¢ek durumunu anlamak, 6ngorii yapmak veya kararlar almak i¢in kullanilan temel
bir unsurdur. Ancak, toplanan ve depolanan veri kendi bagina anlam ifade etmez; onu anlaml
hale getiren, dogru bir baglamda analiz edilmesi ve yorumlanmasidir. Bu siire¢, bilim ve

teknolojide veri odakli kararlarin alinmasini saglar.
2.2. Veri Madenciligi

Glinlimiiz bilgi ¢aginda, her glin milyarlarca veri parcasi olusturulmaktadir. Bu biiyiik
veri yiginlarindaki desenleri, iliskileri ve anlamli bilgileri ¢ikarmak i¢in makine 6grenimi,
istatistiksel analiz, veri taban1 yonetimi ve veri gorsellestirme gibi veri madenciligi yontemleri

kullanilmaktadir.

Yapay zeka, kendini gelistirebilen sistemler {izerine kuruludur. Ancak bu gelisme,
dogru ve kaliteli veriye dayanir. Veri madenciligi, makine 6grenimi ve yapay zeka gibi
teknolojilerin temelini olusturur ve bu teknolojilerin bagarimini arttirmada gerekli olan biiyiik
veri kiimelerini elde etmek i¢in kullanilir. Yapay zeka, veri madenciligi ile elde edilen verileri
kullanarak, makine Ogrenimi ve diger yoOntemlerle sistemleri egitir ve otomatiklestirir.

Boylece daha akilli ve veri odakli sistemler olusturulabilir.



Veri madenciliginde; veri analizi i¢in programlama dilleri (Python, R), veritabani
yonetim sistemleri (Oracle, SQL), veri gorsellestirme araglart (Tableau, Excel), makine
Ogrenimi kiitiiphaneleri (TensorFlow, Scikit-learn, Keras) ve biiyiik veri isleme araglar

(Hadoop, Spark, Storm) gibi birgok teknoloji ve arag¢ kullanilmaktadir.
2.2.1. Veri Madenciliginin Asamalari
Veri madenciligi asamalar1 asagidaki adimlardan olusur:

1. Veri Toplama: ilk adim, analiz icin gerekli verilerin toplanmasidir. Bu siiregte,
yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veriler farkli kaynaklardan alinarak bir veri seti

olusturulabilir.

2. Veri On Isleme: Veri madenciligi i¢in kullanilan veri setleri genellikle karmasik
olabilir. Bu asamada; veri seti temizlenir, eksik degerler doldurulur, gereksiz veriler ¢ikarilir

ve veri normallestirilir.

3. Modelleme: Veri setine uygun bir model segilir ve veri madenciligi teknikleri

kullanilarak modele veri uygulanir.

4. Model Degerlendirme: Elde edilen sonuglarin gegerliligini kontrol etmek igin,

kesfedilen modelin dogrulugu ve kullanishilig1 degerlendirilir ve anlamli bilgiler elde edilir.

5. Sonuglarin Uygulanmasi: Elde edilen bilgi ve desenler, karar verme siireglerine

veya yeni stratejilere entegre edilir.
2.2.2. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde, yontemin uygulanacagi veri setine ve uygulama yapilacak alana
gore farkli yontemler kullanilmaktadir. Bilgi kesfi siirecinde tanimlanan probleme gore, veri

analiz asamasinda kullanilacak yontemler belirlenir. Bu yontemler agsagida yer almaktadir:
o Smiflandirma: Verilerin belirli kategorilere veya siniflara atanmasini saglar.
o Kiimeleme: Veri noktalarin1 benzer 6zelliklere sahip gruplara ayirir.
e Regresyon Analizi: Degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak i¢in kullanilir.

e Derin Ogrenme: Yapay sinir aglar ve biiyiik veri kiimeleriyle karmasik desenlerin

kesfedilmesi i¢in kullanilir.

Bu ¢aligmada, veri madenciligi yontemlerinden kiimeleme yontemi ele alinmaktadir.



2.3. Kiimeleme Yontemi

Kiimelemede, benzerlikler denetimsiz Ogrenmeyle ortaya c¢ikarilir. Denetimsiz
ogrenme, makine dgreniminin temel adimlarindan biri olup kiime analizine dayanir. insan
beynini taklit ederek verileri benzerlik durumlarina gore gruplandirir. Kiimeleme ile, bir
gruptaki iiyelerden birbirine daha benzer olanlarin1 aynmi1 kiimede bir araya getirilerek farkli
kiimeler olusmasi1 saglanir.  Popiiler kiime kavramlari, kiime {iyeleri arasinda kiiglik
mesafelere sahip gruplari, veri alaninin yogun alanlarini, araliklar1 veya belirli istatistiksel
dagilimlar icerir. Kiimeleme analizi, istenen 6zellikler elde edilene kadar genellikle veri 6n

isleme ve model parametrelerinin degistirilmesini gerektirir.

Kiimeleme, bir grup veri nesnesinin, bir grubun iiyelerinin benzerligini maksimuma
cikaracak ve diger yandan iki farkli gruptaki iiyelerin benzerligini en aza indirecek sekilde
gruplandirilmasidir. Kiimelemenin kendisi bir optimizasyon problemi olarak ifade edilebilir,
bu nedenle optimizasyon algoritmalari, Ozellikle evrimsel algoritmalar ve metasezgisel
yontemler kullanilarak ¢oziilebilir. Ayrica, Otomatik Kiimeleme olarak bilinen genisletilmis
bir kiimeleme gorevi siirlimii, evrimsel yontemler kullanilarak kolayca ¢oziilebilir. Otomatik
kiimeleme problemlerinde kiime sayis1 bilinmez; bu nedenle bazi klasik kiimeleme
yaklagimlar1 bu gorevi gergeklestirmek icin kullanilamaz. Bununla birlikte, bazi iyi hedefler
tanimlandiginda, otomatik kiimeleme, tipki siradan kiimeleme gibi evrimsel yontemlerle
gergeklestirilebilir. Kimeleme problemlerini  ¢ézmek i¢in Lloyd'un k-Ortalamalar
Algoritmasi, DBSCAN, OPTICS ve Bulanik Kiimeleme gibi birgok yaklagim onerilmektedir.
Bu algoritmalarin her birinin kendine gore avantajlari ve sakincalar1 bulunmaktadir.
Kiimeleme; Makine Ogrenimi, Veri Madenciligi ve Istatistiksel Veri Analizi gibi cesitli
alanlarda ortaya ¢ikmakta olup Oriinti Tanima, Goriintii Isleme, Sinyal Isleme,

Biyoinformatik ve Bilgi Erigimi gibi bir¢ok alanda uygulamalara sahiptir (Heris, 2015).

Kiimeleme tekniklerinin genel yapis1 Sekil 2.1°de verilmistir.



KUMELEME TEKNIKLERI

v

]

Hiverargik

Y

v

v

L4

Hiyerarsik Olmavan

'

K-Ortalama Teknigi

Merkezilestirme Teknikleri

v
v ¥

Medyan Centroid

Toplamah Bdlmeli
Monotetik Politetik
Baglant: Teknikleri Varyans Teknikleri
Ward Teknigi
Tek Baglanti Tam Baglant

Ortalama Baglanti

Sekil 2.1. Kiimeleme Tekniklerinin Genel Goriinlim Semasi

Kaynak: (Sen, 2014)



2.3.1. Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme algoritmalar1 kiime modellerine gore kategorilere ayrilabilir. Bir kiime
modelini digerine tercih etmek i¢in matematiksel bir neden olmadikga, belirli bir problem i¢in
en uygun kiimeleme algoritmasinin genellikle deneysel olarak secilmesi gerekir. Kiimeleme

algoritmalarindan en ¢ok kullanilanlar1 agagida yer almaktadir:
2.3.1.1. Baglanti Tabanh Kiimeleme (Hiyerarsik Kiimeleme)

Baglant1 tabanli kiimeleme, verileri hiyerarsik bir yapi i¢inde gruplamak igin
kullanilan, verilerin yapisin1 anlamada ve benzerlikleri belirlemede etkili bir yontemdir. Bu
yontem, verilerin benzerlik veya uzaklik Olgiitlerine dayanarak, verileri bir aga¢ yapisi
(dendrogram) seklinde organize eder ve kiimeler olusturmasini saglar. Bir aga¢ yapisinda, y
ekseni kiimelerin birlestigi mesafeyi gosterirken, kiimelerin karigmamasi igin nesneler X

ekseni boyunca yerlestirilir.
2.3.1.2. Merkez Tabanh Kiimeleme

Merkez tabanli kiimeleme, verileri gruplamak igin kullanilan bir yontemdir ve
genellikle K-Means algoritmasi ile iliskilendirilir. Bu y6ntem, her bir kiimenin merkezini

belirleyerek calisir.

Merkez tabanl kiimelemede oncelikle, kag adet kiime olusturulacagi belirlenir. Bu,
kullanici tarafindan belirlenen bir parametredir. Belirlenen kiime sayis1 kadar rastgele merkez
secilir. Bu merkezler, verilerin dagilimini temsil eder. Her bir veri noktasi, en yakin merkeze
atanir. Bu, genellikle Euclidean mesafesi gibi bir mesafe 6lgiitii kullanilarak yapilir. Her kiime
icin, o kiimedeki tiim veri noktalarinin ortalamasi alinarak yeni merkezler hesaplanir. Veri
noktalarinin merkeze atanmasi ve yeni merkezlerin hesaplanmasina dair islemler, merkezler

degismeyene veya belirli bir durma kriterine ulasilana kadar tekrarlanir.

Merkez tabanli kiimeleme, ozellikle biiylik veri setleri iizerinde etkili bir sekilde
calisabilir ve hizli bir sekilde sonuglar elde edilmesini saglar. Ancak, bu yontem bazi
stirlamalara da sahiptir. Ornegin, kiime sayismin énceden belirlenmesi gereklidir ve verilerin
kiimeleme sonuglarmi etkileyen baslangic merkezlerinin se¢imi, sonuglarin Kkalitesini
etkileyebilir. Ayrica, merkez tabanli yontemler, kiime sekillerinin kiiresel ve benzer
boyutlarda oldugu varsayimina dayanir, bu nedenle karmasik sekilli kiimeler i¢in uygun

olmayabilir.



2.3.1.3. Dagitim Tabanh Kiimeleme

Dagitim tabanli kiimeleme, verilerin belirli bir dagilim modeline dayali olarak
gruplandig1 bir kiimeleme yontemidir. Bu yaklagim, verilerin altinda yatan dagilimi anlamak

ve bu dagilima gore kiimeleri olusturmak i¢in kullanilir.

Dagitim tabanli kiimelemede ilk olarak, verilerin hangi dagilim modeline (6rnegin,
Gauss dagilimi) uyduguna karar verilir. Bu, verilerin 6zelliklerine ve analizin amacina bagh
olarak degisebilir. Secilen dagilim modeline gore, her bir kiime i¢in gerekli parametreler
(6rnegin, ortalama ve varyans) tahmin edilir. Bu genellikle maksimum olasilik tahmini (MLE)
veya benzeri yontemlerle yapilir. Veriler, belirlenen dagilim modeline gore kiimelere atanir.
Her bir veri noktasi, hangi kiimenin dagilimina daha uygun olduguna gore atanir. Atama
islemi sonrasinda, her kiime icin dagilim parametreleri giincellenir. Bu adim, verilerin

yeniden degerlendirilmesi ve daha dogru kiimeleme sonuglari elde edilmesi i¢in tekrarlanir.

Dagitim tabanl kiimeleme, 6zellikle verilerin belirli bir dagilim gosterdigi durumlarda
etkili olabilir. Ornegin, Gaussian Mixture Model (GMM) gibi ydntemler, verilerin birden
fazla Gauss dagilimi ile temsil edildigi durumlarda kullanilir. Bu yontem, karmasik veri
yapilariin daha iyi anlagilmasina ve daha esnek kiimeleme sonuglari elde edilmesine olanak

tanir.

Dagitim tabanli kiimeleme yontemleri, modelin dogru bir sekilde se¢ilmesi ve
parametrelerin dogru bir sekilde tahmin edilmesi gerektiginden bazi zorluklar igerebilir.

Ayrica, biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyetleri yiiksek olabilir.
2.3.1.4. Yogunluk Tabanh Kiimeleme

Yogunluk tabanli kiimeleme, verilerin yogunluklarina dayali olarak gruplandig: bir
kiimeleme yontemidir. Bu yaklasim, veri noktalarinin yogunluk bdlgeleri etrafinda
kiimelendigi varsayimina dayanir. Kiimeleri ayirmak i¢in gerekli olan seyrek alanlardaki veri

noktalar1 genellikle giirtiltii (outlier) ve sinir noktalar olarak kabul edilir.

Yogunluk tabanli kiimeleme siirecinde ilk olarak, her bir veri noktasi i¢in komsuluk
tanimlanir. Bu, belirli bir mesafe (epsilon) iginde bulunan diger veri noktalarini igerir. Her bir
veri noktasinin etrafindaki komsu noktalarin sayis1 hesaplanir. Eger bir noktanin komsu sayisi
belirli bir esik degerinin (minPts) ilizerindeyse, bu nokta yogun bir nokta olarak kabul edilir.

Yogun noktalardan baglayarak, bu noktalarin komsulugundaki diger yogun noktalarla
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birlestirilir. Bu siire¢, yogunluk baglantili noktalar bulunana kadar devam eder. Bdylece bir
kiime olusturulur. Yogunluk tabanli kiimeleme, yogun noktalara bagli olmayan ve belirli bir

yogunluk esik degerinin altinda kalan noktalar1 giiriiltii (outlier) olarak tanimlar.

Yogunluk tabanli kiimeleme, kiime sekillerinin karmasik oldugu durumlarda etkili
olabilir. Bu yontem, giiriiltii noktalarini tanimlama yetenegine sahiptir, bu da veri analizi i¢in
onemlidir. Ayrica yogunluk tabanli yontemler, dnceden belirlenmis bir kiime sayisina ihtiya¢
duymaz. Ancak, yogunluk tabanli kiimeleme y6ntemleri, parametrelerin (epsilon ve minPts)
dogru bir sekilde ayarlanmasini gerektirir ve bu ayarlamalar veri setine bagl olarak degisiklik

gosterebilir. Ayrica, yiiksek boyutlu verilerde yogunluk hesaplamalar1 zorlasabilir.
2.3.1.5. lzgara Tabanh Kiimeleme

Izgara tabanl kiimeleme, verileri belirli bir 1zgara yapisina bolerek kiimeleme yapan
bir yontemdir. Bu yaklagim, verilerin belirli bir alan iginde diizenlenmesini ve analiz
edilmesini kolaylastirir. Izgara tabanli kiimeleme, diisiik hesaplama karmasikligina sahip
olmasi nedeniyle genellikle biiyiik veri setlerinde, hiz1 ve etkili bir analiz yapmak igin tercih

edilen bir yontemdir.

Bu yontemde, veri alani belirli bir boyutta hiicrelere (1zgara hiicreleri) boliiniir. Her bir
hiicre, belirli bir alan1 temsil eder. Her bir hiicrede bulunan veri noktalarinin sayis1 hesaplanir.
Bu sayim, hiicrenin yogunlugunu belirlemek icin kullanilir. Belirli bir yogunluk esigini asan
hiicreler, yogun hiicreler olarak kabul edilir. Bu hiicreler, komsu yogun hiicrelerle
birlestirilerek kiimeler olusturur. Diisiik yogunluklu hiicreler ise genellikle giiriiltii olarak

degerlendirilir. Olusturulan kiimeler, analiz edilerek sonuclar ¢ikarilir.

Izgara tabanli kiimeleme yonteminde verilerin 1zgara yapisina boliinmesi, biiyiik veri
setlerinde hizli bir sekilde islem yapilmasimi saglar. Yontem, uygulanmasi ve anlagilmasi
kolaydir. Disiik yogunluklu hiicreler giiriiltii olarak tanimlanabilir, bu da veri analizi i¢in

faydalidir.

Izgara tabanli kiimelemede, 1zgara boyutunun se¢imi sonuglari onemli oOl¢iide
etkileyebilir. Yanlis bir boyut se¢imi, kiimelerin yanlis tanimlanmasina yol agabilir. Yiiksek

boyutlu verilerde, 1zgara yapisinin yonetimi zorlasabilir ve hesaplama maliyetleri artabilir.
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2.3.2. Kiimeleme Sonuclarmin Degerlendirilmesi

Kiimeleme sonuglarmin degerlendirilmesi, kiimelemenin kendisi kadar zor olup elde
edilen kiimelerin kalitesini ve anlamliligimi belirlemek i¢in kritik bir adimdir. Bu
degerlendirme, ¢esitli yontemler ve metrikler kullanilarak yapilabilir. Popiiler yaklagimlar,
kiimelemenin tek bir kalite puaniyla 6zetlendigi " i¢ " degerlendirmeyi, kiimelemenin mevcut
bir "temel gercegi" siniflandirmasiyla karsilastirildig: "dis" degerlendirmeyi, bir insan uzman
tarafindan " manuel " degerlendirmeyi ve amaglanan uygulamada kiimelemenin faydasini

degerlendirerek " dolayli " degerlendirmeyi icerir (Feldman & Sanger, 2007).
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3. SEZGISEL ALGORITMALAR

Sezgisellik, bir problemin ¢dziimiinde nihai ve miikkemmel bir sonucun elde edilmesi
yerine, kabul edilebilir derecede uygunluga sahip bir ¢éziime ulasmak i¢in kullanilan
yaklasimdir. Giinliik hayatda pek ¢ok sezgisel problem ornegi ile karsilasilir. Onceden elde
olan bilgiler 1s1¢8inda bu problemlere iligkin bir ¢6ziim iretilir. Sonrasinda ise iretilen bu
sonucu degerlendirip buradan edinilen tecriibbeye dayanarak ayni problemle tekrar

karsilasildiginda daha iyi bir sonug tiretilebilir.

Sezgisel algoritmalar en iyi sonucu bulacaklarini garanti etmezler, fakat makul bir
iterasyon sonunda genellikle en iyiye yakin olan ¢6ziim yoluna hizli ve kolay bir sekilde
ulagirlar. Sezgisel algoritmalarda amag fonksiyona gore, kisitlara gore gibi farkli giincelleme
mekanizmalar ile aday ¢oziimlerin pozisyonlar1 iterasyonlar boyunca degistirilerek global

¢Oziime yakin bir ¢oziim bulunmaya ¢alisilir.

Sezgisel algoritmalarda siirli temelli, fizik temelli ve evrimsel algoritmalar olarak
siiflandirabilecek bir¢cok yontem kullanilmaktadir. Sezgisel algoritmalar, arama uzayinda o
algoritmalarin temel stratejisine goére arama yapar. Bu algoritmaya ornek olarak; Genetik
algoritmada genlerin degisim durumlarma gore (Kumar, Husain, Upreti, & Gupta, 2010),
Yapay Ari Koloni algoritmasinda arilarin hareket yapisina gore (Karaboga, Gorkemli, Ozturk,
& Karaboga, 2012), Karinca Kolonisi algoritmasinda karincalarin en kisa yolu bulma
yontemine gore (Dorigo & Di Caro, 1999), Gri Kurt optimizasyonunda gri kurtlarin dogadaki
avlanma stratejilerine gére (Mirjalili, Mirjalili, & Lewis, Grey Wolf Optimizer, 2014), Balina
optimizasyonunda kambur balinalarin beslenme davranigina gore (Mirjalili & Lewis, The
Whale Optimization Algorithm, 2016), Farksal Gelisim algoritmasinda bireylerin arasindaki
farkin bir baska bireye ilave edilmesine gore (Price, Storn, & Lampinen, 2005), Cigek
Tozlagma algoritmasinda ¢igekli bitkilerin iireme siirecine gore (Yang, 2012), Yercekimsel
Arama algoritmasinda Newton’un hareket kanunlarindan ikincisi olan ivme kanunu ve
evrensel ¢ekim kanuna gore (Rashedi, Nezamabadi-pour, & Saryazdi, 2009) aday ¢6ziimler
arama uzaymda en iyi ¢Oziim noktasina ulasmak i¢in giincellenmektedir. Sezgisel
algoritmalar, biiylik boyutlu optimizasyon problemleri i¢in kabul edilebilir siirede optimuma

yakin ¢oziimler verebilen algoritmalardir.

Sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi Sekil 3.1°de verilmistir.
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3.1.  Sezgisel Algoritma Yontemleri
3.1.1. Siirii Temelli Sezgisel Algoritmalar

Siirti, birbirleriyle etkilesen daginik yapili bireyler yigin1 anlaminda kullanilir. Bireyler
problemde aday ¢oziim olarak ifade edilebilir. Siiriilerde N adet temsilci bir amaca yonelik
davranis1 gergeklestirmek ve hedefe ulagsmak icin birlikte caligmaktadir. Kolaylikla
gozlenebilen bu “kollektif zeka” temsilciler arasinda sik tekrarlanan davranislardan
dogmaktadir. Temsilciler faaliyetlerini idare etmek i¢in basit bireysel kurallar kullanmakta ve
grubun kalan kismiyla etkilesim yolu ile siirii amaclarina ulasmaktadir. Grup faaliyetlerinin

toplamindan bir ¢esit kendini 6rgiitleme dogmaktadir (Akyol & Alatag, 2012).

Sirii temelli sezgisel algoritmalarda, bir¢ok hayvan toplulugundaki avlanma ile
tehlikelerden kagimmma yoOntemleri model olarak belirlenmistir. Siirii  zekas1 tabanli
optimizasyon algoritmalart kus, balik, kedi ve ar1 gibi canli siiriilerinin hareketlerinin
incelenmesiyle gelistirilmistir (Akyol & Alatas, 2012). Baslica bilinen siirii temelli sezgisel
algoritmalar; karinca kolonisi algoritmasi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi, balina
optimizasyonu algoritmasi, gri kurt optimizasyon algoritmast ve parcacik siiriisii

optimizasyonu algoritmasidir.
3.1.1.1. Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karinca Kolonisi Algoritmasi (Ant Colony Optimization, ACO), 1999 yilinda Marco
Dorigo ve Gianni A. Di Caro tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritmada, dogal karinca
kolonilerinin yiyecek bulma davranigindan esinlenilmistir. ACO, 6zellikle sirali optimizasyon
problemlerinde belirli bir kisitlama altinda en 1yi ¢6ziimii bulma amaciyla kullanilan sezgisel
bir tekniktir. Karinca kolonisi algoritmasi, bir grup karincanin ¢6ziim alaninda dolasarak
farkli ¢oziimleri kesfetmesini ve bu ¢ozlimler iizerinden feromon adi verilen bir madde

birakarak en iyi ¢oziimleri zamanla daha fazla ziyaret etmelerini tesvik etmesini esas alir.
3.1.1.2. Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Yapay ar1 koloni algoritmasi (ABC), 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan ortaya
atilan siiri zekasina dayali bir optimizasyon teknigidir. Az sayida parametre icermesi, kolay
uygulanabilir ve sade bir calisma prensibine sahiptir. Dogada arilarin besin aramadaki
davraniglarindan ilham alinarak gelistirilmistir. Yapay Ari1 Kolonisinde ii¢ ¢esit ar1 tiirli gérev

yapmaktadir: Gorevli Arilar, Kasif Arilart ve Gozcii Arilar. ABC algoritmasinda arilarin
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biitiin  davraniglart birebir modellenmistir, ancak bazi varsayimlarda bulunulmustur.
Bunlardan birisi, her bir nektarin ¢ikarilmasinda sadece bir gorevli armin olmasidir. Bu
ylzden algoritmada kullanilacak besin sayisi ile gorevli ar1 sayisi birbirine esit olacaktir.
Diger bir varsayim ise is¢i ar1 sayisi ile gozcl ar1 sayisinin birbirine esit olmasidir. Bu
varsayimda bulunulmasina ragmen aslinda bir nektara gidip gelen is¢i arinin var olan besin
kaynaginin tiilkenmesi halinde is¢i armin kasif ar1 olmasi da s6z konusudur. Bir kaynagin
uygunluk degeri besinin kalitesiyle dogru orantilidir. Dolayisiyla ABC ile optimum degere

ulasilmaya caligilir.
3.1.1.3. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balina Optimizasyon Algoritmas1 (Balina Optimization Algorithm, WOA), 2016
yilinda Seyedali Mirjalili ve calisma arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma,
dogada bulunan balinalarin avlanma ve iletisim davraniglarimi taklit ederek giiclii bir
optimizasyon yontemi sunmaktadir. Algoritma kambur balinalarin avlanirken kullandiklar
kabarcik avlanma stratejilerinden esinlenerek gelistirilmistir. WOA, o6zellikle siirekli ve

kesirli optimizasyon problemlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.
3.1.1.4. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmast (Grey Wolf Optimizer- GWO), 2014 yilinda
Seyedali Mirjalili ve grubu tarafindan gelistirilmistir. Gri Kurt optimizasyon algoritmasi, gri
kurtlarin aveilik davranisini ve toplumsal davraniglarini taklit ederek onerilmistir. Toplumsal
hiyerarsi ile ilgili olarak, gri kurtlar alfa, beta, delta ve omega olarak siniflandirilir (Karakas &
Yiizgeg, 2019). Algoritmanin temel adimlari, gri kurtlarin pozisyonlari, avlarmi bulma
stratejileri ve grup icindeki hiyerarsinin belirlenmesi tizerine kuruludur. GWO, bu davranislar
matematiksel modellere doniistiirerek karmasik optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin
kullanilir. Gri Kurt Optimizasyonu, ¢esitli uygulama alanlarinda, 6zellikle miihendislik,

makine 6grenimi ve matematiksel modelleme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.
3.1.1.5. Parc¢acik Siiriisii Optimizasyonu

Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), bir optimizasyon algoritmasidir ve o6zellikle
karmasik problemlerin ¢oziimiinde kullanilir. PSO, 1995 yilinda James Kennedy ve Russ
Eberhart tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem, dogadaki kus siiriilerinin veya balik

gruplarinin hareket bigimlerinden esinlenmistir.
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PSO, ¢ozlim uzayinda pargacik adi verilen bireyleri araciligiyla optimum konumu arar
(Karakuzu, 2017). PSO algoritmasinda, ¢6ziim uzayinda dolasan pargaciklar bir siirii
olusturur. Her parcacigin bir konumu ve hiz vektorii bulunur. Her parcacik kendi en iyi
konumunu ve tiim pargaciklar i¢indeki en iyi konumu takip eder. Bu bilgiler, pargaciklarin
giincellenmis hiz ve konumlarini hesaplamak i¢in kullanilir. Cogu optimizasyon algoritmasina
gore hizli ¢oziimler firetebilir. Bazi durumlarda yerel minimumlara takilabilir. PSO,
miithendislik optimizasyonu, makine Ogrenimi, yapay zeka, veri madenciligi ve bir¢ok

bilimsel alanda yaygin olarak uygulanmaktadir.
3.1.2. Fizik Temelli Algoritmalar

Fizik tabanl sezgisel algoritmalar, karmagsik optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in
fizik prensiplerinden ilham alan bir optimizasyon yontemi smifidir. Bu algoritmalar,
optimizasyon siirecinde ¢oziimii bulmak i¢in yer¢ekimi kuvvetleri, elektromanyetizma ve

pargacik ¢arpismalar1 gibi dogal olaylarini taklit eder.
3.1.2.1. Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Benzetilmis Tavlama Algoritmasinda, algoritmanin ¢alismasi demir tavlama islemine
benzer. Demir tavlanirken, demir par¢a Once 1sitilir sonra sogumaya birakilir. Bu sekilde
herhangi bir sayisal 6l¢clime de benzer bir yaklasim uygulanabilir. Bu yontem bolgesel en 1yi
¢oziimlere (local optima) takilmamak icin iyidir. Sogutma islemi bu algoritmada daha iyi
sonuclarin bulunmasini saglayacak yeni komsu c¢oziimlerin liretilmesini saglayan iistel bir

ifadedir.
3.1.2.2. Yercekimsel Arama Algoritmasi

Yercekimsel Arama Algoritmasi (Gravitational Search Algorithm-GSA), 2009 yilinda
Rashedi ve arkadaglar1 tarafindan Newton’un hareket ve yergekimi kanunlarindan esinlenerek
gelistirilmis sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Arama uzaymdaki her bir pargacik,
Yercekimsel Arama algoritmasinda bir kiitle olarak kabul edilir, bu sebeple Yercekimsel
Arama algoritmasini bir yapay kiitle sistemi olarak tanimlamak miimkindiir (Rashedi,
Nezamabadi-pour, & Saryazdi, 2009). Arama uzayindaki tiim kiitleler Newton’un evrensel
¢ekim kanununa gore birbirlerini ¢ekerler ve yergekimi Kkuvveti ile birbirlerine kuvvet
uygularlar. Yercekimi kuvvetine maruz kalan kiitleler arama uzay1 icerisinde hareket ederek

optimum sonuca ulagmaya calisirlar.
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3.1.2.3. Harmoni Arama Algoritmasi

Harmoni Arama Algoritmasi (Harmony Search Algorithm), bir optimizasyon
algoritmasidir ve miizik teorisinden esinlenerek gelistirilmistir. Bu algoritma, bir grup
miizisyenin uyumlu bir melodi olusturmak i¢in caba gostermelerine benzetilmistir. Temel

olarak, ¢oziim uzayinda arama yaparak en iyi ¢oziimleri bulmay1 amagclar.
3.1.2.4. Galaksi Tabanh Arama Algoritmasi

Galaksi Tabanli Arama Algoritmasi (GSA- Galaxy-based Search Algorithm), dogal bir
adaptasyon siirecini taklit eden bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, uzay tabanl bir
arama stratejisi kullanarak ¢oziimler arasinda kesif ve yerelde arama yapilmasini saglar.
Farkli galaksilerdeki yildizlar, ¢oziimler arasi etkilesimleri temsil eder ve bu yildizlarin

konumlari, ¢6ziim uzayindaki potansiyel ¢ozlimleri ifade eder.
3.1.3. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel Sezgisel Algoritmalar, dogal secilim ve evrimsel siireglerden esinlenen bir
optimizasyon teknikleri sinifidir. Bu algoritmalar, biyolojik organizmalarin {ireme ve dogal
secilim yoluyla gelismesine benzer sekilde, aday ¢ozlimlerin yinelemeli olarak iiretilmesine
ve degerlendirilmesine dayanir. Mutasyon, ¢aprazlama ve en uygun olanin hayatta kalmasi
ilkelerini taklit ederek, evrimsel sezgisel yoOntemler, geleneksel analitik ydntemler
kullanilarak ¢oziilmesi zor olan sorunlara optimuma yakin ¢dziimler bulmak i¢in karmasik

arama uzaylarin kesfedebilir.
3.1.3.1. Genetik Algoritmalar

Evrimsel Sezgisel Algoritmalarin en iyi 6rnegi olan Genetik algoritmalar, dogadaki
biyolojik evrim stirecini taklit ederek, ¢oziimleri genetik ¢aprazlama ve mutasyon yoluyla
gelistirirler. Genetik algoritmanin temel ilkesi, bir popiilasyon iginde bir sorunu ¢ézmek i¢in
uygun ¢Oziimleri rastgele iiretmek ve bu ¢oziimleri zaman iginde iyilestirmektir (Balc,
Yiizgeg, & Dokur, 2024). Genetik algoritmalar, 6zellikle ¢ok sayida yerel minimuma sahip,

dogrusal olmayan ve karmasik problemlerde etkili olmak i¢in tasarlanmistir.

Genetik Algoritmalarin temel ilkeleri, 1975 yilinda John Holland tarafindan ortaya
atilmigtir. Genetik algoritmalarda, belirli bir ¢6ziim uzaymda rastgele bireyler olusturulur.
Tim bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir. Uygunluk degerlerine gore bireyler secilir.

Secilen bireyler iizerinde g¢aprazlama ve mutasyon islemleri uygulanir ve yeni bireyler
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olusturulur. Yeni bireyler, mevcut bireylerle yer degistirir ve farkli bir popiilasyon olusturur.
Belirli bir durdurma kriterine ulasincaya kadar (0rnegin maksimum nesil sayisi veya
uygunluk degeri) adimlar tekrarlanir. Genetik algoritmalar popiilasyon temelli bir yaklasim
olup, farkli tiirde problemler i¢in uyarlanabilirler. Paralel ¢6ziim bulma yetenegi sunarlar ve
sadece birka¢ parametreye ihtiya¢ duyarlar. Genetik algoritmalar; miihendislik
optimizasyonu, yapay zeka, makine 6grenimi, otomasyon, finans, veri madenciligi, grafiksel

goriintii isleme ve daha bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
3.1.3.2. Farksal Gelisim Algoritmasi

Evrimsel Algoritmalara diger bir 6rnek, popiilasyon i¢indeki bireylerin farklarini
kullanarak ¢oziimleri gelistiren ve popiilasyonun en iyi iiyeleri arasinda bilgi paylasimi
saglayan Farksal Gelisim algoritmasidir. 2005 yilinda Price, Storn ve Lampinen tarafindan
gelistirilmistir ve karmasik, dogrusal olmayan, ¢ok sayida yerel minimuma sahip problemler

i¢in etkili bir ¢6ziim sunar.

Farksal Gelisim algoritmasinda, belirli bir ¢6ziim uzayinda rastgele bireyler
olusturulur. Ciftler olusturularak yeni bireyler tiiretilir. Iki rastgele birey arasindaki fark
kullanilarak yeni bireyler olusturulur. Yeni bireyler carpazlama isleminden gegirilir ve daha
iyl ¢oziimler secilir. Belirli bir durdurma kriteri (6rnegin belirli bir nesil sayis1 veya hedef
uygunluk) karsilanana kadar adimlar tekrarlanir. Olgek faktdrii ve caprazlama orani olmak
lizere az sayida parametreye ihtiyag duyar. Karmasik sorunlarda iyi bir kesif kapasitesine
sahiptir. Cesitli ¢ok amagli optimizasyon problemleri i¢in uyarlanabilir. Farksal Gelisim
algoritmasi, miihendislik optimizasyonu, veri madenciligi, yapay zeka, makine 6grenimi ve

daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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4. TEK ADAY OPTIMIZASYON (SCO) ALGORITMASI

Tek Aday Optimizasyon (SCO) algoritmasi, tim optimizasyon siireci boyunca
yalnizca tek bir aday ¢oziim kullanarak geleneksel arama algoritmalarindan ayrilan bir
yaklasimi temsil eder. Birden fazla aday ¢6ziime dayanan siirii tabanli algoritmalarin aksine,
SCO daha iyi optimizasyon sonuglar1 elde etme birincil hedefiyle yalnizca tek bir ¢oziime
odaklanir. Optimizasyon siirecini iki farkli asamaya bolen SCO, hem kesif hem de yerelde
arama yeteneklerine sinerjik olarak katkida bulunan farkli stratejiler ve mekanizmalar
kullanir. Tek aday yaklasimi ile iki asamali stratejinin bu benzersiz kombinasyonu, SCO'nun
her metodolojinin gii¢lii yonlerinden etkili bir sekilde yararlanmasini saglayarak gii¢lii ve ¢cok

yonlii bir optimizasyon algoritmasi ortaya ¢ikarir.

SCO algoritmasinda optimizasyon probleminin kesif fazinda, aday ¢oziimiin konumu

asagidaki formiile gore giincellenir:

(SG) + WIS, if 7 < 05
D= {5~ (wlsCh . diger 1)

b

w(i) = e"(ﬁ) (4.2)

burada x(j) aday ¢Oziimiin konumunu gosterir, j boyutu temsil eder, w agirlik
parametresi, S(j) optimizasyon islemi sirasinda genel en iyi aday1 temsil eder, b sabit
parametreyi (2,4), i iterasyon sayisini gosterir, i,,,,Maksimum iterasyon sayisini ve r; 0 ile 1
arasindaki rasgele sayiy1 temsil eder. SCO'nun ikinci asamasinda (yerelde arama fazi), ilk
asamada elde edilen en iyi pozisyonun yakinliginin kapsamli bir kesfiyle baglayarak kapsamli
bir arama gergeklestirilir. Daha sonra, ikinci asamanin son kisminda, umut vaat eden

bolgelere daha yogun bir sekilde odaklaniimasini saglamak i¢in arama alani daraltilir.

Asagidaki Esitlik (4.3)’de, aday ¢6ziimiin ikinci asamadaki konumunu giincellestirdigi

stire¢ ayrintili olarak agiklanmaktadir:
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SG) + (wry(wb(j) — Ib())),if r, < 0.5
sG) - (Wrz(ub(j) - lb(j))),diger

x(j) (4.3)

burada ub ve lb arama alaninin {ist ve alt sinir degerlerini gosterir ve 1, rasgele sayiy1
temsil eder. SCO'nun o6nemli bir yonii, fonksiyon degerlendirmelerinin sayisi arttikca
parametrenin iistel olarak azalmasidir. Bu uyarlanabilir davranig, optimizasyon siireci
boyunca kesif ve yerelde aramayi dengelemede hayati bir rol oynar. Nispeten yiiksek bir
degerle baglayarak, SCO arama alanini etkili bir sekilde arastirirken, yavas yavas azaltarak
daha sonraki asamalarda yerelde aramayi tesvik eder. Ayrica SCO, ikinci asamada pozisyon
giincellemesini degistirerek yerel optimal noktalarinda sikisip kalma zorlugunu da ele

almaktadir.

Ardisik fonksiyon degerlendirmeleri belirli sayida bir esik degerinde (m) uygunluk

tyilestirmesi saglamazsa, aday ¢6zlimiin konumu asagidaki prosediire gore ayarlanir:

SG) + (ra(ub(j) — b(j))),if 13 < 0.5

“D=150) - (r(ub() - (D) ). diger (44

burada r;, 7, ve 715 0-1 arasinda rasgele sayilari temsil eder. Konum giincelleme
esitligi (4.4), SCO algoritmasi igindeki aday ¢oziim igin yerel aramadan kesfe gecisi
kolaylagtirmada kritik bir rol oynar. Konum giincelleme mekanizmasindaki bu degisiklik,
algoritmanin arama alaninin alternatif bolgelerini  kesfetmesini ve optimal olmayan

cozlimlerde takilip kalmaktan kaginmasini saglar.

Bazi degiskenlerin konumlarin1 giincellemek bazen degerlerinin aralik veya siirlarin
disina ¢ikmasina neden olabilir. Degiskenlerin sinirlar1 agmasini sinirlamak igin, giincellenen

konumlar, degerleri sirastyla {ist ve alt sinirlar1 gegtigi durumlarda su sekilde ayarlanir:

SG) if x(G) > ub(j)

D=5G) if x0) < 0 )
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Esitlik (4.5)'de, giincellenen bir aday ¢oziimiin giincellenen boyutuna, giincellenen

konum sinirlarin digina ¢ikarsa kiiresel en iyi degerin konumu atanur.

SCO'da, tek bir aday ¢6ziim rastgele iiretilir ve daha sonra daha iyi bir ¢6ziim aramak
icin yinelemeli olarak giincellenir. Onerilen algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi
aciklanmigtir. Siireg, arama alaninda rastgele bir aday ¢6ziim treterek, uygunluk/maliyet
degerini degerlendirerek, bu adayi kiiresel en iyi konum (gbest) olarak ve uygunluk degerini
f(gbest) kiiresel en iyi maliyet degeri olarak kaydederek baslar. Ik aday ¢dziim, asagidaki
Esitlik (4.3)’deki gibi tiretilir:

x()) = () + 11 (ub()) = 1b())) (4.6)

Burada [b(j) ve ub(j) arama alaninin alt ve tist sinirlari, 77 [0,1] araliginda rastgele bir

sayidir.

SCO akis diyagrami, Sekil 4.1°de verilmistir. Maksimum iterasyon sayisina (T)
ulastiginda sonlanan tekrarlayan siire¢, aday ¢oziimiiniin konumunu giincelleyerek baslar.
POOQO, basarisiz uygunluk iyilestirmelerini saymak i¢in ilk sayagtir. Uygunlugu iyilestirmek
icin basarisiz girisimlerin sayis1t m=5 olarak alinmis olup, esik degerinde (m) uygunluk
iyilestirmesi saglamazsa, aday ¢dziimiin konumu esitlik (4.4)’ e gore ayarlanir. {lk asamadaki
islev degerlendirmelerinin sayis1 alpha=1000 alinarak basarisiz uygunluk iyilestirmeleri
sayact Esitlik (4.2)’ye gore calistirtlir. Aday ¢6ziim (S), birinci ve ikinci asamadaki
konumunu sirasiyla Esitlik (4.1) ve (4.3)'e gore giinceller. Aday konumu giincellendikten
sonra, yeni olusturulan aday c¢oziim f(S)'in uygunluk degeri degerlendirilir ve f(gbest) ile
karsilagtirilir. Eger f(S), gbest uygunluk degerinden f(gbest) daha iyiyse, gbest ve f(gbest)
sirastyla S ve f(S) ile degistirilir. Tekrarlayan siire¢, maksimum fonksiyon degerlendirmesi

sayis1 T'ye ulasilana kadar devam eder.

22



Aday1 Baslat

V

‘ SCO'nun parametrelerini belirle ‘

H
En lyi
Aday
Basarisiz Basarisiz
Uygunluk ] Sayaci Artir
Sayaci=0
Aday1
Denklemle
Giincelle (4.3)
Basarisiz
H Basarisizlik E
Sayaci Sifirla
Sinirina >
A%
Ulasildi m1?
Aday1 Denklemle Aday1 Denklemle
Giincelle (4.5) Giincelle (4.6)
L !
\Z
Sinir Kosullarin1 Kontrol Et
Uygunlugu Degerlendir
Basarisiz
Uygunluk
Basarisiz S E .
< n lyisini ayacini
Uygunluk Y Y
Giincelle Sifirla
Sayaci=1

Sekil 4.1. SCO Algoritmas1 Akis Diyagrami
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5. HIZLANDIRILMIS KARSIT OGRENME TABANLI TEK ADAY
OPTIMIZASYON (AccOppSCO) ALGORITMASI

Bu boliimde, orijinal SCO algoritmasinin arama basarimini iyilestirmek ve bazi
handikaplarim1 (smirli kesif yetenegi, ilk aday ¢6ziim se¢imine duyarlilik vb.) agmak igin,
algoritma yapisina entegre edilen hizlandirilmis karsit 6grenme tabanli mekanizma ele

alinmaktadir.

Karsit Tabanli Ogrenme (OBL: Opposition Based Learning), karsitlik kavramini
optimizasyon algoritmalarina dahil eden, ¢6ziimleri orijinal degerlerine ve karsit karsiliklarina
gore degerlendiren bir mekanizmadir. OBL kavramu ilk olarak eski Cin felsefesindeki Yin-
Yang semboliinden gelmistir. OBL kavramina gore, bir aday nokta ¢dziimden uzaksa, bu
adayin zit noktasi ¢6ziime o noktadan daha yakin olabilir (Yiizge¢ & Karakuzu, 2018). Karsit
¢oziimleri gbz Onilinde bulundurarak, ek cesitlilik sunar ve potansiyel olarak iyilestirilmis
optimizasyon sonuglarina yol agarak arama uzayinin kesfedilmesini kolaylastirir (Tizhoosh,
2005). Burada mevcut OBL mekanizmasi, optimizasyon siirecinin yakinsama hizini arttirmak

icin bir ivme katsayis1 (C,) ile giiclendirilmistir (Dinkar & Deep, 2018).

Karsitlik tabanli 6grenmede birinci asama karsitlik tabanli baslangi¢ popiilasyonun
belirlenmesi, bir sonraki asama ise karsitlik temelli jenerasyon atlama islemidir (Karakas &
Yiizgeg, 2019). Karsit tabanli 6grenme mekanizmasini baslatma asamasinda, aday, karsit
aday tiiretmek i¢in kullanilir. Bu siireg, rasgele baslatma yoluyla elde edilene kiyasla daha
avantajli kabul edilen bir birey tiretebilmektedir. Karsit tabanli tekniklerin dahil edilmesiyle,
bu baglatma adimi, atanan aday ¢Oziimiin miiteakip optimizasyon prosediirleri igin
uygunlugunu artirabilir. Céziim hakkinda bilginin bulunmamasi durumunda, adaylar stokastik
optimizasyon siirecinin baslatilmasinda rastgele belirlenir. Rastgele adaylarin belirlenmesine
ek olarak, onlarin karsit adaylar1 karsit tabanli popiilasyon baglatma ile hesaplanir (Yiizges &

Inag, 2016).
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Prosediir agagida 6zetlenmistir:
X = (ub+1b)—x (5.1)

burada x aday ¢6zmiin konumunu, X rasgele adaymn karsit konumunu temsil eder.
Optimizasyon siirecindeki her yinelemeden sonra, 6nceden tanimlanmis bir atlama olasilig
degeri (Jr) kullanilarak bir karsit aday belirlenir. Ardindan, bir sonraki yineleme i¢in mevcut
ve karsit adaylarin bir kombinasyonundan {istiin aday segilir. Karsithiga dayali nesil atlamanin
uygulanmasi, asagidaki ifadede gosterildigi gibi, atlama hizinin (Jr) [0,1] araliginda rasgele

bir say1 ile karsilastirilmasina dayanir:

ub + b —x(i),if r, <]Jr

x(0), diger (5.2)

%(i+1)={

OBL stratejisinin benimsenmesi yakinsama ivmesini saglarken, iiretilen karsit aday
beklenmedik kesif davrams: sergileyebilir. Uretimin erken asamalarinda kesif artis1 faydal
olsa da, algoritma iiretim sayis1 arttikca kademeli olarak yerelde aramaya dogru kaymalidir.
Sonug olarak, burada kesif ve yerelde arama arasinda bir denge kurmak i¢in OBL'yi bir ivme
katsayis1 (C,) ile uyarlanabilir hale getirmeyi igeren ikinci bir strateji kullanilmistir. Bunu
basarmak icin, ivime katsayis1 C, kesif ve yerelde arama arasindaki dengeyi yaklasik olarak
belirlemek i¢in kullanilir ve yineleme sayisi arttik¢a uyarlanabilir sekilde azaltilir (Dinkar &

Deep, 2018). Bu parametrenin (C,) hesaplanmasi asagida verildigi gibi elde edilebilir:

. Cmax—Cmin
Ca = Cmax — 1" T (53)

burada C,,,, maksimum degerdir (1) ve G, minimum degerdir (le-5), i mevcut
yinelemeyi temsil eder ve i,,,, maksimum yinelemeyi belirtir. Esitlik (5.3) bu prosediirle

asagidaki sekilde giincellenir:
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X=wWb+1lb—-x) C, (5.4)

Baz1 degiskenlerin konumlariin giincellenmesi, degerlerinin aralik veya siirlarin
disina ¢ikmasina neden olabilir. Bu st ve alt sinirlar1 belirlemek igin, 6nerilen AccOppSCO

algoritmasinda yeni bir sinir deger kontrol mekanizmasi kullanilmigtir. Bu mekanizma Esitlik

(5.5)°de verildigi gibi ¢aligmaktadir.

b+S .
wr , if x >ub

x:
b+s .
—2+ , ifx<lIb

(5.5)

Burada x, giincellenen aday ¢oziimiin konumunu, S en iyi aday ¢6ziimiin konumunu

ub ve b ise sirayla iist ve alt sinir degerlerini gostermektedir.

AccOppSCO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.1. AccOppSCO Algoritmast Akig Diyagrami
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada, ele alman Tek Aday Optimizasyonu (SCO) algoritmasi ile arama
basarimini 1iyilestirmek ic¢in, hizlandirilmis karsit 6grenme tabanli bir mekanizmanin

algoritma yapisina entegre edildigi AccOppSCO algoritmasi karsilastiriimistir.
6.1. AccOppSCO ile SCO Algoritmalarimin Basarimlarimin Karsilastirilmasi

Her bakimdan maksimum basarimi elde eden ve daha iyi olan algoritmay1 bulmak
icin, diger algoritmalarla kiyaslama yapilmasi gerekmektedir. Bu kiyaslama yapilirken de
algoritmalar arasindaki farklar1 ve avantajlar1 belirlemek icin algoritma analizine ihtiyag
duyulmaktadir. AccOppSCO ile SCO algoritmalarini basarim yoniinden karsilastirmak igin
yapilan analizlerde, literatiirden iyi bilinen 23 minimizasyon problemi ele alinmistir. SCO ve
AccOppSCO algoritmalarinin es zamanli olarak fonsiyonlar: test edilmis ve bu kiyaslama
problemlerinin sonuglarina ait ii¢ boyutlu yiizeyleri iki boyut i¢in Sekil 6.1'de grafikler

halinde gosterilmistir.

Sekil 6.1. Bu Calismada Kullanilan Kiyaslama Fonksiyonlari
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[k olarak, her iki algoritma igin bu fonksiyonlardan rastgele secilen dért farkls
minimizasyon problemi F7, F14, F17 ve F21’in iki boyutlu analizleri yapilmigtir. Calismada
kullanilan analizler, optimizasyon siireci boyunca adayin arama uzayindaki hareketini
gosteren arama gecmisi analizini, adayin konumunun ilk boyutunun degisimini gdsteren
yoriinge analizini, optimizasyon boyunca adayin maliyet degerindeki degisim analizini ve
aday coziimlerin yakinsamasini gdsteren yakinsama analizini igerir. Sekil 6.2, secilen dort

kiyaslama i¢in analiz sonuclarini géstermektedir.
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Sekil 6.2. SCO ve AccOppSCO'nun Bazi Kiyaslama Fonksiyonlar: Icin Grafiksel Analizleri
29



6.1.1. Arama Gec¢misi (Search History) Analizi

Arama gecmisi analizi ile optimizasyon asamasi boyunca arama alanindaki aday
¢ozlimlerin evrimi izlenmektedir. Sekil 6.2°de ikinci siitundaki arama ge¢misi grafiklerinde,
SCO ve AccOppSCO algoritmasinin belirlenen dort fonksiyon iizerinde ¢6ziim konumlarinin

yineleme adimlar1 verilmistir.

Grafiklerdeki kirmizi renkli kareler SCO’nun ve kirmizi renkli ii¢genler
AccOppSCO’nun en son bulunan en iyi ¢6ziimil belirtmekte, acik mavi ile gosterilenler SCO
ve siyah ile gosterilenler ise AccOppSCO aday ¢oziimlerinin hangi bolgelerde oldugunu
gostermektedir. Grafiklere bakildiginda aday c¢oziimlerinin genellikle tek bir noktada
yogunlastiklar1 goriilmektedir. Fonksiyon grafiklerinde bulunan g¢ukur alanlara bakildig:
zaman, AccOppSCO aday ¢oziimlerinin SCO aday ¢6ziimlerinin konumuna gore daha dogru

bir sekilde bu ¢ukur alanlarda yogunlastiklari gézlemlenmektedir.
6.1.2. Yoriinge (Trajectory of 1st Search Agent) Analizi

Yoriinge analizi, 1. aday ¢o6ziimiin ilk pozisyonunun arama uzayindaki degisimini
gostermektedir. Bu analizde segilen kiyaslama fonksiyonlar1 igin, Sekil 6.2’de {iglincii
stitundaki arama ge¢misi grafiklerinde, belirli yinelemelerde SCO ve AccOppSCO’nun 1.

aday ¢Oziimiiniin optimizasyon boyunca degisen ilk pozisyonlarini goriilmektedir.
6.1.3. Aday Coéziimiin Uygunlugu (Fitness of Search Agent) Analizi

Bu analizde, optimizasyon yinelemeleri boyunca adayin uygunluk degerindeki
degisimleri gozlemlenmektedir. SCO ve AccOppSCO algoritmalari i¢in arama uzayinda aday
¢oziimlerin uygunlugu grafikler halinde Sekil 6.2°de gosterilmistir. Dordiincii siitunda
goriildiigiic gibi  AccOppSCO algoritmasi, SCO algoritmasina gore sifira daha hizli
yaklasmakta, ancak daha fazla salinim gergeklestirmektedir.

6.1.4. Yakinsama Egrisi (Convergence Curve) Analizi

Bu analiz, optimizasyon algoritmalarinin basarimini degerlendirmek i¢in kullanilan
onemli bir arag olup aday ¢6ziimlerin optimuma dogru ilerlemesini degerlendirmektedir. Bu
egri, algoritmanin bir problem iizerindeki ¢6ziim siirecinde maliyet fonksiyon degerinin nasil
degistigini gostermektedir. Sekil 6.2’de son siitundaki yakinsama egrilerinde, SCO ve

AccOppSCO’nun hata degerleri karsilastirilmistir. Dort fonksiyonun her biri igin ayni
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baslangi¢ parametreleri kullanilmistir. Grafiklere bakildigi zaman AccOppSCO algoritmast,

dort fonksiyon i¢in de SCO algoritmasindan daha basarili sonuglar vermistir.

7. ve 14. fonksiyonun yakinsama egrileri analiz edildiginde, SCO algoritmasinin i¢
sinirlamalarinin ~ Gistesinden gelerek kesif asamasinda ve daha sonrasinda ilerleme
kaydedemedikleri, algoritma yerel optimumda sikistig1 i¢in 6yle kaldiklar1 ve kiiresel ¢oziime
yakinsayamadiklari goriilmiistiir. Buna karsilik, AccOppSCO algoritmasi SCO'nun bu
siirlamalar1 nedeniyle kesif asamasinin ilk 1000 yinelemesinde ilerleme kaydemeyerek ilk
1000 yinelemeden sonra, algoritmanin yerel optimumda sikismasi nedenleri ile 7. fonksiyon
icin 2500. yinelemeye kadar, 14. fonksiyon i¢in ise dnce 1500. yinelemeye sonra da 2500.
yinelemeye kadar dyle kalmis ve bu noktadan sonra kiiresel ¢oziime dogru ilerleyebilmistir.
AccOppSCO algoritmas1 SCO algoritmasina gore Yyerel optimumlardan kaginmaya ¢alisarak
ve kiiresel ¢oziime yakinsayarak daha verimli bir basarim gostermistir. SCO algoritmasinin
17. fonksiyon i¢in sonug iiretme hizinda AccOppSCO algoritmasi onu geride birakmustir.
SCO algoritmasinin 21. fonksiyon i¢in (0,0) ¢oziimleri olan problemler igin hizli sonuglar
rettigi bilinmektedir. Ancak bu durumda bile AccOppSCO algoritmast onu geride

birakmuistir.

Analiz, 6nerilen AccOppSCO algoritmasinin orijinal SCO algoritmasina gore 6zellikle
kesif asamasinda ve yerel minimumlardan kaginmada 6nemli bir avantaja sahip oldugunu
gostermektedir. Bu sonuglara gore, optimizasyon siirecinde onerilen AccOppSCO yapisinin,

SCO yapisina gore daha iyi bir yakinsamaya sahip oldugu agik¢a goriilmektedir.
6.2. Optimizasyon Test Fonksiyonu Sonuglari

Tablo 6.1'de, SCO ve AccOppSCO algoritmalarinin 30 calistirma igin, istatistiksel
sonuglari 6zetlenmistir. SCO ve AccOppSCO algoritmalarinin 23 test fonksiyonu iizerinde 30
calistirilmasinin karsilastirma sonuglarina gore, AccOppSCO™un SCO algoritmasindan daha

Iyi bagarim gosterdigi agiktir.

AccOppSCO, asagidaki metriklere dayali olarak iistiin bagarim sergilemistir: en iyi ve
en kotii metrik degerleri agisindan AccOppSCO algoritmasi, tiim test islevlerinde 19/23 basari
orantyla SCO algoritmasim1  %82,61 oraninda geride birakir. Ayrica sonuclardan
AccOppSCO, 23 fonksiyonun 16'sinda Medyan ve Ortalama metriklerde SCO'dan daha
basarili (%69,57). Ayrica AccOppSCO, SCO'ya kiyasla daha diisiik bir standart sapmayla
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(%86,96) test islevlerinde daha tutarli ve istikrarli bir basarim gostermistir. Bu bulgulara
dayanarak, AccOppSCO'nun test fonksiyonlarni optimize etmede SCO'dan daha iyi basarim

gosterdigi sonucuna varilabilir.

Tablo 6.1. 30 Calistirma I¢in SCO ve AccOppSCO Istatistiksel Sonuglari

SCO AccOppSCO
No Eniyi EnKoéti Medyan Ortalama Std. Sapma  En lyi En Kotii Medyan Ortalama Std. Sapma
1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

2 1.89E-304 2.02E-247 9.74E-272 1.27E-247 0.00E+00 1.39E-293  497E-260  1.03E-270  3.42E-261 0.00E+00

3 0.00E+00 3.53E-239 0.00E+00 1.18E-239 0.00E+00  0.00E+00 5.32E-166  0.00E+00 1.77E-167 0.00E+00

4 553E-181 1.45E-32 9.37E-133 4.85E-33 2.65E-32 1.33E-191  1.71E-10 407E-126  5.70E-12 3.12E-11
5 2.85E+01 2.90E+01 2.89E+01 2.88E+04 1.14E-01 2.87E+01 2.89E+01 2.89E+01 2.89E+01 5.70E-02
6 1.46E-01 6.50E-01 2.10E-01 2.50E-01 1.13E-01 1.46E-01 4.32E-01 3.10E-01 3.08E-01 6.97E-02
7 198E-02  2.95E-03 3.13E-04 4.57E-04 5.38E-04  7.36E-06 5.16E-04 1.82E-04 2.18E-04 1.46E-04

8 9.98E+03  -7.30E+03 -8.23E+03  -8.28E+03 6.97E+02 -1.01E+04  -7.14E+03  -8.37E+03  -8.29E+03 7.36E+02

9 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
108.88E-13  8.88E-13 8.88E-13 8.88E-13 4.01E-27  8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16 4.01E-31
110.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
121.96E-02  2.58E-01 5.43E-02 7.27E-02 5.14E-02  1.18E-02 2.11E-01 8.80E-02 8.44E-02 4.82E-02
133.33E-01  2.99E+03 1.51E+03 1.52E+04 7.05E-01  7.29E-01 2.45E+00 1.84E+00 1.69E+00 4.50E-01
149.98E-01  1.99E+03 9.98E-01 1.20E+04 4.04E-01  9.98E-01 1.99E+00 9.98E-01 1.06E+00 2.52E-01
153.52E-04  1.23E-01 1.35E-03 7.05E-03 2.27E-02  3.26E-04 2.70E-02 8.30E-04 3.49E-03 5.72E-03

16-1.03E+03 -1.03E+03 -1.03E+03  -1.03E+03 0.00E+00 -1.03E+00  -1.03E+00  -1.03E+00  -1.03E+00 0.00E+00

173.98E-01  3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 0.00E+00  3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 0.00E+00

183.00E+00  3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 0.00E+00  3.00E+00  3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 0.00E+00

19-3.86E+03 -3.86E+03 -3.86E+03  -3.86E+03 0.00E+00 -3.86E+00  -3.86E+00  -3.86E+00  -3.86E+00 0.00E+00

20-3.32E+03 -3.13E+03 -3.32E+03  -3.27E+04 7.67E-02 -3.32E+00  -3.10E+00  -3.20E+00  -3.23E+00 9.22E-02

21-1.02E+01 -2.63E+00 -1.02E+01  -8.64E+04 2.61E+04 -1.02E+01  -5.10E+00  -1.02E+01  -9.81E+00 1.28E+00

22-1.04E+01 -2.77E+03 -1.04E+01  -8.30E+04 2.86E+04 -1.04E+01  -1.04E+01  -1.04E+01  -1.04E+01 1.81E-15

23-1.05E+01 -5.13E+03 -1.05E+01  -9.28E+04 2.32E+04 -1.05E+01  -5.18E+00  -1.05E+01  -9.82E+00 1.85E+00

32



6.3. Kiimeleme Problemini Kullanarak AccOppSCO  Algoritmasimin

Basariminin Degerlendirilmesi

Bu béliimde, kiimeleme problemini kullanarak onerilen AccOppSCO algoritmasinin
basarimi degerlendirilmistir. Kiimeleme problemi, veri noktalarimi belirli bir kritere veya
benzerlik dlgiisline gore ayr1 kiimeler halinde gruplandirmay1 amaglayan bir makine 6grenimi
gorevidir. Problem ¢o6ziimiinde veri noktalart ile kiime merkezleri arasindaki mesafeler
hesaplanir ve her veri noktasi en yakin kiimeye atanir. Daha sonra kiime i¢i mesafelerin
toplami hesaplanir, bu da kiimelerin ne kadar kompakt oldugunu gosterir. Kiimeleme
maliyeti, kiime i¢i mesafelerin toplaminin degeridir. Maliyet fonksiyonu formiilii asagida

verilmistir:

N
) 2
)= ) mingllx = g 6.
i=1

Burada J degeri maliyeti, x; i. durumu gosterir, ¢; | kiimesinin merkez noktasini

temsil eder, N ise durum sayisidir. Bu g¢alismada 300 adet iki boyutlu veriden olusan bir

kiimeleme veriseti kiimesi kullanilmugtir.

Calismada kullanilan veri kiimesi Yarpiz web sitesinden alinmistir (Heris, 2015) ve
Sekil 6.3'de gosterilmistir. ik olarak, orijinal SCO tarafindan elde edilen sonuglar ve dnerilen
AccOppSCO algoritmalar1 {i¢ kiime i¢in karsilagtirilmistir. Sekil 6.4, orijinal SCO'nun ve
onerilen AccOppSCO algoritmalarinin yakinsama egrilerini birlikte gostermektedir. Bu
sekilden de anlasilacagi tizere AccOppSCO algoritmast SCO algoritmasindan daha iyi bir
yakinsama basarimina sahiptir. Hizlandirilmis karsit 6grenme tabanli mekanizmasi sayesinde,
onerilen AccOppSCO algoritmasi kiimeleme problemini ¢6zmede daha iyi bir yakinsama
gostermektedir. Sekil 6.5°de, her iki algoritmanin kiimeleme sonuclar1 gosterilmistir. Ug
kiime i¢in elde edilen sonuglara bakildiginda, AccOppSCO ile elde edilen merkez
noktalarinin SCO ile elde edilenlerden daha basarili oldugu agiktir.
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Sekil 6.5a. SCO Sonuglar1 Sekil 6.5b. AccOppSCO Sonuglari

Diger testte, AccCOppSCO algoritmasi temel sezgisel algoritmalarla karsilastirilmistir.
Bu algoritmalar Genetik Algoritma (GA), Farksal Gelisim (DE) ve Pargacik Siiriisi
Optimizasyon (PSO) Algoritmasidir. GA, PSO ve DE algoritmalarinin kodlar1 ve
parametreleri Yarpiz web sitesinden alinmustir (Heris, 2015). Karsilastirma sinamasi igin,
kiime sayis1 bes olarak ayarlanmistir. Bes yinelemeli olarak optimizasyon kosturulmus ve elde
edilen istatistiksel sonuglar1 Tablo 6.2'de 6zetlenmistir. Bu tabloda, maksimum, min, ortalama
ve standart sapma (STD) olmak tizere dort metrik verilmektedir. Sonuglar, AccOppSCO
algoritmasinin minimum metrikte iiclincli en iyi degere sahip oldugunu ve en iyi sonucun
GA'ya ait oldugunu gostermektedir. Maksimum Ol¢iim sonuglari, AccOppSCO'nun SCO
algoritmasindan daha 1y1 basarima sahip oldugunu gostermektedir. Ortalama metrik
degerlerde GA algoritmasi ilk sirada yer almakta ve AccOppSCO, SCO algoritmasindan daha
Iyi basarim sergilemektedir. Standart sapma sonuglarinda orijinal SCO algoritmasinin en

yuksek sapma degerine sahip oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 6.2. AccOppSCO ve Diger Sezgisel Yontemlerin Istatistiksel Sonuglari

GA PSO DE SCO AccOppSCO
MIN 311.6968 316.0045 317.2864 323.7386 311.9062
MAX 312.6416 316.0064 320.6813 348.1509 342.1745
ORT 311.9643 316.0056 319.2246 336.5650 320.4333
STD 0.3887 0.0010 1.3591 10.1035 12.6023
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Son olarak, tekrarlanan calistirmalar i¢in algoritmalarin c¢alisma siireleri analiz
edilmistir. Tablo 6.3, ¢alisma siirelerinin istatistiksel sonuc¢larini gostermektedir. Sonuglardan
AccOppSCO ve SCO mekanizmasinda tek aday c¢oziim yaklasiminin zaman maliyeti

acisindan biiyiik avantaj1 agik¢a goriilmektedir.

Tablo 6.3. AccOppSCO ve Diger Sezgisel Yontemlerin Calisma Zamani Sonuglari

GA PSO DE SCO AccOppSCO
MIN 4.2917 5.0511 5.1029 0. 4976 0.5916
MAX 5.4334 5.7265 5.7248 1.2126 1.3003
ORT 5.0801 5.2809 5.3448 0.7311 0.9650
STD 0.4648 0.2599 0.2459 0.32 0.3435
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7. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, Tek Aday Optimizasyonu (SCO) algoritmasi yapisi ile SCO’nun
arama bagarimini iyilestirmek i¢in hizlandirilmis karsit 6grenmeye dayali bir mekanizmanin
entegre edilmesi ile elde edilen AccOppSCO algoritmasinin basarimlar1 karsilastirilmistir. Bu
karsilagtirma igin literatiirden 23 kiyaslama problemi ele alimmustir. 23 test fonksiyonu
tizerinde 30 calistirlmasinin Tablo 6.1°deki karsilastirma sonuglarina gore AccOppSCO,
SCO algoritmasina gore daha iyi basarim gostermistir. AccOppSCO algoritmas1 En Iyi ve En
Kot metrik degerleri acisindan tiim test islevlerinde 19/23 basar1 oraniyla SCO algoritmasini
%82,61 oraninda geride birakmis, 23 fonksiyonun 16'sinda Medyan ve Ortalama metriklerde
SCO'dan daha basarili (%69,57) olmus ve ayrica daha diisiik bir Standart Sapmayla (%86,96)

test islevlerinde daha tutarli ve istikrarli bir basarim gdstermistir.

AccOppSCO ile SCO algoritmalarini basarim yoniinden karsilastirmak i¢in yapilan
analizlerde; ele alinan 23 minimizasyon probleminden test problemleri olarak 7, 14, 17 ve 21
olmak iizere dort farkli minimizasyon problemi se¢ilmis ve iki boyutlu analizleri yapilmstir.
Calismada kullanilan analizlerden; optimizasyon siireci boyunca adayin arama uzayimndaki
hareketini gosteren arama gegmisi analizinde, adaymn konumunun ilk boyutunun degisimini
gosteren yoriinge analizinde, optimizasyon boyunca adayin maliyet degerindeki degisim
analizinde ve aday ¢oziimlerin yakinsamasini gdsteren yakinsama analizinde elde edilen
sonuglara gore, optimizasyon siirecinde onerilen AccOppSCO yapisinin SCO yapisina gore

daha iyi bir yakinsamaya sahip oldugu agikca goriilmiistiir.

Ayrica kiimeleme probleminin ¢dziimii i¢in Onerilen AccOppSCO algoritmasinin
basarimi degerlendirilmistir. Degerlendirme i¢in Yarpiz web sitesinden elde edilen 300 adet
iki boyutlu veri noktasindan olusan bir kiimeleme veri kiimesi kullanilmistir. AccOppSCO'yu
SCO ile karsilagtirmanin yani sira, AcCOppSCO algoritmasin1 popiiler sezgisel algoritmalarla,
yani Genetik Algoritma (GA), Farksal Gelisim (DE) ve Pargacik Siiriisii Optimizasyonu
(PSO) ile karsilastirmak igin testler yapilmistir. AccOppSCO, karsitliga dayali 6grenme ve
uyarlanabilir hizlanma katsayisinin birlestirilmesi sayesinde, kesif ve yerelde arama arasinda
daha iyi bir denge saglayarak, iyilestirilmis optimizasyon sonuglarina yol agcmistir. Elde
edilen sonuglar, AccOppSCO'nun En Iyi, Medyan, Ortalama ve Standart Sapma gibi cesitli
metrikler agisindan stirekli olarak SCO'dan daha iyi basarim gosterdigini gostermektedir.

Ayrica  AccOppSCO, test fonksiyonlarmi c¢ozmede gelismis kararlilik ve tutarhilik
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sergileyerek  karmasik  optimizasyon  zorluklarmin  {istesinden gelme yetenegini
sergilemektedir. AccOppSCO, erken yakinsamadan kaginirken arama alanini verimli bir
sekilde kesfetme becerisiyle, ¢ok ¢esitli gercek diinya uygulamalar1 ve karmagik optimizasyon
sorunlar i¢in biiyilik bir potansiyele sahiptir. Daha fazla aragtirma ve iyilestirmeler yapildikca,
AccOppSCO'nun c¢esitli alanlarda degerli ve glivenilir bir optimizasyon algoritmasi olarak

ortaya ¢ikmasi beklenmektedir.

Kiimeleme problemi i¢in, AccOppSCO'daki hizlandirilmis karsit 6grenme tabanh
mekanizma, gelismis yakinsama ve daha basarili kiimeleme sonuglarina katkida bulunmus ve
boylece AccOppSCO algoritmasi orijinal SCO algoritmasina gore iistiin basarim gostermistir.
AccOppSCO algoritmasin1 popiiler sezgisel algoritmalarla, yani Genetik Algoritma (GA),
Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ve Farksal Gelisim (DE) ile karsilastirmak icin yapilan
testlerdeki bes yineleme optimizasyonunun istatistiksel sonuglari, AccCOppSCO algoritmasinin
minimum metrikte ikinci en iyi degeri elde ettigini ve GA'nin en iyi sonucu verdigini
gostermektedir. Maksimum metrik agisindan AccOppSCO, SCO algoritmasindan daha iyi
basarim sergilemektedir. Ortalama metrik degerleri géz oniine alindiginda, GA algoritmasi ilk
siray1 almig ve AccOppSCO, SCO'dan daha iyi basarim gostermistir. Standart sapma
sonuclari, AccOppSCO algoritmasinin en yiiksek sapma degerine sahip oldugunu ortaya

koymustur.

Ayrica, tekrarlanan c¢alistirmalar i¢in algoritmalarin calisma siireleri ve istatistiksel
sonuglar1 analiz edilmistir. Sonuglar, AccOppSCO ve SCO mekanizmalarinda kullanilan tek

adayl1 ¢oziim yaklagiminin 6nemli avantajin1 vurgulamaktadir.

Sonug olarak, AccOppSCO algoritmasinin geleneksel SCO algoritmasiyla kapsamli
karsilagtirma sonuglarina dayali olarak, oldukga etkili ve umut verici bir optimizasyon teknigi
oldugu kanitlanmistir. Kiimeleme problemi i¢in AccOppSCO algoritmasi orijinal SCO
algoritmasina gore istiin basarim gostermistir. AccOppSCO'daki hizlandirilmis karsit
O0grenme tabanli mekanizma, gelismis yakinsama ve daha basarili kiimeleme sonuglarina
katkida bulunmustur. AccOppSCO algoritmasi, verimli c¢alisma siireleri ve dikkat cekici
sonuglariyla, kiimeleme sorunlarina umut verici bir yaklasim olarak ortaya c¢ikmaktadir.
Ayrica AccOppSCO, cesitli metriklerde GA, PSO ve DE popiiler sezgisel algoritmalarina

kars1 rekabetgi bir basarim gostermistir.
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