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ONSOZ

Siirii zekasindan esinlenilen optimizasyon teknikleri son yillarda giderek daha popiiler
hale gelmistir. Bu tekniklerin geleneksel tekniklere gore yararlilarindan en &nemlileri
saglamlik ve esnekliktir. Bu 6zellikler, siirii zekasin1 giderek daha karmasik problemlerle
ugrasan algoritmalar i¢in basarili bir tasarim paradigmasi haline getirmistir.

Son ¢alismalarda, algoritmalar bolgesel minimumda takilip kaldigi anda kiiresel
minimumu nasil bulunacagi s6z konusu olmustur. Ayrica, bolgesel ve kiiresel arama
arasinda bir denge saglama konusunda yeni gelistirilmis algoritmalar sunulmustur. Bu tez
calismasi kapsaminda, popiiler olan ates bocegi algoritmasi gelgit kuvveti ile gelistirilmis ve
bolgesel-kiiresel aramada dengeyi saglamak amaciyla yeni ist sezgisel algoritma
onerilmistir. Onerilen algoritma veri setlerinin iizerinde verilerinin yogunluguna dayali
kiimeleme yapmak amaci ile kullanilmigtir. Algoritma kullanarak gelisi giizel veri setleri,
kiime sayisi ve Ortiisme gibi problemlerin ortadan kaldirilmasi hedeflenmis ve yeni
kavramlar kazandirilmistir.

Doktora calismamda danigsmanligimi tistlenerek bana ¢alismalarimi yiiriitmemde her
zaman sinirsiz destek veren hocam Prof. Dr. Cemal KOSE’ ye, calisma siirecinde degerli
goriis ve katkilarini esirgemeyen saym Prof. Dr. Temel Kayik¢ioglu'na ve Yrd. Dog. Dr.
Bekir Dizdaroglu’na tesekkiirii bir borg bilirim. Doktora tezimde yer alan arkadasim Saeid
AGAHIAN ‘a ve Doktora tez siiresi boyunca maddi destegi olan Yurtdis1 Tiirkler ve Akraba
Topluluklar Bagkanligina da sonsuz minnettarligimi sunarim. Ayrica ilgiyi ve destegi

tizerimden eksik etmeyen sevgili anneme ¢ok tesekkiir ederim.

Aref YELGHI
Trabzon 2018
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Doktora Tezi
OZET

GELISTIRILMIS ATESBOCEGI ALGORITMASI VE VERI YOGUNLUGU
KUMELEMESINE UYGULANMASI

Aref YELGHI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Cemal KOSE
2018, 124 Sayfa

Son yillarda, Ates bocegi algoritmasi, algoritmalar bolgesel minimuma takildigindan
kiiresel minimumu nasil bulunacagini oldukea ele almamislar. Ayrica, bolgesel ve kiiresel
arama arasinda bir dengeyi kuramamislar. Bu ¢alismada, Gelgit Kuvveti formiili ile Ates
bocegi algoritmayi gelistirilmistir. Onerilen algoritma (FAtidal), optimizasyon alaninda yeni
bir strateji getirmektedir. Ozelligi olan bdlgesel arama Gelgit Kuvveti kullanilarak ve islev
uygunluguyla ilgili bolgesel ve kiiresel arama aralarinda bir denge kurularak
uygulanmaktadir. Deney sonuglariin karsilagtirilmasi ig¢in Plate shaped, Steep Ridges,
Unimodal ve Multimodal fonksiyonlari kullanilmistir. FAtidal algoritmasi diger mevcut
gelistirilmis  Ates bocegi algoritmalarindan daha 1yt performans gostermektedir.
Gelistirilmis Ates bocegi algoritmasi ile veri setlerin kiimelenmesi igin yeni bir strateji
onerilmistir. Kiimeleme veri nesnelerini gruplara ayiran bir prosediirdiir. Birgok algoritma
ayni anda morfoloji, ortiisme ve kiime sayisinin iistesinden gelememisler ve ayrica son
yillarda iyi uygulamalardan birisi olan yogunluk perspektifi kiimeleme alaninda
kullanilmamistir. Bu ¢alismada, iki parametrenin baslatilmasiyla yeni bir bulanik ve
DBSCAN’e dayali kiimeleme algoritmasi (AFD) 6nerilmistir ve sonra iki parametre bagl
olmadan optimizasyon algoritmadan onerilen Ates bocegi algoritmasi veri yogunluga
dayali(FAtidal-DBSCAN) kiimeleme problemine uygulanmistir. Denemelerde, Onerilen
algoritma son zamanlardaki gelistirilen kiimeleme algoritmalarindan daha iyi performans

sergilemektedir.

Anahtar Kelimeler: Ates bocegi algoritma, Gelgit kuvveti, Siirii zekasi, Kiiresel minimum,
Kiimeleme, Veri madenciligi, Bulanik mantig.
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PhD Thesis
SUMMARY

IMPROVED FIREFLY ALGORITHM AND APPLAY TO CLUSTERING BASED ON
DENSITY

Aref YELGHI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cemal KOSE
2018, 124 Pages

The Firefly algorithm is a population-based optimization algorithm. It has become
popular in the field of optimization and has been applied to engineering practices. Recent
works have failed to address how to find the global minimum, because their algorithm was
trapped in the local minimum. Also, they were not able to provide a balance between
exploration and exploitation. In this work, the Tidal Force formula has been applied to
modify the Firefly algorithm. The proposed algorithm FAtidal brings a strategy into the
optimization field. It is applied by using exploitation (Tidal Force) and keeping a balance
between the exploration and exploitation on function suitability. Plate shaped, Steep Ridges,
Unimodal and Multimodal Benchmark functions were used to compare experimental results.
The study findings indicate that the Tidal Force Firefly algorithm outperforms the other
existing modified Firefly algorithms. Another section of thesis proposes a strategy for
clustering of the dataset with improved firefly algorithm. It is a procedure that partition data
objects into the groups. Many algorithms could not overcome morphology, overlap and
number of clusters problems at the same time. Clustering based on density is one of the best
methods for those problems. This study proposed AFD algorithm based on Fuzzy and
DBSCAN which works with the initialization of two parameters and FAtidal DBSCAN
algorithm proposed to reduce the sensitive paramters problems. In the experiments, It is
demonstrated the proposed algorithms outperforms the other recently developed clustering

algorithms.

Key Words: Firefly algorithm, Tidal force, Optimization, Swarm intelligence,
Global minimum, Clustering algorithm, Data mining, Fuzzy logic
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Miihendislik tasarimindan is planlamasina ve internetin rotasindan tatil planlamasina
sayil optimizasyonun her yerde oldugunu sdylemek abartili degildir. Hemen hemen tiim bu
faaliyetlerde, belirli hedeflere ulagsmaya ¢alismakta ya da kar, kalite ve zaman gibi bir seyi
optimize etmekte kullanilmaktadir. Gergek diinya uygulamalarinda kaynaklar olarak, zaman
ve para daima siirlidir. Degerli kaynaklart en iyi sekilde kullanmak igin gesitli kisitlamalar
altinda ¢oziimler bulmak zorundayiz. Matematiksel optimizasyon veya programlama, bunu
benzer tasarim planlama problemlerinde kullanilmaktadir. Verilen kisitlamalar altinda, istenen
faktorleri en iist diizeye ¢ikararak ve istenmeyen faktorleri en aza indirgeyerek en uygun
maliyetli veya en yiiksek erisilebilir performansa sahip bir alternatif bulmaktir. Buna karsilik,
maksimizasyon, karda en yiiksek sonucu elde etme ¢alismasi denilir yani en az karli alternatifi
se¢cmesi demektir. Bir optimizasyonun tasariminda, tasarim amaci basitge tiretim karini en aza
indirgemek veya tiretim verimliligini en iist diizeye ¢ikarmaktir. Optimizasyon uygulamasinda
tam bilgi eksikligi ve hangi bilgilerin mevcut oldugunu degerlendirmek i¢in zaman eksikligi
ile simirlamaktadir. Giliniimiizde bilgisayar simiilasyonlar1 ¢éziimii i¢in ¢esitli verimli arama
algoritmalartyla bu tiir optimizasyon problemleri vazgeg¢ilmez bir ara¢ haline gelmektedir[1]
ve destekli tasarim faaliyetlerinin bir pargasi olmustur. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan
iki farkli optimizasyon algoritmasi tiirii vardir. Birden fazla matematik islem gerektiren ¢ok
degiskenli matematiksel modelleri, klasik metotlardan yararlanabiliriz. Ama degiskenler
arttikca ve problem modelleri karmasiksa klasik metotlar basa ¢ikmamis olabilirler. Baska
ifade ile Bir optimizasyon sorununun dogru sekilde formiile edildikten sonra bazi ¢6ziim
yontemleriyle optimal ¢oziimleri bulmak ve en uygun ¢oziimii aramak avcilik hazinesi gibidir.
Bir tepenin icinde gizli bir hazine aramaya ¢alisma amacimiz ve zaman sinirh ise, avcl kor
oldugunu varsayalim ve herhangi bir rehberlik olmadan arama ¢ok kiiti bir arama
gostermektedir. Baska bir taraftan, hazinenin bilinen bir bolgesi en yiiksek zirvesinde

bulundugunu sdylenirse, dogrudan en dik tirmanisini yapilmaktadir ve en yiiksek zirveye



ulasmaktadir ve bu senaryo klasik tepeye tirmanma® denilir. Cogu durumda, aramamiz bu
ikisinin arasindadir, korii koriine degiliz ve nereleri arayacagimizi bilmiyoruz [1].

Optimizasyon teknikleri ilk baslarda klasik ve deterministik yontemlere
siniflandirilmstir [2]. Deterministik yontemler ile optimal ¢oziimleri elde ederken bunlarin en
uygun cevabi garanti saglamaktadir. Bu Kategori da ayir ve bagla? algoritmasi, dinamik
programlama, Bayes arama algoritmalar® ve ardisik yaklasma yontemleri* icermektedir.
Sezgisel algoritmalar makul bir siirede iyi bir ¢oziim bulmada etkilidir. Ust sezgisel, Sezgiselin
bir alt dal1 olarak rehberlik mekanizmas1 gibi davranan bir algoritma sinifi olugturur. Onlar bir
probleme veya alana gore Ozgii degiller ve herhangi bir optimizasyon problemine
uygulanabilir. Ust sezgisel terimi Glover tarafindan tamtilmistir [3].

Miihendislik tasarim problemlerinde, klasik optimizasyon tekniklerini kullanmak yerine
iist sezgisel tercih edilmektedir. Glindemimizde iki gesitli algoritmalar s6z konusudur.

1) Deterministik Algoritmalar. Bir ¢6ziimii digerine tasimak igin belirli kurallar
kullaniyorlar. Bu algoritmalar bir siirii takim i¢in kullaniliyor ve pek ¢ok miihendislik tasarim
problemi i¢in basarili bir sekilde uygulantyor.

Deterministinin 6zellikleri:

e Ayni giris gbz Oniine alindiginda, her kosulmasinda ayni ¢ikisi tiretir.

e Aym giris goz Oniline alindiginda, her ¢alistirildiginda ayni miktarda zaman, bellek ve
kaynak alinmaktadir.

e Deterministik bir bilgisayarla ¢ok terimli zamaninda ¢oziilebilen karmasiklik sinifi
P'nin problemleri ¢6zebilmekte, yalnizca deterministik olmayan bir bilgisayar
kullanarak ¢okterimli zamaninda ¢oziilebilen karmagiklik sinifi NP' nin sorunlarina
basa ¢gitkmamustir.

2) Olasiliksal Algoritmalar: Olasiliksal algoritmalar dogasinda olasilik kurallara
dayanmaktadir. Deterministik algoritmalarin sahip olmadig1 bazi 6zellikler nedeniyle
popiilerlik kazandirmistir. Modellerin bazi dogal rastlantisalilar vardir. Ayn1 parametre
degerle set ile ve baslangi¢ kosullar ile farkl: bir topluluga ¢éziime yol agmustir.

Bu siniflara dayali klasik ve modern sezgisel algoritmalar1 bu boliimde agiklanacaktir.

Tezin organizasyonu asagida belirtigi gibidir:

! classical hill-climbing

2 Branch -and- bound

3 Bayesian search algorithms

4 successive approximation methods



Bu boliimde optimizasyon problemleri, kisaca optimizasyon bilesenlerin tanimini
yapilmistir. ikinci béliimde modern sezgiseli kapsayan yapilan ¢alismalar ve ayrica kiimeleme
problemi de 6rnek olay calisma amaci ile bahis edilmistir. Ugiincii bulgular boliimde gelgit
kuvveti ve Fatidal algoritmasi agiklanmistir.

Dordiincii tartisma boliimde Onerilen algoritma Kkiyaslama fonksiyonlarin {izerinde
deneme yapildi ve elde ettigi bulgularla sonuglar1 kiyaslayarak tartisilmis ve ayrica Onerilen
algoritma veri setlerin iizerinde kiimeleme amaciyla iki fazda yapilmistir. Birinci AFD
algoritmasi basit¢e veri yogunluguna dayali otomat kiimeleme, ikincisi ise Fatidal_ DBSCAN
algoritmasi veri yogunluguna dayali 6nerilen optimizasyon algoritmasidir.

Son boliimde ise elde ettigimiz katkilar ve gelecege Onerilen planlardan bahsedilmistir.

Tezde yapilan galigsma ve kiyaslamanin genel akis Sekil 1’de gosterilmektedir.

Ana Ateshicefi algoritma mekanizmas:
calisma l g
Gelgit kuvvet tammlamas
[ Ateshiceginimsiimn verine  Gelgit kuvveti konulmas J
L Denktas fonksivonlann fizerine galistinlmasa ]
{ !
Performans dlgitmil J -—
—
[
L
e %
l Ver vogunluguna dayali ve bulamk mantik ile kiimeleme
l FAtidal Veri vogunlufuna dayah J
l Kiimeleme sorunlann fizerine calistinlmasi

Sekil 1.1. Yapilan ¢alismanin ve kiyaslama boliimiiniin genel akisi



1.2. Optimum Tasarim Problemin Formiilasyonu

Bu boliimde problem tasarimi, matematiksel anlatimi, degisken tasarimini ve problem

icin bir fonksiyon ve sinirlama tanitimi yapilmistir.

1.2.1. Problem Tanim

Genel olarak, bir problemin dogru tanim formiilasyonu ¢oziilmesi gereken toplam
cabanin yaklasik ylizde 50'sidir. Bu nedenle, tasarim optimizasyon problemlerini formiile
etmek i¢in iyi tanimlanmis prosediirii takip etmek 6nemlidir. Bu metinde genel olarak ¢esitli
On analizlerin tamamlandig1 ve bir konsept veya alt problemin detayli bir tasarimin yapilmasini
hedeflenmektedir. Optimum ¢6ziimii olduk¢a formiilasyonu baghdir ve bir tasarim
optimizasyon iyi olmasi i¢in Onemi vurgulanmaktadir. Cogu tasarimda optimizasyon
problemleri, asagidaki prosediirti kullanmaktadir [4]:

1. Proje / problem agiklamasi.
2. Veri ve bilgi toplama.
3. Tasarimin degiskenlerinin tanimlanmas.
4. Optimize edilecek kriterin tanimlanmasi.
5. Smirlamalarin tanimlanmast
Problemi tasarlamak i¢in matematiksel bir formiilasyonu gelistirmek igin bes adim

sunulmustur.

1.2.1.1. Problem Ac¢iklamasi

Formiilasyon siireci, problem i¢in tanimlayici bir ifade gelistirerek baslar. Proje veya
problem, genellikle projenin  sahibi / sponsoru tarafindan  yapilmaktadir.

Projenin genel hedeflerini ve karsilayacagi gereken sartlari agiklanmasi gerekmektedir.



1.2.1.2. Veri Bilgi Toplama

Problemin matematiksel bir formiilasyonu gelistirmek i¢in, malzeme Ozellikleri,
performans gereksinimleri, kaynak siirlari, ham madde maliyeti ve diger ilgili bilgileri

toplamamiz gerekir.

1.2.1.3. Tasarim Degiskenlerinin Tanimlanmasi

Formiilasyon siirecindeki bir sonraki adim, adi verilen tasarim degiskenleri sistemi
tanimlayan bir degisken seti tamimlamaktadir. Genel olarak bunlara herhangi bir deger
atabilmek icin serbesttirler. Degiskenler de farkli degerler farkli tasarimlar tretilir. Tasarim
degiskenleri miimkiin oldukca birbirinden bagimsiz olmahidir. Eger bagimliysa degerleri
bagimsiz olarak belirlenemez. Bagimsiz tasarim degiskenlerinin sayisi, problemin tasarim
serbestlik derecesi belirlenir. Bazi problemler igin, sistem ayni sekilde tanimlamak igin farkli
degisken setleri tanimlanabilir. Problem formiilasyonu segilen sete bagl olacaktir. Tasarim
degiskenlerine sayisal degerler verildiginde, sistemin tasarimina ulagmis oluyoruz. Bu
tasarimin tiim sartlarini yerine getirip getirmedigi baska bir sorudur.

Degisken tasarimi asagidaki gibi 6zetlenmistir.

e Tasarim degiskenleri miimkiin oldukc¢a birbirinden bagimsiz olmalidir. Eger dyle
degilse, aralarinda bazi esitlik sinirlamalar olmalidir. Aksi takdirde, problemin esitlik
siirlamasi varsa, tasarimin degiskenlerine bagimlidirlar.

e Tasarim problemi olarak miimkiin oldukga ¢ok sayida bagimsiz parametreleri tasarim
degisken seklinde ¢ikarilmali.

e Tasarimdan sonra her degiskene sayisal bir deger verilmelidir [4].

1.2.1.4. Optimize Edilecek Kriterin Tanimlanmasi

Bir sistem i¢in uygulanabilecek birgok tasarim yapilabilir ve bazilar1 digerlerinden daha
verimli gostermektedir. Farkli tasarimlart birbirleriyle karsilastirmak igin bir kritere sahiptirler.
Tasarim problemde sayisal degeri elde edebilmek igin, yani tasarimda x degisken vektoriiniin
olmas1 gereken bir sayisal fonksiyonun yapilmasi gerekir. Boyle bir 6lgiit, genellikle optimum

tasarim problemler i¢in amagl fonksiyon olarak adlandirilir ve problemin gereklerine bagl



olarak maksimize edilmesi veya en aza indirgenmesi gerekmektedir. En aza indirmesi gereken
bir ol¢iit, genellikle bu metinde kullanilan terim olan miihendislik literatiiriinde maliyet
fonksiyonu olarak adlandirilir. Bir objektif fonksiyonun, tasarim probleminin degiskenlerine
dogrudan veya dolayli olarak etkilemesi gerektigi onemlidir; Aksi halde, anlamli bir amag

fonksiyon degildir.

1.2.1.5. Smirlamalarin Tanimlanmasi

Bir tasarim iizerine yerlestirilen tiim kisitlamalar smirlama olarak adlandirilir.
Formiilasyon siirecindeki son adim, tiim sinirlamalar i¢in ifadeler gelistirmektir. Sinirlamalarla

ilgili birka¢ kavram ve terim asagidaki paragraflarda agiklanmaktadir.

1.2.1.5.1. Dogrusal Olan ve Olmayan Simirlamalar

Dogrusal olan ve dogrusal olmayan bircok smirlamali fonksiyonlar tasarim
degiskenlerinde bulunmaktadir. Birinci dereceden terimlere dogrusal sinirlama denir. Dogrusal
programlama problemleri sadece lineer/dogrusal sinirlama ve amag fonksiyonlarina sahiptir.
Daha genel problemlerin dogrusal olmayan maliyeti ve sinirlama fonksiyonlar1 mevcuttur.

Bunlara dogrusal ve dogrusal olmayan programlama problemleri denir.

1.2.1.5.2. Olurlu Tasarim

Bir sistemin tasarimi, tasarim degiskenlerine verilen bir dizi sayisal degerlerdir (yani, X
belirli bir tasarim degisken vektorii). Bu tasarim manasiz olsa da (6rnegin, negatif yarigapi)
veya fonksiyon agisindan yetersiz olsa da yine de bir tasarim olarak adlandirilabilir. Agikgas,
bazi tasarimlar kullanislidir ve bazilar1 da degildir. Tiim gereksinimleri karsilayan bir tasarim,
uygulanabilir bir tasarim (kabul edilebilir veya elverisli) olarak adlandirilir. Olursuz (kabul
edilemez) bir tasarim bir veya daha fazla gereksinimi karsilayamiyor demektir. Sekil 1.2°de

olurlu alan1 ve dogrusal olan ve olmayan sinirlama ve amag fonksiyonu gosterilmistir.
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Degru olmayan amag
Dogru olan sinirlama

Amac fonksiyonu
diizey egrisi

Coziim optimumu

Deogru olmayan amag
Dogru olan simirlama

Sekil 1.2. Olurlu alan, dogrusal olan v dogrusal olmayan sinirlama ve amag
fonksiyonu [5].

1.2.1.5.3. Esitlik ve Esitsizlik Sitmirlama

Tasarim problemlerinde hangi gereksinimlerin esitlik olarak formiile edilmesi gerektigini
ve hangilerinin esitsizlik olarak tanimlanacagini belirlemek icin dikkatli incelenmelidir. Esitli
sinirlamalara gore olurlu bolgenin ifadesi esitsizlik smirlamalara gore daha c¢ok

kullanilmaktadir. Sekil 1.3’te bu sinirlar1 gésterilmistir.



X3

“— Olurhu alan
Xy = Xz

A

(a)

Xa

Xy = X3

Olurlu alami %1 <x2 igin

= Xy

Sekil 1.3. Esitlik(a) ve Esitsizlik(b) Sinirlamalarin olurlu alanlari [4].

1.2.1.5.4. Ortiik Stmirlama

Ortiik sinirlama: Tasarim degiskenlerinin en kiigiik ve en biiyiik izin verilen degerleridir

ve daha karmasik degiskenlerde tasarim degiskenlerin tarafindan dolayli olarak etkilenebilir
[4].
1.3. Problemin Matematiksel Anlatimi

Matematiksel olarak, cogu optimizasyon problemini genel formda asagidaki gibi

gosterilmektedir.



Min -

cepn G0, (=1..M), (1.1)
h;(x)=0, G=1..)), (1.2)
g(x)=0, (k=1..K), (1.3)

Burada f;(X), h;(x) ve g;(X) tasarim vektdriiniin fonksiyonlaridir.

X:(X19X27~ . 'axn)T (14)

Burada, x'in x; bilesenlerine tasarim veya karar degiskenleri denir ve gergel siirekli ve
ayrik veya bu ikisinin de karisimini igermektedir.

fi(x) fonksiyonu (i=1...M), amag¢ fonksiyonlarina basitge maliyet fonksiyonlari
diyebiliriz ve M =1 durumunda sadece tek hedefi amaglanmaktadir. Karar degiskenleri
tarafindan kapsanan alan, R™ tasarim uzay1 veya arastirma uzayi denir, ama¢ fonksiyon
tarafindan olusturulan alan, ¢6ziim uzay1 veya cevap uzayi denir. h; igin esittir ve g; igin
esitsizlikler sinirlama olarak adlandirilir. Dikkat edilmesi gereken husus esitsizlikleri bu
sekilde yazabiliriz > 0 ve hedefleri ise bir maksimizasyon problemi olarak da formiile

edebiliriz. Benzer sekilde, optimizasyon J + K sinirlama cinsinden siiflandirabiliriz [1].

J=K=0 siirlamasiz problemi
K=0,]>1 esitlik sinirlamali problemi (1.5)
K>1,]=0 esitsizlik sinirlamali problemi

Sekil 1.4’te gosterildigi gibi ¢6ziim uzay1 gosterilmektedir. Klasik algoritmalar bolgesel
optimum bulmada miisaittirler ama kiiresel bolgede optimuma ulagsmasina basa ¢ikamamislar
ve bundan dolay1r popiilasyona dayali optimizasyon algoritmalar ortaya cikmistir. Bu tez
kapsaminda kiiresel optimum ulasmak icin var olan sorunlart ¢6zmek ve gidermek
hedeflenmektedir. Bir problemi ¢dzmek i¢in tanimlanan amag fonksiyonu kiiresel optimuma

ulagmasi tasarlanmasidir.
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b m 1]
1 ! J

Amag Fonksivonun Degeri
N
L

NO

y

x 2 -2 =2 % 1 Bolgesel Optimum Cozimii

Sekil 1.4. Coziim Uzay1 [5].

1.4. Problemlerin Uzerine Karar Verme

Bilim adamlar1, miithendisler ve yoneticiler olarak daima karar almak zorundadirlar.

Diinyamiz gittik¢e daha karmasik ve rekabetgi bir hale gelmekte, mantikli ve en uygun sekilde
karar verme 6nemlidir. Karar verme prosediirii asagidaki asamalardan olusur.
Problemi Formiile Edilmesi: Bu ilk adimda, karar problemi belirlenmistir. Ardindan,
problemin ilk ifadesi yapilir. Bu Formiilasyon kesin olmayabilir. I¢ ve dis faktorler ile amag
problemlerin ana hatlar1 belirtilmistir. Birgok karar verici, problemin formiile edilmesine
miidahale edebilir.

e Problemin Modellemesinin Yapilmasi: Bu 6nemli agamada, problem i¢in soyut bir
matematiksel model olusturulmasi beklenilmektedir. Bu problemi iyi ¢alisilan
optimizasyon modele degistirmesi istenmektedir. Genellikle, ¢ozmekte oldugumuz
modeller ger¢egin basitlestirilmesidir. Yaklasimlar icerirler ve bazen matematiksel bir
modelde temsil ettikleri karmasik siirecleri atlarlar.

e Problemin Eniyilemesi: Problemin modellendikten sonra, ¢ozme prosediirii problem
icin "iyi" bir ¢6ziim tiiretir. Coziim en uygun veya en uyguna yakin olabilir. Orijinal
olarak hazirlanmis ger¢ek hayat problemi ¢oziilmesi degil, problemin soyut modelin

¢oziilmesine dikkat edilmelidir. Bu nedenle, elde edilen ¢6ziim performanslari, modelin
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dogru oldugunu nitelemektedir. Algoritma tasarimcilar, benzer problemler {izerinde
popular olan algoritmalari tekrardan kullanabilir veya bu 6zel uygulamalarin bilgilerini
alinarak algoritmalar ile entegre edebilir.

Problem Uygulamasi: Elde edilen ¢6ziim, pratik olarak karar verici tarafindan test edilir
ve "kabul edilebilir" ise uygulanir. Uygulanacak ¢oziimde bazi pratik bilgiler
getirilebilir. Coziim kabul edilemez ise, model ve / veya optimizasyon algoritmasi
gelistirilmeli ve karar verme siireci tekrar edilmelidir. Klasik karar verme suresi:
Uygulamada bu siireg, kabul edilebilir bir ¢6ziim bulunana kadar optimizasyon modeli
veya algoritmayi iyilestirmek icin tekrarlanabilir. Yazilim miihendisliginde yasam
dongiileri gibi optimizasyon modellerinin ve algoritmalarinin yasam dongiisii dogrusal,

spiral veya basamakli olabilir. Sekil 1.5 klasik siireci gostermektedir [2].

gdzlm

Formiile edilmesi [---- * Maodelleme -—— ¢ Eniyisini bulma }----+ Uygulama

IS/

Sekil 1.5. Klasik karar siireci [2].

1.4.1. Optimizasyonun Matematiksel Anlatimi

AcR" Bir kiime ve bir fonksiyon f:A—R olarak diisiiniiriiz. Bu béliimde f Fonksiyonun

(bolgesel veya kiiresel) maksimum ve / veya minimuma eristigi A'daki noktalar1 belirlenmesi

i¢cin hedeflenmektedir.

Bolgesel Maksimum: AcR" varsayalim ve A,R arasinda bir f fonksiyonu diigiiniin:
x*’n yakin g¢evresinde acik bir yuvarlik varsa, BS(X*), oyle ki f(x*)zf(x) her
xEBS(x*)ﬂA ise X €A noktas1 bolgesel maksimum olarak sdylenir. Yani x*’n

cevresindeki baska biiyiik bir degere sahip olan bir nokta bulunmamaktadir.
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Kiiresel Maksimum: AcCR" varsayalim ve A, R arasinda bir f fonksiyonu diisiiniin: eger
x* igin f(x*)zf(x) her xEA sartlar1 sagliyorsa X" €A noktas1 kiiresel maksimum olarak
sOylenir. Surada iki konu s6z konusudur:

(a) Bir ¢oziim varligi: Weierstrass Teoremi

(b) Coziimiin tekligi: Siki Yari-i¢biikeylik

En yakin iyisini bulma: global komsu minimum degeri global minimuma ¢ok yakin
ama daha diisiik bir degere sahiptir. Baz1 miihendislik problemlerinde problemin
dogustan karmasiklig1 ya da sorunu ¢6zmek icin kullanilan yontemden dolayr mutlak
kiiresel optimum elde etmek son derece zor ya da bazen imkansizdir. Ya da kiiresel
optimumu saglanmasi hesaplama acisindan engelleyici olabilir. Birgok gergek diinya
probleminin ¢odziilmesinde optimum yakininda tatminkardir. Yakin optimumun kiiresel
optimuma yakinlig1 optimizasyon problemi ¢éziilmekte ve analistin kararina baghdir.

Sekil 1.6’da Maksimizasyon probleminde bir yakin optimum kavrami gosterilmektedir.

Optimuma yakin

F(X)

e .
Minimum X

Sekil 1.6. Optimuma yakin tek boyutlu bir maksimum problemi

Simiilasyon: Bir optimizasyon probleminin her karar degiskeni, bir objektif fonksiyon
degerini tanimlar. Amag fonksiyonu tahmin edebilecek haline getirilmesi gereken
durum degiskenlerinin degerlendirme siireci ve herhangi bir karar degiskeniyle
kisitlamalar simiilasyon olarak bilinir. Simiilasyon modeli, karar degiskenlerini girdi
olarak alir ve sistemin durum degiskenlerini simiile eder. Bazen simiilasyon modeli bir
veya daha fazla basit matematiksel fonksiyon ve denklemlerden olusur. Bununla

birlikte, cogu ger¢ek diinya ve miihendislik problemlerde, fiziksel siireclere
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yaklastirilan denklem sistemleri ve ¢esitli formiilleri ¢ozen karmasik prosediirler
simiilasyon modelleri gerekir. Simiilasyon, bu nedenle, gercek diinya siireci ya da
sistemin zaman isleyisinin hesaplama taklididir[6].

e Weierstrass Teoremi: A bir R" alt kiimesi oldugu varsayalim ve f:A—R, A lizerinde
siirekli fonksiyon oldugunu varsayalim o halde x, Ve xy; noktalart A’nin iginde
(X, )<f(x)<f(xp;) Ve (xEA) bulunmaktadir. x,, Bolgesel minimumu ve x,, kiiresel
minimumu olarak isimlendirir.

e (Coziimiin tekligi: A bos olmayan, kapali ve disbiikey R"™nm alt kiimesi
varsayalim. f:A—R, A {izerinde siirekli fonksiyon ve tam yari i¢biikey (ya konveks
disbiikey) olsa o halde x"€A, bu sart ile x#x° A’nmn icin de f(x*)>f(x) (ya da
f(x*)<f(x)) ve (XEA) bulunmaktadir. x* Tekil kiiresel minimum isimlendirir. Daha

fazla detaylar igin [7-9] bulunmaktadir.

1.5. Modellerin Tanitim

Optimizasyon modellerin  farkli aileleri formiile etmesinde ve karar verme
problemlerinde ¢6zmesinde pratikte kullanilmaktadir. En basarili modeller, matematiksel ve
smirlama programlamasina dayanmaktadir. Asagida yer alan Sekil 1.7’da farkli modelleri

gostermektedir.

! Optimizasyon modelleri |
|
Ozel olmayan baéliimleme

L PP e e L [ et oottt Pt e it St |

[ Slnlrlamalarl karsilamak |
col Matematiksel # i i Analitik olmayan modeller |

____________________________________ programlamamodeller ' L modeller 1 _ T
[ P T |
------------- | -
| Surekll I I Tamsayi I | Karisik I
) N )
. X T -
| Dogrusal | Dogrusal olmayan strekli programlama |

Sekil 1.7. Klasik optimizasyon modeller [2].
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Matematiksel programlama modellerde yer alan gesitli veri tipler bulunmaktadir.
Bunlardan kisaca bahsedecek olursak optimizasyon algoritmalari agisindan siirekli
optimizasyon teorileri, ayrik(tamsay1) optimizasyondan daha gelismistir. Bununla birlikte,
ayrik karar degiskenler ile modellenmesi gereken bir¢ok gercek hayat uygulamasi
bulunmaktadir. Siirekli modeller bu problemler i¢in uygun degildir. Aslinda, birgok pratik
optimizasyon probleminde, kaynaklar boliinmez (makineler, insanlar vb.). Bir tam sayi
program (IP) optimizasyon modelinde, karar degiskenleri ayriktir. Bu problemlerin daha genel
bir sinifi, Kombinatorik optimizasyon problemleridir. Bu sinif ayrik karar degiskenleri ve sonlu
bir arama ile nitelendirilmistir. Bununla birlikte amag fonksiyonu ve siirlamalar1 herhangi bir
farklt modellemede bulunmaktadir. Kombinatorik optimizasyon problemlerinin popiilaritesi,
birgok gergek diinya probleminde amag¢ fonksiyonu ve smirlamalari (dogrusal olmayan,
analitik olmayan, kara kutu, vb.) niteliginde farklidir, oysa arastirma alanlar1 sonlu olarak
tanimlanmustir.

e Sirekli Programlama Optimizasyon Modeli: Siirekli optimizasyonda, degiskenler
modelde gergek sayilart almasina izin verilir.

e Ornek: Siirekli optimizasyon problemleri genelde su algoritmalar ile ¢oziilmektedir:
problemin bir ¢dziimiine yakinsayan ve tekrarlanarak tanimlanan degiskenlerin deger
dizisi TUretilmesidir. Bir sirket, kaynaklarin kullanilabilirligi konusunda verilen
sinirlamalar (ekipman, is gilicii, hammadde), iliretim maliyetleri ve talep tahmini gz
Oniine alindiginda, karini en yiiksege ¢ikarmak istemektedir.

e Omek: Hava durumu tahmini edebilmek igin Once birka¢ saat &nce atmosferin
durumunu belirlemek i¢in bir problemi ¢ozmeliyiz. Bu problem, cesitli yer ve
zamanlarda alinan en uygun son meteorolojik gézlemler (sicaklik, riizgar hizi, nem vb.)
durumlarin bulunmasiyla yapilir. Modelde, atmosferin evrimini, atmosferin 6n bilgi
durumunu tanimlayan istatistiksel Ogeleri ve atmosferin durumu ile gozlemler
arasindaki tutarlilig1 Slgen bir objeyi(amaci) tanimlayan diferansiyel denklemler icerir.

(Sekil 1.8°de Ornek olarak PAGASA uydudan gériinen hava durumu).
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Sekil 1.8. Hava Durumun Tahmini [10].

e Tamsayr Programlama Optimizasyon Modeli: Tamsayr programlama Kkarar
degiskenleri ayrik ailesindedir. Tamsay1 programlama problemlerinin daha genel bir
siifi, Kombinatorik optimizasyon problemleridir. Belki de en popiiler kombinatorik
optimizasyon problemi seyahat satic1 problemidir (TSP). Asagidaki sekilde formiile
edilebilir. n Sehir ve mesafe matrisi d,,,, farz edersek, burada her eleman d; ; de i, j
sehirler arasindaki mesafeyi temsil eder ve amag toplam mesafeyi en aza indiren bir tur
bulmasidir. Bir tur ile her sehri tam bir kez ziyaret eder. Hamilton dongiisii (Sekil
1.9’da). Arama uzaymin biyiikligii n!.Sehir sayist ile ilgili ¢dziim sayisinin
kombinatorik patlamasini gostermektedir. Maalesef, miimkiin olan tiim ¢oziimleri

kapsamli bir sekilde orta ve biiyiik 6rnekler igin numaralandirmak pratikli degildir.

Total distance = xxx miles

Sekil 1.9. Gezgin Satic1 Problemi [11].
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1.6. Karmasikhik Teorisi

Problemleri ¢6zmenin ne kadar zor oldugunu gosteren siniflandirma teorisidir. Problemi
cozmesi gereken adimlarin sayisi, problemin biiyiikliigiiniin giicii ile sinirli ise P-problemi
(deterministik g¢okterimli zamanli) sinifina atanir. Belirleyici olmayan ¢6ziim igeren ve
¢ozimiin adimlarinin sayisini onaylamak igin problemin biiytikliigi giicii ile sinirli ise, bu sekil
problemler NP-problemi (deterministik olmayan cokterimli zamanli) sinifina atanir. P-
problemleri sinifi, NP-problemlerin siifinin bir alt dalidir, ancak NP de olmayan problemler
mevcuttur. NP sinifina igeren problemlerin bazilar1 o kadar zordur ki bunlara ¢okterimli zaman
bulmak ¢ok sayida ¢aba gostermekten sonugsuz kalmistir. Bu sinifa NP-Complete adi verilir.
Bir problemin NP-Complete (NPC) deterministik olmayan ¢okterimli tam sinifinda atinmigsa

o problem i¢in bugiine dek ¢okterimli zaman bulunmamis demektir [12]. (Sekil 1.10)

Deterministik Olmayan Polinomsal Problemler
(NP Problems)

Deterministik Polinomsal Problemler
(P Problems)

Deterministik Olmayan Polinomsal Tam Problemler
(NP Complete Problems)

Sekil 1.10. Karmasiklik problemlerin siniflar

1.7. Optimizasyon Metotlarn
1.7.1. Klasik Metotlar

Klasik optimizasyon yoOntemleri, siirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlarda optimum

¢6zim bulunmasinda yararlidir. Bu yontemler analitik bir yontemdir ve problemlerde optimum
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noktalarin bulunmasinda diferansiyel denklem teknikler ile kullanilmaktadir. Bazi pratik
problemlerde, siirekli ve / veya tiirevlenemeyen objektif fonksiyonlari, klasik optimizasyon
teknikleri, pratik uygulamalarda sinirli kapsamlara sahiptir. Klasik metotlar analitik metotla ve

¢Oziim yapisina dayali metotlar siniflanabilir.

1.7.1.1. Problem Ac¢iklamasi

Eger Arama yonii gradyan inis yonii ile secilirse, -Vf(x) karsilik gelen iteratif arama,
gradyan inig yontemi olarak da adlandirilir (ayrica en dik inis veya Cauchy yontemi olarak
bilinir). Yiiksek boyutlu bir arastirma uzayr olan optimizasyon probleminde, klasik
algoritmalar optimum ¢6ziime yol agamaz, ¢iinkii arastirma uzayi, problemin biiyiikligiine
gore Katlanarak artar. Bu yiizden sezgisel ve modern sezgisel algoritmalara ihtiyag

duyulmustur.

1.7.1.2. Gradyan Inis Metodu

Gradyan inig yontemi, bir fonksiyonun yerel minimum bulmak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Coziimiin baslangigtaki tahminiyle baslar ve o noktada fonksiyonun gardiyanini
alinir.

e Teorem: A'nin simetrik ve pozitif belirli matris oldugunu, b bir vektdr ve J(x) ikinci
dereceden fonksiyon J (X):%XT Ax-x"b varsayalim. Sonugta AX=b < J(X) < J(x)
Vx#x. Bu Teorem, dogrusal bir sistemin ¢dziimiinii Ax = b'nin (spd) matris ile, ikinci
dereceden J(x) fonksiyonu minimize yapabilir. Bunu i¢in gradyan yontemleri
kullanilabilir. Bu sinifin en agiklayici yontemi gradyan inis Y ontemidir.

e Cok degiskenli ikinci dereceden olan fonksiyon i¢in kesin ¢izgi arama ile en dik inis
Metodu: x, Noktadan baglayarak, J(x) degerinin en dik inis yoniinii bulanarak ve J(x)
degeri o yonde azalana kadar hareket ediyor. Bu noktada, en dik inisin yeni yonii
bulunuyor ve tiim islem tekrarlaniyor. Bir noktadaki fonksiyonun en dik inis yoni, o
noktadaki gradyanin ters yondedir. Gradyan, verilen noktadan gecen bir kontur
cizgisine diktir. (Sekil 1.11)

e (Cok degiskenli ikinci dereceden fonksiyon gradyani:
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1T T _1 n n
I(x)= SX Ax-x'b b_E P XX i bix

() _
Oxy

Y, akix;-by x = grad(J)= Ax-b

Y (x) gardiyaninin ters yond, esittir: =b-Ax  Ax=b

Kesin ¢izgi arama ikinci dereceden fonksiyon igin:

xoER" noktay1 ve v € R™ Vektorii verildigini varsayalim. Sonra x=x,+av, aeR"

(1.6)

Denklemi x, noktasindan v yoniinde gegen bir ¢izgiyi temsil eder. Problemdeki J(x)

fonksiyonunun minimum degerini ¢izgi lizerinde bulmak. Yani bulunacak olan minimum

fonksiyonu f(a)=J(x,+av) ve onun bir gercel degiskeni a

1
f(a)=J(xptov)= 3 J(xotov) TA(xgtov)-J (X +av) Tb

[xoAxo+ axf AvtavT Axg+a?vT Av]-xgb-avTb

[ngx0+2aVTAxo+a2 VTAV] -xgb-av'b

RI— =

A'nin simetrisinden dolay1 son esitlik bu sekil olacak.

of(a vI(b-Ax
L=VTAXO+aVT Av-vl b=0 <a= (T o)
Oa viAv

Gradyan inis metodunun algoritmast:
x°k=0,1, 2,...

1) r(k):b-Ax(k)

2) ak:(rac))T 0oy (rac))TA )
3) x*+D = () 4 g, 7

||r(") || < & (Segilen kiigiik bir € degere kadar).

(1.7)

(1.8)
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Sekil 1.11. Elips konturun iizerine gradyan metodu hareketi [13].

1.7.2. Modern Sezgisel Algoritmalar

Modern optimizasyon yontemleri, bazen geleneksel olmayan optimizasyon yontemleri
olarak da adlandirilir ve son yillarda karmasik miihendislik optimizasyon problemlerini
cozmek i¢in giiclii ve popiiler yontemler olarak ortaya ¢ikmistir. Bu yontemler, genetik
algoritmalar, benzetimli tavlama, Tabu arama, parcacik siirii optimizasyon, karinca koloni
optimizasyon, sinir ag1 tabanli optimizasyonu ve bulanik optimizasyonu igermektedir. Genetik
algoritmalar ise, dogal genetik ve dogal seleksiyon mekanigine dayali optimizasyon
algoritmalaridir.

Tabu arama, yoriinge tabanli sinifa ait olan matematiksel bir optimizasyon metodudur,
Asagidaki goriildiigii gibi deterministik grup atanmistir. Tabu arama [14], ziyaret edilen
coziimleri bir bellek yapidan kullanarak bolgesel arama yonteminin performansini arttirir.
Potansiyelli olan bir ¢oziim belirlendikten sonra, "tabu" (ayn1 sdzciigiin farkli bir yazim tiirii
olan "tabu" olarak isaretlenir) boylece algoritma gelecek asamada bu ¢éziimii ziyaret etmez.
Benzetilmis tavlama algoritmasi (SA), belli bir fonksiyonun kiiresel optimumuna iyi bir
yakinsama bulunmaktadir ve genis arama uzayinda kiiresel optimizasyon problemi i¢in genel
bir olasilik metottur [15]. Tez kapsaminda kisaca popiilasyon ¢oziimiine temelli metotlara

odaklanilmustir. Sekil 1.12°de Mevcut olan Modern sezgisel algoritmalar1 gostermektedir.
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Popiilasyona
dayali
metotlar

[i[E

Olasilik
temelli
metotlar

BBO

Tek ¢oziime
dayal1
metotlar

Modern
sezgisel

Deterministik
metotlar

Sekil 1.12. Modern sezgisel metotlari [16].

1.8. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar bir ara¢ olarak aramada, optimizasyonda, makine 6§renmede ve
tasarlanmig problem ¢ozililmelerinde arastirmacilarin arasinda popular olmustur. Bu algoritma
gelisimi simiilasyon yaparak karmasik problemleri ¢oziilmektedir. Bu kapsamda ¢ok c¢esitli
algoritmalar bulanmaktadir. Tarihsel agidan bakarsak genetik algoritmay1 ve gelisim stratejisi
iki temel olarak tanimlanmaktadir. Genetik algoritmayir Amerika’da olan John Holland ve
ogrencisi tarafindan gelistirilmistir[17, 18]. Seleksiyon, reprodiiksiyon ve mutasyon
operatorler esas olarak yogunlukla vurgulanmis ve bunlari kalitimsal yap1 iizerine kod yaparak
problemlerde en iyi maliyet degeri bulmaktadir. Burada reprodiiksiyon operatdrii mutasyon

operatore gore daha Onemli rol oynamaktadir. Evrimsel stratejisi ise Almanyali Ingo
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Rechenberg ve 6grencisi Hans-Paul Schwefel tarafindan gelistirilmistir[17, 18]. Bu strateji
mutasyon operatorii reprodiiksiyon operatoriine gore daha énemli rol oynamaktadir. Genetik
algoritmasi ¢ok yerlerde 6rnek olarak arama, optimizasyon, makine 6grenme ve tasarimda

kullanilmaktadir[17, 18]. Ama evrimsel stratejisi sadece optimizasyona odaklanmistir [19, 20].

1.9. Evrimsel ve Modern Sezgisel Algoritmalarin Tanimlamasi

Modern/Ust sezgisel ve evrimsel algoritmalar problemden bagimsiz tekniklerdir
ve ¢ok gesitli problemlere uygulanabilir. Bir "algoritma", bir problemi ¢ézmek igin
gergeklestirilen bir dizi islemi ifade eder. Algoritma, iteratif islemli ulasir ya da adimlar
tanimlanan bir yakinsama kriterine ulagsmasindan olusur. Her adim, basit islemler acisindan
daha rafine detaylara kadar rafine edilebilir. Sekil 1.12’°de Mevcut olan Modern sezgisel
algoritmalar1 géstermektedir.

Ust sezgisel ve evrimsel algoritmalar baslangic durumdan ve ilk veriden baslar. Bu
algoritmalarin amaci, optimizasyon problemlere karar degiskenleri uygun deger bulmaktir ve
boylece objektif fonksiyon optimize edilmistir. Her ne kadar {ist sezgisel ve evrimsel arasinda
farkliliklar olsa da algoritmalar, hepsi baslangi¢ verilerini ve baslangi¢ durumu, iteratif, son
durumu, karar degiskenleri, durum degiskenleri, simiilasyon modeli, sinirlamalar, objektif

fonksiyon ve uygunluk fonksiyonu gerekmektedir[6].

1.9.1. Baslangic Durumu

Her bir iist sezgisel ve evrimsel algoritma, degiskenlerin baslangi¢ durumundan baglar.
Bu baslangic durumu onceden tanimlanmisg, rastgele iiretilmis veya deterministik olarak

formiillerden hesaplanir.

1.9.2. Dongii

Algoritmalar, bir ¢6ziim aramayi i¢in islemleri tekrarlayarak gerceklestirirler. Evrimsel
ve lst sezgisel algoritmalar, dongiilerini, optimizasyon problemleri tizerinde bir veya birkag

ilk ¢oziimiiyle baslatirlar. Ardindan, yeni ¢oztimler tiretmek icin sirali islemler gergeklestirilir.
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Yeni bir olumsal ¢oziim ftretildiginde bir tekrar adimi sona erer. Yeni iiretilen ¢oziimler,

algoritmanin bir sonraki iterasyon i¢in ilk ¢oziimler olarak dikkate alinabilir.

1.9.3. Son Durumu

Se¢ilen sonlandirma kriterlerin karsiladiktan sonra, algoritma durur ve problemin en iyi
veya nihai {iretilmis ¢6ziimlerini rapor eder.

Sonlandirma kriterleri ¢esitli farkli sekillerde tanimlanmustir:
(1) Tekrarlama sayist,
(2) Ardisik iterasyon arasindaki ¢oziim degerinin iyilestirme esigi

(3) Optimizasyon algoritmalarinin ¢alisma siiresi

1.9.4. Baslangic veriler (Bilgi)

Baslangi¢ bilgileri, iki kategoriye ayrilir, simiilasyon i¢in gerekli olan optimizasyon

problemi tanitan veriler, ¢alistirmasi ve kalibre edilmesi gereken algoritmanin parametreleridir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Evrimsel, Sezgisel ve Modern Sezgisel Algoritmalarin Tartisiimasi

Sezgisel algoritmalar, probleme bagli tekniklerdir. Bu nedenle, probleme genellikle
uyarlar ve bu problemin 6zelliklerinden tam olarak yararlanmaya calisirlar. Bununla birlikte,
genellikle cok acgdzlii olduklart i¢in, yerel bir optimumda tikinabilir, bu nedenle optimum
coziimii elde etmekte basarisiz olurlar. Diger yandan, modern sezgisel algoritmalar,
problemden bagimsiz tekniklerdir. Aslinda, problemin 6zgiilliiglinden faydalanmazlar, bu
nedenle kara kutular olarak kullanilabilirler. Genel olarak ac¢gozlii degiller. Aslinda, ¢oziimii
gegici olarak bozulmasini kabul ederek ¢6zlim uzayda daha kapsamli bir sekilde kesfetmelerine
imkani saglar.

Sezgisel algoritmalar probleme 6zgiidiir. Bu kisitliligin iistesinden gelmek i¢in modern
sezgisel tasarlanmistir ve ayni zamanda evrimsel algoritmalar bu tiir modern sezgisel
algoritmalara aittir. Evrimsel algoritmalar olasiliga dayali rasgele degiskenler kullanarak iyi
sonuglar gostermektedir, yani algoritmalar her bir calismada farkli bir ¢oziim iiretecegi
anlamina gelmektedir (deterministik degildir). Sekil 2.1’de basit bir algoritmanin genel semasi

gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Basit bir algoritmanin genel semas [6].

2.1.1. Genetik Algoritmasi

Genetik algoritma popiilasyona dayali, modern sezgisel uyarli yontemdir. Genetik
algoritma 1970'lerin basinda John Holland tarafindan 6nerilmistir [17, 18]. Dogal seleksiyon
ve genetik mekanigine dayanan Olasiliksal bir arama algoritmasidir. Dogal seleksiyon siireci,
bir popiilasyondan en uygun bireylerin segilmesiyle baslar. Ebeveynlerin 6zelliklerini miras
alan yavrular iretirler ve bir sonraki kusaga eklenirler. Yavrular ebeveynlerinden daha iyi
uygunluk miktar1 varsa hayatta kalmasina bir sansi daha olacaktir. Bu siire¢ tekrarlamaya
devam ederek en sonunda, en uygun bireylere sahip bir nesil bulmaktadir [18]. Genetik
algoritmada dort asama dikkate alinir.

e Baslangi¢ popiilasyonu

Algoritma siirecinde popiilasyon, bir dizi bireyler ile baglar. Her bireyin ¢c6zmek
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istediginiz problem igin bir ¢6ziimdiir. Her bireyi, Genler olarak bilinen bir dizi parametre
(degisken) tarafindan nitelenmistir. Genler, bir kromozomu (¢6ziimii) olusturmak icin bir
dizide birlestirilir. Genetik algoritmada, bir bireyin genleri alfabe cinsinden bir dizi
kullanilarak gosterilir. Genellikle, ikili degerler kullanilir (1 ve O dizisi) yani genleri bir

kromozomda kodladigimizi séyliiyoruz. (Sekil 2.2)

| R N | - «omocor

ol o 10 1l 1]
« R ENENEN

A

[ ]

= Popilasyon

Sekil 2.2. Popiilasyon tanitimi

e Secilme
Se¢im asamada, en uygun bireyleri segmek ve genlerini bir sonraki kusaga
aktarmaktir. Bireylerin (ebeveyn), kendi uygunluk degerlerine gore segilir.
Yiiksek degeri olan bireylerin roprodiiksiyon i¢in se¢ilme sanst daha fazladir ya da

rulet tekerlegi yontemi ile uygunluk orantili se¢im yapilabilir. (Sekil 2.3)

Bu alan uygunluk deger ile orantil

—

o

a

Sekil 2.3. Secilme semasi
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e (Caprazlama
Caprazlama, genetik bir algoritmada en 6nemli asamadir. Eslestirilecek olan ¢ift
Ebeveynlerin genlerinin arasinda rasgele secilen bir Caprazlama baslangi¢ noktasi vardir.
Yavrular, g¢aprazlama noktasina gelene kadar ebeveynlerin genlerini kendi aralarinda
degistirerek yeni yavrular tretmektedir. Yeni iretilen yavrular bir sonraki asamada

popiilasyona eklenir. (Sekil 2.4)

Caprazlamanin
—
Baslangic Noktas

Sekil 2.4. Caprazlama semasi

e Mutasyon

Uretilen yavrular, baz1 genleri diisiik olasilikl1 bir mutasyona tabi tutulabilir yani bazi

bitler dizide degerleri ters ¢evrilebilir. (Sekil 2.5)

Mutasyondan snce NN NES IE S LI I TN
Mutasyondan sonra SN INENESN N N N O

Sekil 2.5. Mutasyon semast
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Newton veya gradyan inis gibi geleneksel siirekli optimizasyon yontemleriyle
karsilastirildiginda, asagidaki onemli farkliliklart agiklanmistir. GA, kodlanmis problemin

parametrelerinin versiyonlarini kendi parametrelerin yerine kullanilmaktadir.

1. Tim geleneksel yontemler tek bir noktadan ararken, GA algoritmasi her zaman biitlin
popiilasyonun noktalarinin (dizeler) iizerinde ¢aligirlar ve bu genetik algoritmalarin
saglamligina ¢ok sey katmaktadir. Kiiresel optimuma ulagma sansini gelistirir ve ters
durumda, yoresel optimumda tikanma riskini azaltir.

2. Normal genetik algoritmalar problem hakkinda herhangi bir yardimci bilgi
kullanmazlar.

(tiirev gibi objektif fonksiyon degeri). Bu nedenle, herhangi bir siirekli veya ayrik
optimizasyon problemlilerin {izerinde uygulanabilirler ve sadece yapilmasi gereken
tek sey sudur (anlamli bir kod ¢ozme islevi belirtmeleri).
Genetik algoritma, olasilikli operatorleri kullanirken, geleneksel yontemler Siirekli
optimizasyon deterministik operatorlerini uygular. Daha spesifik olarak, ger¢ek nesilden yeni
jenerasyonun hesaplanma sekli bazi rastgele bilesenlere sahiptir. (daha sonra bazi rasgele

bilesenlerin neye benzedigini bazi orneklerle inceleyecegiz) [21]. Sekil 2.6°da Genetik

algoritmanin akis diyagrami gostermektedir.

Bagla
11k popiilasyvornua ulustur

Degerlendirme

Durdurma
kriterler:
zadlaniyor mua 7

Ewvet

Sekil 2.6. Genetik algoritmanin akis diyagrami
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2.2. Siiri Zekasi

Etkilesime giren ¢oklu ajanlar ile siirii zekasi, olduk¢a genel bir kavramdir ve basit
kurallara uyarak bilgi aligverisinde bulunmaktadir. Sasirtici bir sekilde, bu kadar basit karmasik
sistemlerde, kendi kendini organize eden davranis da gostermektedir. Ajan etkilesimlerinin
ozellikleri dogadaki farkli ilham kaynaklarindan elde edebilmesidir. Yazilacak algoritma
prosediirii oldukga pratikte basit, esnek ve verimli olabilir. Siirii zekéasi, evrimsel hesaplama
paradigmasinin bir pargasidir [22-25]. Tiim evrimsel algoritmalarin arasinda, siirii zekasina
dayali algoritmalar problemin esnek olarak ¢6ziilmesine hakimdirler. Bu hakimiyetin gok
nedeni vardir ve li¢ bariz nedenler sunlardir:

(1) stirti zekasi, birden fazla ajan toplugunu yani popiilasyona kullanir, bu nedenle dogal
sistemleri taklit etmek i¢in iyi yollar1 saglar.

(2) popiilasyona dayali yaklasimlar, uygulamada paralellik ve vektorellik izin vermekte, bu
nedenle uygulamada agiktir.

(3) stirti zekasi tabanli algoritmalar basit ve uygulanmasi kolay ve esnektir yine de yeterince
etkindir. Sonug olarak, bu algoritmalar, uygulamalarda nispeten genis bir yelpazede

problemler ile basa ¢ikabilirler.

2.2.1. Siirii Zekanin Genel Ozellikleri

Bonabeau[26] tarafindan Siirli Zekasi su sekilde tanimlanmis: toplumsal bocek kolonileri
ve diger hayvan topluluklarinin ortak davraniglarindan esinlenen, algoritmalar veya dagitilmis
problem ¢6zme cihazlar1 tasarlamasina gabasidir.

e Siiriin terimi, genel olarak etkilesim igindeki olan ajanlar veya bireyler toplulugudur.

e Iki temel kavramlar kendi kendine organize olabilmek ve is béliimii, siiriiniin akill
davranis elde etmesi i¢in gerekli ve yeterli 6zellikleridir.

Oz-orgiitlenme dort 6zelligi bulunmaktadir:

1- Olumlu geribildirim: uygun yapilarin olusturulmasini tesvik etmesi istthdam ve
giiclendirme gibi bazi karinca tiirlerinde iz birakma ve takip etme, olumlu geri
bildirim 6rnegi olarak gosterilebilir.

2- Negatif geribildirim: pozitif geri beslemeye karsi dengelemek ve ortak oriintii
kararligina yardimci olmak. Mevcut yiyecek arayan birey agisindan olusabilecek

isbanin 6niine gegmek icin negatif bir geri bildirim mekanizmasi gereklidir.
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3- Dalgalanmalar: rastlantisal yiiriime, hatalar, rastgele goérev degistirme bireylerin
arasinda 6nemlidir. Rastlantisalim, yeni ortaya ¢ikan yapilar i¢in ¢éziimlerin
kesfedilmesi i¢in olanak taninmasi genellikle 6nemlidir.

4- Coklu etkilesimler: Siiriiniin i¢indeki ajanlar, diger ajanlardan gelen bilgileri kullanir;
boylece bilgiler ag boyunca yayilir.

BU 6zelliklere ilaveten, is boliimii olarak adlandirilan eszamanli gérevleri 6zel ajanlarin
tarafindan yapilsa da onerilen ilkeler bulunmaktadir.
Millonas'a[27] gore, akill1 bir siirii olugmasi igin asagidaki ilkeleri yerine getirmelidir.

1. Siiri, basit uzayda ve zaman hesaplamalarini kolayca yapabilmelidir (yakinlik ilkesi).

2. Siirli, ortamlarda kalite faktorlerine cevap verebilmelidir (kalite ilkesi).

3. Siirtd, faaliyetlerini asir1 dar kanallar boyunca gergeklestirmemelidir (gesitli tepki
ilkesi).

4. Sirt, her dalgalanma {izerine davranig bi¢imini degistirmemelidir (istikrar ilkesi).

Siirii, gerektiginde davranis durumunu degistirebilmelidir (uyarlana bilirlik ilkesi) [28]
Tez kapsaminda, Onerilen algoritma siirii zekasmin smifina aittir ve bu smifta olan
algoritmalar Ozellikle Onerilen algoritma ile karsilastirilmis olanlari detayli seklinde bu

boliimde agiklanmustir.

2.2.2. Par¢acik Siirii Optimizasyonu

Kennedy (bir sosyal psikolog) ve Eberhart’in (bir elektrik miihendisi) pargacik siiriileri
hakkindaki ilk fikirleri hesaplamali zeka tiretimde tiim bireysel bilissel yeteneklerden ziyade
basit sosyal etkilesimin analoglarin1 kullanmay1 amac¢lamiglardir[29-31]. Pargacik kelimesi,
ornegin, bir kolonideki ar1 veya bir siiriideki kusu ifade eder. Siirtideki her birey veya pargacik,
kendi zekasini veya grup zekasini kullanarak dagitilan bir bigimde davraniyor. Bu nedenle eger
bir parcacik gidaya giden iyi yol bulursa, derhal siiriilerin geri kalan1 ve hatta siiriideki uzak
olanlar1 da iyi yol izleyebilir. Siirii zekaya dayali optimizasyon yontemler, davranissal ilham
kaynag1 denir ve ona karst Genetik algoritma evrimsel algoritmaya dayali yontemdir. PSO ve
GA aralarindaki farklar GA ayrik problemlerin iizerinde uygundur ama PSO siirekli
problemlerin iizerinde daha iyi performans gostermektedir. Cok degiskenli optimizasyon
baglaminda, siiriiniin belirten biiyiikliigii, her bir parcacik baglangigta rasgele konumu ile cok
boyutlu tasarim alaninda yerlesmektedir. Her parcacigin iki 6zelligi varsayilir: Birisi konum

digeri ise hizdir. Her parcacik tasarim alaninda gezinir ve buldugu en iyi konumu (gida kaynagi
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veya amag fonksiyon degeri agisindan) hatirlar. Pargaciklar birbirlerine bilgi veya iyi konumlar
birbirleriyle haberlesirler ve iyi konumlarda alinan bilgilere dayanarak kendi konumlarini ve
hizlarini ayarlamaktadir.

Ornek olarak, bir siiriide kuslarin davranisini géz éniinde bulundurun (Sekil 2.7). Her
kusun sinirli bir zekay sahip olmasina ragmen, asagidaki basit kurallari izler:
1. Diger kuslara ¢cok yaklasmamaya ¢alisir.
2. Diger kuslarin ortalama yoniine yonelir.
3. Diger kuslar arasindaki Genis bosluklari olmayan "ortalama konumu” bulmaya

calisirlar[31].

Sekil 2.7. Kuslarn siirii zekas1 [32].

Boylece siiriiniin davranisi ti¢ basit kombinasyona dayanmaktadir.
faktorler:
1. (Kohezyon) birlikte yapigma.
2. (Ayirma) ¢ok yaklagmayin.

3. (Uyusma) siiriiniin genel basligin1 izleyin.
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Sekil 2.8. Siirliniin davranis semasi a)ayrilma b)uyusma c) kohezyon [31].

PSO asagidaki temel modeli dayanarak gelistirilmistir:
1. Bir kus bir hedefi veya giday1 (veya amag fonksiyonun maksimumunu) buldugu zaman,
bilgileri diger tiim kuslara derhal iletir.
2. Diger tiim kuslar hedefe veya yiyecege (amag fonksiyonun maksimum yoniine)
cekilmektedir ve bu ¢ekilmesi islem siras1 dogrudan olmayacaktir.
3. Her kusun kendi bagimsiz diisiincesinin yani sira gegmis hafizasinda da bir bilesen vardir.
Boylece, model tasarim alanindaki amag fonksiyonunun maksimum degeri i¢in rastgele bir
aramayi taklit eder. Sekil 2.8de, birgok kez tekrarlamadan sonra, kuslar hedefe (amag

fonksiyonun maksimum ydniine) gideceklerdir[29-31].

Sekil 2.9. PSO konsept davranis [33].
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Gordigiiniiz gibi sekil 2.9’da her pargacik konumu, simdiki konumu, simdiki hizi,
simdiki konum ve Pbest’in arasindaki farki ve simdiki konum ve Gbest’in arasindaki farkina
hareket etmektedir. Sekil 2.10, 2.11’de PSO’nun akis diyagrami ve formiil tanitimi sira ile
gostermektedir [34].

Pbest: Parcaciklarin en iyi konumu (simdiki iteratif)

Gbest: Siiriiniin en iyi konumu (baslangigtan su ana kadar gelen iteratif)

P: Parcacigin konumu

V: Parcgacigin hizi

Cy: bolgesel bilginin agirlig

C,: Kiiresel bilginin agirlig

!

Parametrelen ayarla
!

11k pozisyonlan degerlendir

Her bir pargacik icin en 1v1 pozisyonu behirle
Tiim parcaciklar icin en 1yi pozisyona
Tim pargaciklar igin hizlari hesapla

Tim pargaciklar i1¢in yerm pozisyonlan hesapla

Durdurma
kriterleri
zadlanyor mu 7

Sekil 2.10. Parcacik siirii optimizasyonun akis diyagrami
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VIt = VF + CUf (pb! — p))+C,U5 (gb* — pf)

[ | |

Hiz bilesen etki Sosyal Etlin
Onceki hizi
+«  Parcactin aym yoade = Bireyi ivilegtinar = Parcaciklan en ivi komyy yéndni takip ettinis
ve aym hirda hareloat Parcacik efer simdils konnmdan
etting daha ryi ise bir dnceki konumuna
déper il
( ' |
Diversifikason Intensfikasyon

Yen konum Pl-r"'l = p: + Vir*l

Sekil 2.11. Parcacik siirti optimizasyonun formiil tanitim1

2.2.3. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Bal ar siiriilerinin kolektif zekasi ortaya ¢ikmasina yol agan yem se¢iminin minimal
modeli li¢ temel bilesenden olusur. Baska bir deyisle bir koloni de {i¢ grup ar1 mevcuttur:
Gorevli arilar, gozcii arilar ve kasif arilaridir [28]. Onerilen modelde kolinin yarist Gorevli
artya ait ve diger yarisi ise gozcii ariya aittir. Bir Gorevli ar1 her bir nektar kaynaga islem
yapmaktadir. Agikcasi nektar kaynagin sayist Gorevli arilarin sayisina esittir[35]. ABC

optimizasyon metodunun genel algoritma yapist Sekil 2.12 gostermektedir.
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Parametrelen ayarla

Ik popiilasyonu ulugtur

Isci anlan kaynaklara gonder

Giozci arlan kaynaklara génder

Rasgele yveni ¢cozamler icin Kasif arilar cagir

Durdurma
kriterleri
aflaniyor mu ?

Cozom Seti

Sekil 2.12 Yapay ar1 koloni algoritmasinin akis diyagrami

Baglatma asamasinda, gida kaynaklarin popiilasyonu (Coziimler), yapay kasif arilar
tarafindan baslatilir ve kontrol parametreleri ayarlanir. Isci ar1 fazinda yapay olarak ¢alisan
arilar, hafizasinda gida kaynagmin komsulugunda daha fazla nektar bulunan yeni besin
kaynaklar1 ararlar. Onlar kaynak komsu bulurlar ve daha sonra onun uygunlugunu
degerlendirirler. Yeni gida kaynagini iirettikten sonra uygunlugu hesaplanir ve ebeveynler ile
arasinda acgozli secilim yapilir. Bundan sonra, Gorevli arilar, dans alaninda dans ederek
kovana bekleyen gozcii arilar ile besin kaynak bilgilerini paylasirlar. Gozcii arilar agamasinda,
yapay c¢alismak ile Gorevli arilarin verdigi bilgiye bagli olarak olasiliksal yiyecek kaynaklarini
secerler. Bu amagla, rulet tekerlegi secme yontemi gibi, uygunluga dayali bir se¢cim teknigi
kullanilabilir. A¢g6zlii ar1 icin bir gida kaynagi olasiliksal olarak segildikten sonra, komsu
kaynag1 belirlenir ve uygunluk degeri hesaplanir. Is¢i arilarin asamasinda oldugu gibi iki
kaynak arasinda ag¢ g6zlii se¢ilim yapilir.

Kasif arillarin asamasinda, oOnceden belirlenmis dongii sayisina gore c¢oOziimleri

iyilestirilemeyen Gorevli arilar tarafindan ¢oziimleri terk etmelerini ve kasif arilar araya
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girmesidir. Ozet olarak sdylersek sekil 1.25’te gosterildigi iizere arilarin davranislarin1 model

olarak gosterilmis ve ABC’nin yukaridaki Akis diyagrami da bu modelden kabaca alinmis.

R
[ 2]
\\ PETIAN
\ \ EFZ(;/ UF IEH )EF!
\ a:z;::,, : \\ =1y En /
NG X s &
/ n |
I
Pl =
/ 8 / UF ‘A'}m
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\ Kovan ; ( \
\ \
/ ( )
\ ez UF\JEF1 em2
R il
B

Sekil 2.13. Yapay ar1 koloni algoritmasinin arilarin hareketleri [36].

Sekil 2.13’te gosterildigi tizere kovanin ¢evresinde olan yeni besin kaynaklari, kasif arilar
tarafindan rasgele arama ile bulunacaklar. Bulunan besin kaynaklar arilarin tarafindan nektari
tastyarak kovana gotiirmektedirler. Nektar aktarildiktan sonra ii¢ olasilik bulunacaktir. Bunlar;
dans ile aldig1 bilgileri paylasmak, hi¢ bilgi paylasmadan geri donmek, yeniden kasif ar1 olarak
besin kaynagi terk etmesi ile baslamaktir. Kovanda bulunan gozcii arilar da dansa gore
davraniglarini yansitmaktadir.

ABC algoritmayr 4 ana asamada formiilleri kapsayan, asagida aciklanmustir. Ilk
asamadaki baglangicta besin kaynagi rastgele {iretilmesidir. [; ve u; amag fonksiyonun ¢éziim

uzayinin alt ve Ust sinir1 tanitmaktadir.

xm=li+rand(0, 1)*(ui-li) (21)
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Ikinci asamada Gorevli armin besin kaynagi komsuyu haspalar. Rastgele secilmis parametre,

X, rastgele secilmis besin kaynagi, @,,; -1,1 arasi rastgele say1
Vini =X mi O (XmiXki) (2.2)

Uygunluk degeri asagidaki formiil ile hesaplanir ondan sonra x,,, Ve v, aralarinda a¢ggdzlii
secilim yapilir.

fity, (Xm)= i (Xm) >0 Ve fity, (Xi) =1+ (X [, £ () <0 (2.3)

1
1+ (Xm)

Ugilincii asamada besin kaynagin karlik miktari tiim besin kaynaklarin karliklik miktarlarma
gore ihtimali hesaplanir. Besin kaynak komsusunu yeniden tiretilmesi i¢in Gozcii ar1 bu agsama

da gorevini ihtimale dayali formiil 2.4’du kullanmaktadir.

p = ftmm) (2.4)

m- lenl\:]] fitm(Xm)
Kasif arilar faydasiz besin kaynaklar kaldirip yeni besin kaynag: tiretmektedir.

Xm = li+l’and (0,1) *(ui — 11) (25)

2.2.4. Karmca Koloni Algoritmasi

Karinca koloni optimizasyonu kombinatorik optimizasyon problemleri i¢cin modern
sezgisel bir yaklasimdir[37]. Sosyal boceklerin, 6zellikle karincalarin arama davranislarindan
esinlenilmistir. Bu algoritma, g6z oniinde bulundurulan probleme ¢oziim liretmek igin bir

(parametremize) olasilik modelinin kullanilmasi ile nitelenmektedir.
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Sekil 2.14. Karincalarin ger¢ek davranislari a) karincalar yoldan gegerken b) Karincalarin
yolunda bir engel ile karsilasiyorlar c) karincalar kisa yolu segerler

ACO da karincalar yemek bulma amaciyla ile yuvalardan ¢gikarak yemek noktalara hareket
etmektedirler. Bu yolda kisa yollarmi feromon izleri ile bakarak segilmektedir. Bu islem zaman
siirecinde en fazla feromon miktarn bulundugu yollarda diger karincalar tarafindan
secilmektedir. Sekil 2.14’te goriildiigii izere karincalarin yollarinda bir engel ile karsilasirlar.
Once rastgele iki yoldan birsini segerler ve zaman gittikce feromon miktarmnin fazla oldugu yolu
segerler[37] .

1. Gegis kurali

Bir yolun feromon miktart fazla ise karinca tarafindan segilme ihtimalide miktar1 da
yiiksektir.

e 1(i,j) i ve j noktalar1 arasindaki feromon miktari.

e 1(i,j), i ve j noktalar1 arasindaki mesafenin tersi (1/ 5, j)).

e o Ve S parametreler.

[t(.)1% GD]P
p ()= G MG
0 aksi takdirde

J>UENk,i (2.6)

2. Glincelleme formiilii
e o Feromon buharlasma parametre 0<a<1
e ¢ Hareket ettigi noktalar.

e J;; Lokal ve global ait toplam ge¢tigi tur uzunlugudur.
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T(iaj)(_(l'a)'T(iaj)+Z{(Il=l A‘Ck(iaj) (27)
1 ..

At (i) { 3 (L)ee (2.8)
0 aks1 takdirde

ACO’nun Akis diyagrami sekil 2.15°de gdstermektedir.

Parametrelen Ayarla

Ik popiilasyonu ulustur

EKarmcalar olasihiga bagh lokal
arama ile yollanm segerler

Feromonlarim giincellestir

Durdurma
kriterleri
aflaniyor mu ?

Cozim Set

Sekil 2.15. ACO’nun Akis Diyagrami

2.2.5. Biyocagrafya Tabanh Optimizasyon

Simon tarafindan yeni modern sezgisel algoritmay1 dogada yasayan tiirlerin dagitimini
onermistir. Bu algoritma BBO algoritmasidir. Popiilasyona dayali bir ydntemdir.
Biyocografya’nin matematiksel modelleri, tiirlerin bir adadan digerine nasil gog ettigini, yeni

tiirlerini nasil ortaya c¢iktigini ve tiirlerin neslinin nasil tiikenmekte oldugunu agiklamaktadir.
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Burada "ada" terimi kelimenin tam anlamiyla degil, tanimlayici olarak kullanilmaktadir. Yani,
bir ada, diger yasam alanlarindan cografi olarak izole edilmis herhangi bir yagsam alanidir. Daha
genel bir terim olan Habitatta (yasam alani) kullanilir. Biyolojik tiirler i¢in konut olarak iyi
uyumu bulunan cografi alanlarin yiiksek habitat uygunluk indeksi (HSI) oldugu soylenir.
(SIVs) Yasanabilirlik, yagis, topografya, bitki ortiisii ¢esitliligi, sicaklik vb.
Ozelliklerle ilgilidir. Sekil 2.16°da gosterildigi gibi yasam alan1 uygunlugu gelistikge tiir
sayilar artar. Bu prosediir de iki islem s6z konusudur.

e GOg artar (daha fazla hayvan yasamsal ortamdan uzaklasir).

e Gogmenlik azalir (daha az tiir yasam alana girer).

Gagmenlik

Oran

50 Smax

Tiirlerin Sayisi

Sekil 2.16. Tek yasam da tiirlerin bolluk modeli

E: maksimum go¢ orani
p: Gog orani
I: maksimum gogmenlik orani
L. Gogmenlik orani
Sy: Tiirlerin denge sayis1
S: Burada habitata ait olan tiirlerdir.
Sekil 2.17°de akis diyagrami gostermektedir. Gordiigiiniiz gibi olasiliksal islem
habitatlarini tizerinde yapilmaktadir ve ilgili degiskenleri glincellemektedir. Diger bir adimda

mutasyon islemi farklilik davranisi tiretmektedir ve ¢6zlime esnek amaciyla kullanilmistir.
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Parametrelen ayarla

Ik popiilasyonu ulugtur

Uygunluk degeri{HSI) her bar
~oziime({ada veva Habitat) hesa

5.4, i her bir ¢oziim 1cin hesapla

Elit olmayan her habitat alam1 defistirmek
icin gog ve gocmenlik oramm kullanmak

Mutasyon

Durdurma
kriterleri
23 Flantyor m

Sekil 2.17. BBO’nun akis diyagrami

Habitatin tiirlerin ihtimalini tam olarak disiiniirsek. Zaman zaman (t+At) asagidaki gibi

degisir.
p,(t+FAD=p (1) (1-2At- usAt)+pS_1Xs_1 Attp K, At (2.9)

Baska bir deyisle eger bir habitatin S tiireleri su zamanda (t£At) asagidaki sartlarin birisini
yapilmaktadir.
1) S tiirleri t zamanda varsa ve go¢menlik yoktur ya go¢ su zamanlarda t ve (t+At)
aralarinda yapilir.
2) (S-1) tiirleri t zamanda varsa, bir tiir gogmenlik yapar.

3) (S+1) tiirleri t zamanda varsa, bir tiir go¢ eder.
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2.2.6. Kiiltiirel Algoritma

Kiltiirel Algoritmasi, Reynold tarafindan[38], toplumsal evrimi ve ajan temelli
toplumlarda 6grenmeyi modelleyen bir arag olarak 6nermistir. Kiiltiirel Algoritmasi, evrimsel
ajan poplilasyonunun deneyimleri ¢esitli sembolik bilgi formlarindan olusan bir inang alanina
entegre yaparak olusur. 5 ¢esitli genel bilgi siirekli kiiltiirel alaninda kullanmaktadir. Bilgi
kaynaklarin arasinda normatif bilgi, mekansal bilgi (topografi), zamansal (tarihi), alan bilgisi
ve Ornek bilgi bulunmaktadir. Kiiltiirel Algoritmanin ikili bir miras sistemi olarak iki temel
bileseni vardir: Popiilasyon uzayi ve inang uzayu.

Her nesilde Popiilasyon uzayindaki bireyler ilk olarak bir amag fonksiyonu obje() ile
degerlendirilir. Kabul etme fonksiyonu kabullenmek (), bundan sonra hangi kisilerin Beyan
Uzay1 giincellemesine izin verilecegini belirlemek ic¢in kullanilir. Kabul etme fonksiyonu
bireylerin aralarindan hangi bireyin Inang¢ Alanini giincellemesine izin verilmesi igin kullanilir.
Secilen bireylerin deneyimleri daha sonra giincelleme fonksiyon giincellemek () ile inang
uzayin igerigine eklenir. Sonra, inang uzaydaki bilgiler etkileme fonksiyon etkilenmek () ile
popiilasyonun gelecek nesil i¢in bireylerin se¢imine izin verirler. Bu, ikili kalitim fikrini
desteklemektedir; ¢linkii, popiilasyon ve inan¢ uzayi birbirinden geri bildirimlere dayali olarak
her adimda giincellenmektedir. CA, dnceden tanimlanmis belirli kriterlerin yerine getirilene
kadar bu islemi her nesil i¢in tekrarlar.

Bu sekilde, popiilasyon ve inan¢ uzayin bilesenleri, benzer sekilde insan kiiltiiriiniin

evrimi igin birbirleriyle etkilesime gecerler ve birbirlerini desteklerler. (Sekil 2.18, 2.19)

Gilncelleme()

Inang uzay
Kabullenme() Etkilenme()
B S —
segme(] [ Popllasyon uzayl ) _'_'."---IOBJ[}

Ulusturmal)

Sekil 2.18. CA’nin gergevesi
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Kiiltiirel bilginin bes temel kategorisi, Biligsel Bilim ve Gostergebilimdeki literatiire

dayanilarak tanimlanmistir:

1. Normatif bilgi: Bireyleri belirlenen araliga atanmas.
2. Durumsal Bilgi: Bireyleri "6rneklere dogru hareket ettirmeye" yonlendirir.
3. Topografik Bilgi: Bireyleri arama alanindaki en iyi performans gosteren

hiicrelere dogru yonlendirir.

4. Alan Bilgisi: Arastirmaya rehberlik etmek i¢in problem alan1 hakkindaki
bilgileri kullanir.

5. Tarihsel veya Zamansal Bilgi: arama siirecini izler ve aramadaki 6nemli

olaylar1 kaydeder ve sonrada bireylerin tizerinde dogru se¢im yoniinde kullanir.

Parametrelen Ayarla

1lk popiilasyonu p® ve inang
b’ bilesenlerini ulustur

Uygunluk degeri p* tzerinde
yvapilmasi

Giincelleme (b® Kabullenme(p®t ) )

Ulusturma (p® Etkilenme(b® })

Durdurma
kriterleri

Sekil 2.19. CA’nin akis diyagrami

2.2.7. Ar1 algoritmasi

Bal arilar1 kolonisi biiylik ve dagmik canavar olarak aciklanabilir; kendilerine uzak

mesafelerde (10 km'den fazla) ve ¢ok yonlerde dagilmislar ve ayni anda ¢ok sayida gida



kaynagindan yararlanmaktadir diger algoritma ona benzer islemler yapilmaktadir[39]. Koloni,
ancak avcilarini 1yi alanlara yerlestirerek basarili olabilir. Prensip olarak, ¢i¢ek pargalar fazla
miktarda nektar veya cicektozu saglamakta, daha az enerji kullanimi ile toplanmasi kolaydir

ve bu islem icin daha fazla ar1 olmalidir, aks1 takdirde daha az nektar veya ¢icektozu iceren
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parcalar daha az ar1 alinacaktir. Bal arilarin  Algoritmasi

davranislarindan esinlenerek uygun bir ¢6ziim bulmaktadir. Algoritma, bir dizi parametrenin

baslatilmasiyla baglar:

n, Kasif arilarin sayisi

e, Elit arilarin sayis1

m, n noktadan secilen bolgeden hari¢ sayist

Elit bolgelerde Gorevli arilarin sayisi, segilen diger
arilarin sayisi

Durdurma kriterleri

artlarin dogal avlanma

alanlardaki (m-e) Gorevli

Basla

Parametrelen ayarla

Kasif anlarin popilasyonu ulustur

Elit anilar seg(e)

Eomsu aramak icin konumu sec(m-¢)
Komsgunun aralifim belirle, arilan segilen
konumun etrafinda ise ali
Kalan arilan rasgele aramak igin ata (n-m-¢)
Kasif anmin yeni popiulasyonu (etm+{n-m-e))
Durdurma

kriterleri

s3flantyor mu 7
Evet

ozim Set1

Dur

Uwygunluk degerini hesapla —

Hayir

Sekil 2.20. Art algoritmanin akis diyagrami
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An algoritmasinda en 6nemli bilesenlerin birisi Komsu analizidir. izleme islemi komsu
arastirmasi olarak kullanilabilir. Prensip olarak, bir kasif aris1 iyi bir alan bulursa (iyi bir
¢ozlim), konumuna daha fazla ar1 davet eder. Ardindan, bu arilar o kaynaga ugarlar, nektar
parcasini alir ve tekrar kovanlarina donerler. Kaliteye bagli olarak kaynak bazi arilar tarafindan
reklam edilebilir. Onerilen ar1 algoritmasinda bu davranis komsu arastirmasi olarak
kullanilmustir. Her bir avlanma konumunda (veya komiisii konumda) sadece bir ar1 segilir. Bu
armin o alanla ilgili en iyi ¢6ziim bilgilerine sahip olmasi gerekir. Boylece algoritma, dnceki
coziimlerle ilgili bazi ¢oziimler tiretebilir. Arilarin 6nceden tanimlanmis komsu araligi rastgele

dagilima dayalidir. (Sekil 2.20)

2.2.8. Harmoni Arama

Harmoni arama (HS) ilk olarak Zong Woo Geem ve arkadaslarin Tarafindan 2001'de
gelistirilmistir[40]. Harmoni aramasi, miizik tabanli modern sezgisel optimizasyon
algoritmasidir. Buradaki miizigin hedefi, miikkemmel bir uyum ahengi gézleminden gecirerek
esinlenmigstir. Miizikteki uyum, bir optimizasyon siirecinde optimumumu bulmasi ile
benzemektedir. Burada arama siireci bir caz miizisyeninin dogaglama siireciyle
karsilastirilabiliriz. Bir yandan, miikemmel sevindiren harmoni ses gilizelduyu standardi
tarafindan belirlenir. Bir miizisyen her zaman miikemmel bir uyum arayisinda bir par¢a miizik
iiretmeyi diisiiniiyor. Ote yandan, bir optimizasyon problemin optimal ¢dziimii, verilen
hedefler altinda ve sinirlamalar ile en iyi ¢6zlim olmalidir. Her iki siire¢ en iyi veya en uygun
sonucu liretmeyi amaglamaktadir. Bir miizik aletinin giizelduyu kalitesi temel olarak basamak
(frekans), ses tonu (ses kalitesi) ve genlik (ses yiiksekligi) tarafindan belirlenir. Ses tonu biiyiik
oranda harmoni igerik ile belirlenir. Yani ses sinyalinin dalga bi¢imleri veya modiilasyonlari
ile belirlenir. Bununla birlikte, tiretebildigi harmoniler biiyiik oranda belirli bir enstriimanin
aralig1 veya frekans araligina bagl olacaktir.

Harmoni aramasi daha ayrintili olarak agiklamak icin, 6nce dogaglama siirecini
miizisyen tarafindan ideallestirme siirecini a¢iklayacagiz.

Bir miizisyen dogaglamaya basladiginda, {i¢ olas1 se¢enegi vardir:

(1) hafizasindan herhangi bir iinlii miizigin pargasini ¢almasi (uyum i¢inde bir dizi
sahalar)

(2) bilinen bir pargay1 benzer bir sekilde calmasi (bdylece ziftin biraz ayarlanmasi).

(3) yeni veya rastgele noktalari olusturmasi.



Baska deyisle eger dogaclama siirecini optimizasyon ¢6ziim probleme cevirirsek

asagidaki Tablo 2.1°de gibi olacaktir.

Tablo 2.1. Dogaglama siirecinin optimum ¢6ziimiine karsiligi

45

Dogaglama Sureci Optimum Coziimi
Miizik Ornegi Karar Degiskeni
Basamak Araligi Degisken Araligi
Harmoni Coziim Vektori
Giizelduyu Amag Fonksiyonu
Deneme Iterasyon
Deneyim Matris hafizasi

Harmoni algoritmasinda 3 bilesen 6nemli rol oynamaktadir.

1-

Harmoni hafizasinin kullanilmas1 6nemlidir, ¢ilinkii genetik algoritmasindaki gibi en
uygun birey segimine benziyor ve bu en iyi harmonilerin yeni harmoni hafizasina
taginmasini saglayacaktir. Bu hafizaya daha etkili bir sekilde kullanmak igin, harmoni
hafizasin1 kabul edilerek veya dikkat oran1 genellikle rye.e,€[0,1] olarak atanr.

Ikinci bilesen basamak ayarlamasi, bir basamak bant genisligi byangeVe bir basamak
ayarlama orani 1, ile belirlenir. Miizikte aralik ayari frekanslar degistirmek
anlamina gelse de Harmoni arama algoritmasinda biraz daha farkli bir ¢6ziim

iiretmeye karsilik gelir.

Xnewzxold+brange*8 (2 : 10)

Burada x,;;, harmoni hafizasindan gelen mevcut basamak veya ¢Oziim. Yeni
basamak ayarlama yaptiktan sonra yeni basamak x,.,,. Yeni bir ¢dziim, aslinda eski
kaliteli ¢cozlimiin etrafinda olan basamag: biraz kiiciik rastgele bir miktar ile hafifce
degistirebiliriz. Buradaki e, araliktaki[1,-1] rasgele sayi tireticisidir.

Basamak ayar1 genetik algoritmalardaki mutasyon operatoriine benzer (burada
genetik algoritmayr ana modern sezgisel algoritmasi oldugu igin algoritmalari
tanitmasina katki sagliyor). Ayar derecesini kontrol etmek i¢in bir basamak ayar orani

(rpa) atamakla yapilmaktadir.
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3-  Ugiincii bilesen rastgeledir, ¢dziim ¢esitliligini arttirmak i¢in kullanir. Basamak
ayarlama iglevine benzer bir role sahip olsa da belirlenen yerel basamak ayar1 yerel
aramaya karsilik gelir. Rastgele dagitimin kullanilmasi, sistemin kiiresel
optimumunu bulmak igin ¢esitli farkli ¢oziimleri kesfetmesine neden olabilir.

Rasgele olasilig1 su sekilde olabilir:

P random™=1Taccept (2.11)
Basamak ayarin gercek olasiligi:

Ppitch=raccept*rpa (2.12)

HS Algoritmanin akis diyagrami Sekil 2.21 gostermektedir.

Parametrelen ayarla 14 Ve Taccepe

x
Harmoni popiilasyonu ulugtur

Uwgunluk degenm hesapla

Yeni 1v1 harmoniler seg

Rastgele eski
harmomnilerden seg

Rastgele ile yem Basmag rastgele
bir harmoni iiret sirlara gire ayarla

Durdurma
kriterlen
glannyor muo 2

Coziim Set1

Sekil 2.21. HS algoritmanin akis diyagrami
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2.2.9. Yercekimi Arama Algoritmasi

Yergekimi Arama Algoritmas: (GSA) Rashedi ve arkadaslarin tarafindan onerilmistir.
yer ¢ekimi ve kiitle etkilesim yasalarina dayanan bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma
Newton yer¢ekimi kanununa dayalidir. Evrendeki her parcacik kuvvetle diger pargaciklari
ceker, kiitlerin ¢arpimi ile dogru orantili ve aralarindaki mesafenin karesi ile ters orantilidir.

Newton kural asagidaki formiilde agiklanmustir. (Sekil 2.22)

_ G*M*M,

(2.13)

G: Her dongiide belirlenen bir degerden baslanip indirmektedir
M, Birinci nesnenin kiitlesi

M, ikinci nesnenin kiitlesi

R: Iki nesnenin aralarindaki mesafe

F: Yercekimin kuvvetinin biiyiikliigiin

Parametreleri ayarla
Popiilasyon ulustur
Her j ajam bir i ajanina kuvvet cekimi hesapla
Toplam kuvveti i ajamin Gzerine hesapla
i ajanin eylemsiz kitlesini hesapla

i ajarin luzim hesapla

i ajanin pozisyonu hesapla

Durdurma
kriterleri
Flaniyor mu ?

|

Sekil 2.22. GSA Algoritma 'nin Akis Diyagrami
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2.2.10. Emperyalist Yarismaci Algoritmasi

ICA[41], insan toplumundaki imparatorluklar arasindaki rekabet siirecini taklit eder.
Genetik algoritmadaki kromozomlar gibi rastgele N boyutlu popiilasyonlar ile olusturulmus ve
bu popiilasyonlara iilkeler denilir. Her bir iilkenin maliyeti hesaplanir. Daha sonra tilkeler
emperyaliste ve koloniye ayriliyor. Emperyalistler popiilasyondaki en iyi lilkeler ve koloniler
diger kalan tilkelerdir. Sonra koloniler rasgele emperyalistlere dagitilir. Bir emperyalistin elde
ettigi koloni say1si, onun giicii ile orantilidir.

Burada, her emperyalistin giicli, maliyetine bagl olarak hesaplanir ve normaliz edilir.
Daha biiylik giic degeri sahip olan emperyalist daha iyidir. Bir emperyalist ve koloni bir
imparatorluktan olusur, bdylece bir¢cok imparatorluk ile problemi ¢6zmeye baslatir.

Sonra, her imparatorluk grubun icinde, koloniler 6nceden belirlenen kurala gore
emperyalist konuma hareket ederler. Bu isleme "asimilasyon" denilir ve bu koloniler ger¢cek
bir toplumda uyguladiklar1 asimilasyon siirecini taklit eder. Bu arada, bazi1 koloniler rasgele
secilir ve rastgele lretilen yeni iilkeler yerine alir. Bu isleme "devrim" denilir, tipki genetik
algoritmadaki mutasyon operatorii gibi, gergek bir toplumda koloninin sosyal-politik
ozellikleri meydana gelen ani degisikligi taklit eder. Asimilasyon ve devrim siirecinde, bir
koloni emperyalistten daha iyi olursa, koloni ve emperyalist yerlerini degistirebileceklerdir.

Imparatorluklar arasindaki rekabet davranis ICA'nin ana islemidir. ICA bu asamada, tiim
imparatorlar digerlerin kolonilerini isgal etmeye calisirlar. Oncelikle, her imparatorlugun
(2.14) ve (2.15) formiillerine gore toplam maliyeti hesaplanir ve normaliz edilir. N
imparatorlugunda T.C., toplam maliyeti ve N.T.C., normaliz olan toplam maliyetidir. § Pozitif

bir degerdir.

T.C.,=uygunluk hesaplanmas1 (imparatorluk n)+

& mean{uygunluk hesaplanmasi(imparatorluk kolonileri)} (2.14)
N.T.C.,=T.C..-max{T.C.,} (2.15)

Bu deger, kolonilerin imparatorlugun toplam maliyetini belirlenmesine rol almaktadir.
Daha sonra, en zayif imparatorlugun en zayif kolonisi segilir. Diger imparatorluklar rekabet
yoluyla elde etmeye ¢aba gosterirler. Her bir imparatorlugun basari olasiligi formiil 18’deki
gibi hesaplanir. P vektorii formiil 19°deki gibi olacaktir. P ile ayni biiyiikliige sahip olan R

vektoriin elemanlari diizgiin sekilde sayilari rastgele dagitilmis (formdilii 20).


http://ieeexplore.ieee.org/iel7/7116933/7129794/07130289.pdf
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N.T.C
Ppn= T (216)
PNT.C
p= [ppl » Py Py .,ppNimpl (2.17)
R= [r1 Lol .,rNimp] ,1~U(0,1) ve 1<i<Niy (2.18)
Sonra D vektorii, formiil 21°deki gibi R'den P ¢ikarir. D'deki ilgili indeksi en
maksimum ¢ikaran imparatorlugu sonunda bahsedilen koloni elde edecektir.
D=P-R=[D;,D,.Ds,....Dy,, | =
Ippl TPy 2Py T35 ’ppNimp 'fNimpl (2.19)

Sadece bir imparatorluk kalmis ise veya Onceden belirlenmis maksimum yineleme
sayisina ulasirsa genellikle algoritmanin sonlandirma kosulu olarak kullanilir. Zayif
imparatorlugu kolonilerini kaybeder ve imparatorlugu ¢oker giiclii imparatorluk hepsine sahip
olur. ICA’nin akig diyagramu sekil 2.23’de gostermektedir.

ger bir

imparatorlufun
Parametreler ayarla nileri - .
Imparatorlugu

kapat

Ulkeler icin popiilasyonu ulugtur

Koloniler kendi ait Imparatorluguna hareket ederler
(asumilasyon)

Durdurma
kriterleri

Kolonilerden bir knsmim ¢ikarhir ve yerine a@lantyor . ?

yeni diretilmig dilkeleri yerine pelirler(devrim)

Eger koloni Cozim Seti
kendine ait TR

Imparatorfugunda Yerlerim degistir
g daha iyi is

Ulkelerin uyguntuk degerini hesapla

Zayif Imparatorlugunu kolonisi ikarilir
Ve deger Imparatorlar onun ici rekabete girerler

Sekil 2.23. ICA’nin akis diyagrami
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2.2.11. Ates Bocegi Algoritmasi ve Literatiir

Ates bocegi (FA) algoritmas: Yang [1] tarafindan onerildi. Ates boceklerinin yanip
sonen 1siklarindan ilham alinarak olusturuldu ve optimizasyonda kullanildi. Bu algoritma,
anlamak ve uygulama icin optimizasyonda basit bir algoritmadir ve PSO algoritma sinifina
aittir. FA 1i¢ kuraldan olusur.

1. Atesbdceklerin cinsiyetine bakilmaksizin, bir atesbocegi diger tiim atesbocekleri
cezbedebilmektedir.

2.Cekicilik parlakliga dayanir. Daha az olan atesbdcegin parlagi, fazla olan atesboceklerin
parlakligina hareket etmektedir. Atesboceklerin 1s1k yogunlugu mesafe ile ters orantilidir.
[: Atesboceklerin 151k yogunlugu

B: Cekici faktorii

r: Mesafe ile ters orantilidir.

y: Isitk emme katsayisi

By: Cekicilik sabit degeri

a: Rastgele parametresi

3. Burada, uygunluk degeri atesbocegin yanip sonen 1siklar i¢in tanimlayabiliriz.

Her iki ategbocegin arasindaki mesafe x; ve x; asagidaki formili kullanilir.

Tij = \/Z%=1(xi,m — Xjm)? (2.20)

X; m Burada i’nin atesbdcegi ve m’nin ise uzaysal koordinat boyutudur. Genel
uygulamada ¢ekicilik fonksiyonu monoton olarak azaltilabilir ve asagidaki formiilde
gosterilir:

B(r) = Boe ™" (m=1) (2.21)

Bir Atesbocegi yiiksek cekiciliginden dolay: diger Ates bocekler onun yoniine dogru hareket

etmektedir. Hareket formiilii asagidaki sekilde tanimlanir:

XV = xPU 4 eV (x0M — x;) + a(rand — %) (2.22)


http://tureng.com/en/turkish-english/%C4%B1%C5%9F%C4%B1k%20absorplama%20katsay%C4%B1s%C4%B1
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Ates bocegi algoritmasimin akis diyagrami sekil 1.35te gosterilmektedir. i1k terimin bir
Ates boceginin mevcut konumunu gostermektedir. Ikincisi ise Ates bocegi tarafindan diger
Ates bocegi 151k yogunluguna gore ¢ekicilik hesaplanmasidir. Ugiincii terimde ise Ates bocegi
daha parlak olanlarin olmama durumuna gore rasgele hareket etmektedir. Burada tiniform
dagilim ile hareketler varsayilmaktadir. a Parametresi, algoritmanin her dongiisiinde

indirgenmekte ve bu sekilde tanimlanmaktadir.

t: dongii sayisi
dam:bastirma degeri genelde =0.99

a;=a;_;*dam (2.23)

Onerilen algoritma FA algoritmasindan yararlanilarak ilerdeki béliimde detayli FA ve

FATidal’in felsefesi agiklanacaktir.

Parametreleri ayarla

Popilasyon ulustur
Uygunluk degerini hesapla
Ates bocegi sirala ve en iyisini bul

Her ates bdcek igin gekicilik ve
uzakhk formilinia hesapla

Az miktarda parlayan ates bocekliler
digerlere hareket ederler

Durdurma
kriterleri
aglanmor mu 2

Cozilm Seti

Sekil 2.24. FA’nin akis diyagrami
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2.2.11.1. Gelistirilmis Ates Bocegi Algoritmalar

Dogrusal olmayan tasarim problemlerini ¢oziilmesi i¢in gelistirilmis veya degistirilmis
Ates bocek (FA) algoritmalar diger mevcut olan Ates bocegi algoritmaya gore daha iyi
performans gostermistir. Levy-flight FA algoritmasi, FA’nin {i¢ ideal kurallar ile L'evy flight

ozellikleriyle birlestirilmistir.
XY = x01 4 e VT (x0M — x)+a (rand — %) ® L'evy (2.24)

Birinci ve ikinci terimler FA aittirler ve Uciincii terim ise L'evy flight ve « ile rastgele
parametresi olarak tanimlanmustir. Lévy Flight, Lévy hareketi olarak da adlandirilir, sabit
giderleri, Gauss dis1 rastgele siireci bir sinifi teskil etmektedir. Sabit artiglar ile Lévy'nin kararl
dagilimina gore dagitilan bir rastgele yiirtiytstiir [1, 42, 43]. LFA olarak adlandirilan bir bagka
gelistirilmis Ates bocek algoritmasi, Wang ve arkadaslarin tarafindan 1s1ik yogunlugunu
degistirerek yeni katkilar bulunmustur. Isik yogunlugunun degisimi her durumlarda
kendiliginden uyarlanabilir ve uygulamada herhangi bir probleme gore ayarlanabilir. Isik
emme katsayisi ve rastlantisallik katsayisi ile yakinsama problemleri 6nlemisler ve biiyiik
arastirma Uzaylarinda ise iyi ¢aligsmasi yeni mutasyon onerilmistir[44]. Verma ve arkadaslarin
tarafindan gelistirilen ODFA algoritmasi, Ates bocege dayali boyutsal davranisi ve baslangicta
Ates boceklerin karsitlik olarak hareket etmesi yeni zamansal problemi ve kiiresel minimum
problemlere yol agmistir. Karsitlik temelli metodoloji, Coziim adaylar olan her Ates bocegi zit
sayldaki konumlarinin baslatilmasi ile FA'nin yakinsama oranini iyilestirmis. Ayni1 zamanda
tim arastirma uzayinda da verimli bir sekilde aranmasii saglamistir. Boyutsal temelli
metodolojide her atesbdceginin pozisyonunu farkli boyutlarda hesaplanmasi optimum
bulmasina neden olmustur[45]. Diger bir ¢alismada NaFA[46] algoritmasi komsu kavram ile
atesboceklerini tanimlanmis. FA nin metoduna gore, her Ates bocegi diger tiim atesbdceklerin
daha 151k yogunluguna sahip olanlar tarafindan c¢ekilebilir. Bununla birlikte, ¢ok fazla
cekimlerde, arama islemi sirasinda salinim ve yiiksek hesaplama zaman karmasiklig
problemleri ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismada her ates bocek tiim ates boceklerin yerine sadece
belirlenmis komsu sayisi ile komsu olan ates bocegi ile ¢ekisme islemini yapmaktadir. MFA
algoritmasi Fister ve arkadaslarin tarafindan 6nerilmistir. Bu algoritma lokal sezgisel arama ve
Ates bocek algoritmayi karigtirarak tiglii grafik renklendirme problemleri iizerine ¢aligmaktadir

[47]. MSA_FFA algoritmasi, yeni se¢im popiilasyonunu tanimlanmis. Alfa, ¢ekilme ve emme
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katsayisi gibi {i¢ parametreyi umut verici bolgelerde aramalarmin kendi kendine ¢alismalarini
mimkiin kilmis. Ayrica bolgesel arama ve kiiresel aramalar da aralarindaki dengeleri
saglanmistir[48]. MSA_FFA algoritmay1 siirekli optimizasyon problemleri gelistirilmis ve
NMSA FFA algoritma adli olarak adlandirilmis. Metodun en 6nemli 6zellikleri: i¢in kontrol
parametrelerinin probleme bagli se¢imi kendi kendine adapte olmasi saglanmis, bolgesel arama
ve kiiresel arama arasinda yeterli dengeyi saglayan basit bir popiilasyon modeli sunmus ayrica
Luus-Jaakola rastgele lokal arastirma ¢aligmasinda da kullanmistir[49]. Kullanilan kurallardan
birisi olan, bir atesbocegi daha parlak olan bir Ates bocege ¢ekilir. Daha parlak olan bir Ates
bocegi kendi kendine ¢ekilme islemi i¢in Ates bocegi rastgele hareket eder. Rastgele hareket
etmesi en iyi yonii rastgele tretilir olmasidir ve atesbocegin parlagini arttirir [50]. Diger
calismada ikili kodlanmis olan Ates bocegi, yazilimin ve donanimin hata tanimasina paralel ve
dagitilmis sistemlerde kullanilmig. Bu metotta, arastirma uzayinda arastirmay1 hizlandirmak
ile ve probleme 6zgii bilgiyi ile uygulanamaz ¢éziimleri uyarlanabilir bir 151k emme katsayisini
sunulmustur [51]. Bu calisma, bir karistm modeli dnermistir. Ogrenme 6zdevinir tanimlayarak
Ates bocegin davranisini adapte yaparak ve genetik algoritmay kullanarak global arastirmay1
gelistirebilmesi igin, yeni ¢oziimler iiretmistir. Ozet olarak sdylemek gerekirse Onerilen
algoritma {i¢ kategoriden olusmustur:1- LA-FF (Learning Automata-Firefly) algoritma
parametreleri adapti seklinde 6nermistir. 2- HGA-FF (Hybrid Genetic ve Firefly) algoritmasi
kiiresel arastirmay: gelistirmek icin Ates bocegin aldig bilgileri iki popiilasyonda ortak halinde
kullanilmigtir. 3- Her Ates bocek igin Gauss dagilimi ve yoOnlendirilmis bir hareket
uygulanilmistir[52]. Diger bir ¢alismada, Ates bocegin hareketini dengeye tutmak igin,
etrafinda daha iyi bir ¢6ziim bulunmamak sizin, ategbocegin hareketini en iyi yolu
yonlendirmek amaci ile yeni bir hareket davranisi 6nermistir. Yakinsama hizini arttirmasinin
yani sira, her tekrarda en iyi olan kiiresel degeri tasimak i¢in Gauss dagilimi kullanilmistir.
Baslangicta Alpha parametresi biiylik degeri taginarak gittikce kiigiilmeye baslar yani kiiresel
arama ile bolgesel aramaya gegmesine sebep olmustur [53]. Analiz yapilmis olan ates bocek
algoritmasiin iizerinde kaotik davramis 6zelligi sahip olmakta genellikle farkli ¢6ziimler
tiretmek icin etkili bir karistirma teknigi olarak kullanilabilir ve ¢ekicilik degeri ¢ok fazla ise
kaos davranisi ortaya ¢ikabilir [54, 55]. Atesbocegin algoritmasi formiiliinii ¢ok kipli i¢in
gelistirilmis ve GA ve PSO algoritmalara gore daha iyi performans gostermistir[56].Diger
makalede smirlamali siirekli optimizasyon problemler igin yeni algoritma oOnerilmistir.
Onerilen teknik, Ates boceklerinin sosyal davranislarindan ve 1sildama iletisim fenomenden

esinlenilmistir[57].
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2.2.11.2. Ates Bocegi Algoritmasinin Uygulanmasi

Palit ve arkadaslarin ¢alismalarinda, algoritmanin knapsack chiper’in kripto analiz i¢in
bir ikili Ates bocegi Algoritmast (FA) sunulmustur. Uygulanan algoritma, Ates boceklerinin
yerlerini olusturan ve 4 Ozellik karakterize edilmistir. Bunlar arasinda 1s1k yogunlugu,
mesafeler, c¢ekicilik ve konum giincelleme, amag¢ fonksiyonu bulunmaktadir. Gelistiren ikili
Ates bocegi sifrelenmis metinleri diiz metine desifre yapilmasina yeni katki saglamis ve diger
mevcut olan bu kapsamda Genetik Algoritmaya (GA) gore daha iyi performans
gostermistir[58]. Atesboceklerinin yanip sonme davranisina dayanan ikili gercel kodlanmis
olan Ates bocek algoritmasi (BRCFF), ag ve giivenilirlik sinirli Unit Commitment (UC)
problemleri ¢6ziim Onerilmistir. UC problemi ilk asamasinda, giivenilirlik sinirli UC, ag
giivenlik sinirlamalarinda tatmin etmeksizin, onerilen ikili kodlu atesbdcegi algoritmasi
kullanilarak ¢ozmiistiir. Tkinci asamada ise, birlestirilmis ve giivenli bir optimal gii¢ akisini
(OPF) elde edilebilmesi igin gergek kodlanmis atesbocegi algoritmasini kullanmig [59]. Bu
caligmada, son zamanlarda gelistirilen Ates bocegi Algoritmasi kullanilarak Ekonomik Dispeg
(ED) problemlerinin optimal ¢oziimiine yonelik yeni bir yaklagim sunulmustur. ED problemi,
esitlik ve esitsizlik sinirlamalart ile digbiikkey olmayan amag fonksiyona sahiptir[60]. Vektor
nicelemenin kod ¢izelgesini(VQ) olusturmak i¢in sayisal imge sikistirma alaninda baglangigta
Ates Dbocegi algoritmanin LGB metodu kullanarak vektér niceleme metodunu
gelistirilmistir[61]. Diger bir ¢alismada, Ates bocegi algoritmasi karelerin hatasi toplamasi ile
amag fonksiyon olarak tanimlanmig ve verilerin iizerinde kiimeleme yapilmistir [62].

Cogu zaman, yiizey yaklasimi verilen veri nokta seti, genellikle parametrik formda
tanimlanan ¢ok terimli ailesindedir. Veri noktalar1 ig¢in uygun parametrik degerlerin
belirlenmesine yol agmustir. Gergek diinya ayarlarinda, veri noktalar1 genellikle diizensiz
olarak orneklenir ve giiriiltii 6lglimiinde maruz kalirlar. Burada Ates bocegi algoritmasi
uygulanarak ¢ok terimli Bezier yilizeylerin parametre problemi i¢in kullanilmistir[63]. ABC
algoritmasini portfdy se¢im problemi i¢in uygulanmistir. Yakinsama siireci yavag olmasi bir
dezavantaj1 ortaya ¢ikmistir. Bunun Oniine gegmek icin Ates bocegi algoritmasi ve ABC ile
karisim yapmistir[64]. Optimum alic1 yerlesim problemi ¢ozmek igin Ates bocegi algoritmasini
ayrik modelleme yaprak ve ig-ice kiimeleme stratejisini kullanarak yeni ¢éziim metodunu
gelistirmistir[65]. Tez kapsaminda Onerilen algoritma, kiimeleme problemlerin iizerine

uygulanmistir ve yeni bulgular elde edilmistir.
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2.3. Kiimeleme

Kiimeleme, veri madenciliginde kullanilan tekniklerden biridir. Kiimelemenin ana amaci
benzer nesneleri (veri/nokta) ayni gruba koymaktir, ancak ayni grupta benzemeyen veriler

bulunmamalidir. Kiimeleme, veri madenciligi, belge erisimi, imge tanima ve nesne tanimadir

[66, 67].

2.3.1. Tanmimlar ve Gosterimler

Bir x nesne (veri/nokta) tek bir veriye ifade eder ve kiimeleme algoritmalarda kullanilir.
Genellikle bir d vektoriin 6lglimiinden olusur: x’in nesnesi bireysel sayil bilesenleri olan x;
ozellik veya oznitelik denilir. d nesnenin boyutudur x={x;,...x4}. Bir nesne seti R = {x, ... x,, }
olmak iizere ve i’nin nesnesi R de bu sekilde Xi:(Xi,l w. .Xi,d) ifade edilmektedir. Cogu durumda,
kiimelenmeye hazir olan nesne seti, nxd nesne matrisi olarak gosterilir. Bir sinif, 6zellik
uzayinda dagilimi olan bir nesne kaynagi olarak goriilebilir ve sinifi 6zgii bir olasilik yogunluk
tarafindan yonetilir. Asagidaki kavramlar kiimeleme teknikleri agiklanmistir.

e Kiimeleme teknikleri, nesneleri gruplamaya calisir; boylece elde edilen siniflar,
nesne setinde temsil edilen farkli nesne olusturma siireclerini yansitir.

e Sert kiimeleme teknikleri her bir nesne x; bir sinifa ait [; olmak tizere siniflarini
tanimlamaktadir. Biitiin etiketler her bir nesne seti i¢in 1={1;,...1,}, LE{l,...,k}
olmakla ve k burada kiimenin sayisidir.

e Bulanik kiimeleme teknikleri her bir x; nesnesi bir kesirli iiyelik dercesine f; ;
aittir. Burada j mevcut olan kiimedir.

e Mesafe Olciisti bir metriktir ve nesnelerin benzerliklerini 6lgmek icin 6zellik
uzayda kullamlir[66]. Ornek olarak Oklid mesafesi, Manhattan mesafesi Vb.
sOylenebilir.

Veri madenciliginde kiimeleme denetlenmeyen bir metottur: herhangi veri noktalarin
kiimelere ait oldugu higbir bilgi almadan kiimeleme metotlari sunulmustur. Sekil 2.5’te basit

bir kiimeleme gosterilmistir.
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Sekil 2.25. Basit kiimeleme

2.3.2. Kiimeleme Teknikleri

Bu bolimde, en iyi bilinen kiimeleme metotlart agiklanmaktadir ve ¢ok yakin
caligmalarda bulunan teknikleri detayli olarak tartisilmaktadir. Mevcut olan metotlar tezin

kapsami ¢ok fazla igermeyen metotlar1 kisaca agiklanmistir.

2.3.2.1. Model Tabanh Kiimeleme

Gruplar1 tanimlayan klasik kiimelemenin aksine nesneleri model tabanli kiimeleme

yontemleri ile karakteristik tanimlama yapar ve her grup bir kavram veya kiimeyi temsil eder.

2.3.2.2. Sebeke Tabanh Kiimeleme

Bu yontemler, belirlenen uzayda, sonlu sayida hiicre olusturur ve kiimelemeyi tablo

yapida tiim islemlerini yapmaktadir.

2.3.2.3. Hiyerarsik Metotlar:

Bu yontemler, oriintiileri yukaridan asagiya ya da asagidan yukariya dogru kiimeleme
yapilandirir[68-71].
Yigistirma (Agglomerative):

e Nesneleri (veya noktalari) tek tek kiime halinde baslatin.
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e Her adimda, bir kiime (veya k kiimeler) kalana kadar en yakin mesafede olan
kiimeyi birlestirin.
Boliistiirme (Divisive):
e Tek, biitiin nesneleri (veya noktalar1) bir kiime olarak baglayin.
e Her adimda, her kiime bir nesne (veya k kiimeleri) icerene kadar bir kiime
ayirin.
Hiyerarsik yontemlerin sonucu, nesnelerin i¢ ige gruplamasini ve gruplamalarin degistigi

benzerlik seviyelerini temsil eden bir dendogramdir. Veri nesnelerinin kiimelenmesi igin,

dendogram da benzerlik seviyesi kesilerek elde edilir. (Sekil 2.26)

Esik deger

02

0As}

01

005}

Nesneler

a) b)

Sekil 2.26. Hiyerarsik metottu a)kiimelemenin dendogrami b)kiimeleme[66].

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, benzerlik 6l¢iimiin hesaplanma bi¢imine gore daha da

boliinebilir. Bu tekniklerde, ii¢ farkli Tek Baglanti, Tam Baglanti ve Ortalama baglanti
mevcuttur. Sekil (2.27)
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Sekil 2.27. Hiyerarsik kiimeleme benzerlik 6l¢iisiine dayali kriterler

Avantajlar ve dezavantajlarina incelersek soyle asagidaki gibi agiklanacaktir:

Avantajlar:

1- Dendogram, gorsellestirmek igin ¢ok faydali olmasi.

2- Kiimelerin arasinda Hiyerarsik baglantiy1 saglanmasi.

3- Kiimeleri i¢ ice gorsellik yapabilmesi.

Dezavantajlar:

1- Kiimeler i¢in seviye belirlenmesi ¢ok zor.

2- Sonuglar baglangi¢ parametrelere ¢ok bagl

3- Aykar verilerin lizerinde ¢ok hassas olmasi.

4- Bir veri bir kiimeye atanirsa sonradan baska bir kiimeye arinmamasi.

5- Biiyiik verilerin lizerinde zaman problemi

BIRCH[68], CURE[69], ROCK[70] ve CHAMELEON[72] Aga¢ metoduna dayali keyfi
sekilli kiimeler gergeklestirirler. Bununla birlikte, zaman karmasikliginin iistesinden
gelememekle, digerlerine gore daha iyi sonuglar gostermislerdir. Karmasiklik yapisinin
tistesinden gelmek i¢in, hiyerarsik kiimeleme algoritmasina dayanan bazi algoritmalar
onerilmistir. Bunlardan birisi hiyerarsik temelli otomatik versiyonudur [73]. Leaders-
subleaders algoritma veri akisindaki zaman serileri agisindan hiyerarsiklerin 6nemini ortaya
koymustur. [74] Oklid mesafe hesaplanmasi yogun veri kiimesindeki yogunluk problemin
varligini agiklar Bunlarla basa ¢ikabilmek igin, grafik modeli temelli olan SNN algoritmay1
onerilmistir. Algoritma, her veri noktasinin en yakin komsularini bulup daha sonra komsu

sayisina gore noktalar giftleri arasindaki benzerligi yeniden tanimlar [75].
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2.3.2.4. Bolme Dayal Kiimeleme

K-ortalama kiimelemesi [76], gbzetimsiz 6grenme tiirtidiir ve etiketlenmemis nesnelerin
iizerinde (yani, nesnelerin kategorilerde tanimlanmamis durum) islem goriiliir. Bu algoritmanin
amaci, K degiskeni temsil eden grup sayisiyla nesnelerin gruplarint bulmasi amaglanmaktadir.
K-ortalama algoritmasi1 keskin bir algoritma olarak tanimlanir. Yani her nesne sadece bir
kiimeye ait olabilir. Bu metot her grubun nesneleri benzerliklerinin minimum olmasina ve
gruplar arasinin maksimum olmasini hedeflemektedir. Bu islem belirlenmis iteratif sayisina
kadar her bir grubun uygun bir sekilde yani maksimum (gruplarin ayiriglari) ve minimum

(gruplarin igindekileri) saglanmasi ile kiimeye atanir. (Sekil 2.28)

Algoritma temel olarak 4 asamadan olusur:

1. Rastgele atarak Kiime merkezlerinin belirlenmesi.

2. Merkeze yakin olan nesneyi mesafelerine gore gruplanmasi.
3. Yapilan gruplara gore yeni merkezlerin belirlenmesi.
4

Belirlenmis kriterlere ulasana kadar 2. ve 3. adimlarin tekrarlanmasi.

Avantajlar ve dezavantajlarina incelenirsek sO0yle asagidaki gibi agiklanacak:
Avantajlar:

1- Veriler her asamada farkli kiimelerde bulunma sanslar1 olmasi.

2- Programin basit¢e yazilmasi.

3- Hizli ve kiire seklinde olan verilerin {izerinde iyi ¢alismasi.
Dezavantajlar:

1- K degeri belirlenmesinin ¢ok zor olmasi.

2- Kiiresel kiimeleme i¢in ¢alismamasi.

3- Farkli baglangiglarin farkli sonuglari gostermesi.

4- Farkli boyutta ve farkli yogunlukta 1yi ¢alismamasi.
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Sekil 2.28. K-ortalama kiimelemesi ¢alisirken alinan adimlar [76].

K_mediod [77], Pam[78] ve CLARAJ[79] da giiriiltii hassasiyetini indirgenmesini
saglayan boliimleme metoduna dayanmaktadir, ancak algoritmalar stratejik olarak keyfi sekilli

kiimelemelere deginmeyi bagaramamuistir.

2.3.2.5. Yogunluga dayal kiimeleme ve Gelistirilmis Olanlar

DBSCAN algoritmast Ester ve arkadaslarin tarafindan Onerilen algoritma
orlintiilerin/nesnelerin komsular1 ile uzakligi hesaplayarak ve hesaplanan boélgede esik
degerden daha fazla nesne bulunursa nesneleri bir kiimeye atarlar ve bdylece her bir nesne
lizerinde bir defa hesaplamakta devam ederler. OPTICS algoritmasi, Ankerst ve arkadaglari
tarafindan onerilmis ve DBSCAN algoritmasinin dezavantajlarina basa ¢ikmasi igin yeni bir
yol agmislar. DBSCAN algoritmasiin iki parametre olan Epsilon (bulundugu noktanin
yarigapl) ve MinPoints (minimum nokta degeri) degerlerine bagimligimi hafifletmek i¢in
verileri Epsilon degerini grafiksel bir ifade ile kiimele yapilmasini saglar.

DBSCAN algoritmasi giiriiltii verileri ayirt etmesi ve veri setin iizerinde sekilbilgisi
yapabilmesi kiimeleme yetenegi sahiptir. iki parametre Epsilon (bulundugu noktanin yarigapi)
ve MinPoints (minimum noktanin degeri) kullanici tarafindan tanimlanir. DBSCAN kavramsal

olarak asagidaki gibi tanimlanabilir. Komsular, farkli mesafe fonksiyonlariyla tanimlanir. ki
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nokta p ve q dist(p, q) mesafesi olmak {izere bir p’nin Epsilonu
{q€eDIldist(p,q)<Epsilon} tanimlanmustir. Cekirdek nesnesi veya noktasi, Epsilon ‘unun en az
bir minimum nokta sayis1 (MinPoints) icermesi ile tanimlanir (Core Point). Burada kiime
setiC = {c; ...c,} ve k kiime sayisidir. Aykir1 nokta/nesne, D veri setindeki herhangi bir ¢;
kiimeye ait olmayan ve g¢ekirdek nesnesinden uzakta olan nesneyi aykiri nokta={p € D ||
V;:p & D} sOylenir (Outlier Point). Eger ¢ekirdek bir nesne ve aykiri bir nokta degilse ve ayni
zamanda bir nokta ¢ekirdek nokta tarafindan yogunluk ile erisilebilir ise o nokta sinirda kalan
noktadir (Border Point). (Sekil 2.29)
P nesnenin q'nin Epsilon-komsusu igerisindeyken ve q da bir ¢ekirdek nesnesi olursa o

nesne dogrudan yogunluga erisilebilen bir nesnedir.

o P ENg,(Q) (Ngps(q), 9’nin epsilon komsusu )
. |NEpS(q) |>MinPts (Cekirdek nesnesi olmanin sartlari)
Outlier A
- Border »
e Core .

RID

a) B)

Sekil 2.29. Yogunluga dayali kiimeleme tanitim1 (a) p nesnesi ¢ nesnesinden
Yogunluk ile erisilebilir bir nesnedir, (b) p ve q nesneleri yogunluga

bagli nesnelerdir.

Bir p nesnesi g nesnesinden yogunluga dayal erisebilirse asagidaki gibi ifade edilir. Dogrudan
yogunluga erisilebilen bu sekilde olacaktir. PZ{pl,...pn},plzq ve p, =p olmak tizere p; + 1
nesnesi p; nesnesinden Epsilon ve MinPointsa bagli olarak Dogrudan yogunluga erisilebilir.
1<i<n,p.€D. Bu sartlarin saglanmasi gerekiyor Sekil 1.40(a) (Maximality).

P ve q aralarinda o € D bir nesne varsa ve ayni zamanda Epsilon ve MinPoints
miktarlarina gore yogunluga bagli ise Sekil 1.40(b) de gosterildigi gibi yogunluga bagli duruma
girerler (Connectivity)[76].

Avantajlar ve dezavantajlar: incelerise soyle asagidaki gibi aciklanir:



62

Avantajlar:

1- Kiime sayisina ihtiya¢ duymadan ¢aligmas.
2- 1ki parametre ile ¢alismasi.

3- Giirilti ve aykirt verilere hassas olmasi.

4

Dezavantajlar:

Gelisigiizel kiimelemelerin lizerine ¢aligilmasi.

1- Verilerin sira ile igslem gérmesi.

2- Parametre degerleri bazen ¢ok zor belirlenmesi.

3- Cok zaman harcamasi.

Diger teknikler olan model tabanli kiimeleme, sebeke tabanli kiimeleme ve yumusak
hesaplama kiimelemesi bulunmaktadir.

ST-DBSCAN[80], DBSCAN algoritmasini modifiye ederek, yogunluk faktoriinii
kullanarak uzaysal ve zamansal verilerin iizerinde benzer yogunluklara ve ayni zamanda
glirtiltii verilerini bulmaya ¢alismaktadir. GMM algoritmasi [81] ¢ekirdek yogunluguna dayal
olarak calisarak ve az sayida bilesen igeren yogunluk bolgesini tahmin eder ve sonugta keyfi
sekil kiimelerini elde eder. GDD algoritmasi [82] Gauss cekirdegi ve Oklid uzakhig ile
birlestirerek Onceden bilgi ve parametreler olmaksizin yeni bir kiimeleme yontemi
sunulmustur.

Keyfi sekil kiimeleme elde etmek amaci ile yogunluga dayanan ROUGH-DBSCAN
algoritmas1 [83] zaman problemin istesinden gelmek igin, algoritma, yiiksek yogunluklu
verilerin se¢iminde, c¢ekirdek lideri kullanilmis. Bir diger kiimeleme tiirii bulanik kiimeleme
temeli olan FCM [84] algoritmasidir. FN-DBSCAN[85] DBSCAN algoritmasina dayali olarak,
keskin komsu iliskisinin yerine Bulanik komsu iligkilerin kavrami kullanilarak tanitildi. FN-
DBSCAN algoritmast DBSCAN'dan daha saglam sonuglar verilmistir. DENCFURE[86] Bir
veri seti hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmayan benzer yogun kiimeleri elde etmek i¢in veri
noktalar1 arasindaki bulanik yakinlik iligkileri kullanir. Spektral kiimeleme (SC) [87]
algoritmasi, yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarindan biridir, grafik yontemiyle
kiimelerin lizerinde veri kiimeleme yapilmistir. Algoritma, yapisal olmayan verilerin tizerinde
iyi performanslar gostermistir.

LOF algoritmasi[88] Veri kiimesindeki her veri i¢in ikili kavramindan derece kavramina
(derece formiilii) dontistiirdiikten sonra, yakin verileri (kiimedeki normal veriler) ve uzakta

olan verileri (aykir1 veriler) ayrit etmek i¢in derece formiiliinii kullanilmustir.
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2.3.2.1. Yumusak hesaplama kiimeleme

Bu yontemler, genelde yapay smir aglar, sezgisel ve modern sezgisel algoritmalar ile
kiimelemenin problemlerine tizerinde yeni katkilar bulunmustur [89]. Optimizasyon agisindan
bakildiginda, kiimeleme problemleri bir tiir NP-hard problemi olarak diisiiniilebilir[90].

Bu tiir algoritmalar, i¢in en uygun ¢6ziimii bulmayi ¢alismaktadirlar. Kiimelemede yerel
optimumu tikinmasmin riskini azaltirlar yani algoritma en uygun mevcut olan kiimeleri
bulmaya caba gosterir. Bolimleme kiimeleme stratejisini kullanan modern sezgisel
algoritmalar ABC [91], ANT[92],PSO[93],GSA[94] ve FA[95] iyi sonuglart gostermislerdir.
Bu algoritmalar ¢ogu yeni amag fonksiyonu sunmaktadir ve ayrica bunlara dayal gelistirilmis
olan algoritmalar mevcuttur. Kiimeleme diger alanlarda da s6z konusudur. Genetik algoritmay1
ve yapay sinir aglarin tekniklerinden birisini karistirarak kablosuz sensor aglarda
kullanilmistir[96]. Diger ¢alismalarda ornek olarak piyasa segmenti[97], Biiyiik veri[98],
internet[97, 99] kiimeleme teknikleri kullanilmistir.

Tez kapsaminda Onerilen modern sezgisel algoritmay1 (FAtidal) ve veri yogunluguna
dayali DBSCAN algoritma ile yeni bir algoritma gelistirilmistir. Kiimelemede bulunan
problemler ve mevcut olan algoritmalarin dezavantajlarini ele alinarak yeni bir kiimeleme
algoritmay1 onermesine sebep olmustur. Bu ¢aligmada, kiime sayisi, verilerin ortiisme ve keyfi
sekil olan veri gruplarin probleminin {izerine odaklanmustir. ilerdeki bdliimde problemler

detayh seklinde agiklanacaktir.

2.3.3. Oliitler

Rand Olgiimii, iki veri kiimelemesi arasindaki benzerligin bir olciisiidiir.
Matematiksel agidan, Rand Sl¢iimii dogrulukla ilgilidir ve simif etiketleri kullanilmadiginda
bile gecerlidir. 0 deger sonucu en kiiti benzerligi ve 1 deger sonucu en iyi benzerligi

sunmaktadir.

(2.25)

e Formiildeki a degiskeni, bir ¢ift 6rnegin ayn1 kiimeye ait olma sayisini, iki farkl

kiimeleme sonucuna bagliligini belirtir.
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e Formiildeki b degiskeni, bir ¢ift 6rnegin ayni kiimeye ait olmama sayisini, iki
farkl1 kiimeleme sonucuna bagliligini belirtir.
e n Sirasiz ciftler.
Diger kiime sayisina bagimsiz olan indeks Adjusted Rand index asagidaki formiilde

aciklanmustir. 1 deger sonucu en iyi benzerligi sunmaktadir ve negatif deger ise az benzerlige

sahiptir.

ARI= ;

B0 LD 50]0 @29

Rand 6l¢iimii kiime sayisina ve 6ge sayisina baglidir ama Adjusted Rand 6lgtimi null
hipotez olarak genellestirilmis hipergeometrik dagilim varsayilmistir. Sonugta kiime sayisi

bagimsiz hesaplama islemini sunmaktadir [100].

Diger 6lciim F_ measure asagidaki iki kavramin harmonik ortalamasini hesaplanir.

{Tlgili getirimi}N{biitiin veri ¢ikarimi}

kesinlik (percision)= L —— (2.27)
. __ {ligili getirimi}N{biitiin veri gikarimi}
Hassasiyet(Recall)= il vert orkarm] (2.28)

Kesinlik. Hassasiyet r
F, Skoru=2 ot ASahel _, oL (2.29)
Kesinlik+Hassaiyet ptl



3. BULGULAR
3.1. Gelgit

Hindistan'daki Ahmedabad da yapilan kazilara dayanarak, gelgit havuzlari eskiden
gemileri tamir etmek amaci ile kullanildigir bulunmustur. Bulunan havuz eski ¢aglardan beri
insanoglunun dikkatini ceken bu fenomene M.O. 2450 yillar1 dayaniyor. Orta cagdan sonra, iic
gelgit teorisi bulunmaktadir. Ilk teori, diinyanin giinesteki yillik dolasimimin yani sira eksen
boyunca giinliik doniisiiyle denizlerde hareket yaratacagini Galileo tarafindan sunuldu. Her
yerde deniz yataginin sekli ve geometrisi nedeniyle degisiklikleri gosterirse gelgitler meydana
gelmis demektir. Ikinci teori ise, Fransiz filozofu Descartes ile iliskili olup, ayin ¢evresindeki
alanin, eterden dolu oldugunu diisiiniiyormus. Ay diinyay1 dolastiginda bu nesne sikistirir ve
eter de bu baskiy1 denize birakir, bdylece gelgit ortaya ¢ikacaktir. Kepler tiglincii teoriyi sundu.
O, okyanus sularinin yiikselme nedeni ayin ¢ekim kuvveti oldugunu soyledi. Bu ¢ekim kuvveti
okyanus sularia uygulanan diinyanin ¢ekim kuvveti ile dengelenmektedir.

Glinesin merkezi olma fikri ve Glines sistemin gezegenlerinin her birinin rotasyonu
glinesin etrafinda bulunurken bu fikir daha kuvvetli yer almaktadir. Kepler'in goriisleri daha
yaygin olarak kabul edilmistir. Bununla birlikte, bu goriisler iki defa gelgitin bir ay glinlinde
(baz1 bolgelerde) ortaya ¢ikma gergegini ifade edememistir. Fakat Newton kanunu ¢ikmasiyla
birlikte bu soruya da cevap vermistir. Her iki nesne birbirinin aralarindaki mesafenin karesi ile

orantili olan bir kuvvetle birbirini ¢cekmektedir. Bu kuvvet viicuttaki kiitle ile orantilidir.

3.1.1. Gelgitin Olusma Mekanizmasi

Gokytiziindeki cisimlerin gelgit akisi, 6zellikle ayin ve giinesin ¢ekim kuvveti etkisinin
sonucudur. Bu kuvvetler su yiizeyi yiiksekligini arttirir ve bu artis yatay gelgit akislarina (Tidal
stream) sebep olur. Diinya kendi etrafinda donerken, suyun yiizeyindeki yiikseklik
degisiklikleri diinyanin her iki noktasinda da ortaya ¢ikar. Su yiizeyin yiikselisi gokyiiziiniin
cisimlerin ¢ekim kuvveti neden olmustur. Bu goriingiiye met (High Tide) denilir ve Su ylizeyin
diistisiine cezir (Low Tide) denilir. Medcezir su yiizeyinin yiiksekligi ve diisiikligii aralarindaki

farkliliga (Tidal Range) denilir. Gokyiizii cisimlerinden (ay ve giines) Newton'un kiitle ¢gekim
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kuvvetin kurallara gore aya ait ¢ekim kuvveti Giinesin ¢ekim kuvvetinden ¢ok daha yiiksektir.
Cogunlukla gelgit olusumuna katkida bulundugu sebep bu kuraldir.

Gelgitin  zamanlamas: giinden giine degisir ve bunun nedeni Ay’in devresi
24 saat diizenli ¢alismamasidir. Bunun yerine, ay her 24 saat ve 50 dakika i¢inde diinyay1
dolasir. Bu siire zarfinda, gelgit iki kez meydana gelir ve sonucta dongiisii 12 saat ve 25
dakikadan kisa bir siiresi olur. Giinesin ¢ekim kuvvetinin dalgasi her 12 saatte bir defa ortaya

cikar ve onun araligi ¢ok diisiiktiir.

3.1.2. Gelgit Uzerindeki Ayn ve Giinesin Etkisini Birlestirmesi

3.1.2.1. Yiiksek Gelgiti

Yiiksek gelgiti, olabildigince Ayin, Giines’in ve Diinya’nin birbirlerine dogru yoniinde
konumlamasi ile ortaya ¢ikar. Bu durumda en ¢ok gelgiti veya tam gelgit goriinebilir. Baska

bir degisle tam met en yliksek degeri ve tam cezir ise en kiiciik degeri sahip olacaktir. (Sekil
3.1)

Yiiksek Gelgiti Yerviizii

Giines

Sekil 3.1. Yiiksek Gelgitinin Durumu
3.1.2.2. Kiigiik Gelgiti
Kiiciik gelgit, Giines, Ay ve Diinya birlikte dikey bir aciyla olustugunda meydana gelir.

Bu durumda tam met en yiiksek degeri ve tam cezir ise en kiigiik degeri sahip olmayacaktir.
(Sekil 3.2).
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Ay iiciincii ceyregi @
Kiiciik Gelgiti !
|

Yeryiizii

Giines

Sekil 3.2. Kiigiik Gelgitinin Durumu

Hesaplamalara gore, bir ay boyunca yiiksek gelgit iki defa goriilmektedir (Sekil 3.3).

Yeni Ay Ay birinci ceyregi Tam Ay Ay iiciincii ceyregi Yeni Av

I .
|

Yiiksek Gelgiti Kiiciik Gelgiti Yiiksek Gelgiti Kiiciik Gelgiti Yiiksek Gelgiti

Sekil 3.3. Kameri aya gore Gelgit aralig1 degisiklikleri diyagrami

3.1.3. Ayin ve Giinesin Kuvvetlerinin Gelgit Oram

Newton kiitle cekim kuvveti kanuna gore, her zaman iki kiitle birbirlerine ¢ekim kuvveti

uygularsa deger giicii iki kiitle arasi1 direkt bagintis1 olmakta ve iki kiitlerin aralarindaki
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uzakligin karesi ile ters bagmtisiyla deger tanimlanmistir. Diinya siirekli doniiyor ve hareket
ediyor. Bir sekilde ayin ve giinesin ¢ekim kuvvetin arasinda kaliyor. Her zaman birbirlerine
giic kuvveti uygulamaktadirlar. Iki cisim birbirlerini ¢ekim kuvvet ile cekerken ve ayni
zamanda kendi merkez kiitlesi donmekte oldugundan birbirlerinden uzaklagsmaya baslarlar ve
bu giice merkezkag kuvveti denilir. Bu iki kuvvet, her biri kiitlelinin merkezinde dengeyi
kurmaktadir. Ancak, bu kuvvetler yeryiiziinde dengeyi kuramiyorlar ve yeryiiziindeki gelgitin
ortaya ¢ikmasi ana nedeni olmaktadir.

Asagidaki ifadeye gore, glinesin yeryiiziine uyguladigi aym kuvvetine gore 177 kat

fazladir.
(52)
Kiirenin ve aym gii¢ kuvveti _\pZ/ 1 (3 1)
Kiirenin ve giinesin gii¢ kuvveti (%) 177 '
2
D3

Gelgitin olusumunda, daha Once bahis etigimiz sekilde ay giinese gore daha etkilidir.
Ciinki gelgitin olusumunda F,, F;, kuvvet degerlerin arasindaki farklilik (aymn kuvvetine gore)
ve F;,F; Kuvvet degerlerin arasindaki farklilik (giinesin kuvvetine gore). Bu kuvvetlerin orani

asagidaki formiilden elde edilir.

s 3
F, F, SDi _§F _, Dy.o_330000 (3.84x10°\ _
BB _Om_ B (BMy'o — ] =0.46 (3.2)
Fo Fy MD{ M "iDg’ 00123 \1.5x10
2GMr 2GSr
F = — F’ =
ab D12n a,b Dr2n

D,, = 3.84 x 10°(km) Ayn kiitle merkezi diinya arasindaki uzaklig
D, = 1.5 x 108(km) Giinesin kiitle merkezi diinya arasindaki uzaklig
% = 330000(kg) Giines ve diinya kiitlesinin orani

% = 0.0123(kg) Ayin ve diinya kiitlesinin oran1

G = 6.67 X 10—11(Nm2 /ng) Sabit evrensel yercekimin ivmesi

r = 6.37 x 103(km) Diinyanin yarigap1
Diinya, giines ve aym kiitlesi sira ile 6x 10%%,1.963 x 103° ve 7.342 x 10%%(kg) olmaktadir.
Yukarida belirtildigi gibi, gelgitin olusumunda, Giines tarafindan uygulanan kuvveti gelgitin

olusumunda, aydan uygulanan kuvvetini diinya tizerinde %46's1 olugsmaktadir. Ayin ve giinesin
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gelgit orani i¢in gosterilen ilisk-i goz oniine alindiginda kiitlenin agirligindan daha ¢ok uzaklik

onemli etkenlerden birisidir[101-103].

3.2. Gelgitin Tanimi ve Uygulamasi

Goksel mekanik alaninda "Gelgit Kuvveti" ifadesi, bir cismin (6r. Su Gelgiti) ikinci bir
kiitlenin (6r. Diinya) ve {iglincii kiitlenin (6r. Ay) ¢ekim kuvveti etkisine baglidir[101]. Gegen
boliimde bahsedilen, Newton'un evrensel ¢ekim giicli kanunu, iki cismin birbirini ¢ekmesi ile
tanimlar ve biiyiikligii de kiitlelerin garpilmasiyla elde edilir ve cisimler arasindaki uzakligin
karesi ile ters orantilidir. Gelgit Kuvvetler, yercekimi kuvvetin bir sinifidir ve bunlar arasinda
sadece bir fark vardir. Yergekimi ¢ekme kuvveti, kiitlelerin arasindaki uzakligin karesi ile ters
orantilidir, ancak Gelgitte uzakligin kiipii ile ters orantilidir[101-103].

Sekil 3.4’te (a) kisminda gorildigii gibi, (M, = Ay) diinyaya yakin oldugu zaman gelgit
olay1 ortaya ¢ikmasina neden olur, burada kiiciik gelgit, yiiksek gelgit ve giinesin etkisini goz
ardi ediyoruz. Sekil 3.4 (b) gosterildigi gibi ategsbdceklerinin parlak yogunlugunun yerine Sekil

3.4 (a) gosterilen ayimn ve diinyanin birbirlerini ¢ekmesi ile Gelgit Kuvvetini kullandik.

_ ’)‘,L PRy f‘ : . ver
. D -
= | 1
AT A - W
y ’ \ 2

y Ly m = (mass of man)/2 = 50kg \‘
Q G = 6.67x101Nm?/kg?
\

\ ‘j Q\ ,"‘)

) L ///
\\_\‘_‘ - —_'__‘_/,/'
b

)

Sekil 3.4. Onerilen model a) Gelgiti olay1 b) Ates bocegin davranis
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F: gelgit kuvveti, G: ¢ekim kuvvet sabit degeri, M;: Yeryiizi kiitlesi ve M,: ay kiitlesi,

r: uzaklik, Ad: ayin yarigap1

_GMM; GMM;

Fida= a2 (3.3)
GM{ M, (r+Ad)%2—GM{ M,1?
Ftidal = 2 TZ(R+Ad)2 L= (34)

Diizenledikten ve basitlestirdikten sonra:

1, Yakin mesafe F,.q,-: Yakin mesafedeki ¢cekim kuvvetin biiytikliigii
;. Uzak mesafe  Fy,,.: Uzak mesafedeki ¢ekim kuvvetin biiyiikligii
M; = 0.1 Kiire Kiitlesi

M, = 0.1 Ay Kiitlesi

G =0.667 Evrensel yer¢ekimi ivmesi

2GM|M
Ftidalz % E]~:11<3ar'FfarE(G*NII >l<NIZ/ruz)-(G*N[l *MZ/rlz) (35)

n#£r,

Genellikle Gelgit Kuvveti formiil 3.5 tanimlanir ve bu formiilii yeni formiil olarak Ates
boceginin parlak yogunlugun yerine kullanildi. Ates boceklerin ¢ekilis formiilii yerine gelgit
kuvvetin formiilii kullanilmistir. Burada her atesbocegin arasinda gelgit kuvveti hesaplanarak
ve aralarindaki en iyi amag fonksiyonu Kalite degerine gore ¢cekilmektedir. Bir sonraki boliimde

ayrintili olarak aciklanacaktir.

3.3. Fatidal Algoritms

Ates Bocegi Algoritmasi ¢ergevesinde gelgit kuvveti kullanarak algoritma kosarken daha
az nesil tiretim ile kiiresel minimum degeri elde edebilmektedir. Birinci boliimde anlatildigi
gibi, r mesafesi | < 1/7? olarak azalirsa, 151k kaynagindan cikan 151k yogunlugu artmaktadir.

Burada 151k yogunlugun yerine gelgit kuvveti kullanilmigtir.

Xie Xz 7 Xin
A= XZ,l X.z,z X.Z,n

Xm,l Xm,Z e Xm,n
A: Ates bocegin popiilasyonu
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m: maksimum satir ya da maksimum atesbocegi sayisi

n: maksimum siitun ya da maksimum atesbocegin degisken sayisi

Xmn- Degiskenlerin 151k yogunluklar

d: Bir vektoriin degisken sayisi(boyut sayisi)

Ates bocegi x = (xq4, ..., X14) olmak {izere ve n Ates bocek (bireysel) sayisidir. Her bir
dongii de Ates bocekleri ikili seklinde hesaplama yaparlar. Eger ciftin birisi digerine gore
degeri diisiikse her boyutta yeni hareket etmede bulunmalidir.

Gelgit Kuvvetlerinin daha az boyutunu hesaplamak igin, ¢iftli atesboceklerinin her n
degiskende m siitunlar1 arasindaki (Or, x;1,x,;) mesafe hesaplanir, te yandan daha ¢ok
boyutlu problem ile karsilasirsak, zaman problemin oniline gegmek icin ates bocegin her
boyutuna bakmadan konumladig1 yerden uzaklig1 hesaplanir (Or, x;,x5).

Onerilen stratejide kag iz diisiimden ulusmaktadar:

3.3.1. Ates Boceklerin Gelgit Izdiisiimii

Onerilen algoritmada az boyut ve ¢ok boyutta farkli bakis ve izdiisiimii yapilmigtir. Az
boyutta Atesbocegin vektor degiskenlerini baz alarak iz diistimii yapilmis ve ¢ok boyutta ise

Atesbdcegin kendisini (vektdr) baz alinmustir. Izdiisiimii tanimi asagida agiklanmistr.

Xmax: Maximum aralik degeri
Xomin: Minimum aralik degeri

Ates bocegi Gelgit kiivetine izdiistimi

En= (M*M,* G) / (1 (1+( Xonax- Xmin) ) *2) Maximum Degeri
St= (M, *M,* G) / (1°2) Minimum Degeri
DiffGelgit=En-St gelgit kuvvet hesaplamasi (3.6)

3.3.2. iki Ates Bocegin Uzaklik Izdiisiimii

Gelgit parametrelerine gore Ates boceklerin uzaklik hesaplanmaktadir. N: Ates bocegin
toplam sayisi, d: Toplam degisken say1
i=1..N, j=1..N, k=1..d i#,
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FADis= /(me-Xmin)2 (Ates bocegin minimum ve maksimum araligin uzakligi)

RDis; = J Xk —X k)% (Cok boyutta ates boceklerin uzakligr )

RDis; = / (X k- j'k)z (Az boyutta ates boceklerin uzakligi ) (3.7)

[zdiisiimiin Minimum ve Maksimum degeri: Sy, = 0, Smax = DiffGelgit

Iki Ates bocegin uzaklik gelgiti izdiisiimiin hesaplanmas:

TIDiS:(RDiSi,j'Smin)/( FADiS'Smin)*(smax'smin)+smin (38)
;=0 erTIDis

3.3.3. ki Ates Bocegin Gelgit Olaymn Hesaplanmasi:

Burada Gelgit formiiliini burada hesaplanarak Atesbocegin ¢ekilis degeri elde

etmektedir.

1 1
fi 1+ri.)rJ 1+

r=Min (1;,1;)

r,=Max (1;,r)) (3.9
Sekil 3.4 (a) Gosterildigi gibi insan eli (r;,) ve ayagi (1;) olmaktadir.

Fr=M | *M,*G/r;?

Fnearzlwl *MZ *G/ruz

Ftidal= |Fnear'Ffar|

Ftidaldis= TIDis-Ftidal uzaydan aldig1 gerilim degeri (3.10)

C: sabit degeri, 0.1 ve 0.4 araliga bulunabilir. B;; : gelgit kiivetin ¢ekilis degeri

B;;=( Ftidaldis - Syi,) /( TIDis - Syin) *(C- (Smin) + (Smin) ~ Parametreli
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Bi;=( Ftidal - S;;) /( TIDis - Syip,) *(diskol- (Syin)) + (Smin) parametre s1z (3.11)

Ozetge soylenirse:

1. Onerilen algoritmada Ates bocegin gercevesini kullanildi ve 151k kavramini goz
ard1 edilmistir.

2. ki Ates bdcegin aralarindaki etkisini gelgit kuvveti ile hesaplanmaktadir.

3. Hesaplanmis olan gelgit kuvvetin gerilimi adim blytiklik degeri olarak
tanimlanir ve bir Ates bocegin amag fonksiyonun kalitesi az olan diger fazlan
olana hareket miktaridir.

Ozet olarak, Ates Boceklerinin yanip sonmesinin yerine, Gelgitin kuvveti amag
fonksiyon olarak formiile edilebilir. Atesbocegi hareket yonii igin, elde edilen gelgit miktarlar
ile cismi gerilmeye yonelik ve koordine etmek igin daha az boyut ve ¢ok boyutta rastgele
monoton dagilimi kullanilmistir. Atesbocegi hareket hizi M;, Myve G ile kontrol edilir ve
ayrica uygunluk degere carpilabilir. Onerilen stratejide bunlar sadece sabit degerdir. Kiiresel
arama/ farklilagtirmak igin algoritma miimkiin olan tiim boélgelerde minimum degeri aramayi
deniyor; yani Ates bocegi her asamada normal dagilim ve genel Alpha operatori
kombinasyonuyla en iyi Ates bocege dogru ilerliyor demektir. Atesbdcegi algoritmasi ve
varyantlari dahil olmak iizere, cok boyutlu problemlerde, iyi farklilastirmaya yonelik yeni bir
Alfa operatorii tanimlamiglar. Ama Onerilen algoritma da genel Alfa operatérii, ¢ok boyutlu
problemlerde yeni operatorii ihtiyag duyulmadan kullaniimaktadir.

t: dongii sayist
a: sabit degerdir ve 0.2 ve 0.9 arasi olarak tanimlanabilir ve her dongiide indirgemektedir.

w: bastirma deger 0.9 ve 0.99 arasi olarak tanimlanabilir.

at:at_l *W (312)

Kiiresel arama, yakinsama oranini azaltma egilimindedir. Alpha ayrica bastirma miktar ile
kullanilmaktadir. En uygun deger bastirmak igin 0.99 secilebilir. Algoritmada Genel olarak,
bolgesel arama ve kiiresel arama ile aralarinda bir dengeyi kurmak i¢in, agagidaki gosterildigi

gibi ikiye boliiniir.
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X;=(X1,Xi2,- -5 Xjq) d boyut sayisi, x ates bocegi

( ikili Ates Boceklerin calistirilmasi: d>10 ) (3.13)
ikili Ates Boceklerin degiskenlerinin ¢alistirilmasi d<10 '
xij:xi-l-Bi,j*(xi - X]) +at*(rand-%) (314)

Onerilen algoritmada atesbdcegin hareketi (3.14) formiile ve (3.13) sartlarina gore
dayanmaktadir. 3.13 deki sart, Ates bocegin Algoritmasinin zamanini distirmek igin
yapilmustir. Gelgit Kuvvetinin 6zelliklerinden biri, mesafeye bagli olmasi ve M; ve M,
miktarint Alfanin bastirma ile uyarak bolgesel aramayir daha fazla yogunlagsmak igin
yapmaktadir. Gelgit Kuvvetinin diger bir 6zelligi, atesbdcegin stratejisine uyum saglamasidir.
Ikili Ates boceklerin degiskenlerini ¢alistirma stratejisinde baslangica dayanan rastgele sayilar
en iyi seklilde yonlendirmek i¢in Opposition based learning (OBL) yontemi kullanilmistir. Bu
yontem Tizhoosh [104] tarafindan tanimlanmis. x € [m, n]'de bulunan x gercek say1 olarak

varsayalim. Karsit say1 su sekildedir:

X=m+n-x (3.15)

D-boyutlu uzayda formiil su sekilde olabilir:

)~(i=mi+ni-xi i=1.. .,D. (316)
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1- Amag Fonksiyonu f(x), x=(x, ..., x4)7

2- Baslangigta ki Ates Bocek popiilasyonunu olustur x; (i = 1,2, ...,1n)
3- Atesboceklerinin popiilasyon karsit yoniini hesaplaym ¥; (2.13, 2.14)
4- X; ve x Amag fonksiyonunu hesaplayin.

5- X; ve x Popiilasyon sayisina gore acgozlii seg.

6- G, m,, m,, Alpha, MaxGeneration, nVar tanimla.

7- While (t<MaxGeneration)

8- For i=1:n

9- For j=1:n

10- If (1; # 1)

11- If (I; < I;), i Ates bocegi j’ye hareket eder; end if
12- For k=1: nVar

13- On hesaplama (3.6-13)

14- Yeni ¢oziim liretilmesi (3.14) ve giincelleme islemi
15- End for k

16- end if

17- end for j

18- end for i

19- Ates bocekleri sirala ve en 1yisini g, ata.

20- End While

Sekil 3.5 Fatidal algoritmasi

Opposition based learning yontemde f (.) Amag fonksiyonu, x aday ¢6ziimii ve X aday
karsit ¢oztimii d boyutlu uzayda olmaktadirlar. Eger f(X)> f(x), X yerine ¥ gegecektir. Sekil

3.5’te algoritmanin s6zde kodu.



4. iRDELEME

4.1. Giris

Modifiye yapilan Ates bocegi algoritmalar ve ABC algoritmasi az ve ¢ok boyutlarda
Onerilen FAtidal algoritma ile karsilastirdi. Sonucta denemelerde istatistiksel olarak
degerlendirilir. Bununla birlikte, diger smiflandirilmis algoritmalar (siirii zekasi ve evrimsel
algoritmalar) igin, sadece iki boyutta performanslari gosterilmis ve istatistiksel testi
yapilmamius, ¢iinkii tez kapsaminda bahis ettigimiz algoritmalar farkli sinifa ait oldugundan
(farkl1 gerceveye sahip olan) dolayr degerlendirme yapilmanmustir. Ornek olarak BBO
algoritmasi biyo-ilham sinifindan ve HS algoritmasi fizik ve kimya sinifindan siniflandirilirmig
[105].

4.1.1. Baslangi¢ Ayarlarn

Tim karsilastirilan algoritmalarin en uygun sekilde parametreleri ayarlandi. Her
denemede, 30 defa kosturulmustur. Her bir kosmada Amag fonksiyonu degerlendirme sayisina
(FEN) kadar gergeklestirilmis. Bu deneyde, iki boyut i¢in FEN 100.000, on ve yiiz boyut i¢in
ise 200.000 ve 300.000 olarak ayarlandi. Popiilasyon biiyiikliigii sirasi ile 20, 40 ve 60 olarak
belirlenmistir.

e nPop, popiilasyon biiyiikliigiine isaret eder.

e n, kelimelerin bag harfi genellikle sayiy1 belirtir.
e Co, Katsayiya karsilik gelir.

e Mu, Mutasyona temsil eder.

e GA: Mu probability pm = 0.05, crossover probability pc = 0.8, gene length = 10.

e ABC: nOnlooker=nPop*1/2, Abandonment Limit,
Parameter=round(0.5*nVar*nPop) Abandonment Limit Parameter, colony
size=20, Acceleration Coefficient Upper Boun=1.

e BBO: KeepRate=0.2, nKeep=round(KeepRate*nPop), nNew=nPop-nKeep,
alpha=0.9, pMutation=0.1, sigma=0.02*(VVarMax-VarMin).

e BEE: Number of Selected Sites =round(0.5*nScoutBee), nSelected Elite Sites
=round(0.4*nSelectedSite), nRecruited Bees for  Selected Sites=
round(0.5*nScoutBee), nRecruited Bees for Elite
Sites=nEliteSiteBee=2*nSelectedSiteBee, Neighborhood Radius=0.1*(VarMax-
VarMin), rdamp=0.99.
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e CU: Acceptance Ratio =0.35, Number of Accepted =round(pAccept*nPop),
Accepted Individuals, alpha=0.25, beta=0.5.

e HS: Harmony Memory Size =20, nNewHarmonies =20, Harmony Memory
Consideration Rate =0.5, Pitch Adjustment Rate=0.1, Fret Width
(Bandwidth)=0.02*(VVarMax-VarMin), Fret Width Damp Ratio=0.995.

e ICA: Number of (Empires/Imperialists) =10, Selection Pressure=1, Assimilation

Coefficient =2, Revolution Probability =0.1, Revolution Rate =0.05, Colonies

Mean Cost Coefficient Share Settings =0.1.

FA: B0=7y=1,a=0.02,a damp=0.97.

LFA:y=1,y0=4,11=0.3,112=0.1.

MFA: o= 0.5, betamin=0.2, y0 = 1.

NMSA FFA: a=0.02, y0 = 1, betamin=0.2.

NaFA: a=0.5,p0=vy=1.

Fatidal: Uniform MuRange =0.05*(VarMax-VarMin), a = 0.9, a_damp=0.99,

m1=0.1, m2=0.1, G=0.667.

4.1.2. Kiyaslama Fonksiyonlar

Tablo 4.1 (1.Grup) [106] ve Tablo 4.2 (2.Grup - CEC 2005), farkl1 6zelliklere sahip olan
fonksiyonlar deneme i¢in 21 Kiyaslama fonksiyonu dikkate alinmustir.

Tablo 4.1 Dort fonksiyon smifi Many Local Minima, Bowl Shaped, Plate Shaped ve
Steep Ridges ve Tablo 4.2 de ise Unimodal, Multimodal and expanded functions

bulunmaktadir.

Tablo 4.1. Kiyaslama Fonksiyonu [106].

Fonksiyon/ Denklem x; arahgr | Kiiresel

Ozellikler minimum

Many Local Minima/Multimodal

Schaffer Gin? [29 205 [-100, 100] 0
fl (X = 2+0.5
[140.001(Z2, x2)]
Ackley/ ] D [-32.768, 0
nearly flat outer f,(x)=20-20exp | -0.2 D Xt |- 32.768]
region and a large -
D
1
hole at the center exp (52 cos(2nxi)> te
i=1
Schawefel [-500, 500] 0

d
£,(x)=418.9829d- Z x;sin (/1))

i=1
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Tablo 4.1’in devami

Different Powers

i=1

Langerman m | d , [0, 10] -5.162125
n/ unevenly (0= ) ciexp <';Z(Xj'Aij) )
distributed local . ™
minima(A and C *cos (“ szl(Xj'Aij)z)ZZ
for 2 dimensions
was available in
this study)
Levy d-1 [-10,10] 0
£5(x)=sin’ (w, )- Z (w;-1)? [1+10 sin’
i=1
(w +1) | +(wg-1)? [1+sin2(27twd)], where
x;-1 ;
wi=1+T ,foralli=1,...,d
Rastrigin/ D [-5.12,5.12] 0
locations of the fe(x)= Z [Xiz—lOcos(ani)]
minima are i=1
regularly
distributed
Bowl Shaped
Sphere/has D [-5.12,5.12] 0
d local minima fr (0= ' x}
except for the -
global one,
continuous, convex
Perm o / d 2 [-d, d] 0
Function 0, d, Beta fg(x):z Z G+PB) (X __>
=1\ j=1
Rotated d i [-65.536, 0
Hyper- fy(x)= Z Z X 65.536]
Ellipsoid/continuo o
us, convex
Sum of d [-1,1] 0
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Sum d [-10, 10] 0
Squares/ fn()= Z ix}
continuous, convex -
Plate Shaped
Zakharov/ d d 2 d 4| [-5, 10] 0
has no local faG0= ) i+ ) 0ix; | +| Y 05ix
minima except the =1 =1 =1
global one
Dixon-Price d [-10, 10] 0
fi3(0=0ay-1+ ) (283, )
i=2
Rosenbrock D-] [-5, 10] 0
/ global minimum fl“(x)zz [100(Xi+1'xi2)2+(xi'1)2]
lies in a narrow, -
parabolic Valley
Steep Ridges
Michalewic d ix? [0, 7] -1.8013(d=2)
z/ has d! local fis(x) = — Z sin(x;) sin®™ <?l> -9.6601(d=10)
minima =1 -99.6201
(d=100)
Table 4.2. CEC Kiyaslama Fonksiyonlar
Fonksiyon/ Denklem x; arahigr | Kiiresel
Ozellikler minimum
Unimodal
Shifted Sphere d [—100,100] -450
Function/  separable, f16(X):Z 7 Hhias, » Z7X-0,X=[X],X2,...,Xp]
scalable i=1
Shifted d [—100,100] -450
Schwefel’s  Problem f”(X):Z (Z 7)) Hias) » Z7%-0,X=[X X9, Xp]
1.2/non-separable, R
scalable

Multimodal
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separable, scalable

Shifted d1 [—100,100] 390
Rosenbrock/ non- | fig(x)= z (100(z2-
separable, scalable i=1
2 2
Zi+1) +(Zi_1) ) +fbia51 ’ Z=(X_O)+19X=[Xl X250 e
Shifted Rotated d . d 4 [0, 600] -180
. i i
Griewank/ non- flo(x)= z 4060 - 1—[ cos( ﬁ ) Hbias, »
separable, scalable and i=1 i=1
no bound for variable x 7=(x-0)*M,x=[X},Xa,....Xp]
Shifted Rotated ) d [-32,32] -140
Ackley non-separable, f,0(x)=-20exp| -0.2 az 7 |-
scalable and global 1=1
optimum  on  the d
) 1
optimum exp| = z cos(2mz;) +20+e | +fyias,»
i=1
7z=(x-0)*M, x=[X{,Xs,...,Xp]
Expanded Functions
Expanded (sinz (\/xz_erZ) -0 5) [—100,100] -300
Rotated Extended 5, (x,y)=0.5 5
202
Schaffer/ non- (HO-OOI (x*+y ))

Sekil 4.1 gosterildigi gibi 6rnek olarak Sum of Different Power Fonksiyonun iizerine

algoritmalar1 ¢alistirilmis ve Sekil 4.2 ise iki boyutta algoritmalarin karsilastirmasi verilmistir.

Sekil 4.3 (a) Sphere fonksiyonu iizerinde Fatidal’in gelisimi ve Sekil 4.3 (a) ise esyiikselti uzayi

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Sum of different power Fonksiyonun iizerine iki boyutta yakinsama egrimi
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Sekil 4.3. Sphere fonksiyonun tizerinde Fatidal ¢alismasi a) Hareketin diverjansi
b) Es yiikselti uzayi

4.1.3. Algoritmalarin Karsilastirmasi

Onerilen algoritmay1 Uygun seklinde ispatlamak amaci ile algoritmalarin yakinsakligini,
tutarhigimi ve giirblizliglinii karsilagtirmalarini istatistiksel olarak sonuglarla gosterilmistir,
ilaveten Wilcoxon Signed Rank testi de yapilmustir.

Testte, p'nin signifikans degeri olmak {izere ve h'nin, tamimlanmig olan hipotezin
reddedilip reddedilmedigine dayanan mantiksal degeridir. Bu metot ¢iftli bir yontem olarak
kullanilir. Bagka bir degisle bu yontem 6rnek olarak iki algoritmanin elde ettigi sonuclarin
lizerinde test etmektedir. Test, a = 0.05 (%95) diizeyinde olan hipotez ile yapilir

Hoip, =1, Iki veri setler statiksel olarak farkl1 degiller.

Hitp, # 1, Iki veri setler statiksel olarak farklidirlar.

Karsilastiran algoritmalar, kendi ayarlana gore 30 kez kosturulmus ve Wilcoxon Signed
Rank testi ile karsilastirilmis ve sonuglar1 Tablolar 4.5, 4.6, 4.9, 4.10, 4.13 ve 4.14'de
gosterilmektedir. Bold olan degerleri Onerilen algoritma diger algoritmadan daha iyi
performans gosterdigini ve alt1 ¢izili degerleri ise onemli bir fark olmadigini gosterir.

Tablolar 4.3, 4.7, 411 ve 4.4, 4.8, 4.12, sira ile Tablolar 4.1 ve 4.2'nin kiyaslama
fonksiyonuna karsilik gelir. Tablo 4.3, 4.4 ve 4.7,4.8 ve 4.11, 4.12 siraile 2, 10 ve 100 boyutlu
problem uzayinda elde edilen degerleri gostermektedir. Tablolarda gosterildigi gibi, bold olan

degerler, dikkate alinan algoritmalar tarafindan elde edilen en iyi veya en minimum degerlerdir.
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Tablodaki istatistiksel verileri tanimlamak i¢in 4 terim bulunmaktadir. m, M, A ve V sira ile
Maksimum, Minimum, Ortalama ve Sapma degerine karsilik gelmektedir.

Tablo 4.3, Birinci deneyde (2 boyutlu) FA ve FAtidal digerlerine gore daha iyi yakinsama
sahip oldugunu gostermektedir. Fakat istatistiksel testte, FAtidal'in FA'dan daha dayanakli
oldugunu ispatlamis. Tablo 4.4'de ise NAFA daha iyi bir yakinsama ve istatistiksel test en iyi
performansi gostermektedir (Tablo 4.3, 4.4, 4.5, 4.6).

Tablo 4.7, 4.8, On boyut i¢in yapilan ikinci deneyde FAtidal minimum degeri ve
istatistiksel testlerin sonucu digerlerine gore daha iyi performans gostermektedir (Tablo 4.7,
4.8, 4.9, 4.10).

Tablo 4.11, yiiz boyut i¢in i¢iincii deneyde, FAtidal ve NAFA algoritmalari en iyi
minimum degeri elde etmisler ancak istatistiksel testte sadece MFA, FAtidal‘den daha iyi
sonug gostermektedir (Tablo 4.11, 4.12, 4.13, 4.14).

ABC algoritmasi ile karsilastirildiginda, 6nerilen algoritma en iyi sonug vermektedir.
(Tablo 4.15-4.20 Bolt olan degerleri Fatidal tarafindan domine olmus demektir.). Genel olarak,
tim deneylerde onerilen algoritma (2-, 10- ve 100- boyut uzaylarda), tiim fonksiyonlarda

kiiresel minimum bulunmasinda ve dayanakli davranis 6zelligini gostermektedir.
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i Many Local Minima bowl_shaped Plate_shaped Steep Ridges
Algorithms
5 f6 7 8 o f10 f11 f12 13 14 f15
BBO(m) 6.43E-32 | 0.00E+00 | 1.22E-31 | 9.81E-16 | 2.756-31 | 3.356-34 | 8.28E-30 | 6.82E-27 | 1.04E-16 | 9.53E-10
BBO(M) | 0.00E+00 | 4.00€-10 | 2.37E+02 | -1.60E+00 | 1.16E+00 | 3.98E+00 | 7.12E-22 | 2.50E-09 | 1.056-20 | 3.63E-18 | 3.64E-21 | 1.22E-20 | 1.23E-13 | 2.06E+00 -1.21E+00
BBO(A) | 0.00e+00 | 1.78E-11 | 4.74E+01 | -4.196+00| 3.876-02 | 1.23E+00 | 2.586-23 | 2.56E-10 | 4.126-22 | 1.22E-19 | 2.406-22 | 1.13E-21 | 1.93E-14 | 8.85E-02 -1.78E+00
BBO(V) | 0.00E+00 | 5.27E-21 | 4.456+03 | 1.38E+00 | 4.49€6-02 | 7.296-01 | 1.68E-44 | 2.89E-19 | 3.66E-42 | 4.40E-37 | 6.82E-43 | 7.77E-42 | 7.926-28 | 1.48E-01 1.15E-02
BEE(m) | 4.35E-14 | 7.73E-07 8.07E-14 | 1.02E-12 | 1.50E-14 | 3.856-08 | 1.01E-13 | 1.356-18 | 9.98E-15 | 1.496-13 | 1.34E-12 | 1.99E-05
BEE(M) | 1.47e-03 | 3.536-05 | 2.556-05 | -5.16E+00 | 2.54E-12 | 1.63E-09 | 3.11E-12 | 2.73E-07 | 4.786-10 | 2.00E-14 | 9.05E-12 | 1.596-11 | 1.65E-09 | 3.46E-02 _1.80E+00
BEE(A) | 2.87E-04 | 1.16E-05 | 2.556-05 | -5.16E+00 | 7.34E-13 | 3.03E-10 | 5.716-13 | 1.396-07 | 8.90E-11 | 2.21E-25 | 2.37E-12 | 1.77E-12 | 3.65E-10 | 6.97E-03 _1.80E+00
BEE(\) | 2.02e-07 | 6.60E-11 | 9.64E-19 | 8.32E-23 | 5.106-25 | 1.98E-19 | 5.756-25 | 4.50E-15 | 8.87E-21 | 1.736-29 | 5.51E-24 | 8.756-24 | 1.65E-19 | 8.88E-05 2.75E-24
cu@m) 0.00E+00 | 8.88E-16 0.00E+00 | 1.34E-119 | 5.16E-17 |5.086-123 | 1.21E-52 |[3.576-222[1.15€E-121 | 3.70E-32 | 3.85E-05
CU(M) 2.14E-02 | 5.94E+00 | 3.36E+02 | -2.21E+00 | 2.37E-06 | 3.98E+00 | 4.81E-06 | 3.806-01 | 4.586-07 | 9.456-12 | 1.05E-06 | 2.456-05 | 1.27E-02 | 1.18E+01 -1.00E+00
CU(A) 1.20E-03 | 2.42E-01 | 1.14E+02 | -4.30E+00 | 8.296-08 | 7.966-01 | 1.61E-07 | 4.336-02 | 1.54E-08 | 4.036-13 | 3.93E08 | 8.256-07 | 7.21E-04 | 1.22E+00 _1.77E+00
CuU(\V) 1.91E-05 | 1.22E+00 | 9.99e+03 | 1.40E+00 | 1.876-13 | 7.10E-01 | 7.72E-13 | 8.656-03 | 7.00E-15 | 3.02E-24 | 3.67E-14 | 2.006-11 | 7.49E-06 | 9.46E+00 2.14E-02
GA(m) 0.00E+00 | 5.37E-11 i 4.26E-28 | 0.00E+00 | 1.30E-24 | 2.356-14 | 1.64E-21 | 7.64E-29 | 1.216-27 | 1.60E-19 | 1.386-23 | 1.54E-07
GAM) | 2.64E-03 | 4.71E-03 | 1.186+02 | -2.956+00 | 1.956-07 | 1.23E-05 | 1.456-07 | 1.32E-02 | 1.106-05 | 7.92E-09 | 9.106-08 | 9.17E-07 | 1.13E-04 | 6.91E-01 -1.80E+00
GA(A) 3.86E-04 | 4.17E-04 | 3.556+01 | -4.29E+00 | 1.07E-08 | 1.13E-06 | 7.00E-09 | 2.81E-03 | 8.156-07 | 3.57E-10 | 1.02E-08 | 6.18E-08 | 1.67E-05 | 1.32E-01 -1.80E+00
GA (V) 5.26E-07 | 1.056-06 | 3.05E+03 | 1.056+00 | 1.33E-15 | 7.386-12 | 7.176-16 | 1.556-05 | 7.416-12 | 2.22E-18 | 5.49€6-16 | 2.74E-14 | 5.726-10 | 2.51E-02 9.44E-16
HS(m) 0.00E+00 | 9.33E-14 6.23E-29 | 3.70E-22 | 2.49e-26 | 3.03e-33 | 6.77E-29 | 3.826-28 | 1.30E-26 | 5.31E-06 ~1.80E+00
HS(M) 5.33E-03 | 5.07E-12 | 2.55E-05 |-5.16E+00 | 1.18E-25 | 0.00E+00 | 3.00E-26 | 1.856-03 | 7.27E-24 | 2.97Ee-28 | 1.316-25 | 1.32E-25 | 1.356-23 | 1.36E-01 -1.80E+00
HS(A) 7.57E-04 | 1.09E-12 | 2.55E-05 | -5.16E+00 | 1.10E-26 | 0.00E+00 | 5.08E-27 | 8.43E-05 | 1.02E-24 | 4.62E-29 | 2.356-26 | 2.556-26 | 4.23E-24 | 1.17E-02 ~1.80E+00
HS(\V) 1.86E-06 | 9.09E-25 | 0.00E+00 | 3.26E-30 | 6.46E-52 | 0.00E+00 | 4.29E-53 | 1.246-07 | 1.91E-48 | 4.506-57 | 7.33E-52 | 1.076E-51 | 1.51E-47 | 6.27E-04 4.59E-31
ICA(m) | 0.00E+00 [ # 255660 | 7.896-31 | 1.52E-54 Hd 3.64E-55 | 4.09e-51 [
ICA(M) | 0.00E+00 | 4.44€-15 | 1.18E+02 | -3.006+00 | 1.50E-32 | 0.00E+00 | 5.22E-45 | 3.48E-23 | 4.876-45 | 3.20E-52 | 1.156-41 | 7.89E-40 | 5.036-30 | 2.11E-07 _1.80E+00
ICA(A) | 0.00E+00 | 1.24€-15 | 4.74E+01 | -4.156+00 | 1.50E-32 | 0.00E+00 | 4.57E-46 | 2.93E-24 | 1.83E-46 | 1.07E-53 | 3.856-43 | 2.97E-41 | 3.986-31 | 1.55E-08 _1.80E+00
ICA(V) | 0.00E+00 | 1.18€-30 | 3.48E+03 | 1.20e+00 | 7.756-96 | 0.00E+00 | 1.71E-90 | 6.61E-47 | 7.90E-91 |3.42E-105 | 4.42E-84 | 2.086-80 | 9.23E-61 | 2.41E-15 4.59E-31
P | esacos
FA(M) 2.39E-01 | 4.14E+00 | 1.21E+02 | -3.206+00 | 1.50E-32 | 1.99€E+00 [1.656-127 | 7.896-31 | 9.55E+00 | 4.23E-14 [2.17E-127 | 2.05E-127 | 4.93E-32 | 7.01E-02 -1.80E+00
FA(A) 7.37E-02 | 1.40E+00 | 1.79€e+01 | -5.05E+00 | 1.50E-32 | 5.15E-01 |2.61E-128 | 1.31E-31 | 2.136+00 | 1.53E-15 | 9.90E-128 | 7.07E-128 | 3.86E-32 | 4.87E-03 _1.80E+00
FA(\V) 2.88E-03 | 2.25E+00 | 7.01E+02 | 1.48€E-01 | 7.756-96 | 4.156-01 [1.176-255 | 8.94E-62 | 6.22E+00 | 5.94E-29 |3.50€E-255 | 2.88E-255| 1.82E-65 | 2.46E-04 4.59E-31
LFA(m) | 8.716-06 | 6.36E-09 | 8.34E+01 [ 4.97E-09 | 3.316-09 | 8.92E-19 | 3.726-06 | 8.74621 | 4.276-11 | 1.056-14 | 1.90E-12 | 8.876-31 | 5.31E-04
LFA(M) | 2.966-01 | 9.026+00 | 4.83E+02 | -1.086+00 | 9.28E-01 | 3.98E+00 | 3.41E-01 | 4.30E+01 | 1.976+02 | 1.27E-02 | 2.80E+00 | 4.01E+00 | 3.24E+00 | 8.88E+00 -1.00E+00
LFA(A) | 6.43E-02 | 1.39e+00 | 2.71E+02 | -2.71E+00 | 9.41E-02 | 1.296+00 | 4.30E-02 | 2.586+00 | 1.21E+01 | 6.42E-04 | 1.556-01 | 4.95E-01 | 1.856-01 | 1.34E+00 -1.61E+00
LFA(\V) | 6.94E-03 | 4.356+00 | 1.32E+04 | 1.42E+00 | 3.286-02 | 1.176+00 | 5.86E-03 | 7.56E+01 | 1.37E+03 | 5.86E-06 | 2.71E-01 | 1.09E+00 | 3.59E-01 | 4.13E+00 6.89E-02
MFA(mM) | 1.456-12 | 2.00E-05 3.79€6-13 | 1.64E-10 | 4.58E-13 | 4.32E-11 | 8.76E-10 | 7.20€6-17 | 2.02E-11 | 7.48€-13 | 3.05E-11 | 6.30E-03 _1.78E+00
MFAM) | 4.03e-112 | 2.83E-04 | 1.186+02 | -3.00E+00 | 2.08E-10 | 7.56E-08 | 2.08E-10 | 6.44E-09 | 5.14E08 | 4.056-14 | 9.71E-10 | 1.45E-09 | 2.06E-09 | 1.84E+01 -9.96E-01
MFA(A) | 1.526-11 | 1.316-04 | 2.37E+01 | -5.096+00 | 6.38€E-11 | 1.67E-08 | 5.82E-11 | 1.00E-09 | 1.64E-08 | 8.14E-15 | 3.04E-10 | 2.60E-10 | 8.38E-10 | 2.83E+00 _1.52E+00
MFA(V) | 1.10e-22 | 4.52E-09 | 2.326+03 | 1.56E-01 | 2.62E-21 | 3.98E-16 | 2.346-21 | 1.41E-18 | 2.056-16 | 9.55E-29 | 6.066-20 | 1.01E-19 | 3.13E-19 | 1.80E+01 8.07E-02
_ il 3.636-55 | 5.90E-06 | 2.61E-53 | 5.266-58 | 1.706-55 | 1.096-50 | 2.486-07 | 6.34E-05 -1.93E+00
MSA_FFA(l 1.366-02 | 1.48E+00 | 6.61E+02 | -5.16E+00 | 1.64E-06 | 9.95E-01 | 4.67E-04 | 6.76E-03 | 1.256-01 | 1.92E-06 | 6.60E-03 | 7.12E-03 | 9.70€-05 | 5.99E-02 _1.80E+00
MsSA_FFA( 3.11e-03 | 5.97E-01 | 6.196+02 | -5.16E+00 | 2.486-07 | 1.06E-01 | 3.04E-05 | 2.086-03 | 7.056-03 | 1.33E-07 | 4.39E-04 | 2.456-04 | 2.12E-05 | 9.01E-03 _1.81E+00
MsA_ FFA( 1.37e-05 | 3.80E-01 | 5.776+02 | 1.09E-10 | 1.63E-13 | 6.156-02 | 1.056-08 | 4.67E-06 | 5.91E-04 | 1.836-13 | 1.77E-06 | 1.69€6-06 | 5.83E-10 | 1.44E-04 1.08E-03
NaFA@m™) | 3.62E-13 | 2.97E-05 7.13E-13 | 5.76E-11 | 2.69E-12 | 8.43E-11 | 4.06E-10 | 2.19€6-17 | 8.87E-13 | 2.196-12 | 1.71E-11 | 3.24E-11
NaFAM) | 3.27e-11 | 2.30E-04 | 1.186+02 | -3.006+00 | 1.66E-10 | 2.51E-08 | 8.98E-11 | 2.24E-09 | 2.956-08 | 1.20E-14 | 6.70E-10 | 2.71E-10 | 2.66E-09 | 4.71E-09 -1.80E+00
NaFA(A) | 8.59e-12 | 1.00E-04 | 7.90€e+00 | -5.02E+00 | 4.31E-11 | 6.17E-09 | 2.17E-11 | 6.40E-10 | 6.64E-09 | 4.02E-15 | 1.27E-10 | 9.14E-11 | 4.59€e-10 | 9.73E-10 _1.80E+00
NaFA(\) | 4.77e-23 | 2.24e-09 | 9.03E+02 | 3.01E-01 | 2.02E-21 | 3.93E-17 | 5.63E22 | 2.29E-19 | 4.176-17 | 1.10E-29 | 2.016-20 | 5.276-21 | 2.55E-19 | 9.54E-19 6.19E-21
FAtidal(m) i 4.18E-51 | 3.39-28 | 5.996-53 | 1.58E-53
FAtidal(M)| 0.00e+00 | 8.88E-16 | 4.57E+02 | -2.42E+00 | 1.50E-32 | 3.986+00 | 6.47E-52 | 0.00E+00 | 1.70E-49 | 1.60€E-17 | 4.47E-51 | 4.026-51 | 3.70E-32 | 2.27E-01 -1.21E+00
FAtidal(A)| 0.00e+00 | 8.886-16 | 1.21E+02 | -5.01E+00 | 1.50E-32 | 1.13E+00 | 2.27E-52 | 0.00E+00 | 5.32E-50 | 1.036-18 | 1.14E-51 | 8.226-52 | 3.70E-32 | 7.56E-03 -1.76E+00
FAtidal(\V) | 0.00E+00 | 1.016-62 | 1.57E+04 | 3.62E-01 | 7.75E-96 | 1.01E+00 |[3.97E-104 | 0.00E+00 | 1.61E-99 | 8.716-36 |[8.18E-103 | 6.63E-103 | 2.79E-94 | 1.72E-03 2.22E-02
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Tablo 4.4. iki boyutta ikinci grup fonksiyonlara bagl karsilastirma

Unimodal Functions

Multimodal Functions

Expanded Function

Algorithm
f16 f17 flS f19 fZO f21

FA(m) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.41E+02 | -1.17E+02 -3.00E+02
FA(M) -3.92E+02 | -4.34E+02 | 4.79E+02 | -7.78E+01 | -1.15E+02 -2.77E+02
FA(A) -4.44E+02 | -4.46E+02 | 3.96E+02 | -1.28E+02 | -1.16E+02 -2.97E+02
FA(V) 1.26E+02 2.10E+01 2.86E+02 2.18E+02 5.09E-01 3.51E+01
LFA(m) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.37E+02 | -1.17E+02 -3.00E+02
LFA(M) -8.08E+01 | -3.76E+02 | 1.41E+03 | 6.45E+01 -1.09E+02 9.70E+02
LFA(A) -4.05E+02 -4.34E+02 | 5.50E+02 | -5.64E+01 | -1.13E+02 -1.85E+02
LFA(V) 1.09E+04 6.02E+02 6.96E+04 2.68E+03 5.09E+00 9.58E+04
MFA(m) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.41E+02 | -1.17E+02 -3.00E+02
MFA(M) -4.50E+02 -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.40E+02 | -1.17E+02 -3.00E+02
MFA(A) -4.50E+02 -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.40E+02 | -1.17E+02 -3.00E+02
MFA(V) 3.26E-16 4.14E-16 4.66E-16 4.00E-01 7.25E-18 2.84E-16
NMSA_FFA(m) | -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.41E+02 | -1.17E+02 -3.00E+02
NMSA_FFA(M) | -4.50E+02 -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.40E+02 | -1.17E+02 -3.00E+02
NMSA_FFA(A) | -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.40E+02 | -1.17E+02 -3.00E+02
NMSA_FFA(V) 6.96E-17 1.28E-16 7.34E-17 4.50E-01 2.25E-18 7.85E-17
NaFA(m) -4.50E+02 -4.50E+02 3.90E+02 -1.41E+02 -1.40E+02 -3.00E+02
NaFA(M) -4.50E+02 -4.50E+02 4.03E+02 -1.40E+02 -1.30E+02 -3.00E+02
NaFA(A) -4.50E+02 -4.50E+02 3.92E+02 -1.40E+02 -1.36E+02 -3.00E+02

NaFA(V) 3.72E-07 3.08E-07 8.17E+00 1.78E-01 8.48E+00 9.75E-07
FAtidal(m) -4.50E+02 -4.50E+02 3.90E+02 -1.41E+02 -1.17E+02 -3.00E+02
FAtidal(M) -4.50E+02 -4.50E+02 3.90E+02 -1.41E+02 -1.17E+02 -3.00E+02
FAtidal(A) -4.50E+02 -4.50E+02 3.90E+02 -1.41E+02 -1.17E+02 -3.00E+02

FAtidal(V) 4.56E-23 4.98€-23 3.04E-23 8.36E-28 7.52E-27 1.13E-22

Tablo 4.5. Iki boyutta birinci grup fonksiyonlara bagli wilcoxon signed

rank testi
Function FA(p) (h) LFA(p) (h) MFA(p) (h) NMSA_FFA(P) (h) NaFA(p) (h)
fl 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 8.30E-06 1 1.73E-06 1
f2 2.42E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 2.70E-05 1 1.73E-06 1
3 4.68E-03 1 2.22E-04 1 1.38E-03 1 1.73E-06 1 5.87E-05 1
f4 6.33E-01 0 1.73E-06 1 4.65E-03 1 3.59E-04 1 7.50E-02 0
5 1.00E+00 0 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1
f6 4.24E-03 1 3.71E-01 0 2.60E-05 1 4.54E-05 1 2.60E-05 1
7 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.13E-05 1 1.73E-06 1
f8 6.25E-02 0 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1
f9 2.35E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 2.60E-05 1 1.73E-06 1
f10 4.11E-03 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 6.73E-01 0 1.73E-06 1
fl1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 5.75E-06 1 1.73E-06 1
f12 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1
f13 1.25E-01 0 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1 1.73E-06 1
f14 2.15E-02 1.73E-06 1 1.73E-06 1 3.11E-05 1 3.11E-05 1
f15 7.80E-02 0 1.89E-04 1 1.36E-04 1 1.65E-01 0 5.00E-01 0
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Tablo 4.6. Iki boyutta ikinci grup fonksiyonlara bagli wilcoxon signed

rank testi

Function | FA(p) M | LFA@ | () | MFAQp) () | NMSA_FFAP) | (h) NaFA(p) ()

f16 1.22E-05 1 3.77E-06 1 5.00E-01 0 1.73E-06 1 1.00E+00 0

f17 8.27E-06 1 5.58E-06 | 1 1.56E-02 1 1.73E-06 1 1.00E+00 0

f18 2.56E-06 1 2.55E-06 1 6.25E-02 0 1.73E-06 1 1.00E+00 0

f19 1.72E-06 1 1.73E-06 1 1.78E-06 1 4.18E-07 1 3.62E-05 1

20 2.70E-05 1 1.736-06 | 1 1.00E+00 0 1.73E-06 1 1.00E+00 0

f21 8.83E-05 1 5.58E-06 1 5.00E-01 0 1.73E-06 1 1.00E+00 0

Tablo 4.7. On boyutta birinci grup fonksiyonlara bagl karsilagtirma
) Many Local Minima bowl shaped plate shaped gtiiii;is
Algorithms
fl 2 f3 f5 f6 7 f8 f9 f10 f11 f12 f13 f14 f15

FA(m) 2.58E-14 [ 1.96E-03 | 4.74E+02 | 1.12E-07 [ 9.95E-01 | 4.97E-08 | 6.39E-06 | 6.35E-05 | 4.78E-11 | 1.35E-06 | 2.54E-07 | 1.80E-05 |2.01E+00 9.58_E+00
FA(M) 1.04E-10 | 3.63E-03 | 1.64E+03 | 3.87E-07 | 2.39E+01| 1.93E-07 (1.70E+00|2.17E-04 | 1.35E-09 | 3.97E-06 | 1.22E-06 | 6.67E-01 |9.22E+00 7.34—E+00
FA(A) 1.99E-11|2.80E-03 | 1.02E+03 |2.49E-07 | 7.79E+00| 1.20E-07 |3.76E-01 | 1.15E-04 | 4.69E-10 |2.49E-06 | 6.21E-07 | 6.44E-01 |3.79E+00 8.66_E+00
FA(V) 4.69E-22 | 1.75E-07 | 8.89E+04 | 5.54E-15 |2.57E+01| 1.69E-15 | 3.87E-01 | 1.56E-09 | 9.88E-20 | 5.36E-13 | 5.33E-14 | 1.48E-02 |2.90E+00| 3.70E-01
LFA(m) 6.66E-16 |1.16E+01 | 2.80E+02 |4.39E+00(5.94E+01| 1.97E+00 |1.53E+02|3.64E+03 | 1.69E-03 (8.49E+01|2.04E+01|1.68E+02[1.97E+03 5.33—E+00
LFA(M) 3.40E-02 (1.87E+01 | 3.06E+03 |3.37E+01|1.10E+02| 2.79E+01 |1.41E+05|2.51E+04| 1.86E-01 |4.96E+02|2.94E+03|5.40E+04|1.15E+05 3.09—E+00
LFA(A) 1.63E-03 |1.62E+01| 2.42E+03 (1.54E+01(8.55E+01| 1.75E+01 |1.41E+04|1.21E+04| 5.23E-02 (2.98E+02|1.58E+02|1.68E+04 |3.15E+04 4.13—E+00
LFA(V) 4.06E-05 |3.36E+00| 2.80E+05 [5.04E+01|1.50E+02| 4.30E+01 | 7.33E+08(2.75E+07| 2.75E-03 |1.58E+04|2.77E+05(1.86E+08|6.10E+08| 3.13E-01
MFA(m) 3.57E-14 | 3.46E-03 | 2.07E+03 | 6.99E-07 [8.95E+00| 3.79E-07 | 1.44E-04 | 5.54E-04 | 7.07E-10 |1.76E-05|2.87E-06 | 6.67E-01 [1.42E+01 1.68—E+01
MFA(M) 5.06E-11|5.75E-03 | 4.34E+03 | 2.72E-06 |4.38E+01| 8.77E-07 |1.05E+02 | 3.97E-03 | 9.85E-09 | 1.22E-04 | 9.65E-06 | 8.43E-01 |1.93E+01 1.26—E+01
MFA(A) 1.69E-11 (4.43E-03 | 2.99E+03 | 1.50E-06 | 2.44E+01| 6.66E-07 |1.49E+01|1.66E-03 | 3.01E-09 | 3.81E-05 | 6.10E-06 | 6.81E-01 |1.71E+01 1.49—E+01
MFA(V) 1.94E-22 | 3.40E-07 | 2.39E+05 | 2.04E-13 |8.76E+01| 1.59E-14 (7.02E+02|7.40E-07 | 3.22E-18 | 3.68E-10 | 2.84E-12 | 1.96E-03 [1.69E+00| 1.44E+00
NMSA_FFA(m) 2.66E-15 (1.33E+00| 3.51E+03 |1.10E+01(4.98E+00| 7.42E-19 | 1.33E-02 | 1.68E-17 | 7.16E-23 | 3.62E-18 | 1.30E-07 | 6.67E-01 |6.31E+00 9.80-E+00
NMSA_FFA(M) 1.47E-08 [2.00E+01| 3.57E+03 |4.42E+01|5.47E+01| 1.93E-03 (2.70E+01|1.01E-02 | 4.32E-08 | 1.11E-02 | 5.26E-04 | 6.82E-01 |8.88E+01 6.50-E+00
NMSA_FFA(A) 3.36E-09 |1.66E+01| 3.52E+03 |2.10E+01|2.89E+01| 1.99E-04 |4.26E+00|8.59E-04 | 2.90E-09 |8.67E-04 | 7.44E-05 | 6.68E-01 [1.32E+01 9.02-E+00
NMSA_FFA(V) 1.70E-17 [4.94E+01| 1.92E+02 |8.43E+01|1.42E+02| 1.85E-07 |6.16E+01|4.73E-06 | 1.12E-16 | 7.66E-06 | 1.34E-08 | 1.06E-05 |3.55E+02 | 5.01E-01
NaFA(m) 1.11E-14 (1.59E-03 | 5.72E+02 | 5.37E-08 |4.97E+00| 3.11E-08 |5.64E-04 | 3.05E-05 | 2.19E-09 | 6.43E-07 | 9.75E-08 | 6.43E-01 [ 5.79E-01 9.39-E+00
NaFA(M) 1.44E-11 (8.40E-01| 1.69E+03 | 1.56E-07 | 2.29E+01| 8.39E-08 (5.75E+00| 6.40E-05 | 2.75E-08 | 1.67E-06 | 3.08E-07 | 6.67E-01 | 2.48E+00 6.66—E+00
NaFA(A) 3.69E-12 | 2.99E-02 | 9.88E+02 | 1.15E-07 [1.14E+01| 5.77E-08 |1.17E+00|4.64E-05 | 1.31E-08 | 1.19E-06 | 2.20E-07 | 6.66E-01 [1.48E+00 7.88—E+00
NaFA(V) 1.14E-23|2.34E-02 | 8.78E+04 |6.15E-16 |1.32E+01| 2.17E-16 |2.67E+00| 1.05E-10| 3.85E-17 |6.68E-14 | 2.74E-15 | 1.87E-05 | 1.70E-01 | 4.30E-01
Fatidal(m) 0.00E+00| 4.44E-15 | 2.25E+03 | 1.26E-31 |2.98E+00| 9.66E-44 | 7.68E-03 | 4.19E-41 | 2.32E-09 (1.13E-42 | 3.45E-43 | 6.67E-01 | 9.57E-01 9.28—E+00
Fatidal(M) 0.00E+00| 1.51E-14 | 3.37E+03 | 1.50E-30 |1.59E+01| 3.00E-43 |1.03E+01|2.45E-40 | 1.97E-07 |6.39E-42 | 1.37E-42 | 6.67E-01 |7.72E+01 7,68-E+00
Fatidal(A) 0.00E+00( 7.40E-15 | 2.86E+03 | 7.24E-31 | 7.20E+00| 2.05E-43 |1.05E+00| 1.66E-40 | 6.44E-08 | 3.83E-42 | 8.99E-43 | 6.67E-01 |9.93E+00 8,80-E+00
Fatidal(V) 0.00E+00(4.42E-30| 1.00E+05 | 1.44E-61 |1.01E+01| 3.02E-87 |4.80E+00|2.01E-81| 2.42E-15 | 1.35E-84 | 5.89E-86 | 3.19E-31 |2.52E+02( 1.71E-01
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Tablo 4.8. On boyutta ikinci grup fonksiyonlara bagli

karsilastirma
Algorithms f16 f17 f18 f19 f20 f21
FA(m) 3.90E+02 | 1.60E+04 | 8.36E+03
FA(M) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02
FA(A) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02
FA(V) 2.47E-10 2.08E-10 | 1.99E-10 2.32E-02 4.93E-03 1.05E-10
LFA(m) 3.90E+03 | 4.69E+03 |5.68E+03 | 2.82E+04 1.41E+04 3.18E+03
LFA(M) 1.94E+04 | 2.62E+04 |2.23E+04 | 6.33E+05 2.27E+04 2.12E+04
LFA(A) 1.21E+04 | 1.25E+04 | 1.38E+04 | 3.52E+05 1.82E+04 1.31E+04
LFA(V) 1.06E+07 | 2.78E+07 | 1.61E+07 | 4.61E+10 5.29E+06 2.74E+07
MFA(M) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02
MFA(A) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02
MFA(V) 1.58E-10 2.77E-10 | 2.84E-10 1.87E-02 1.12E-03 1.14E-10

|

NMSA_FFA(M) | -4.50E+02 | -4.50E+02 |3.90E+02 | 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02

NMSA_FFA(A) | -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02

NMSA_FFA(V) 4.35E-11 | 3.59E-11 | 2.71E-11| 1.20E-09 1.90E-13 2.91E-11

NaFA(m) 1.09E+03 -1.20E+02 2.95E+02

NaFA(M) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.09E+03 -1.20E+02 3.17E+02
NaFA(A) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.09E+03 -1.20E+02 3.12E+02
NaFA(V) 1.64E-05 2.96E-05 | 1.81E-05 2.14E-25 4.19E-03 4.47E+01
Fatidal(M) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.80E+02 -1.40E+02 -3.00E+02
Fatidal(A) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | -1.80E+02 -1.40E+02 -3.00E+02
Fatidal(V) 0.00E+00 | 0.00E+00 |0.00E+00| 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Tablo 4.9. On boyutta birinci grup fonksiyonlara bagli wilcoxon signed
rank testi

Function | FA() | (h) | LFA®) | () | MFAQ) | (h) | NMSA_FFAP) | (h) | NaFA(Q) | (h)

fl

2

o | eos |+ [vsocor | o | s |0 | eos | 1 | ameeo | 1 |
5

o | ameoo | o

f7

o | o | o oo | o | ssen | o |
f9
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Tablo 4.9’1n devami

f13 1.00E+00 0 6.25E-02 n 1.00E+00 n
f14 2.22E-04 1 1.73E-06
15 4.59E-01 0 1.57E-02

Tablo 4.10. On boyutta ikinci grup fonksiyonlara bagli wilcoxon signed
rank testi

Functions FA(p) (h) LFA(p) MFA(p) (h) NMSA_FFA(P) (h) NaFA(p) (h)
16 1.00E+00 0 1.00E+00 0 1.00E+00 0 1.00E+00
17 1.00E+00 | 0O 1.00E+00 0 1.00E+00 0 1.00E+00 0

1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00

1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00
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Tablo 4.11. Yiiz boyutta birinci grup fonksiyonlara bagli karsilagtirma

Many Local Minima bowl_shaped plate shaped Steep Ridges

Algorithms

f1 f2 f3 5 6 f8 9 10 f11 f12 13 f14 f15

FA(m) 3.69E-13 | 1.44E-02 | 2.32E-02 | 8.57E-05 | 1.66E-04 | 3.64E-05 | 1.41E+00 | 1.02E-09 | 1.89E-01 | 8.93E+01 | 7.89E-01 | 9.60E+01 -5.98E+01
FA(M) 3.05E-11| 1.42E-01 | 1.85E+05 | 2.14E+04 | 2.49E+02 | 1.21E+02 | 9.65E+01 | 1.14E-08 | 1.16E+01 | 2.07E+02 | 1.76E+01 | 9.73E+02 -3.90E+01
FA(A) 1.01E-11 | 2.43E-02 | 2.28E+04 | 1.50E+03 | 1.46E+02 | 4.05E+00 | 2.16E+01 | 6.61E-09 | 2.59E+00 | 1.56E+02 | 4.39E+00 | 3.24E+02 -5.31E+01
FA(V) 7.84E-23 | 4.98E-04 | 9.80E+08 | 2.94E+07 | 3.57E+03 | 4.91E+02 | 4.89E+02 | 9.56E-18 | 6.87E+00 | 1.25E+03 | 1.67E+01 | 1.10E+05 2.64E+01
LFA(m) 8.75E-14 | 1.51E+01 | 9.54E-05 | 1.47E+02 | 3.98E+02 | 1.41E+01 | 4.66E+05 | 2.81E-03 | 1.51E+03 | 3.98E+02 | 5.82E+03 | 2.70E+04 -3.05E+01
LFA(M) 6.65E-04 | 2.14E+04 | 3.77E+04 | 4.06E+02 | 1.23E+03 | 3.07E+02 | 2.26E+06 | 2.15E-01 | 5.04E+04 | 1.58E+08 | 3.12E+09 | 7.69E+06 -2.40E+01
LFA(A) 3.05E-05 | 4.56E+03 | 2.41E+04 | 2.62E+02 | 1.07E+03 | 2.25E+02 | 1.67E+06 | 3.54E-02 | 3.75E+04 | 5.28E+06 | 1.07E+08 | 1.24E+06 -2.70E+01
LFA(V) 1.48E-08 | 7.04E+07 | 2.58E+08 | 4.96E+03 | 3.69E+04 | 2.90E+03 | 1.90E+11 | 1.67E-03 | 1.64E+08 | 8.35E+14 | 3.23E+17 | 3.61E+12 2.44E+00
MFA(m) 3.29E-14 | 3.30E-07 | 2.02E+01 | 9.64E-05 | 1.06E+02 | 3.69E-05 | 1.39E+00 | 1.70E-09 | 5.32E-02 | 9.62E+01 | 7.58E-01 | 9.22E+01 -6.29E+01
MFA(M) 9.56E-11 | 3.99E-07 | 2.01E+01 | 2.01E+02 | 1.99E+02 | 6.84E-05 | 9.02E+01 | 1.80E-08 | 8.25E+00 | 2.40E+02 | 1.66E+01 | 9.87E+01 0.00E+00
MFA(A) 1.71E-11 | 4.73E-07 | 2.01E+01 | 3.50E+01 | 1.47E+02 | 5.12E-05 | 2.11E+01 | 6.85E-09 | 2.32E+00 | 1.62E+02 | 4.15E+00 | 9.70E+01 -5.29E+01
MFA(V) 4.73E-22 | 9.17E-07 | 2.01E+01 | 4.42E+03 | 5.30E+02 | 6.97E-11 | 5.26E+02 | 1.61E-17 | 5.26E+00 | 1.47E+03 | 1.71E+01 | 1.48E+00 1.22E+02
NMSA_FFA(m) | 2.49E-10 | 1.60E+01 | 1.99E+01 | 1.18E+01 | 2.32E+02 | 2.06E-02 | 3.51E+00 | 5.79E-10 | 2.98E+00 | 6.69E+03 | 3.13E+00 | 9.74E+01 -5.04E+01
NMSA_FFA(M) | 3.10E-06 | 3.63E+04 | 3.63E+04 | 9.81E+02 | 5.75E+02 | 1.20E-01 | 1.63E+02 | 2.51E-06 | 2.12E+02 | 3.27E+04 | 3.56E+02 | 4.68E+02 0.00E+00
NMSA_FFA(A) | 1.46E-07 | 8.49E+03 | 1.10E+04 | 2.65E+02 | 3.73E+02 | 5.40E-02 | 2.43E+01 | 2.12E-07 | 3.41E+01 | 1.47E+04 | 4.95E+01 | 1.56E+02 -3.56E+01
NMSA_FFA(V) | 3.15E-13 | 2.44E+08 | 2.85E+08 | 7.13E+04 | 6.57E+03 | 5.51E-04 | 1.29E+03 | 2.38E-13 | 2.31E+03 | 2.50E+07 | 8.24E+03 | 6.55E+03 8.56E+01
NaFA(m) 1.24E-13 | 3.10E-03 | 4.64E+00 | 4.35E-07 | 3.12E+01 | 2.08E-07 | 5.26E-02 | 5.08E-04 | 1.89E-08 | 1.01E-05 | 1.45E-06 | 6.44E-01 9.81E+00
NaFA(M) 1.74E-11 | 2.89E+03 | 2.01E+04 | 5.27E+01 | 1.92E+03 | 4.31E-07 | 3.29E+01 | 8.39E-04 | 6.20E-07 | 1.92E-05 | 2.98E-06 | 7.98E-01 1.71E+01
NaFA(A) 4.58E-12 | 5.38E+02 | 2.78E+03 | 1.10E+01 | 5.08E+02 | 3.38E-07 | 6.02E+00 | 6.59E-04 | 9.05E-08 | 1.51E-05| 2.34E-06 | 6.71E-01 1.35E+01
NaFA(V) 1.70E-23 | 1.01E+06 | 1.13E+07 | 3.51E+02 | 2.99E+05 | 2.95E-15 | 7.66E+01 | 8.52E-09 | 1.09E-14 | 5.40E-12 | 1.17E-13 | 6.00E-04 1.70E+00
FAtidal(m) 0.00E+00 | 2.93E-14 | 3.60E+04 | 2.06E-12 | 8.95E+01 | 8.56E-42 | 1.86E+01 | 2.16E-08 | 1.25E+00 | 2.89E+02 | 7.96E-01 | 9.60E+01 -7.76E+01
FAtidal(M) 0.00E+00 | 4.35E-14 | 3.89E+04 | 4.46E+00 | 2.16E+02 | 1.14E-41 | 1.61E+03 | 1.26E-06 | 3.69E+01 | 6.23E+02 | 4.97E+01 | 3.12E+02 -5.92E+01
FAtidal(A) 0.00E+00 | 3.42E-14 | 3.75E+04 | 4.50E-01 | 1.36E+02 | 9.78E-42 | 5.20E+02 | 3.34E-07 | 1.17E+01 | 4.54E+02 | 8.57E+00 | 1.24E+02 -6.99E+01
FAtidal(V) 0.00E+00 | 2.48E-29 | 4.35E+05 | 8.31E-01 | 6.59E+02 | 6.25E-85 | 2.20E+05 | 1.01E-13 | 7.39E+01 | 8.16E+03 | 1.04E+02 | 2.83E+03 2.27E+01
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kargilastirma

Algorithms f16 17 18 19 20 f21
FA(m) -4.50E+02 4.50E+02 3.90E+02 | 1.01E+04 | 8.08E+03 | -3.00E+02
FA(M) -4.49E+02 4 48E+02 491E+02 | 1.34E+05 | 8.21E+06 | -3.00E+02
FA(A) -4.50E+02 4.50E+02 4.33E+02 | 4.29E+04 | 9.64E+05 | -3.00E+02
FA(V) 3.38E-02 | 1.18E-01 | 2.50E+03 | 3.05E+09 | 6.08E+12 5.23E-04
LFA(m) 2.79E+04 | 3.88E+03 | 2.82E+05 | 1.10E+04 | 2.55E+05 2.69E+04
LFA(M) 3.56E+05 | 3.01E+06 | 2.16E+11 | 5.71E+06 | 2.67E+07 3.11E+06
LFA(A) 2.99E+05 | 3.50E+05 | 8.22E+10 | 7.46E+05 | 1.71E+06 4.81E+05
LFA(V) 2.98E+09 | 2.64E+11 | 9.45E+21 | 3.22E+12 | 2.34E+13 6.73E+11
MFA(m) -4.50E+02 4 50E402 3.90E+02 | 1.01E+04 | 8.15E+04 | -3.00E+02
MFA(M) -4.50E+02 4 49E402 4.90E+02 | 1.34E+05 | 8.60E+06 | -3.00E+02
MFA(A) -4.50E+02 4 50E402 4.50E+02 | 3.07E+04 | 4.16E+05 | -3.00E+02
MFA(V) 6.58E-04 | 6.74E-02 | 2.44E+03 | 2.19E+09 | 2.43E+12 2.89E-04
NMSA_FFA(m) -4.49E+02 4.49E+02 3.91E+02 | 2.60E+04 | 8.10E+04 | -2.99E+02
NMSA_FFA(M) -4.48E+02 448402 1.05E+03 | 2.96E+06 | 9.29E+05 | -2.98E+02
NMSA_FFA(A) -4.49E+02 448402 6.49E+02 | 5.22E+05 | 1.73E+05 | -2.98E+02
NMSA_FFA(V) 6.42E-02 | 4.63E-02 | 8.06E+04 | 6.78E+11 | 6.45E+10 1.87E-02
NaFA(m) -4.50E+02 4 50E+02 3.90E+02 | 1.02E+04 | 8.21E+04 | -3.00E+02
NaFA(M) -4.50E+02 4 50E402 7.40E+04 | 1.36E+05 | 8.59E+05 | -3.00E+02
NaFA(A) -4.50E+02 4 50E+02 4.06E+03 | 3.96E+04 | 2.83E+05 | -3.00E+02
NaFA(V) 3.72E-03 | 3.26E-03 | 2.00E+08 | 2.91E+09 | 1.14E+11 1.22E-03
FAtidal(m) -4.50E+02 4.50E+02 4.87E+02 | 5.98E+03 1.20E+02 -2.55E+02
FAtidal(M) -4 50E+02 4.50E+02 8.17E+05 | 9.06E+03 1.19E+02 -2.52E+02
FAtidal(A) -4 50E+02 4 50E+02 2.08E+05 | 7.08E+03 119E402 -2.53E+02
FAtidal(V) 0.00E+00 | 8.48E-05 | 5.09E+10 | 5.14E+05 | 5.26E-03 4.33E-01
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Tablo 4.13. Yiiz boyutta birinci grup fonksiyonlara bagli wilcoxon signed
rank testi

Function LFA(p) MFA(p) NMSA_FFA(P) NaFA(p)

3 3.10E-05 1

1.56E-05 1.73E-06 2.01E-06 1.73E-06

5 4.28E-01

(=}

9.98E-02

f9 2.13E-06 1 1.73E-06 1 2.88E-06 1
f10 1.73E-06 1 1.73E-06 1.96E-02
f11 1.13E-05 1 1.73E-06 5.45E-02 1.73E-06
f12 1.73E-06 1 1.73E-06 1.73E-06 1
5.71E-02 0 1.73E-06 1.73E-06 1
L7206 172006

Tablo 4.14. Yiiz boyutta ikinci grup fonksiyonlara bagli wilcoxon signed
rank testi

Functions FA(p) (h) LFA(p) MFA(p) NMSA_FFA(P) NaFA(p) (h)
16 5.00E-01 0 1.00E+00 1.00E+00 0
f17 1.00E+00 0 5.00E-01 1.00E+00 0

f18

1.92E-06 1.92E-06 1.92E-06

1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
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Tablo 4.15. ABC ve Fatidal ile iki boyutta birinci grup fonksiyonlara bagh karsilastirmasi ve wilcoxon signed rank

testi
- Steep
ABC Many Local Minima bowl_shaped Plate_shaped Ridges
fi f2 f3 f4 f5 fé6 f7 f8 f9 f10 fi1 f12 f13 f14 fi5
(min) 2.65E-07 | 2.69E-04 | 5.97E-04 | -5.16E+00 | 1.41E-08 | 1.20E-03 | 1.26E-09 | 3.84E-06 |2.66E-06 | 2.21E-12 | 4.57E-08 | 6.11E-08 | 2.25E-06 | 1.10E-04 | -1.80E+00
A_jmxv 3.42E-04 | 2.40E-02 | 1.70E+00 | -5.15E+00 | 7.68E-07 | 1.84E-02 | 4.08E-07 7.72E-04 | 4.66E-04 | 5.64E-10 | 5.23E-06 7.37E-06 2.62E-04 6.87E-03 | -1.80E+00
A><m_.m©mv 5.21E-05( 1.12E-02 | 3.23E-01 | -5.16E+00 | 2.16E-07 | 6.93E-03 | 1.20E-07 1.79E-04 | 1.22E-04 | 7.95E-11 | 1.21E-06 2.36E-06 5.95E-05 1.10E-03 | -1.80E+00
A<m_.-m:omv 7.04E-09| 3.75E-05 | 1.56E-01 | 3.86E-06 3.84E-14 | 2.72E-05 | 9.95E-15 3.08E-08 | 1.41E-08 | 1.21E-20 | 1.18E-12 5.30E-12 4.02E-09 1.66E-06 2.09E-13
QUV 1.73E-06 | 1.73E-06 | 1.48E-03 | 6.25E-01 1.73E-06 | 2.60E-05 | 1.73E-06 1.73E-06 | 1.73E-06 | 1.73E-06 | 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 3.11E-05 5.00E-01
(h) 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0
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Tablo 4.16. ABC ve Fatidal ile iki boyutta ikinci grup
fonksiyonlara bagl karsilagtirmast ve wilcoxon
signed rank testi

ABC f16 f17 f18 f19 20 f21
(min) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.37E+03 | 6.37E+02 | -3.00E+02
(Max) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.37E+03 | 6.37E+02 | -3.00E+02
(Average) -4.50E+02 | -4.50E+02 | 3.90E+02 | 1.37E+03 | 6.37E+02 | -3.00E+02
(variance) 5.10E-09 | 3.05E-09 | 1.10E-09 | 1.34E-15 | 1.20E-25 2.25E-09
P) 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 4.32E-08 | 4.32E-08 1.00E+00
(h) 0 0 0 1 1 0

Tez kapsaminda, algoritmalarin zaman karmasiklig1 formel ve formel siz
degerlendirilmistir.

Gynax - Maksimum jenerasyon, N?: Popiilasyon biiyiikliigii

f : Fonksiyon, a : Bastirma formiilii

Gosterildigi gibi, NaFA algoritmasi diger algoritmalarin kosma siirelerine gore daha
randimanli olmaktadir. Fatidal, FA, MFA ve LFA, ikinci grupta benzer zaman karmasikligina
sahiptir. Clinkii bir seferde Luus Jaakola ve Opposition-based learning (OBL), sadece bir defa
baslangigta gergeklestirilir. (Tablo 4.21). F1 fonksiyonunun tizerinde 2, 10 ve 100 boyutlar igin
tiim algoritmalart 30 defa calistirildi ve ortalamsi hesaplanmistir (Tablo 4.22 ve Sekil 4.4).
Formelsiz karsilagtirma da onerilen algoritma boyut arttikca Onerilen algoritma daha iyi
performans gostermektedir.

Tiim deneyler, Intel® Core ™ (TM 15-4210u CPU 1.70 GHz ve 2.40 GHz'de 8.00 GB
bellek ve Bilgisayar modeli Toshiba Skull candy uygulanmustir. Onerilen algoritma ve tiirevleri
MATLAB R2016a'da kodlanmistir ve isletim sistemi de Windows 10’u kullanilmistir.
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Tablo 4.17. ABC ve Fatidal ile on boyutta birinci grup fonksiyonlara bagli karsilagtirmasi ve wilcoxon
signed rank testi

Many Local Minima bow! shaped plate shaped m.ﬁmmn

ABC Ridges
fl f2 3 5 f6 f7 8 9 f10 fl1 f12 13 f14 f15

(min) 0.00E+00 | 3.11E-05 |8.28E+02 [ 1.95E-10 | 1.38E+01 | 9.81E-13 | 8.30E-01 | 1.50E-08 | 1.63E-21 | 2.67E-11 [1.22E+00 | 6.67E-01 | 6.71E-02 | -8.38E+00

A_/\_mvc 0.00E+00 3.69E-04 |1.32E+03 | 3.67E-09 | 2.58E+01 | 1.04E-11 | 1.75E+01| 4.03E-07 1.72E-18 8.27E-10 | 4.15E+00 | 6.67E-01 | 5.49E+00 | -7.43E+00

A><mq.m.@mv 0.00E+00 | 7.83E-05 |1.11E+03 | 1.41E-09 | 2.07E+01 | 4.22E-12 | 7.55E+00 | 1.18E-07 | 3.11E-19 | 2.79E-10 |2.77E+00 | 6.67E-01 |3.47E+00 | -7.83E+00

A<m1m30mv 0.00E+00 3.89E-09 |1.66E+04 | 8.04E-19 | 7.51E+00 | 6.57E-24 | 1.47E+01 | 8.63E-15 | 1.94E-37 | 3.57E-20 | 6.68E-01 | 1.96E-10 (2.91E+00| 9.17E-02

A_Uv 1.00E+00 | 1.73E-06 |1.73E-06 | 1.73E-06 | 1.73E-06 | 1.73E-06 | 4.73E-06 | 1.73E-06 | 1.73E-06 | 1.73E-06 | 1.73E-06 | 1.00E+00 | 1.73E-06 | 2.60E-06

Ajv 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1
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Tablo 4.18. ABC ve Fatidal ile on boyutta ikinci grup fonksiyonlara bagli
karsilastirmasi ve wilcoxon signed rank testi

ABC 16 17 18 19 20 f21
(min) -4.50E+02 -4.50E+02 3.90E+02 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02
(Max) -4.50E+02 -4.50E+02 3.90E+02 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02
(Average) -4.50E+02 -4.50E+02 3.90E+02 1.60E+04 8.36E+03 -3.00E+02
(variance) 9.23€-18 1.04E-17 4.97E-18 4.64E-15 1.05E-18 9.89E-18
P) 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00 4.32E-08 4.32E-08 1.00E+00
(h) 0 0 0 1 1 0
4.2. Sonuglar

Bu calismada gelgit olayi ile alarak Ates bocegi algoritmasi birlestirilmistir. Az ve ¢ok
boyutlarda problemlerin iizerinde esneklik saglanmistir. Yapilan katkilardan birisi, basit Alfa
operatorii ile ve kiiresel ve bolgesel arama aralarmdaki dengeyi kurmakla algoritma
gelistirilmistir. FAtidal, dahili bastirma operatorler ve uygunluk degeri ile degiskenlerini
(6rnegin, m1, m2) kullanarak yeni bir bakis agis1 getirmistir. Formiilde emme katsayisi
olmamakla minimum degeri bulmaktadir. Diger algoritmalara gore Kiiresel optimumda
Wilcoxon Signed Rank testi ile degerlendirildi ve en iyi sonucu gdsterilmistir. Onerilen
algoritma NP _hard problemlerine uygulanabilir ve ayrica diger mevcut popiilasyon tabanl

algoritmalara ile adapte edilebilir.
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Tablo 4.19. ABC ve Fatidal ile yiiz boyutta birinci grup fonksiyonlara bagli karsilagtirmasi ve wilcoxon signed rank

testi
ABC Many Local Minima bowl_shaped Plate_shaped MMMMWm
fl f2 3 5 6 8 f9 f10 fl1 f12 f13 f14 f15
(min) 0.00E+00 2.76E+04
(Max) 0.00E+00 | 1.72E+01 | 3.24E+04 | 5.18E+02 | 1.23E+03 | 1.38E+02 | 6.43E+05 | 1.58E+00 | 1.45E+04 | 1.62E+03 | 4.87E+06 | 4.12E+07 N.Hmm+8.
(Average) | 0.00E+00 | 1.67E+01 | 3.12E+04 | 4.51E+02 | 1.17E+03 | 1.20E+02 | 5.83E+05 | 9.78E-01 | 1.30E+04 | 1.49E+03 | 4.05E+06 | 2.27E+06 N.Nom+oH.
(variance) | 0.00E+00 | 8.45E-02 | 1.14E+06 | 1.85E+03 | 1.17E+03 | 6.98E+01 | 9.94E+08 | 8.31E-02 | 5.58E+05 | 3.55E+03 1.94E+11 | 5.52E+13 | 4.40E-01
P) 1.00E+00 1.71E-06
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Tablo 4.20. ABC ve Fatidal ile yiiz boyutta ikinci grup fonksiyonlara bagl
karsilagtirmasi ve wilcoxon signed rank testi

ABC f16 f17 f18 f19 f20 21
(min) 1.08E+04 1.16E+04 1.25E+04 1.35E+05 8.15E+04 1.22E+04
(Max) 1.61E+04 1.73E+04 1.69E+04 1.37E+05 8.15E+04 1.66E+04
(Average) 1.35E+04 1.40E+04 1.50E+04 1.36E+05 8.15E+04 1.38E+04
(variance) 1.68E+06 1.41E+06 9.21E+05 1.54E+05 3.55E+01 1.01E+06
(P) 1.72E-06 1.72E-06 9.32E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06
(h) 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.21. Formel seklinde zaman karmasikligi

Algoritmalar Zaman Karmagikligi

FA 0(G,,,..N”.f.a)
LFA 0 (G, .N° f.a)
MFA O(Gpy N° f.2)

O (G,.x-N.k.f.a)
NaFA N-1

K komsu sayisi olmak iizere r den az olacak
2
NMSF_FFA O (Gya N .fatofL) .
- L : Luus_jaakola baslangigta kullanilan fonksiyon
2
FATIDAL - @) (qmax'N .f.a+o) .
O: Opposition-based learning baslangicta kullanilan fonksiyon

Tablo 4.22. Fonksiyon F1 iizerinde zaman karmasiklig

Algoritmalar | 2 (boyutlu) 10 (boyutlu) 100 (boyutlu)

FA 4.95E-01 1.55E+01 7.34E+01
LFA 1.49E+00 9.96E+00 3.34E+01
MFA 5.28E-01 1.42E+01 7.02E+01
NMSF_FFA 6.08E-01 2.29E+01 4.62E+01
NaFA 7.60E-01 1.70E+00 2.75E+00
FAtidal 3.30E+00 1.15E+01 3.29E+01




4,00E+00

2,00E+00

0,00E+00

3,00E+01
2,00E+01
1,00E+01

0,00E+00

8,00E+01
6,00E+01
4,00E+01
2,00E+01
0,00E+00
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2 boyutlu fonksiyonun tzerinde gosetirm

FA LFA MFA  NMSF_FFA  NaFA
@

10 boyutlu fonksiyonun Uzerinde gdsetirm

NMSF_FFA  NaFA
(b)

100 boyutlu fonksiyonun Uzerinde gdsetirm

NMSF_FFA  NaFA
©

Ftidal

Ftidal

Ftidal

Sekil 4.4. Zaman karmasiklig karsilagtirmasi: a) 2 boyutlu

b)10 boyutlu ¢)100 boyutlu



99

4.3. Kiimelemeye Kapsayan Yapilan Tartisma
4.3.1. Giris

Tez kapsaminda DBSCAN ve Fuzzy metotlarin ozelliklerini kullanarak Ortiisme,
morfolojik ve Kiime sayisi problemlerinin ¢oziilmesi icin iki kiimeleme algoritmasi
Onerilmistir (Sekil 4.5). Birinci 6nerilen algoritma, AFD algoritmasi, veri yogunluguna dayali
kiimeleme problemi ¢6zmek igin yeni yollar agmistir. Daha Sonra 6nerilen algoritma ise (AFD)
ve bu alanda mevcut olan algoritmalarin lokal minimumda takilmasi ve parametrelerin se¢ilme
hassasiyetine dnlemek igin iKinci dnerilen algoritma Fatidal-DBSCAN’dir. Bu boliimde Fatidal
algoritmas1 ile veri setlerin lizerinde veri yogunluguna dayali kiimeleme yapilmasini
hedeflenmistir ve yeni bir kiimeleme modelini sunulmustur. Calismada onerilen modern

sezgisel algoritma uygulamasinin yansira yeni bir bakis agis1 ortaya koymustur.

Sekil 4.5. Kimeleme Problemler a) Ortiisme b) Morfoloji
¢) Kiime say1s1 (Or. 3 ya 4)

4.3.2. AFD algoritmasi

Oncelikle, algoritma formiil 4.2 [85] ile verilerin yiiksek yogunluk bolgeyi secerek ve
daha sonra tiim verileri DBSCAN tarafindan tanimlanan parametrelerle soldan saga dogru veri

uzayini tarar. Veri komsunun segilme sart1 3.1°de agiklanmustir.

F(x;e;)={yEDINy(y)>¢;} X €D (4.1)

Ny(V)=exp(- (k. (jr’;;?)z) (4.2)
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k: katsay1 genelde 5’1 segilir
d™* : En uzak mesafe

d(x.y): ki nesnenin uzaklig

N, (y): x’in komsu sayis1

€. Birinci yarigapi(Epsilon) kullanici tarafindan belirlenir

Ik asamada, cekirdek verileri bulmakla sonraki asamada ise alt kiimelerin kategorize
edilmesine yol acan Epsl ve Min parametreleri kullanarak kiimelemeyi gerceklestirmesi
saglanir. ikincisi, alt kiimeler birlesme ve ayirma icin, FindEps2 fonksiyona gonderilir.
Fonksiyon, ikinci epsilon (Eps2) ve epsilonun pozisyonu (Pos) kurallara dayali iki parametreyi
otomatik olarak iiretir. Parametrelerin iiretilmesi icin, bir veri setin uzayindaki alt kiimelerin
konumunun (Kartezyen koordinat sistemi) diizenlenmesi ile yapilir. Tim konum durumlar
koordinat sistemde alt kiimelerin merkezini tanimlar. Dort durum tanim 1°de ADminimum,
ADmaximum, ADmean ve Diffmean adlari olan agiklanmistir. Birlestirme ve ayirmaya
deginen dort duruma dayanarak yapilir. Bulanik niceligi (formiil 4.1) ve Bulanik Komsu
kavramimi (formiil 4.2) kullanarak sonra veri yogunluguna dayali taramakla algoritmamiz
problemlere yeni bir ¢6ziim ortaya koymustur. Coziilecek uzayin Olgiisiinii kisaltmak igin

formiil 4.3°1i[85] kullanilarak normal verilere dontstiirtiliir.

XX i

— 1\ Ml f
Xij_ (X!nax X]_nin) 4 J_lﬂm (43)
7T
Xi""=minx;; and x"" maxx;;.j=1,m

i=1,n i=1,n

Iris veri setinde, 3 sinifta tanimlanan sepal uzunlugu, sepal genisligi, yaprak uzunlugu,
yaprak genisligi, petal uzunlugu ve petal genisligi gibi nitelikler igermektedir ve 150 6rnege
sahiptir. Onerilen algoritmamiz tarafindan kiimelenmis olan Iris veri seti Sekil 4.7

gostermektedir.

4.3.2.1. Tanimlama

Tanim 1: Konum durumlar asagidaki gibi tanimlanmis ve Sekil 3.2°de Iris veri setin
{izerinde Ornek olarak gosterilmistir (sekil 3.3).

* Dmean (ADmean): Alt kiimelerin merkezin arasindaki uzaklik degeri.
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* Maxsimum (ADmaximum): Dmean'daki her bir siitunun maksimum degeri.
* Minimum (ADminimum): Dmean'daki her bir siitunun minimum degeri.

* Diff (Diffmean): Her bir siitun arasindaki Minimum Fark degeri.

Dmean =
0 32.6855 48.14 41.35
32.6855 0 16.35 8.877
48.1442 16.3523 0 8.212
41.3472 8.8768 8.212 0
Maximum =
48.1442 32.6855 48.14 41.35
Minimum =
32.6855 8.8768 8.212 8.212
diff= Critic point epsilon 2
23.8086 0.6651 0

Sekil 4.6. Iris veri setin iizerinde dnerilen algoritmada 7 ve
8. Satir ile ilgili hesaplama

Tanim 2: Findpeaks (Pos): Bir vektoriin yerel maksimum ve minimum doruklar degeri
olarak déndiiriir. Ornek olarak yerel maksimum doruk, iki komsu degerden daha yiiksek bir
degerdir. (Sekil 4.7, at (e) findpeak=3 ve (f) findpeak=2)

Tanim 3: Binary separation: Alt kiimelerin konumlari birbirlerine karsilik gelen
durumlardir. Her ikisinin de Minimum, Maximum ve Average gibi ikili kodlart dondiiriir.
Soldan saga konumlanan alt kiimeler, eger kiigiikse 0, biiyiikse 1 atanmaktadir. Sekil 4.7 (d, f
Ve e).

BMA=Minimum=101 Sekil 4.7 (d) Maximum durugu(peak) alinmakla

BMI =Maximum=111 Sekil 4.7 (f) Minimum durugu(peak) alinmakla

BME =Means=101 Sekil 4.7 () Maximum durugu(peak) alinmakla

Onerilen algoritma (Sekil 4.8) asagida sunulmus ve 11 satir yazilmistir ve bunlari iic
asamaya ayrilabilir. Ik asamada 1-5 satir aras1 yazilmistir, (bkz. Sekil 4.7(a)). 6-9 satirlar ise
ikinci asamay1 belirtir (bkz. Sekil 4.7 (b)). ki kural sekil 4.9, 4.10°da gosterilmistir. Ugiincii
asamada 10-11 satira ait higbir kiimeye ait olmayan verileri yakin kiimeye verilmesi islemi
yapilir. Deginen satirda elde edilen Eps2 degerlerinin alt kiimeleri birlestirip ayirma

yapilmaktadir.
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petal length
F %
=
petal width

sepal length

sepal length

£
’

petal width

sepal width
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Sekil 4.7. Stepler a) stepl, b) step2, c) step3, d) bminimum, ) ADmean, f) bmaximum
Iris veri setin {izerinde metrik 6l¢iisii F =0.9600,

RandIndx = 0.9495, AdjRandIndx =0.8857. (*) Doruklar1 gostermek igin.
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1. Iki parametre Eps1 ve MinPoint tanimlanir ve N tane veri 6rnegi ve d ise veri setin
boyutu/6zelligi olmaktadir.

2. Verilerin tlizerinde formiil (3.3)’e gore normaliz yapilmasi ve verilerin aralarindaki
uzakligin hesaplanmasi.

3. Normalize edilmis komsu derecesi formiil (3.2)’e gore hesaplanmasi.

4. DBSCAN teknigi ile Cekirdek verileri ve Diigiim(normal) verileri elde edilmesi (Epsl1,
MinPoint'leri (formiil 3.1 ve 3.2)) sonradan alt kiimeleri iiretmesi).

5. Tim komsular (Cekirdek verileri ve Diigiim(normal) verileri) seed’in igine ata,
sonradan seed’de bulunan verileri soldan saga formiil 3.1 gore siniflandir ve stirekli
yeni bulunan verilerin {izerinde bu islemi tekrarla.

6. Biitlin elde edilen alt kiimelerin ortalama degerlerini hesapladiktan sonra kiimelerin
ortalama uzakligini hesapla.

7. Fonksiyon findEps2 (Dmean, sub-clasters) ¢agir. Bu asama Eps2(critic point) ve
pozisyonu Eps2(pos) bulmaya calismaktadir. Kural A ve 1,2 ve 3 uncu tanimina
bakiniz (Sekil 3.7).

8. Cikarilan pozisyonlar alt kiimeleri birlesme ve ayirma amaci ile fonksiyonu cagir.
Kural B(Sekil 3.8).

9. Tiim alt kiimeler bir Eps2 kiimesine dayali olarak ayrilir ve birlestirilir, sonra yeni alt
kiimesini olusturulur.

10. Tiim alt kiimeleri elde ederek kalan diigiimleri siniflandir.

11. Sonlandir.

Sekil 4.8. AFD algoritmasi

Kural A, bes pargaya boliiniir, ilk boliimde setleri tanimlar ve geri kalan boliimler,
algoritma c¢alisirken meydana gelen alt kurallardir. Alt kural 0 tamamen ayrilabilir kiimeleri
kontrol etmek i¢in tanimlanmustir. Farkli kosullarin altinda Eps2 miktarini elde etmek igin alt
kural 1-4 uygulamaktadir (Sekil 4.9). Kural B ise alt kiimelerin ayrilmasina veya

birlestirilmesi ger¢eklesmektedir (Sekil 4.10).
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The definition sets

Let be D is a database of N points in d dimensional space R&‘

Let be mean matrix D, distance between clusters(C), which are gained with Epsl and
MinPoints in line 4 algorithm AFD

Let be ADminimum is minimum of Dmean for each sub cluster ADminimum=({MI MI,,... ML} see
bminimum

Let be ADmaximum is maximum of Dmean for each sub cluster ADmaximum= {MA, MA;,..MA,} see
bmaximum

Let be ADmean is average of ADmaximum and ADminimum for each sub cluster
ADmean=(ME, . ME,, .. ME.}

Let be Diffmean is subtracted the ordered member of ADmean .Diffmean={DM, DM,,..,DM, ,}=(MI, -
MI,MI; =Ml,,.... ML, ~ML) see

bMaximum € Findpeak(ADmaximum ), bMinimum € Findpeak(ADminimum), bmean € Findpeak (ADmean).
Position Number=Pos € (bMaximum U bMinimum U bmean}.

sub rule 0

BMI=BMA=BME={01)}.

C=subclusters, N=member of sub cluster numbers.

BMI =(S|S € NAML < ML,, € BMIAML <ML,, =1VMI, <ML, =0}

BMA =[S |SENAMA, < MA,,, EBMAAMA, <MA,, =1 VYMA <MA,, =0}

BME =[5|s € NAME, < ME,,, € BMEAME, <ME,,, =1 YME, <ME,,, =0}

Let be output of binary seperation =BMI, BMA and BME. See definition 2
Intersect_Binary seperation= {intersect binary| (BMIn BMAnBME)).
Saperate_subcluster=( V(p.g) €C)((sd)eNA q, #p,)

Saperate cluster={pos=-1,epsl=-1| 3Saperat_subcluster \ (BMI= BMA =BME) }. (checking all sub
clusters are seperable and return pos=-1, epsl=-1 ).

sub rule 1

Posl={ posliposl € N\ bMaximum N bMinimum }

Defrulel=(3posl€ pos)(DM, € Dif fmean|posl/\ bBMinumum<posl A DM, = 0)

Rulel=pos={ bMinumum =bMinumum -1|3 Defrulel}

Eps2= diffminumum (bMinumum)

De frule2=(3posle€ pos) (DM, € Dif fmean|pos1/\ bMaximum<posl A DM, =0)

Rule2=pos={ bMaximum =bMaximum -1|3 Defrulel}

Eps2= Diffmean (bMaximum)

Defrulel 2={pos,eps2|3Defrule2/ 3Defruls2}

sub rule 2

De frule3={bMinumum |posl € pos \(IbMaximum AIbM inumum )}

Rule3_l=pos={bMinumum| 3Defrule3/\3(Diffmean(1) > Diffmean (bMinumum)) }

Rule3 2=pos={bMinumum= bMinumum -1| 3De frule3/\(Diffmean(1) > Diffmean (bMinumum)) }
Eps2= Diffmean (bMinumum).

De fruled={ bMaximum | posl € pos A(3bMavimum A IbMinumum )}

Ruled-1=pos={ bMaximum | 3Defruled/\(Diffmean(1) > Diffmean (bMinumum)) }

Ruled 2=pos={bMinumum= bMinumum -1| 3De fruled/\(Diffmean(1) > Diffmean (bMinumum)) }
Eps2= Diffmean (bMaximum) .

sub rule 3

Lst_Unintersect=( bMaximumb n Minumum )

bMaximum = bMinumum = Lst_Unintersect

De fruleS={bMinumum = bMinumum — 1| posi € pos A\ I(bMaximum n bMinumum ) ADif fmean(1) =0 v
Dif fmean(1) > Diff mean (bMinumum))} .

De fruleé={bMaximum = bMaximum— 1| posl € pos A3(bMaximum N bMinumum ) \Dif fmean(1) =0 v
Dif fmean(1) > Diffmean (bMaximum))} .

RuleS_€=pos=( bMinumum U bMaximum) .

Eps2= Diffmean ( bMinumum U bMaximum) .

Sekil 4.9. Kural A
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Rule B for merging sub cluster using Eps2

5={1,2,3,..., |subdusters| }
E={1,2,3,., |Eps2l}

Halfcluster(s, d j=(example:Halfcluster (new sub
cluster S, with last critic amount which is
not used so far e (or if exist just one critic
amount)

SubClusters 2
=NEEHNEST Halfcluster(s.e))| (DM, € Diffmean) A
(Eps2 € pos) A (DM, < Eps2,)}

Sekil 4.10. Kural B

Iris veri setin {izerinde onerilen algoritma calistirilmis ve Sekil 4.8 (a,b ve ¢)’de 3 asama
gosterilmistir. Baslangicta Eps1=0.53, MinPts=5 olmak {izere alt kiimelerin konum durumu
belirlenir sonra ayirmak ve birlestirmek igin karar verilir. Kural A’ya gore Sekil 4.9 (d, e, f ve
c) gostermis olan alt kiimelerin konum durumu ve elde edilen Eps2=0.6651 ve pos=2
gostermektedir (Sekil 4.6). Eps2 miktar1 (Eps2=Eps2-0.0002=0.6649) yaptiktan sonra kural B
ile ayirma ve birlesme islemi yapilmaktadir (Sekil 4.10). Ornek olarak DM <0.6649 (kritik

nokta) kiigiik ise yeni bir alt kiime olusturur ya da ayirma islemi yapulir.

4.3.2.2. Karsilastirma Sonuglari

Algoritmalar1 karsilastirmak igin ii¢ gergek ve bes sentetik veri seti {izerinde ¢aligsmalar
yapildi. UCI Makine Ogrenme deposundan alinmis olan gergek veri setleri, drtiisme problemi
test etmek i¢in Wine, Glass ve Iris veri setleri kullanilmistir (Sekil 4.11). Sentetik veri setleri
ise morfoloji/ gelisi giizel problemi kullanilmistir (Sekil 4.12). Burada, algoritmalar 30 kez
calistirllmis ve elde edilmis olan ortalama degerlerini bilinen DBSCAN algoritmasi ile
karsilastirilmistir. Kiimelenmis veri setleri dogruluk bakimindan algoritmalarin performansini
olgmek icin Rand Index, Adjusted Rand Index ve F- measure gibi bilinen olgiitleri
kullanilmistir. Tablo 4.23’te goriildiigii gibi, indekslerin maksimum degerleri kalinlastiriimis
ve Tablo 4.24, ayarlanmis olan parametreleri gostermektedir. AFD algoritmasi, Glass veri set
tizerinde F-measure 6l¢iimi disinda diger dlgiitlerde DBSCAN’a gore daha iyi sonuca sahip
oldugunu gostermektedir. Dogru sayida kiimelemeyi ulasmis olan Onerilen algoritma ve
DBSCAN algoritmasi Tablo 4.25’te gosterilmektedir. ADF algoritmasi gortldiigi gibi, Glass

veri seti disinda kiime sayisini tiim veri setlerde dogru seklinde elde etmistir.
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Ornek sayist: 150
Ozellik Sayisi: 4
Ozellik bilgisi:
1. sepal length in cm
2. sepal width in cm
3. petal length in cm
4. petal width incm
Sinif bilgisi:
1. Iris Setosa
2. Iris Versicolour
3. lris Virginica
Ornek say1s1:178
Ozellik Saysi:13
Ozellik bilgisi:
1. Alcohol
Malic acid
Ash
Alcalinity of ash
Magnesium
Total phenols
Flavanoids
Nonflavanoid phenols
9. Proanthocyanins
10. Color intensity
11. Hue
12. OD280/0D315 of diluted wines
13. Proline
Siif sayisi:3

Ornek sayisi: 214

Ozellik Sayisi: 10 Ozellik bilgisi:

1. Id number: 1 to 214

2. RI: refractive index

3. Na: Sodium (unit measurement: weight
percent in corresponding oxide, as are
attributes 4-10)

4. Mg: Magnesium 5. Al: Aluminum

6. Si: Silicon 7. K: Potassium

8. Ca: Calcium 9. Ba: Barium

10. Fe: Iron Sinif bilgisi:
1.building_windows_float_processed

2. building_windows_non_float_processed
3. vehicle_windows_float_processed

4. vehicle_windows_non_float_processed | VN
(none in this database)

5. Containers 6. tableware 7. headlamps

N AW

Sekil 4.11 UCI deposundan kullanilan veri setler

Onerilen algoritma Iris veri seti {izerinde yogunluk tabanli algoritmalar LOF ve Spektral

kiimeleme gerceklestirilmistir (Sekil 4.14, 4.15). Gordiigiiniiz gibi, LOF ve Spektral kiimeleme
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algoritmalar Iris veri seti lizerinde 6nerilen algoritmaya gore daha iyi sonuglar1 gdstermemistir.

Her bir renk, pembe renk disinda bir kiimeye isaret etmektir.

. 9,

»
m%
"

! 'l

a) b) c)
i//\\
) o
el

e) d)

Sekil 4.12. Sentetik veri seti. a) Késede olan kiimeler, b) Dért ayr1 kiime,
¢) Iki ayr1 kiime, d) Iki spiral kiime, ¢) iki kiime igi ice

Tablo 4.23. Algoritmalarin karsilastirmasi

Name Index wine glass iris cluster in | corner | 4 saperat |2 saperate two spirals
cluster |separate | cluster cluster
Randindx | 9.28E-01 |7.96E-01(9.42E-01 1 1 1 1 1
ADF |AdjRandIndx | 8.39E-01 [4.87E-01(8.68E-01 1 1 1 1
F 9.48E-01 [4.66E-01|9.53E-01 1 1 1 1 1
Randindx | 5.81E-01 |6.55E-01|7.92E-01 1 1 5.87E-01 1 1
DBSCAN|AdjRandIndx | 2.43E-01 |3.03E-01(5.85E-01 1 1 3.36E-01 1 1
F 4.47E-01 |5.70E-01|5.78E-01 1 1 2.58E-01 1 1
Tablo 4.24. Parametreleri ayarlanmasi
Name Wine Glass iris cluster in corner 4 saperat 2 saperate two
cluster separate cluster cluster spiral
epsl1=0.7
AFD eps1=0.19 eps1=0.60 eps1=0.60 eps1=0.7 eps1=0.8 eps1=0.7 eps1=0.2 minpoint
minpoint=4 minpoint=3 minpoint=3 | minpoint=1 | minpoint=3 | minpoint=1 minpoint=5 =10
minpoint minpoint =5 minpoint minpoint minpoint minpoint minpoint =3 minpoint
DBSCAN =4, eps= eps = 0.5 =5 eps= =1 eps= =4 eps= —4 eps= 0.9 eps=0.5 =3 eps=
0.5 ps=0> 0,8950 0.001 0.8950 | TP ps="5 0.5




Tablo 4.25. Kiime sayist
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Sekil 4.14. Spektral kiimeleme Sigma 2 ile Iris Veri seti {izerinde

. - cluster in corner Four saperat | Two saperate two
Name wine(3)| glass(6) | iris(3) .
cluster(2) separate(4) cluster(4) cluster(2) spiral(2)
ADF(proposed
(prop 3 4 3 2 4 4 2 2
algorithm)
DBSCAN 4 7 2 2 2 2 2 2
1 1 1
= = =
=} =4 =]
E Zos Z2os| °
3 = Kl = .
7 g : a
0 0 - 0*
0 05 1 1] 05 1 0 05 1
sepal length sepal length sepal length
1 1 - 1 —
= = =
2 b=, =
2 Z0s Zos v
= 5 = e
S g 2
vt E
0 B - 0 0
0 0.5 1 o 05 1 0 05 1
sepal width sepal width petal length
Sekil 4.13. Iris veri seti
1 1 1
s ,{‘
s = s c
2 2 o e k=]
e Zos5| i 205
o | F b
3 g : 2
0 0
o 0.5 1 1 0 05 1
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1 - 1
Tie
= . "::'if: : - -
= o b, 5 B
D o5 |t = 205 .
= o ks z e
i | " 2 H
-l l-:il,.i: . . ;‘-::
0 L - ]
o 0.5 1 1 0 05 1
sepal width sepal width petal length
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1 1 1 :
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sepal length sepal length sepal length
1 1 1 —
= T £ £ -
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Sekil 4.15. LOF kiimeleme Minpts=10 ve Eps=1 ile iris veri seti iizerinde
4.3.2.3. Sonug ve Tartisma

Onerilen algoritmanin 6zelligini gdstermek igin gergek ve sentetik veri setlerin iizerine
kosturulmustur. AFD algoritmasi ¢alisirken alt kiimelerin ayrilmasi ve birlestirilmesi arasinda
karar vermek i¢in veri setlerin iizerinde EPS2 ve Pos adl1 olan iki parametre iiretildi. Deneylerin
sonuglar1, UCI deposundan (Wine, Glass ve Iris) veri setleri ve sentetik veri setleri (Sekil 4.11
ve 4.12) gercek veri kiimesine uygulanan AFD algoritmasinin diger algoritmalara gore daha
iyi sonuglari gostermistir. AFD algoritmasi kii¢iik boyutta daha iyi sonuglari elde etmekte, ama
diger algoritmalardan daha fazla zaman almaktadir. Buradaki, Eps1 ve MinPoints parametreleri
cok hassas ve dikkatli deger atanmasi gerekiyor. Veri setleri ¢ok karmasik yapiya sahip ise
algoritmanin kurallar1 yetersiz olacaktir. Genellikle, baslatma parametreleri yiiksek yogunlugu
gozlemleyerek gerceklestirilir, yani miktarlarim1 tahmin etmemiz gerekir. Ozet olarak
algoritmanin parametrelere hassasiyeti ve yetersiz kurallar1 yeterince yumusak kiimeleme ile
yapilmaktadir. Gelecek bolimde, onerilen modern sezgisel yontem ile bahsedilen AFD

problemlerini gbz oniine alarak yeni bir kiimeleme algoritmasi yazilmaktadir.

4.3.3. Fatidal Algoritmasimin Uygulanmasi

Daha once bahsedildigi gibi modern sezgisel algoritma genelde kiiresel minimumu

bulmada uygulanmaktadir. AFD algoritmasi bulanik ve DBSCAN algoritmalarinin
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ozelliklerini tasiyarak yeni bir kiimelemeye yol agmistir, ancak bu algoritma asagidaki
dezavantajlara sahiptir.
4. Algoritma kurallara veya veri setindeki kiime diizenine bagli olarak ¢alismakta.
5. Algoritma parametre degerlerine c¢ok hassas ve farkli sonuglar elde
edilebilmektedir.
Klasik metotlar genelde bolgesel minimumda takilmaya miisaittirler yani daha 1yi
sonuglar varken iyi sonucu sunarlar. Onerdigimiz Fatidal algoritmas1t DBSCAN ve AFD’1nin

ozelliklerini tagiyarak yeni bir farkli uygulamaya yol agmustir.

4.3.3.1. Tanumlar

Fatidal algoritmast DBSCAN tanimi1 Epsilon (bulundugu verinin/noktanin yarigapisi) ve
MinPoints (minimum nokta degeri) ve AFD deki Epsilon2 ve pozisyon parametrelerini

simiilasyon yaparak veri yogunluguna dayali kiimeleme yapilmaistir.

4.3.3.1.1. Kiiresel Veri Yogunluk Seviye Tanim

Epsilon2 ve pozisyon iiretmek i¢in X, N Elemanl bir vektor ise, Findchangepts
fonksiyonu X'in ortalamasinin en fazla degistigi diziyi dondiriir. Yani X'i, her bolgenin (kare)
hatanin toplamimi en aza indirmekle X (1: ipt — 1) ve X (ipt: N) olmak tizere iki bolgeye
dontstiiriir.

Bu fonksiyonu kullanmak i¢in dncelikle veri yogunluk formiiliinii 4.4 kullanarak [107]
sonradan verileri az yogunluktan ¢ok yogunluga siralama yapilmistir. Ornek olarak ekil 4.16
gosterildigi gibi Findchangepts fonksiyonu kullandik sonugta iki seviye ayirmis olan veri

setleri mavi (1. seviye) ve kirmizi (2.seviye) renk ile belirlenmis.
1
1density (p):T %21 di (44)

® lgensity(p) Bir noktanin yogunluk hesaplanmasi.

e [ MinPoint ya da komsuluk sayisi.

e d Uzaklik mesafesi.
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Sekil 4.16. Veri yogunluguna dayali kiiresel seviye belirlenmesi
4.3.3.1.2. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu veri yogunluguna dayali ve seviye tanimlama ile 6nerilmistir.

Uygunluk_F:ZEﬁ1 (Z?i?i densityl(p]_) /(XN density, ) +( Z?fi Level(pi)| pi=2)x 2)
(4.5)
e C: bulunan kiime say1si.

e NC: Her kiimenin verilerin sayist.

4.3.3.2. Fatidal DBSCAN Algoritmasi

Her bir vektor veya her bir Atesbocegi kiimelemek amaciyla asagidaki gibi Sekil 4.17
tanimlanmistir. Vektordeki degisken sayist maksimum ne kadar kiimeleme yapilmasi ve veri
setinin ka¢ boyutlu olmasina bagili olarak tanimlanmistir. Ornek olarak Sekil 4.17°de 9
degisken bulunmaktadir. Ikili ii¢ tane DBSCAN nin merkez konum baslanmas1 bulunmaktadir
ve diger ii¢c degisken her bir pozisyona yarigap: olarak tanimlanmstir. Ikiser konumlar veri
setin boyutuna baghidirlar ve 3 ikiser konumda maksimum beklenti kiime sayisina isarettir.
Diger durumda kiime sayis1 2 ya da 1 olabilir ve bu islem 6nceden belirlen tesadiif seklinde

yapilmaktadir. Elde edilen sayilara gore belirli degiskenler etkisiz sekilde calisabilir.



Pos1 Pos 2 Pos 3 Pos 4 Pos 5 Pos & Eps1 Eps2 Eps3

Sekil 4.17. Vektor ve kiime iligkisi

Sekil 4.18 Algoritmada seviye miktart 2 olarak varsayilmistir. Fonksiyon degerlendirme

sayis1 100 ve popiilasyon ise 20 olarak verilmistir.

1- Amag Fonksiyonu f(x), x=(x, ..., x4)T

2- Baslangigtaki Ates Bocek popiilasyonunu olustur x; (i = 1,2, ...,1n)

3- Veri seti yiikle

4- Veri yogunluguna dayali seviye belirle

5- G, my, m,, Alpha, MaxGeneration, nVar tanimla.

6- While (t<MaxGeneration)

7- For i=1:n

8- For j=1:n

9- If (1; # 1)

10- If (I; < I;), i Ates bocegi j’ye hareket eder; end if
11- For k=1:NC

12- DBSCAN(dataset) // her defa bir kiime bulmasi
13- End

14- Amag Fonksiyonu hesapla (4.5)

15- On hesaplama (3.6-13)

16- Yeni ¢6ziim tiretilmesi ve giincelleme islemi (3.14)
17- end if

18- end for j

19- end for i

20- Ates bocekleri sirala ve en iyisini g, ata.

21- End While

Sekil 4.18. Fatidal DBSCAN Algoritmasi
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4.3.3.3. Karsilastirma Sonuclari

Diger mevcut olan PSO_kmeans algoritmas: onerilen algoritma ile karsilastirdi ve
parametre degerlerine uygun sekilde verilmistir. Sonugta goriildiigii gibi koyu olan degerler
digerine gore iyi sonuglar sunmustur. Ancak burada daha 6rtiisme problemi sahip olan 3 veri
setin {izerinde yapilmistir. Diger 5 suni veri setlerde ¢ok basitce bahsedebiliriz
Fatidal_ DBSCAN algoritmast DBSCAN metodundan yararlanmaktadir. DBSCAN’nin bir
ozelligi fakl sekil verileri basar1 ile kiimeleme yapilmasidir o yiizden onerilen algoritma bes
suni veri setlerin iizerinde basar ile kiimelenmistir. Ama diger algoritma Kmeans’e dayali bir
algoritmadir. Bu algoritma merkezi ve yarigapina bagl olarak kiimeleme yapmaktadir. Bu
algoritma morfolojiye sahip olan veri setleri Sekil 4.12 e, d basarisiz sonuglar géstermektedir.
Ayrica kiime sayisinda Tablo 4.26 gorildiigii gibi kirmizi olan basarisiz sonuglari

gostermektedir.

Tablo 4.26. Onerilen algoritmanin karsilastirmasi

Aloritma Index Wine Glass Iris
Kiime sayist 3 2 3
8.55E-01 7.01E-01 8.29E-01
RandIndx
Fatidal_DBSCAN 6.72E-01 2.20E-01 6.14E-01

AdjRandIndx

7.92E-01 1.70E-01 8.18E-01

F
Kiime sayisi 2 2 2
6.52E-01 7.05E-01 8.81E-01
RandIndx
PSO_Kmeans 2.32E-01 1.92E-01 7.68E-01

AdjRandIndx

5.07e-01 1.62E-01 9.01E-01




5. SONUCLAR

Gelgit olayindan ilham alan bu ¢alisma Ates bocegi algoritmasi ile birlestirildi. Az ve
¢ok boyutlu problemlerin tizerine uygun sekilde monte edilerek esneklik saglanmaktadir.
Yapilan katkilardan birisi, basit Alfa operatorii kullanilmakta ve kiiresel ve bolgesel arama
aralarindaki dengeyi saglamakla algoritma gelistirilmistir. FAtidal, dahili bastirma operatorler
ile degiskenlerini (6rnegin, m1, m2) kullanarak yeni bir bakis agis1 getirmistir. Formiilde emme
katsayis1 olmamakla minimum degeri bulmaktadir. Karsilastirilmis algoritmalara gore Kiiresel
optimum i¢in Wilcoxon Signed Rank testte en iyi sonuclar gostermektedir. Karsilastirilan
caligmalar, Onerilen algoritmanin digerlerine gore oldukca rekabetci oldugunu gostermektedir.
Onerilen Algoritmay1 (Fatidal) yeni alanlarda uygulamak icin veri madenciliginde kiimeleme
alanina odaklanmigtir. Veri madencilikte verilerin {izerinde anlam, trend ve kesif gibi hedefleri
bulmasi bir teknik siirecidir. Kiimeleme oriintiilerini bir birler ile benzeyenlerin gruplanmasi
veri madencilikte kullanilan bir tekniktir. Calismada kullanilan kiimeleme tekniklerden birisi
veri yogunluguna dayali bir tekniktir. Ugiincii béliimde dnerilen algoritma (AFD algoritmasi)
veri yogunluguna dayali kii¢iik bir ¢abada bir teknik sunmustur. Sonunda algoritmalart
karsilastirmak i¢in li¢ gercek ve dort sentetik veri seti tizerinde gergeklestirildi. UCI Makine
Ogrenme veri deposundan elde edilmis olan gergek veri setleri, drtiisme problemini test etmek
icin Wine, Glass ve Iris veri setleri kullanilmigtir. Sentetik veri setleri ise morfoloji/ gelisi giizel
problem kullanilmistir. Burada, algoritmalar 30 kez ¢alistirilmis ve elde edilmis olan ortalama
degerleri bilinen DBSCAN, algoritma ile karsilastirilmistir. Kiimelenmis veri setleri dogruluk
bakimindan algoritmalarin performansini 6lgmek i¢in Rand Index, Adjusted Rand Index ve F-
measure gibi bilinen Ol¢tiimleri kullanmistir. AFD algoritmasi, Glass veri set {izerinde F-
Olgtimii disinda diger Slgiimlerde DBSCAN’a gore daha saglam sonuca sahip oldugunu
gostermektedir. Dogru sayida kiimelemeye ulasmis olan Onerilen algoritma ve DBSCAN
algoritmasi, Glass veri seti disinda kiime sayisini tiim veri setlerde dogru seklinde elde
edilmistir. AFD algoritmasi bulanik ve DBSCAN algoritmalarin 6zelliklerini tagiyarak yeni bir
kiimelemeye yol agmustir, ancak bu algoritma asagidaki dezavantajlara sahiptir. 1- Algoritma
kurallara veya veri setteki kiime diizenini bagli olarak ¢alismakta. 2- Algoritma parametrelerin
miktarlarina ¢ok hassas ve farkli sonuglar elde edilmesi. Klasik metotlar genelde bolgesel

minimumda takilmaya miisaittirler, yani daha iyi sonuglar varken iyi sonuglar bulabilirler.
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Minimuma takilmay1r ve parametre hassasiyetini gidermek igin yeni Fatidal DBSCAN

algoritmasi onerilmistir.
Diger mevcut olan PSO_kmeans algoritmasi 6nerilen algoritma (Fatidal_ DBSCAN) ile

karsilastirdi. Sonugta algoritma farkli sekillerde ve Ortlisme durumlarinda iyi sonuglar

gostermistir.



6. ONERILER

FAtidal algoritma mevcut popiilasyon tabanli algoritmalar ile adapte edilebilir ve tiim
uygulanmis olan siirli zekas1 ve evrimsel algoritmalar kendi performansini sergileyebilir. Yeni
konu olan ¢ok amagli optimizasyon problemi de basitge modellenebilir. Diger ifade ile
calismada tek amagli olarak problemlerin iizerinde odaklanmis, ancak ger¢ek karmasik
diinyada birden fazla amag fonksiyonu bulmaktadir ve tek bir cevabin yerine bir kiime olan
bastirtlmamis cevabi bulmaktadir. FAtidal algoritmasi veri madenciligi, goriintii islemi, sensor
aglarda, diagnostik sistemlerde, 6zellik segimi, gezgin satict problemi , Semantik web servisi,

is ¢izelgemde vb. Kullanilmaktadir.
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