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OZET

Veri madenciligi ile biiylik olgekli veri yiginlarindan anlamli bilgilerin elde
edilmesi saglanmaktadir. Optimizasyon ile bir problemin ¢6ziimiinde kullanilabilecek
alternatif ¢oziimler icgerisinden en iyisini se¢cme amaclanmaktadir. Optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde dogadan esinlenilerek olusturulmus c¢esitli algoritmalar
kullanilmaktadir. Ozellikle sezgisel tabanli optimizasyon algoritmalar1 biiyiik olgekli
problemlerin ¢éziimiinde etkili sonuglar verebilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda fizik tabanli giincel metasezgisel optimizasyon algoritmalari
detaylar ile incelenmistir. Fizik tabanli optimizasyon algoritmalar1 incelenirken oncelikle
dogadaki esinlenme kaynaklar1 arastirilmis olup, her bir algoritmanin esinlenilme mantigi
ana hatlar1 ile anlatilmistir. Fizik tabanli en giincel algoritmalardan Iyon Hareket
Optimizasyonu detaylart ile incelenmis, esinlenilme sekli ve problemlere uygulanma
bi¢imi irdelenmistir.

C# programlama dilinde Iyon Hareket Optimizasyonunu gerceklestirmek iizere
uygulama gelistirilmis, UCI veri ambarindan alinan 3 adet veri tabani lizerinde kiimeleme
kurallariin otomatik kesfi saglanmistir. Optimizasyon sonucu elde edilen bulgularin, ayni
veri tabanlarinin Weka programinda yer alan farkli optimizasyon algoritmalar1 ile
calistiritlmasi sonucu elde edilen sonuglar ile karsilastirilmasi saglanmistir.

Iyon Hareket Optimizasyon algoritmasi kullanilarak kiimeleme kurallarinimn
otomatik kesfi ilk kez bu calismada gerceklestirilmistir. Gelistirilen bu algoritma ile
kiimeleme kurallarinin es zamanli otomatik kesfi saglanmis bulunan sonuglarin belirlenen
sayida kiimeye otomatik dagitimi saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Iyon Hareket Optimizasyonu, Fizik

Tabanli Optimizasyon, Kiimeleme
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ABSTRACT

Automatic Discovery of Clustering Rules with Ion Motion Algorithm

Data mining is used to obtain meaningful information from large scale of data. By
using optimization it is aimed to select the best alternative solutions that can be used in the
solution of a problem. For solving optimization problems several algorithms are used that
inspired from nature. In particular heuristic-based optimization algorithms can provide
effective results for solving large-scale problems.

In this thesis physics-based metahuristic optimization algorithms has studied with
up to date details. During the research of physics-based optimization algorithms especially
nature inspiration sources is examined and inspiration of each algorithm is described in
outline. lon Motion Optimization which is one of the up to date physics-based algorithms
is examined in details, inspiration situations and usage of the problems application format
is discussed.

Application is developed for performing Ion Motion Optimization in C #
programming language, and 3 database that belongs to UCI warehouse is provided for the
discovery of automatic clustering rules. Findings obtained as a result of the optimization is
compared with results of other optimization algorithms in WEKA with the same data bases
is provided.

Automatic discovery implementation of clustering rules by using lon Motion
Optimization algorithm is first performed in this study. With this developed algorithm,
discovery of automatic clustering rules and automatic distribution of results to the given
clusters is provided.

Keywords: Optimization, Ion Motion Optimization, Physics Based

Optimization, Clustering
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1. GIRIS

Yirmi yildan uzun bir siiredir karsilagilan c¢esitli optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in dogadan esinlenilerek olusturulmus ¢esitli algoritma ¢ozlimleri gelistirilmistir.
Optimizasyon kavrami var olan aday ¢oziimler icerisinden en ideal olani bulma iglemidir.
(Murty, 2003).

Veri madenciligi, biiyiik veri yigmlar i¢erisinden ¢esitli matematiksel modeller ve
istatiksel uygulamalar sonucunda anlamli veriler elde edebilme siirecidir (Han, 2011).

Iyon Hareket Optimizasyon (IHO) algoritmas1 dogadaki iyonlarin dzelliklerinden
esinlenilerek olusturulmus popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Bu algoritmanin
olusturulmasindaki temel ama¢; minimum sayida parametre kullanmak, daha az kompleks
hesaplamalarin yapilmasini saglamak, hizli yakinsama orani ve yiiksek yerel optimalden
kaginmadir. IHO algoritmas1 hedef popiilasyonu negatif yiiklii ve pozitif yiiklii iyonlardan
olusan iki gruba ayirmaktadir ve bu gruplari1 iyonlarin 6nemli karakteristik 6zelliklerine
(aym yiikli iyonlar birbirlerini itmekte fakat zit yiiklii iyonlar ise birbirini ¢ekmektedir)
gore gelistirmektedir. Kat1 halde iyonlar arasindaki yiliksek ¢ekim giicii iyonlarin serbest
dolasimint engelledigi i¢in iyonlar, sivi durumda kati haldeki (kristal) hareketlerine oranla
daha Ozgiir hareket etmektedir. Aslinda iyonlar c¢ok kiiciik hareketler yapmakta ve
genellikle kat1 haldeyken bulunduklar1 pozisyonda titresmektedirler (Javidy, 2015).

Popiilasyon tabanli algoritmalar kendi aralarinda esinlendikleri metodolojilere gore
tice ayrilmaktadir: Siirli tabanli, evrim tabanli ve fizik tabanli algoritmalar. Siirii tabanh
algoritmalar cogunlukla siiriilerin, siirii halindeki topluluklarin, okullarin veya dogadaki
canl1 gruplarinin sosyal ve bireysel davranislarini taklit etmektedir.

Kuslarin toplu yasam davramiglarini taklit eden Parcacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) bu smifta yer alan siirii tabanli algoritmalar igerisinde en popiiler olanidir. Bu
algoritmada, Onerilen ¢6ziim metotlar1 elde ettikleri en iyl ¢6ziimi kaydetme ve
gerektiginde yeniden elde etme Ozellikleri bakimindan bu zamana kadarki siirii
algoritmalar1 igerisindeki en iyi ¢oziim metodudur. Yakinsama ve siiriideki esglidiimii
saglayan en iyi ¢oziim metodu, elde edilen en ideal konumlar arasinda hareket edilerek
garanti altina alinmis olur.

Stirti tabanli algoritmalar icerisinde iyi bilinen bagka bir algoritmada Dorigo

tarafindan gelistirilen Karinca Kolonisi Optimizasyonudur (KKO). Adindan da anlasilacag:



tizere bu algoritma karinca kolonisindeki sosyal yasami ve bireyler arasindaki isbirligi
davraniglarini simiile etmektedir. Bu algoritmanin temel esin kaynagini karincalarin yuva
ile besin maddeleri arasindaki en kisa yolu bulmak i¢in kullandig1 feromon mekanizmasi
olusturmaktadir. Her bir dongiide, KKO 06znesinin ge¢mis ¢oziim kayitlar1 ve bu
coziimlerin kalitesi kontrol edilerek feromon matrisi doldurulmakta ve nihayetinde farkl
coziimler gelistirmektedir. Yapay Ari Kolonisi, ar1 kolonisindeki arilarin sosyal yasam
tarzlarmi taklit eden bir metottur. Bu ¢6ziim algoritmasinda arama 6znesi, arama uzayida
arama yapabilmek (Oncili ar1) ve bu aramalarda yiiksek basar1 saglamak (gbzcii ve is¢i
arilar) icin iki farkli gruba ayrilmistir. Bu alandaki diger bazi algoritmalarda Yang
tarafindan gelistirilen Yarasa Algoritmasi, Krish-nanand ve Ghose tarafinda gelistirilen
Ates Bocegi Optimizasyonu, Coklu Siirii Optimizasyonu, Kurt Optimizasyonu, Yapay
Balik Siiriisii Algoritmasi, Guguk Kusu Optimizasyon Algoritmasi seklindedir.

Evrimden esinlenilerek olusturulmus algoritmalar ikinci bir algoritma sinifini
olusturmaktadir. Bu algoritmalar genellikle dogadaki evrim fenomenini simiile etmektedir.
Popiilasyon tabanli diger algoritmalarda oldugu gibi optimizasyon islemi rastgele ¢coziim
kiimelerinin olusturulmasi ile baslar. Sonrasinda ii¢ ana operator baslangic popiilasyonunu
gelistirir; Se¢im (Seleksiyon), tekar-liretim ve mutasyon. Se¢im operatdrii, se¢im
kriterlerine uygun bireylerin segilmesinden sorumludur. Tekrar-liretim operatorii, se¢im
operatorli tarafindan segilen bireyleri birlestirir. Son olarak mutasyon operatorii, yeniden
iretilen bireyleri rastgele degistirerek biitiin popiilasyonun g¢esitliliginin korunmasin
saglar. Genetik Algoritma (GA) algoritmasi bu alanda bilinen en iyi algoritmadir. Bu
algoritma, kromozomlardaki gibi aday ¢oziimler ve genlerdeki gibi parametreler goz
oniinde bulundurularak olusturulur. Her bir jenerasyonda, baskin olan kromozomlarin
diger kromozomlar ile ¢aprazlanma (genetik aktarim) olasiligi daha fazladir. Bu nedenle
tim kromozomlarin baskinliklari, yinelenme siiresince artar. Bu konudaki diger bazi
algoritmalar sunlardir; Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Evrimsel Algoritma, Genetik
Programlama ve Biyo-Cografik Optimizasyon.

Son algoritma sinifida genel olarak fizik kurallarindan ve dogadaki fenomenlerden
ilham alan fizik tabanli algoritmalardir. Diger iki siniftakine benzer sekilde optimizasyon,
arastirma Oznesi olarak adlandirilan aday ¢6ziim gruplariyla yapilir. Burada, kilit dnemdeki
fark arama Oznesinin fizik tabanli kavramlardan esinlenilerek olusturulmasidir. Ornegin
Manyetik Optimizasyon Algoritmasi elektromanyetik parcalar arasindaki elektromanyetik

kuvvetler ile arama uzayina, arama 6znelerinin taginmasini simiile eder. Elektromanyetik
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kuvvetlerin parcaciklar iizerindeki nispi etkisinden, arama Ozneleri uygun parcaciklar
yoniinde ¢ekilme egilimindedir. Bodylece bu algoritmanin arama 6znesi en iyi ¢dziime
dogru gidilerek gelistirilir. Manyetik Optimizasyon Algoritmasina benzer bir algoritmada
Yercekimsel Arama Algoritmasidir. Yercekimsel Arama Algoritmasi, arama Oznesini
uygunluk fonksiyonuyla orantili olan ve birbirini yer¢cekimi kuvvetinin etkisinde ¢eken
kiitleler gibi gdrmektedir. Kiitlelerin hareketine iliskin, Newton'un hareket yasasi da
Yercekimsel Arama Algoritmasi tarafindan kullanilmaktadir. Bu alandaki diger bazi
algoritmalar; Isin Optimizasyonu, Madde Tabanli Arama, Biiyiik Patlama Biiyiik Biiziilme
yontemi, Kara Delik, Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyon Algoritmasi ve Kinetik
Gaz Molekiilleri Optimizasyonu.

U¢ smiftaki biitiin algoritmalarin kendine has avantajlar1 ve dezavantajlar
bulunmaktadir. Biitiin optimizasyon problemlerini ¢dzebilecek tek bir algoritma yoktur. Bu
alandaki popiilasyon tabanli algoritmalarin ¢alismasindaki farkliliklar géz ardi edilirse,
genel olan iki ana noktaya uygulanan arama islemi arasindaki ayrimdir: g¢esitlendirme
yogunlastirmaya karsi. Cesitlendirme, aday coziimlerin daha sik birlesme egiliminde
oldugu ve arama uzayinda olasi alanlarda arandigi ana doniim noktalarna isaret
etmektedir. Diger bir deyisle aday ¢oziimler, arama uzayinin miimkiin oldugunca kapsaml
aranmasi i¢in ana doniim noktalarindaki ani degisikliklerin karsilanmasini saglar. Celigkili
nokta, aday coOziimlerin ana doniim noktalarinda ¢ok kiiclik degisikliklere egilimli
olmasidir. Aslinda yogunlastirma ana doniim noktasi, ¢esitlendirme ana doniim noktasinin
en iyi ¢Ozlimii elde etmesi i¢in yakinsamasini saglar. Yiiksek yerel optimalden kagiirken

cesitliligi saglamak i¢in daha hizli yakinsama orani ile yogunlasma verimi saglanir.



2. MATERYAL VE METOT

2.1. Fizik Tabanh Optimizasyon Algoritmalar:

2.1.1. Elektromanyetizma Algoritmasi

Elektromanyetizma Algoritmasi, Birbil ve Fang (2003) tarafindan dogrusal
olmayan fonksiyonlarin sinirlayicisiz kiiresel optimizasyonu igin elektromanyetizma
teorisindeki itme-¢gekme mekanizmasindan esinlenerek gelistirilmistir. Her 6rnegin, tiim
sarjin ama¢ fonksiyon degerini kapsadigi sarjli bir parcacik olarak, uzaya serbest
birakildigin1 varsayar. Sarj, ornek popiilasyon iizerinde noktanin itme ya da c¢ekme
biiyiikliigiinii belirler ve amag¢ fonksiyon degeri ne kadar biiylikse ¢ekim biiyiikliigii de o
Ol¢iide fazladir. Bu sarjlar hesaplandiktan sonra toplam kuvvetten bir yon belirlenir.
Cekimler daha iyi alanlara dogru, itmeler ise ziyaret edilmeyen bdlgelere dogru hareketi
saglar. Her ¢6ziim, her adimda popiilasyondaki tiim diger ¢6ziimlerden etkilenerek yeni
pozisyona dogru hareket eder.

Sekil 2.1°de verilen Elektromanyetizma algoritmasinda parametrelerin ayarlanmast,
parcaciklara ilk deger atamasi, yerel arama ve gilincelleme asamalarinda farkli kaotik
sistemler entegre edilecek ve bu sekilde ikili ve {li¢lii kombinasyonlarla algoritmanin farkli
versiyonlart Onerilecektir. Kullanilacak kaotik sistemler bir, iki ve ii¢ boyutlu ayrik ve
stirekli sistemler olabilecektir. Diger fizik tabanli giincel metasezgisel algoritmalarda da,
ilk iterasyondan itibaren rassal sayi liretimine ihtiya¢ duyuldugunda, secilen degisik kaotik
haritalar bir baslangic noktasindan bagslanarak birer adim ilerletilir. Baslangic aday
¢oziimleri de bu mantikla kaotik haritalar vasitasiyla olusturulabilir. Bu sekilde,

algoritmalarin kaotik bir¢ok versiyonu olusturulabilir.
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Sekil 2.1. Elektromanyetizma algoritmasinin akis diyagrami

2.1.2. Merkez Kuvvet Algoritmasi

Merkez Kuvvet Algoritmasi (MKA), yercekimsel alandaki klasik pargacik
kinematiginden esinlenilerek olusturulmus yeni bir metasezgisel algoritmadir. C6ziim igin
cok boyutlu bir karar uzayini arar. MKA'y1 diger metasezgisel algoritmalardan 6rnegin
Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Karinca Kolonisi Optimizasyonundan ayiran énemli bir
ozelligi deterministik olmasidir. Algoritmanin kurucusu olan Formato (2007) MKA'dan
genel olarak soyle bahsetmistir. “Bir metasezgisel, farkli problemlere sezgisel metotlarin
uygulanabilir oldugunu gostermek i¢in kullanilabilen algoritmik konseptler kiimesidir.
Bagka bir deyisle, bir metasezgisel farkli optimizasyon problemlerine goreceli olarak az
degisiklik yaparak uygulanan genel amaclh algoritmik bir ¢ergevedir. Genel bir
metasezgisel, herhangi bir matematiksel ispat olmadan onerilir ve ¢cogu kez biyolojiden
alinmis bir metafordan esinlenilir (KKO ve PSO 6nemli orneklerdir). MKA tamda bu
bicimde onerilmistir fakat biyolojinin yerine yercekimsel alandaki kiitlelerin hareketlerinin

analojisine dayanmaktadir."



2.1.3. Yiiklii Sistem Arama Algoritmasi

Yiiklii Sistem Arama Algoritmasi (YSAA), fizik ve mekanik prensiplerini temel
alan bir metasezgisel algoritmadir. Coulomb yasasindan ve Newton'un hareket kanunundan
faydalanmistir. Uzayda bulunan elektrik yiiklii parcaciklarin birbirlerine uyguladiklar
elektrik kuvvetinden kaynakli olusan ¢ekim ve itim kuvveti vardir. Bu pargaciklar yiikleri
oraninda birbirini ¢eker veya iterler. Olusan elektriksel alanda, pargaciklarin uzaydaki
yerlerine karar verir. Bu algoritmada da yiikiin miktar1 amag¢ fonksiyonunun degeri
diistintilerek tanimlanir. Deterministik bir algoritma degildir olasiliksal bir algoritmadir.
YSAA bir yiik hafizas1 kullandig1 i¢in hafizali bir algoritma olarak tanimlanabilir (Kaveh
ve ark., 2010).

2.1.4. Yapay Fizik Algoritmasi

Dogal fiziksel kuvvetlerden motive olan (William ve ark., 2004) Yapay Fizik
Algoritmasimin (YFA) temelini olusturmuslardir. YFA her bir varliga fiziksel bir birey gibi
kiitlesi, pozisyonu ve hizinin oldugunu ogretir. Kiitle ile optimize edilmeye calisilan
uygunluk arasinda bir iliski vardir. Ayrica diger bir¢ok algoritmada oldugu gibi
popiilasyon tabanlidir. Birgok algoritmada oldugu gibi bireylerin kiitlelerinden ve onlarin
birbirlerine uyguladiklar1 itim ve ¢ekim kuvvetinden yararlanilarak bireylerin
pozisyonlaria karar verilir. Boylelikle en iyi uygunluk alanlar1 bulunabilir (Xie ve ark.,

2009).

2.1.5. Akilli Su Damlalar1 Algoritmasi

Akilli Su Damlalar1 (ASD) algoritmasi, su damlalarinin dogada birlikte
hareketlerinin kendi i¢ dinamiklerinden ve g¢evreyle olan etkilesiminden hareketle
kurulmus bir algoritmadir. Bir akarsuyun dogadaki hareketini, kendisini olusturan su
damlalart siiriisiiniin olusturdugu diisliniiliir. Dolayist ile her bir su damlacig1 bireyinin
hiz1, tastyacagi su miktar1 gibi etkenler nehrin bir biitlin olarak hareketini de etkileyecektir.
Ayni sekilde icinde hareket ettikleri ¢evre de, su siiriisiinlin hareketini etkileyecektir.
Ornegin sert bir giizergah, yumusak bir giizergaha gore daha direnglidir. Su damlalarin bu

tiir etmenleri diislinerek baglangictan varis noktasina olan en uygun ve de genelde en kisa



giizergahi bulmasi diisiiniiliir. Bu da problemin ¢6ziimii olarak diistiniiliir (Kamkar ve ark.,

2010).

2.1.6. Nehir Formasyonu Dinamikleri Algoritmasi

Nehir Formasyonu Dinamikleri (NFD), su damlaciklarinin yiizeyi agindirmasindan
ve yiizeydeki tortular1 biriktirmesi olayindan esinlenilerek olusturulmustur. Hareket
halindeki su damlaciklar1 gegtikleri yerlerin mertebelerini azaltarak ya da yiikselterek
degistirirler. Baglangic ve hedef noktalar belirlenir. Hedef noktanin yiiksekligi sifira
ayarlanir. NFD'nin analojisi bakimindan, bu hedef nokta denizi belirtir ve bu damlalarinin
ulagmak istedikleri yerdir. Diger baslangi¢ noktalar1 ise ayni degeri almak kosulu ile belli
bir yiikseklige ayarlanir. Aranan ¢Ozlimler ise azalan mertebelerin gilizergdhlarinda
bulunur. Bir baska deyisle azalan gradyanlar insa edilir ve bu gradyanlar yeni gradyanlar
olusturmak {tizere sonraki damlalar tarafindan takip edilir ve yeni olanlar1 kuvvetlendirir.

Algoritma tiim damlalar ayni1 ¢6ziimii bulana kadar ¢alistirilir (Rabanal ve ark., 2007).

2.1.7. Uzay Yercekimsel Algoritmasi

Uzay Yercekimsel Algoritmast (UYA) olusturulurken astrofizik algoritmasindan
faydalanilmistir. Einstein'in genel izafiyet teorisine gore uzay, yercekimsel alan tarafindan
sekillendirilir. Bu teoriden hareketle UY A, uzayda bulunan birgok asteroitin en agir kiitleli
cismi yani optimal ¢oziimii bulmak i¢in yaptiklart hareketleri 6rnek almistir. Bir asteroit,
uzay zaman geometrisindeki degisimlerle kendi etrafindaki en agir kiitleye dogru hareket
eder ve ona dogru hizlanir. Daha sonrada bu asteroit kendini ¢eken bu agir kiitle tarafindan
tekrardan uzaya firlatilacaktir. Sonra agir kiitleler aramaya devam edecektir. Yukarda
bahsedilen, agir kiitleli cisim tarafindan bir asteroitin tekrardan uzaya firlatilmasi olay: bu
algoritmaya onemli bir 6zellik saglamaktadir. Boylece algoritmanin yerel optimum ¢6ziime
takilip kalma olasilig1 ¢ok diismektedir. Bu da algoritmanin durmadan diger ¢oziimleri

aramas1 anlamina gelmektedir (Hsiao ve ark., 2007).



2.1.8. Parcacik Carpismasi Algoritmasi

Parcacik Carpismasit Algoritmas1 (PCA), Genetik Algoritmalar ve Isil Islem
Algoritmas1 gibi baz1 optimizasyon algoritmalarinin ¢esitli eksikliklerini gidermek igin
gelistirilmistir. Ornegin Isil islem Algoritmasi parametrelerin seciminde ¢ok hassastir ve
Genetik Algoritma ise erken yakinsamaya karsi duyarlidir. PCA olusturulurken genel
olarak niikleer ¢arpisma reaksiyonlarindan esinlenilmistir. Ozellikle temelde, sagilmadan
(gelen notronun hedef ¢ekirdek ile carpismasindan sonra sagilmasi) ve sogurmadan (gelen
nétronun hedef ¢ekirdek tarafindan sogurulmasi) faydalamlmistir. Isil  Islem
Algoritmasindan temel farki kullanici tanimli parametrelere dayanmamasidir (Sacco ve

Oliveria, 2008).

2.1.9. Biiyiik Patlama Biiyiik Sicrama (BP-BS) Algoritmasi

Biiytik Patlama Biiyiikk Sicrama (BP-BS) algoritmas: olusturulurken, evrenin
olusum teorisi olan Biiylik Patlama teorisinden esinlenilmistir. Bu algoritmada baslangic
popiilasyonu Biliyiik Patlama safhasi olarak adlandirilan durumda olusturulur. Bu da
Genetik Algoritmada oldugu gibi gelisiglizel olusturulur. Biiylik Patlama safhasini ise
Biiytik Sicrama sathasi izler. Biiyiik Sigrama, sadece kiitle merkezinin hesaplanmasindan
tiiretildiginden dolay1 ‘kiitle’ merkezi olarak adlandirilan birgok girisi ve sadece bir ¢ikist
olan bir yakinsama operatoriidiir. Biiylik Patlama ve Biiylik Sigrama basamaklar1 birbirini
takip eder. Ikinci patlamadan sonra kiitle merkezi yeniden hesaplanir. Bu basarili patlama
ve daralma basamaklar1 bir durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrar eder. Algoritmanin
calismasi bittiginde ¢6zlim adaylar kiitle merkezi etrafinda toplanmis olur (Erol ve Eksin,

2006; Alatas, 2010).

2.1.10. Biiyiik Sicrama (BS) Algoritmasi

Biiyiik Sigrama (BS), Kapali Evren Teorisi'nden esinlenilerek olusturulmustur.
Evren, ilk olustugunda biiyiik bir patlama ger¢eklesmis ve ortaya ¢ikan kinetik enerji
sayesinde kiitleler birbirinden uzaklagsmis ve daha sonra kiitleler arasindaki ¢ekim enerjisi
kinetik enerjiden fazla olmaya basladiginda daralma ya da ¢okme olarak nitelendirilen olay

gerceklesmistir. Bu siire¢ evrende tek bir cismin kalmasi yani en uygun ¢dziimiin olusmasi



ile sonuglanir. Bu tek bir noktaya yakinsama olarak diisiiniiliir. Algoritma uzayda tek bir
cisim kaldiginda bitirilebilir. Esinlendigi kuram olarak BP-BS algoritmasina benzese de,

cesitli farkliliklar1 vardir (Kripka ve Kripka, 2008).

2.1.11. Galaksi Tabanh Arama (GTA) Algoritmasi

Galaksi Tabanli Arama (GTA), spiral kaotik hareketlerden esinlenilerek
olusturulmustur. GTA spiral kaotik hareketlerden faydalanarak ¢6ziim uzayini arar.
GTA'da iyi bir ¢oziim bulmak i¢in galaksinin kollar1 yavasca agilir ve arama uzayini
kapsar. GTA yerel optimuma takilip kalmay1 engellemek i¢in ya da bu durumu en aza
indirmek i¢in kaosu kullanir. Kaotik isleyisten kaynaklit GTA aym ¢oziime geri donmez ve
bundan dolay1 bulunan ¢éziimlerin ¢esitliligi yliksek oranda korunur. Cesitliligi yliksek
tutmak oOzellikle arama uzaylarinda bir¢cok yerel optimumun var oldugu cok modlu

problemlerde 6nemlidir (Shah-Hosseini, 2011).

2.1.12. Yerc¢ekimsel Arama Algoritmasi

Biiyiik boyutlu bir arama uzayi ile optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde, klasik
optimizasyon algoritmalar1 uygun ¢6ziim bulamaz ¢ilinkii arama uzay1 problemin boyutu ile
beraber lissel olarak artmaktadir. Bu yiizden bu problemlerin ¢6ziimiinde kesin teknikler
(0rnegin detayli aramalar) pratik degildir. Son on yildan fazladir dogal fenomenlerden
esinlenilen algoritmalara biiyiik bir ilgi vardir. Birgok arastirmaci tarafindan bu
algoritmalarin, amag¢ fonksiyonlarinin optimizasyonu, oriintii tanima, nesne kontrolleri,
goriintii igleme, filtre modelleme gibi karmasik problemlerin ¢oziimiine uygun oldugu
gosterilmistir. Bu zamana kadar ¢esitli sezgisel yaklasimlar arastirmacilar tarafindan kabul
edilmistir (Rashedi ve ark., 2009). Yer¢cekimsel Arama Algoritmasi diye isimlendirilen ve
yercekimi kanununu temel alan algoritma Newton’un: “Evrendeki her pargacik diger
parcaciklara bir kuvvetle etki eder. Bu kuvvet direkt olarak pargaciklarin kiitleleri ile dogru
orantili ve pargaciklarin aralarindaki uzakligin karesi ile ters orantilidir”, yasasi temel

alinarak olusturulmustur (Rashedi ve ark., 2009).



2.1.13. Ekstremal Optimizasyon Algoritmasi

Ekstremal Optimizasyon (EO) birlikte gelisimin Bak-Snappen modeli temeline
dayali kompleks optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in Onerilen genel amacli yerel
arama sezgiselidir. Bu model dinamik sistemlerin kendilerini optimum durumlara organize
etme kabiliyeti olarak tanimlanan “kendi kendine organize olmus kritiklik” fenomenini
sergiler. EO sadece bir ¢oziimiin uygunlugunu degerlendirmez, ¢6ziim igindeki birbirinden
ayr1 tim bilesenleri (elemanlar1) de degerlendirir. Bu birbirinden ayr1 bilesenlerin
uygunluk degerlendirmesi EO algoritmasinin, digeriyle yer degistirebilecek en koti
elemant belirlemesini saglar. Yeni elemanin se¢imi rassal oldugundan degistirilen ¢6ziim
iyl ya da kotii duruma gelebilir. Bu davranis arama uzayinda, algoritmanin yerel ¢dziimden

kacip erken yakinsamasini engelleyen, tepe tirmanma ve vadi gecisini saglar (Khan, 2013).

2.1.14. Yercekimi Alan Algoritmasi

Yercekimi Alan Algoritmasi (YAA) fikri, astronomide genis sekilde kabul goren
gezegenlerin olusum teorisi Solar Nebular Disk Modeli’nden tiiretilmistir. Kompleks
astronomi teorisi basitce su sekilde 6zetlenebilir: Birka¢ bilyon yil 6nce, Solar sistemde
higbir gezegen yoktu; sadece biitiin diinya tozla kaplanmisti. Sonra tozlar kendi i¢
cekimleriyle birlesti. Uzun zaman sonra kayalar olustu. Tiim solar sistemin esik zamaniydi.
Bu zamandan sonra, kayalar birlikte birlesmek icin hizlica hareket etti ve biiylik kayalar
daha kiigiik kayalar1 ¢ekti ve bunlar daha biiyiik kayalar haline geldi. Sonunda, gezegenler
ortaya ¢ikt1 ve ¢evrelerindeki kayalar sogurulup emildi. YAA agiklanan bu hipotezin bakis
acisindan tiiretilmistir. Algoritma modelinde, ilk Once ¢6ziim olarak bilinen tozlar
gelisigilizel baslatilir ya da 6n bilgiye bagl olarak her toza kiitle olarak adlandirilabilecek
ve degerleri de problem ¢dziim uzayindan iretilen kiitle fonksiyonuna bagli bir agirlik
verilir ve sonra YAA baglar. Belli bir toza bagli ve her iki toz arasinda var olan ¢ekim
giicii, diger tozlara da ayni etkiyi yaparak diger tozlari ¢ceker. Bdylece tozlar birbiri ile
birlesir ve sonunda gezegenler olusur ve bunlar optimum noktalardir. Eger global optimum
¢cOziim istenirse, gezegenler tekrar birlesir ve en bliylik gezegen ortaya cikar (Zheng ve

ark., 2010).
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2.1.15. Yerc¢ekimsel Etkilesim Algoritmasi

Yiiklii Sistem Arama ve Yercekimsel Arama Algoritmalarina ¢ok benzemektedir.
Ayni zamanlarda, bagimsiz olarak Onerilmis bir metasezgisel algoritmadir. Bu iki
algoritma gelisime karar vermek icin; cisimlere, cisimlerin yerlestigi uzaydaki uygunluk

fonksiyonuna bagli olarak kiitle ve yiik atamasi yapar (Flores ve ark., 2011).

2.1.16. Histeritik Optimizasyon

Histeritik Optimizasyon (HO), manyetizmadaki manyetik malzemelerin
manyetikliginin yok olma siirecini temel alan bir sezgisel algoritmadir. Manyetik bir 6rnek,
genligi yavascga azalan bir alternatif manyetik alana maruz kaldiginda, sadece manyetikligi
yok olmaz ayni1 zamanda diisiik enerjili bir duruma gecer. Performans, her seferinde daha
diistik maksimum genlikle manyetikliligin yok olma siirecini defalarca uygulayarak sistemi
tekrar tekrar calkalayip degisiklik yaparak, daha da artirilabilir. Genel olarak HO alternatif

sallanmalarla takip edilen akim-manyetiklik yok olma simiilasyonudur (Yan ve Vu, 2012).

2.1.17. Birlesik Radyasyon Optimizasyonu

Birlesik Radyasyon Optimizasyonunda (BRO) arama uzaymnda optimum ¢oéziimii
aramak i¢in, Einstein’in genel izafiyet teorisindeki yer¢ekimsel radyasyon kavrami, temel
teori olarak kullanilmistir. BRO’da arama uzayi, icinde birka¢ arama ajant bulunan
hiperuzay olarak diisiiniiliir. Daha 1yi bir amag¢ fonksiyon degerine sahip ¢6ziimiin, yerinde
genisleyen miikemmel olmayan simetrik sekilli siipernovaya sahip oldugu varsayilir. Boyle
bir durum i¢in, agir siipernovadan yergekimsel radyasyon yayilir. Eger bir arama ajani
hiperuzayda yalnz kalirsa, yercekimsel radyasyonun biiyiik miktarini belirleyen yon, bu
yonde bulunan agir bir yildiz ya da yildizlar grubunu belirtir. Arama ajan1 agir yildizlarin
yerleri boyunca hareket eder ve yolda kesfedilmemis bolgeleri arastirir. Sonunda global bir

optimum ¢6ziim tretilir (Chuang ve Jiang, 2007).
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2.1.18. Isik Isin1 Optimizasyon Algoritmasi

Isik Isim1 Optimizasyon Algoritmasi, temeli Fermat Prensibine dayanan ve 1sik
1sinin en az zamanda hareket etmesine imkan veren 1s1gin optik kirilma ve yansima
kurallarina bagl olarak &nerilmis fizik tabanli metasezgisel bir algoritmadir. Once arama
uzay1 1s1k 1sinlarinin farkli hizlarda gittigi, timii farkl tipte ortamlardan olusan kiiciik
boliimlere ayrilir. Sonra, her ortamdaki 151k 1s1ninin hizi béliimdeki bazi noktalardaki amag
fonksiyon degerine esitlenir. Kirillma ve yansima kurallartyla, bir 1s1k yaymi (sagmasi)
ekstremumu aramak icin farkli ortamlarda hareket eder. Snell’in 151k kirilma kuralina gore,
eger 151k acik bir ortamdan daha koyu bir ortama hareket ederse, 11k kirilir ve yonii
degisir. Bu davranig arama ajaninin (1s1k 1s1n1), optimizasyon siirecinin erken sathalarinda
arama uzayinda aragtirma yapmasina ve son sathalarda yakinsamasina izin verir (Shen ve

Li, 2012).

2.1.19. Manyetik Optimizasyon Algoritmasi

Manyetik Optimizasyon Algoritmast Manyetik alan teorisinden esinlenilerek
gelistirilmistir. Olast ¢Ozlimler arama uzayinda dagilmis manyetik parcaciklardir. Her
manyetik pargacigin uygunluguna bagli olarak kiitle ve manyetik alan miktar1 vardir.
Yiiksek manyetik alana ve yliksek kiitleye sahip olanlar ¢6ziim i¢in daha uygun olan
manyetik parcaciklardir. Bu parcaciklar kafese benzer bir c¢evrede bulunmaktadir ve
komsularma ¢ekim giicii uygular. Onerilen hiicresel yapi, global en iyiye hareket etmeden
once yerel komsularin daha i1yi kullanilmasina izin verir ve bdylece popiilasyonun

cesitliligini arttirir (Tayarani ve ark., 2014).

2.1.20. Isin Optimizasyonu

Isin Optimizasyonu, 1s1in bir ortamdan digerine gecisi baz alinarak global ya da
globale yakin ¢6ziim elde etmek amaciyla Onerilen metasezgisel algoritmadir. Isik Isini
Optimizasyon Algoritmasina benzemektedir ve Snell’in 151k kirilma kuralina gére yon
degistirme ilkesini, optimizasyon silirecinin erken safhalarinda arama uzayini aragtirmada

ve son sathalarda yakinsamasinda kullanir (Kaveh ve ark., 2013).
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2.1.21. Spiral Optimizasyon Algoritmasi

Dogadaki spiral fenomene benzerlige bagli, az parametreli ve kolay uygulanabilir
bir metasezgisel algoritmadir. Odaklanan spiral fenomenler tropikal kasirga, tornado ve
galaksiler gibi doga ve uzayda sik ortaya cikan logaritmik spirale yaklasir. Bu spiraller,
vektorler bir Onceki noktaya referansli dondiikce kademeli olarak azalan yarigapla

iliskilendirilir (Benasla ve ark., 2014).

2.1.22. Su Cevrim Algoritmasi

Su Cevrim Algoritmasi, su ¢evrim siirecinin gdzlenmesi sonucu ve gergek diinyada
nehirlerin ve akintilarin denize yokus asagi akisin1 baz alan bir metasezgisel algoritmadir.
Su ¢evriminin baglama noktasi yoktur ama okyanuslardan baslayarak su c¢evrimi sOyle
Ozetlenebilir: Su ¢evrimini harekete geciren giines, okyanuslardaki suyu 1sitir, 1sinan su da
atmosfere buharlasir. Yiikselen hava akimlari, su buharin1 atmosfer i¢inde yukariya kadar
tagir, orada bulunan daha soguk hava bulutlar i¢inde yogunlasmaya sebep olur. Hava
akimlari, bulutlar1 diinya g¢evresinde hareket ettirir, bulut zerreleri bir araya gelerek,
biiyiirler ve yagis olarak gokyiiziinden diiserler. Bazi yagislar, kar olarak diinyaya geri
doner ve donmus su kiitleleri halinde binlerce yil kalabilecek olan buz tepeleri ve buzullar
seklinde birikebilir. Iliman iklimlerde ilkbahar geldiginde ¢ogu zaman kar ortiileri erir ve
eriyen su, erimis kar olarak toprak yilizeyinde akisa geger ve bazen de sellere sebep olur.
Yagisin ¢ogu okyanuslara yada topraga diiserek yergekiminin etkisiyle yiizey akisi olarak
akar. Akisin bir kismi vadilerdeki nehirlere karisir ve buradan da nehirler vasitasiyla
okyanuslara dogru hareket eder. Yiizey akislar1 ve yeraltt menseli kaynaklar tatli su olarak
gollerde ve nehirlerde toplanir. Biitiin ylizey akislar1 nehirlere ulasmaz. Akisin ¢ogu
sizarak yer altina gecer. Bu suyun bir kismi yiizeye yakin kalir ve yeralti suyu bosaltimi
olarak tekrar yiizeydeki su Kkiitlelerine (ve okyanusa) katilir. Bazi yeralti sulari yer
yiizeyinde bulduklar1 agikliklardan tatli su kaynaklar1 olarak tekrar ortaya cikarlar. Sig
yeralt1 suyu, bitki kokleri tarafindan alinir ve yaprak yiizeyinden terlemeyle atmosfere geri
doner. Yeraltina sizan suyun bir kism1 daha derinlere gider ve ¢ok uzun zaman siiresince
bliyiik miktarda tatli suyu depolayabilen akiferleri (suyla doymus yeralti materyali) besler.
Zamanla bu su da hareket eder ve bir kismi su dongiisiiniin basladig: ve bittigi okyanuslara

karigir.
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Algoritmada yagmur ya da yagisin oldugu varsayilir. En iyi birey (en iyi yagmur
damlas1) deniz olarak secilir. Sonra birkag iyi yagmur damlasi nehir olarak seg¢ilir ve diger
kalan yagmur damlalar1 nehirlere ya da denize akan akint1 olarak diisiiniiliir (Eskandar ve

ark., 2012).

2.1.23. Su Akis Algoritmasi

Su Akis Algoritmasi, meteorolojideki hidrolojik c¢evrim ve dogadaki erozyon
fenomenini simiile eden yeni Onerilmis bir metasezgisel algoritmadir. Algoritmanin temel
operatorleri yagmur damlalari dagilim simiilasyonu, su akisinin daima daha diisiik
pozisyonlara dogru olma 6zelligi ve engellerin iistesinden gelmek ic¢in erozyon siirecidir
(Hieu, 2011).

2.1.24. Karadelik Optimizasyon Algoritmasi

Karadelik Fenomeni

18. yiizyilda John Michell ve Pierre Laplace karadeliklerin niteliklerini tanimlayan
ilk Oncilerdir. Newton kanununa entegrasyon i¢in yildizlarin gozle goriilemeyecek
bicimde kaybolmasi teorik olarak formiile edilmistir, her ne kadar bahsedilen periyotta
karadelik olarak bilinmesede ilk defa 1967°de Amerikali fizik¢i John Wheeler tarafindan

kiitlenin ¢okmesi fenomeni karadelik olarak tanimlanmaistir.

Uzaydaki karadelikler bir yildizin kiitlesinin kendi i¢ine ¢dkmesi sonucu ortaya
¢ikan olusumlardir. Karadeliklerin ¢ekim giicli 15181n bile kacamayacag1 kadar biiytiktiir.
Cekim giicti, kiitlenin kii¢iik bir alanda sikisip kalmasi sonucu ¢ok biiyiiktiir. Yer¢ekimi
alanina giren herhangi bir sey karadelik tarafindan yutulacak ve aniden ortadan
kaybolacaktir, sonucta hi¢bir sey bu muazzam giicten kurtulamamaktadir. Uzaydaki spiral
sekilli bir karadeligin sinirlar1 olay ufku olarak bilinmektedir. Terminolojide Olay ufkunun
yarigapt Schwarzschild yarigapi olarak yer almaktadir. Bu yarigapta, kacis hiz1 151k hizina
esittir ve 151k bir kere bu yarigaptan gectiginde bir daha karadelikten kagamamaktadir.
Higbir sey 1sik hizindan daha hizli hareket edemediginden olay ufkunun iginden
kagamamaktadir. Schwarzschild yaricapi (2.1) deki denklem ile hesaplanmaktadir:
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Burada G yercekimi sabitini, M karadeligin kiitlesini ve ¢ 151k hizini temsil
etmektedir.

Eger herhangi bir sey olay ufkuna yakin hareket ederse ya da Schwarzschild
yarigapini gecerse karadelik tarafindan absorbe edilip yutulur ve kalici olarak yok olur.
Karadeliklerin varligi kendisini ¢evreleyen nesnelere olan etkileri gdzlemlenerek
anlasilmaktadir.

Karadelik Optimizasyon Algoritmasi

Doga her zaman bir ilham kaynagi olmustur. Gegen on yillarca siire zarfinda
kompleks problemler ve optimizasyon problemleriyle basa c¢ikabilmek i¢in basaril
algoritmalar ve cesitli hesaplama araclar1 gelistirilmistir. Karadelik Optimizasyon
Algoritmasi, karadelik fenomeninden esinlenilen sezgisel tabanli yeni bir algoritma
onermek i¢in olugturulmustur.

Popiilasyon tabanli diger algoritmalara benzer sekilde, karadelik algoritmasi
optimizasyon problemini ¢ézmeye; aday ¢oziimlerin baglangi¢ popiilasyonunu olusturarak
ve problemi ¢6zmek icin olusturulmus amag¢ fonksiyonu ile baglar. Karadelik
algoritmasinda her bir Ozyinelemede aday ¢oOziimler arasindan en ideal aday ¢Oziim,
karadelik olarak segilir; bu ideal ¢6ziim daha sonra yildiz olarak adlandirilan ¢evresindeki
aday coziimleri ¢cekmeye baslar. Eger yildizlardan biri karadelige ¢ok yaklasirsa karadelik
tarafindan yutulur ve sonsuza dek gitmis olur. Boyle bir durumda yeni bir yildiz (aday
¢Ozilim) rastgele olusturulur ve olusturulan yildiz arama uzayinda konuslandirilarak yeni bir
arama baglatilir. Karadelik algoritmasinin performansin1 hesaplamak i¢in, algoritma bir
Np-Hard problemi olan kiimeleme problemine uygulanir. Deneysel sonuglar, onerilen
karadelik algoritmasinin ¢esitli veri seti kriterlerine gore geleneksel sezgisel
algoritmalardan daha 1yi bir performansa sahip oldugunu gostermistir (Abdolreza

Hatamlou, 2013).

2.1.25 Carpisan Cisim Optimizasyonu

Carpisan Cisim Optimizasyonu (CCO), cisimler arasindaki tek boyutlu
carpismalardan esinlenilerek olusturulmus ¢ok adayli, her bir aday ¢6zlimiin bir nesne ya

da kiitlesi olan bir beden olarak kabul edildigi metasezgisel bir algoritmadir. Bu yaklagimin
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en biiyilk avantaji karar degiskenleri icin dahili ayarlama parametrelerine ihtiyag
duyulmamasidir.

Sekil 2.2’de CCO’nun 2D-CCO olarak ifade edilmis iki boyutlu versiyonu
tanimlanmis, adim adim algoritmanin c¢alisma mantigi anlatilmistir. Bu versiyonda
algoritmanin performansini arttirmak i¢in CCO formiilasyonuna hafiza eklenmistir. Bu
ekleme CCO’ndan faydalanilma oranmni ve yakinsama oranimni arttirmaktadir.
Karsilastirmali caligmalar, 2D-CCO’nun literatiirde yer alan eski algoritmalarla

karsilastirildiginda daha iistiin oldugunu gostermistir.

2n etmenleri (CC) rastgele pozisyonlara ata.

hd

CC'lerin pozisyonlanim hesapla, diger CCler ile kiyazla ve artan bir ziralamaya
gore sirala.

¥

CCiki gruba balonir, CCnin kitle ve eski hizi belirlenir.

¥

CC'nin yeni bizin ve yeni konumu belirle

— o S
—_ T Ewet -~ . Hawir
g o ~Sonlandirma kriteri g
II\‘“‘H.__ u;ﬁ/, 'Hxﬁsaglandl mi? ,-"’.J
- .
~—

Sekil 2.2. CCO algoritmasinin akis diyagrami

1.  Asama: llkleme
1.1. Basamak: Ilkleme. CC (Carpisan Cisim) dizisi rasgele degerler ve amag
fonksiyonun degerleri ile ilklenir.
2.  Asama: Arama
2.1. Basamak: CC derecelendirmesi. Her bir CC i¢in amag fonksiyonunun

degerleri karsilagtirilir ve artan siralamaya gore siralanir.
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2.2. Basamak: Gruplarin olusturulmasi. CC’ler iki esit gruba ayrilir: (i) sabit
grup, (ii) hareketli grup. Daha sonra ¢arpisma icin CC ¢ifti tanimlanir.

2.3. Basamak: Carpismadan onceki hesaplamalar. Carpismadan once her bir
gruba ait her bir CC’in kiitlesi ve hiz1 hesaplanir.

2.4. Basamak: Carpismadan sonraki hesaplamalar. Carpismadan sonra her bir
gruba ait her bir CC’in hiz1 hesaplanir.

2.5. Basamak: CC’lerin giincellenmesi. CC’lerin yeni konumlar1 hesaplanur.

3.  Asama: Sonlandirma kriteri kontrolii
3.1. Basamak: sonlandirma kriterine ulasilincaya kadar arama agamasinin

basamaklari tekrarlanir (Kaveh ve ark., 2015).

2.1.26. Elektromanyetik Alan Optimizasyonu

Elektromanyetik Alan Optimizasyonu (EAQO), daha onceden olusturulmus etki
temelli algoritmalarin destekledigi sekilde ve bunlarin biiyiik ¢ogunlugunda lokal
minimumu bulma sansini arttiran pargaciklarin en ideal parcaciga dogru cekilmesi
gercegine uygun sekilde; iki fenomenden esinlenilerek olusturulmus fizik temelli
optimizasyon algoritmasidir. Ilk fenomen farkli polarizasyona sahip elektromiknatislar
arasindaki itme-cekme kuvvetleridir ve ikinci fenomen dogadan esinlenilen tanrinin
parmak izi olarak bilinen altin orandir.

Elektromanyetik ~ Alan Optimizasyonu farkli polarizasyona sahip
elektromiknatislarin davranislarindan esinlenmektedir ve sonucta dogadan esinlenilen altin
oran olarak bilinen oranin avantajina sahiptir. EAO’nda olast bir ¢6ziim
elektromiknatislardan olusan bir elektromanyetik parcaciktir ve elektromiknatislarin sayist
optimizasyon probleminin degiskenlerinin sayisi tarafindan belirlenir. EAO, popiilasyonun
lic alana (pozitif, negatif ve notr) boliindiigli popiilasyon tabanl bir algoritmadir; bu ii¢
alanin elektromiknatislar arasindaki itme-cekme kuvvetleri parcaciklart global minimuma
dogru yonlendirir. Altin oran, pargaciklarin hizli ve etkili bir sekilde yakinsamasinda etkili
olan itme ve ¢ekme kuvvetleri arasindaki oranin belirlenmesini saglar. 30 ¢ok boyutlu test
fonksiyonu tizerinde yapilan deney sonuclari, EAO’nun dogruluk ve yakinsama alanlarinda
diger modern optimizasyon algoritmalarindan daha istiin oldugunu gostermektedir

(Abedinpourshotorban ve ark., 2015).
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2.1.27. Genel Gorelilik Arama Algoritmasi

Genel Gorelilik Arama Algoritmast (GGAA), Genel Gorelilik Teorisinden
esinlenilerek olusturulmus evrim tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. GGAA’nda
pargaciklar (adaylar) popiilasyonu, yercekimsiz alanlarin disinda kalan ve bu alanlardan
bagimsiz bir bolge olarak diisliniiliir. Bu pargaciklar minimum hareket ile bir noktaya
dogru hareket etmektedir. Genel Gorelilik Teorisine uygun sekilde parcaciklardan olusan
bir sistem, kiitlesini korumaktadir ve her bir pargacik egik bir zaman uzayinda jeodezik
yorilingeleri boyunca hareket etmektedir.

Fiziksel hareket kurallarma gore, parcaciklardan olusan bir sistem bir noktaya
minimum hareket ile gider. Bu kavramdan ilhamla, GGAA optimizasyon probleminin
optimal noktasina hareket eden aday ¢oziimleri olusturmaktadir. Onerilen optimizasyon
algoritmasinin performansi gesitli standart test fonksiyonlar1 kullanilarak incelenmektedir.
Algoritmanin optimizasyon problemlerini ¢6zmedeki verimliligi ve yetenekleri iyi bilinen
iki meta sezgisel arama metodu lizerinden karsilastirmali calismalar ile gdsterilmektedir;
Genetik Algoritma ve Parcacik Siirii Optimizasyonu. Sayisal simiilasyon sonuglari,
GGAA’nin farkli kalite testi fonksiyonlarinin optimal ¢oziimlerini bulmadaki verimliligini,

kesinligini ve yakinsama hizin1 gostermektedir (Beiranvand ve ark., 2015).

2.1.28. Kasirga Temelli Optimizasyon Algoritmasi

Kasirga, tropikal ve yar1 tropikal okyanuslarda olusan sicak bir merkeze sahip
diisiik basingli bolgelerdir. Kasirganin merkezi géz olarak bilinmektedir. G6ziin hemen
disindaki bolge olan goz duvari bolgesi, giliclii uzun/ derin bulutlar bolgesidir ve en giiclii
riizgarlarin gozlendigi yerdir. Yagmur bandi olarak adlandirilan kusatici spiral bantlar;
uzun/ derin bulutlar, siddetli yagmur ve gii¢lii riizgarlardan olusan lokal bolgelerdir.

Kasirga Temelli Optimizasyon (KTO) algoritmasinda, 6nde gelen kavram ve
fikirler dogadan esinlenilerek olusturulmustur ve kasirga gozlemlerine, radyal riizgar ve
basing profillerine dayanmaktadir. KTO’da, ger¢ek diinyada goz emiilasyon kasirgalari
olarak adlandirilan riizgar profilleri, diisiik basing alanindan disariya dogru spiral yonde
hareket eder. Bu islem sirasinda riizgar profilleri optimal ¢6ziim olarak diisiiniilen daha
diisiik basing alanlarmi arastirir. Performansimi gostermek i¢in KTO farkli boyutlardaki

cesitli test fonksiyonlari ile test edilmistir. Istatistiksel sonuglar, 6nerilen bu metodun lineer
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olmayan ¢esitli fonksiyonlarin ¢éziimiinde ne kadar etkili oldugunu gostermektedir (Rbouh

ve ark., 2014).

2.1.29. Optik Temelli Optimizasyon

Yansima kurallarima gore, yansitict konkav (i¢cbiikey) ylizey/ayna 1sik 1sininin
yakinsamasina neden olmaktadir ve konveks (disbiikey) ylizey/ayna 1s1k 1smimi disar
yansitacak oOzelliktedir ve boylece hepsi 1raksamaktadir. Bu yakinsama ve iraksama
davraniglari, nesne ve ayna arasindaki uzakliga bagl olarak egik aynalarin goriintiileri
farkl1 sekillerde gostermesine neden olur. Boyle bir optik fenomen, numerik
optimizasyonun arama islemine optik temelli optimizasyon (OTO) adli yeni bir algoritma
araciligiyla metaforik olarak modellenir.

OTO algoritmasinda niimerik fonksiyonun yiizeyi, her pikin digbiilkey ayna gibi
yansitma ve her bir inmenin i¢biikey ayna gibi yansitma 6zelliginin oldugunun varsayildigi
yansitici bir ylizey gibi davranmaktadir. Her birey, yiizeyin konveks veya konkav oldugu
g6z Oniine alindiginda yapay 151n pariltisinin fonksiyon yiizeyi tarafindan geri yansitildig
yapay bir obje (veya 1s1k noktasi) olarak kabul edilir ve yapay goriintii optik fizigi temelli
ayna esitliklerine uygun sekilde olusturulur (aday ¢O6ziim arama uzaymda iretilir).
OTO'nun yan sira onun, DOTO (OTO temelli doniis) ve KOTO (konveks kombinasyon
temelli OTO) algoritmalart adli farkli varyantlar1 iretilir ve kapsamli hesaplama
caligmalar1 ile yeni algoritmalarin yeteneklerinin kesfedilmesi saglanir. Kalite testi
fonksiyonlar1 iizerindeki karsilagtirmalar ve gercek diinyadaki miihendislik dizaym
uygulamalar (santrifiij pompas1 optimizasyonu vb.) bu yeni algoritmanin etkili oldugunu
ve daha az girdi parametresi kullanim avantaji ile ¢ogu mevcut optimizasyon
algoritmalarindan daha iyi veya onlara esit degerde sonuglar verdigini gostermistir

(Kashan, 2014).
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2.2. Iyon Hareket Optimizasyonu Esinlenme ve Cahsma Mantig1

Tez kapsaminda yeni bir kiimeleme algoritmas1 olarak tasarlanacak Iyon Hareket
Optimizasyon (IHO) (Javidy ve ark., 2015) algoritmasimin kisa tanitim1 yapilacaktir.

[HO algoritmasimin temelinde iki farkli iyondan esinlenme vardir: Anyon (negatif
yiiklii pargacik) ve katyon (pozitif yiiklii pargacik). IHO algoritmas1 hedef popiilasyonu
negatif yiiklii ve pozitif yiikli iyonlardan olusan iki gruba ayirmaktadir ve bu gruplar
iyonlarin 6nemli karakteristik 6zelliklerine (ayn1 yiiklii iyonlar birbirlerini itmekte fakat zit
yiiklii iyonlar ise birbirini ¢ekmektedir) gore gelistirmektedir. Kat1 halde iyonlar arasindaki
yiiksek ¢ekim giicii iyonlarin serbest dolasimini engelledigi i¢in iyonlar, s1vi durumda kati
haldeki (kristal) hareketlerine oranla daha 6zgiir hareket etmektedir.

Aslinda iyonlar ¢ok kiigiik hareketler yapmakta ve genellikle kati haldeyken
bulunduklar1  pozisyonda titresmektedirler. ~IHO  algoritmasi,  optimizasyonu
gerceklestirirken cesitliligi ve yogunlasmayir saglamak icin bu iki asamayr taklit
etmektedir.

Bu bolimde oncelikle IHO algoritmasmin  esinlenme kaynagindan

bahsedilmektedir. Sonrasinda matematiksel modeli ve algoritmas1 sunulmaktadir.

2.2.1. Esinlenme

“Iyon” kelimesi yunanca bir terimdir. Bu terim Ingiliz Fizik¢i Michael Faraday
tarafindan 1834 yilinda tanitilmistir. Genel konusulacak olunursa, yiiklii pargaciklar iyon
olarak adlandirilir ve iki tiirii vardir:

"1 Anyon: Negatif ytiklii iyonlar(-)

"1 Katyon: Pozitif ytiklii iyonlar(+)

Sekil 2.3’de anyon ve katyonlarin kavramsal modelleri agiklanmaktadir. THO
algoritmasinin temel esin kaynagini zit yiiklii iyonlarin birbirini ¢ekme egilimine karsin,
ayn1 yikli iyonlarin birbirini itme egilimi olusturmaktadir. Sekil 2.3’de ayrica anyon ve

katyonlar arasindaki itme ve ¢ekme kuvvetleri de tasvir edilmektedir.
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Sekil 2.3. Anyon, katyon, ¢ekme ve itme kuvvetlerinin kavramsal modeli

[HO algoritmasinda verilen bir optimizasyon probleminin aday ¢dziimleri, anyonlar
(negatif iyon) ve katyonlar (pozitif iyon) seklinde iki gruba ayrilir. Iyonlar belirli bir
problem i¢in aday ¢oziimleri tanimlar ve ¢ekme/itme kuvvetleri, iyonlarin arama uzayinda
hareket etmesini saglar. Zit yiiklii ideal iyonlara dogru hareket igin IHO iyon algoritmasina
ihtiyag vardir. Iyonlar uygunluk durumlarma bakilarak hesaplanir, bdylece iyonlarn
uygunluklar1 ama¢ fonksiyonun degeriyle orantilidir. Bilindigi iizere katyonlar en ideal
anyona dogru hareket ederken anyonlarda en ideal katyona dogru hareket eder. Hareket
miktarlar1 aralarindaki ¢ekme/itme kuvvetlerinin biiyiikliigline baglhidir. Bu kuvvetin
biiyiikliigii her bir iyonun ivmesini belirtir (Javidy ve ark., 2015).

Buraya kadar, IHO algoritmasindaki iyonlarm hareketi, yineleme boyunca iyonlarin
gelismesini garanti eder. Bununla birlikte ¢esitlendirme ve yogunlastirma i¢in herhangi bir
mekanizma bulunmamaktadir. Iyonlarm sirasiyla gesitlendirilmesi ve yogunlastirilmasi
ithtiyacina karsin, iyonlarm birbirinden farkli iki fazda olabilecegi kabul edilmektedir: sivi

katiya kars.

2.2.2. Sivi Hal (Cesitlilik)

Stv1 haldeki iyonlar daha fazla hareket serbestisine sahiptir. Buna ek olarak zit
yiiklii iyonlar arasindaki ¢ekim kuvveti, ayni yiiklii iyonlar arasindaki itme kuvvetinden
daha fazladir. Bu agsamada arama uzayinda arama yaparken itme kuvvetini goz ardi

edebilmek igin IHO’ya ihtiya¢ vardir. Cekim kuvvetini hesaplarken hesab1 etkileyen tek
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etmenin iyonlar arasindaki uzaklik oldugu kabul edilmektedir, boylece matematiksel model

su sekilde Onerilmistir.

1

AFi’j = W (22)
1
CFi,j = W (23)

AD;; =1|A;; — Cbest;|, CD;;=|D;;— Abest;|, i iyonun baglangi¢ degeri, j
boyutu temsil etmektedir, AD;; i. deki anyonun ;. konumundaki en ideal katyondan
uzakhigidir, CD;; i katyonunun ;. konumundaki en ideal anyondan uzakhgidir, AF; ;
anyonlarin olugturdugu bilesik ¢ekim kuvveti etkisidir ve CF;; katyonlarin olusturdugu
bilesik ¢ekim kuvveti etkisidir.

(2.2) ve (2.3)’deki denklemlere gore, iyonlar arasindaki kuvvetler aralarindaki
mesafeler ile ters orantilidir. Biiyilk mesafe diisiik ¢ekim kuvveti demektir. Bagka bir
deyisle iyonlarin uzakliklar1 zit yiiklii ideal iyondan fazla oldugunda, daha diisiik bir ¢ekim
kuvveti uygulanir. (2.2) denklemine gore ¢cekim kuvveti 0.5 ile 1 arasinda degisir.

Kuvvetler hesapladiktan sonra anyon ve katyonlarin pozisyonlar1 asagidaki gibi

giincellenir.

Ai,j = Ai,j +AFL,] X (Cbest] - Ai,j) (24)
Ci,j = Ci,j +CFL,] X (Abest] - Ci,j) (25)

i iyonun indeks degerini ve j boyut indeksini temsil eder.

(2.4) ve (2.5)’teki esitliklere gore, sadece kuvvet faktorii her bir iyonun zit yiiklii
ideal iyona dogru ivmesini belirler. Chest; ve Abest; muhtemel en ideal anyon ve katyonu
temsil etmektedir.

Matematiksel modellerden anlasilacagi gibi, sivi faz da higbir rastgele bilesen
yoktur. Hareketler mesafeler ile orantili olmasina ragmen iyonlar, arama uzay1 etrafinda
cesitlilik gostermektedir. Sekil 2.4 sivi fazda iyon hareketlerinin kavramsal modelini

gostermektedir.
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ideal
ideal Anyon

o ©

Katyon

Anyon

Sekil 2.4. iyonlarin siv1 fazda en ideal iyonlara dogru hareketi

Iyonlar zit yiiklii iyonlar tarafindan cekilme egiliminde olduklari siirece, arama
garanti edilebilir. Yineleme sayis1 arttik¢a, daha ¢ok sayida iyon zit yiiklii ideal iyonla
etkilesime girmekte ve bu iyona dogru yonelmektedir ve c¢esitlilik/arama giderek
azalmaktadir. Bu tam da iyonlarin dogada bir sividan bir kristal olusturmasinda olan
seydir. I[HO’nun aday aramasimin kristal faza gegmesinin ayn1 zamanda anlami, sonunda

arama uzayinda bir ¢6ziime yakinsanmasidir (Javidy ve ark., 2015).

2.2.3. Kristal Faz (Yogunlastirma)

Kristal fazinda, iyonlar en uygun noktaya dogru yonelmekte ve bdylece yakinsama
olugmaktadir. Arama uzaylarimin bilinmeyen sekilleri nedeniyle yakinsama ancak lokal
optimuma dogru meydana gelebilir. Bundan dolayi, bu fazdaki yerel optimal tuzaga
yakalanma durumunda, tuzaga yakalanmis bu iyonlar1 lokal optimalden kurtarmak i¢in bir
mekanizma Onerilmektedir.

Dogada iyonik kristaldeki anyon ve katyonlar ¢ekim giiclerini maksimize edecek
sekilde diizenlenmis durumdadir. Kati fazdaki aym yiiklere disaridan bir kuvvet
uygulandiginda, tiretilen itme kuvveti katiy1 parcaciklara boler. Lokal optimale yakalanma
sorununu ¢ozmek icin bu fenomen Sekil 2.5’deki gibi matematiksel olarak

modellenmektedir (Javidy ve ark., 2015).
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if (CbestFit >= CworstFit/2 and AbestFit >= AworstFit/2)
if rand() > 0.5
A; =A; + & X (Cbest —1)
else
A; = A; + @, X (Chest)
endif
if rand() > 0.5
C;=C; + &, X (Abest — 1)
else
C;=C; + @, X (Abest)
endif
if rand() < 0.05
RE — ilk degerleriverilmis A; ve C;
endif
endif

Sekil 2.5. Kristal fazda iyonlarin hareketini gosteren s6zde kod

Sekil 2.5°de yer alan @;ve @, [-1, 1]°deki rastgele sayilardir ve rand(), [0, 1]’den
rastgele say1 dondiiren bir fonksiyondur.

Yukaridaki s6zde kodlara gore, en kotli iyonun ortalama uygunlugunun en ideal
iyonun uygunluguna esit ya da kiiclik olmas1 durumunda s1v1 halden kat1 hale geg¢is icin bir
kosul vardir. Boyle bir durum gergeklesirse, anyon ve katyonlarin en ideal anyon ve
katyon etrafinda rastgele yayilmis olmasi beklenir. @ parametresi -1 ve 1 arasinda rastgele
bir sayidir.

CworstFit ve CbhestFit en iyl ve en kotli katyonlarin sirasiyla uygunluk
parametreleridir. Buna ek olarak AworstFit ve AbestFit en kot ve en iyl anyonun
uygunluklarndir. Cesitliligi artirmak amaciyla, en sonunda bir dizi anyon ve katyon diistik
bir olasiliga gore yenilenir. Sekil 2.5°deki ilk iki if-else ifadesi birlestirilebilir olmasina
ragmen, (2.6), (2.7), (2.8), (2.9), (2.10), (2.11), (2.12) ve (2.13) denklemlerindeki 4 olguyu

saglamak i¢in bu iki kosulun birbirinden ayrildig1 unutulmamalidir.
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e Her iki if-else ifadesinin karsilanmasi durumunda:

A =A; + @&, X (Chest — 1) (2.6)

Ci=C; + &, X (Abest — 1) (2.7)
e Birinci if-else ifadesinin karsilanmasina karsin ikincinin karsilanmamast:

A =A; + @&, X (Chest — 1) (2.8)

C; =C; + &, X (Abest) (2.9)
e Birinci if-else ifadesi karsilanmazken ikinci karsilandiginda:

A; =A; + @; X (Chest) (2.10)

Ci=C; + &, X (Abest — 1) (2.11)
¢ Baslangictaki iki if-else ifadesinin karsilig1 olmadigi durumda:

A; =A; + &, X (Cbest) (2.12)

C; =C; + @, X (Abest) (2.13)

Buna karsilik, ilk iki if-else ifadesinin sonuglar1 sadece iki olast durumda

birlestirilebilir:

e Birlestirilmis if-else ifadeleri karsilandiginda:

A =A; + &; X (Cbest — 1) (2.14)

Ci=C; + @, X (Abest — 1) (2.15)
e Birlestirilmis if-else ifadelerinin karsilanmadig1 durumlarda:

A; =A; + &, X (Cbest) (2.16)

C; =C; + &, X (Abest) (2.17)

Bu iki kosulun birbirinden ayrilmasi lokal optimal duraganligi verimli ¢ozmede
Onerilen algoritma i¢in hareket cesitliligini saglamaktadir.

Sekil 2.6 kristal fazdaki iyonlarin dagilimini gostermektedir. Bu faz, optimizasyon
sirasinda iyon c¢esitliligini saglamaktadir. Bu fazdan sonra, iyonlar tekrardan sivi faza geger
ve arama uzayinda arama baslar. THO algoritmasmin genel asamalar1 Sekil 2.7’de

gosterilmektedir.
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Lokal Optimum

Sekil 2.6. Iyonlarin kristal fazda optimum civarinda hareketi (Javidy ve ark., 2015)

Sekil 2.7°de THO algoritmasinin rastgele ¢oziim kiimeleri iireterek optimizasyona
basladig1 goriilmektedir. Optimizasyon sirasinda yada optimizasyonun baslangicinda biitiin
rastgele ¢Oziimlerin r(ub; — Ib;) + lb; denklemi kullanilarak tiretildigi; » degerinin [0,1]
araliginda rastgele tekdiize dagilim olusturan bir sayr freticisi oldugu, [b;’nin i.
degiskeninin alt smirmni gosterdigi ve ub;’nin i. degiskeninin st sinirmi gosterdigi
unutulmamalidir. Bu agsamada, iyonlar rastgele ve esit bir sekilde iki farkli gruba ayrilir:
anyonlar ve katyonlar. Sonrasinda biitiin iyonlarin karsilikli uygunlugu hesaplanir.
Hesaplanan uygunluk degerlerine gore, en iyi ve en kotlii anyonlar segilerek uygun
degiskenlerde saklanir. Cekim kuvvetleri ve pozisyonlar sirasiyla (2.2), (2.3), (2.4) ve (2.5)
denklemleri tarafindan giincellenir. Her bir yinelemede, kristal faz kosulu saglaniyorsa,
iyonlar kristal faza gecer. Iyonlar bir bitis kriteri saglanincaya kadar sivi ve kat1 faza
gecislerini devam ettirir. Sonunda, en ideal iyon global optimumun gercege en yakin

yaklagimi olarak secilmektedir (Javidy ve ark., 2015).
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Optimizasyon adimlarindan, IHO algoritmasinin verilen bir problem igin rastgele
¢Oziim kiimeleri ireterek ¢alismaya basladig1 seklinde bir sonuca ulasilabilir. Bu problem
test amacli bir problem ya da gergek bir problem olabilir. IHO algoritmasi problemin
parametrelerini degistirmeyi siirdiiriir ve ¢iktilar1 denetler. IHO algoritmasinin temel islem
asamast, problem ile iligkili hesaplanan ¢ézlimleri birlestirme yontemlerine karar verirken
gerceklesmektedir. Sekil 2.7°deki akis semasi ¢6ziim modifikasyonlarinin anlatilan iki
asamada acik bir sekilde yapildigini gostermektedir.

Burada onerilen algoritma i¢in problem temsilinin oldukg¢a basit ve anlasilir oldugu
belirtilmelidir. {THO algoritmasi, biitiin giris degerlerini tek bir vektdr olarak kabul
edebilecek sekilde tasarlanir. Bu sayede herhangi bir optimizasyon problemi; sunulan IHO
algoritmasiyla minimizasyon problemi olarak (genelligini kaybetmeden) (2.18) ve

(2.19)’da tanimlanan denklem gibi formiile edilebilir:

Minimize: F (X) (2.18)
lbi < X < Ubi i = 1,2, e, n (219)

X = [x1, ..., X ] oldugunda, F amag¢ fonksiyonu, n parametre sayisini (problemin

degiskenlerini), Lb; i. degiskeninin alt sinirini, ve ub; i. degiskeninin {ist sinirin1 temsil

etmektedir.
— - Clktl
Girdi - / Kara kutu (Nesne]
(parametreler) __._/ ceklindeki
% problem %
F/
-

THO

= Optimum

i

Sekil 2.8. THO algoritmasimin problemleri kara kutu seklinde ele almast
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(2.18) ve (2.19) denklemlerinden anlagildigi gibi problem temsili Onerilen
algoritmanin yapisindan bagimsizdir. Baska bir deyisle, dizayn yapan kisi IHO
algoritmasmin yapisin1 bilmek zorunda degildir, halen problem formiilasyonu [HO
algoritmasin1 kullanmak i¢in anahtar basamaktir. Problem bir kere belirlendiginde ve
parametreler tanimlanarak, parametrelerin deger araligi, ve amag¢ fonksiyonu, formiile
edildiginde dizaym yapan kisi problemin global optimumunu belirlemek ig¢in THO
algoritmasini kullanabilir.

Problemin ve IHO’nun bagmmsizligi, problemin Sekil 2.8’deki kara kutuda
gosterildigi haliyle géz Oniinde bulundurulmasina baglidir. Burada bu algoritmanin,
sadece verilen problem i¢in bir ¢dziim kiimesini sagladigi ve problemle iligkili sonuglar
inceledigi anlasilmaktadir. Bu giris ve c¢ikis parametrelerine bagli olarak, Onerilen
algoritma muhtemel ¢oziimleri gelistirmek ve dolayisiyla daha iyi sonuglar elde etmek icin
giris parametreleri lizerinde nasil bir degisiklik yapilacagina karar verilmesini saglar
(Javidy ve ark., 2015).

Literatiire heniiz yeni girmis ve ilizerinde higbir calisma yapilmamis algoritma
olan IHO; nicel verilerde kiimeleme kurallarmin bulunmas: gibi kompleks miihendislik

problemine yeni bir yontem olarak dnerilmis olunacaktir.
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2.3. Veri Madenciligi

Bilisim alanindaki hizli gelismelere bagli olarak veriler dijital ortamlara
kaydedilmeye baslanmistir. Veri madenciligi kisaca 6zetlenecek olunursa biiylik veri
yiginlar icinden ¢esitli matematiksel modeller ve istatistiksel uygulamalar sonucunda
anlamli veriler elde edebilme siirecidir. Bu siirecte Istatistik, makine dgrenmesi, bellek
tabanli teknikler, yapay zeka gibi disiplinlerin yani sira karar agaglari, yapay sinir aglari ve
bulanik mantik gibi smiflandirma tekniklerinden ve kiimeleme tekniklerinden
faydalanilmaktadir. Veri madenciligi ile veri yiginlar1 arasindaki gizli bilgilerin giin
yiiziine ¢ikarilarak cesitli amaglar i¢in kullanima hazir hale getirilmesi amaglanmaktadir.
Miisteri profillerinin ortaya c¢ikarilmasinda ve miisterilerin alis-veris egilimlerinin
saptanmasinda, yiiksek kazang getirme potansiyeli olan miisterilerin tespitinde, sirketlerin
arastirma i¢in ayirdigi biitcenin azaltilmasinda ve gegmis veriler kullanilarak miisteriler
icin rol model olusturulmasinda veri madenciliginden sik¢a faydalanilmaktadir.
Gilinlimiizde ozellikle satis ve pazarlama, bankacilik ve sigortacilik, borsa, liretim ve
planlama sektdrlerinde ve karar destek sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Veri madenciliginde kullanilan temel yontemler; istatistiksel yontemler, genetik
algoritmalar, kiimeleme algoritmalari, yapay sinir aglar1 ve karar agaglaridir.

Veri madenciliginin temel siireci su sekildedir:
-Problemin tanimlanmasi

-Verilerin hazirlanmasi

-Verilerin toplanmasi ve amaca uygun hale getirilmesi
-Veri y1gini tizerinde birlestirme islemleri

-Veri y1gminda yer alan kullanigsiz verilerin temizlenmesi
-En ideal modelin se¢ilip kurulmasi ve degerlendirilmesi

-Modelin kullanilmast ve modelin izlenmesi.

2.3.1. Kiimeleme

Kiimeleme, verileri anlamli ve/veya kullanigli kiimelere (gruplara) ayirma isidir.
Kiimeleme analizi, birbirine benzer olan bireylerin, benzerlik veya uzaklik 6l¢iilerine gore
goreceli olarak homojen gruplar altinda toplanmasini amaglayan c¢ok degiskenli bir

istatistiksel analiz yontemidir (Larose 2006; Kurtulus 2004) ve veri madenciligi agisindan
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da cok onemli bir gérevdir. Amag ayn1 grup icerisindeki nesnelerin birbirine benzer veya
iligskili olmasi; farkli gruptakilerin ise birbirinden farkli olmasi ya da iliskilerinin
bulunmamasidir. Bagka bir ifadeyle kiimelemenin amaci, verilerin kiime i¢i diger verilere
benzerligi en biiyiik ve kiime dis1 verilere benzerligi en kiiclik olacak bigimde kiimeler
belirlemektir (Sekil 2.9).

Kiimelemenin karakteristigini belirleyen benzerlik olgiitii, uygulamaya ve ¢oziim
yaklasima gore degiskenlik gosterir. Verilerin benzerligi, basit bir uzaklik metrigi ile

Olctilebilecegi gibi, yogunluk, komsuluk, baglantililik vb. 6zel kavramlar da kullanilabilir.

Kime igi -
uzakliklar ume :Irk?ram
minimize edilir. uzakliklar

maksimize edilir.

Sekil 2.9. Kiimeleme gosterimi

Basta veri madenciligi olmak {izere ¢ok boyutlu istatistiksel tahminleme, vektor
niceleme, makine Ogrenmesi vb. arastirma alanlarinin konusu olan kiimelemenin tip,
biyoinformatik, ekonomi, miihendislik, astronomi ve yerbilim, sosyal bilimler gibi
alanlarda 6nemli uygulamalar1 vardir (Xu ve Wunsch, 2009; Berkhin, 2002).

Ayni gruptakilerin birbirine benzeme orani ya da farkli gruptakilerin ise birbirinden
farkli olma oranlari, kiilmelemenin ne kadar iyi oldugunun ya da kiimelerin birbirlerinden
ne kadar keskinlikle ayrildiklarinin gostergesidir. Sekil 2.10°da gosterildigi gibi bir veri
farkli tekniklerle farkli kiimelere ayrilabilir.
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: . . [ ] =] n fa A A
[ s o mB AA A
[ ] o0 5] -y
(a) Orjinal noktalar (b) ki kiime
K1 + *** e ***
vy % * : * vy 2 ° : .
v 0’0’ v 0’0’
(c)Dort kume (d) Al kime

Sekil 2.10. Ayni1 noktalardan olusan bir setin degisik yollarla kiimelenmesi

Kiimeleme analizi i¢in bir¢ok algoritma one siiriilmiistiir. Ancak literatiirde bu
algoritmalar iki bashik altinda toplanmistir. Bunlardan ilki, hiyerarsik aga¢ (dendogram)
olusturan hiyerarsik kiimeleme teknigi, digeri ise hiyerarsik olmayan kiimeleme teknigi
olarak adlandirilmaktadir. Her iki teknikte de ortak amacg kiimeler arasindaki farkliliklar:
ve kiimeler i¢i benzerlikleri en yiliksek diizeye ¢ikarmaktir. Yani, kiime i¢i homojenlik
artirtlirken kiimeler arast homojenlik ise azaltilmaktadir. Hangi teknigin kullanilacagi
kiime sayisina bagli olmakla birlikte her iki teknigin beraber kullanilmasi ¢ok daha
yararlidir. Boylece iki teknikten hangisinin daha uygun sonuglar verdigini karsilastirmak
mimkiin olmaktadir (Akin, 2008; Gokalp, 2014). Kiimeleme yontemlerinin genel yapisi
Sekil 2.11°de verilmistir. Baz1 kaynaklara gére de kiimeleme teknikleri Sekil 2.12°de

/I_I
Lt | |
\|_|

Sirali Esik
Hiyerarsik /
Olmayan \

Sekil 2.11. Kiimeleme yontemlerinin genel goriiniimii

verilmistir.

Agglomeratlve

Hiyerarsik
Kiimeleme /
prosediirleri \

Paralel Esik

Optimize Bolme
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Sekil 2.12. Kiimeleme yontemleri

2.3.1.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, veri setini tek bir bicimde gruplama yerine, bir dizi farkli
kiimeleme elde etme stratejisidir. (Han ve Kamber, 2006) hiyerarsik kiimelemeyi soyle
aciklamistir: “Bir hiyerarsik kiimeleme yontemi, veri nesnelerinin bir kiimeler agaci igine
gruplanmasi seklinde ¢aligir.”

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri tim veri noktalarmin birer kiime oldugu
durumdan tiim noktalarin tek bir kiimeye ait oldugu kiimelemeye dogru ya da tam tersi
yonde calisir. ik yonde ilerleyen yontemler toparlamali (agglomerative), tersine ilerleyen

yontemler ise boliinmeli (divisive) olarak adlandirilmaktadir.
2.3.1.2. Boliimleme Tabanh Kiimeleme

En yaygin olarak incelenen ve kullanilan kiimeleme yontemleri boliimleme tabanlt
kiimeleme kategorisine girer. Bu yoOntemlerde, kiimeleme tanimiyla Ortiisen bir amag
fonksiyonunu optimize edecek sekilde tek bir boliimleme elde edilmeye calisilmaktadir.
Yerel optimuma ulagmak i¢in bir baslangi¢ ¢éziimiinden iteratif olarak iyilestirme stratejisi
izlenir. Bolimleme tabanli kiimeleme, en dogal kiimeleme yaklagimidir denilebilir (Xu ve

Wunsch, 2009; Atilgan, 2014).
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2.3.1.3. Yogunluk Tabanh Kiimeleme

Yogunluk tabanli kiimeleme yontemlerinin 6ne ¢ikan 6zelligi, farkli ve diizensiz
sekillerdeki kiimeleri belirleyebilmesidir. Bir kiimeyi olusturmak igin, birbirine baglantili
yogun noktalar belirlenir. Yani bir kiime, yogunlugun yonlendirdigi herhangi bir yonde
genisleyebilir. Boylece herhangi bir sekildeki kiime olusturulabilir. Yogunluk
degerlendirmesinin dogal bir etkisi olarak, yogunluk tabanli kiimeleme yontemleri giiriiltii
(sira dis1 veya anormal Ozelliklere sahip veri) ile bag edebilirler. Ayrica, bu yaklagimi
benimseyen yontemler genellikle diisiik hesaplama karmasikligina sahiptirler. En belirgin
dezavantaj ise, ortaya ¢ikan kiimelerin nasil degerlendirilecegi ve yorumlanacagidir.

Ozetlenen bu kiimeleme algoritmalarin ¢ogu kiimeler hakkinda anlasilabilir bir
bilgi sunmaz ve kara kutu algoritmalardir. Verideki kiimelerin ilgingligini de gosteren
anlasilabilir kurallar halinde sunulmasi bu yontemlere gore ¢ok daha avantajli olacaktir.
Tez kapsaminda yapilmasi diisiiniilen ¢alisma da kiimeleri direkt anlasilabilir kurallar

halinde vermesi sebebiyle literatiirdeki yontemlerden farkli olacaktir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Iyon Hareket Optimizasyon Algoritmasi ile Kiimeleme Kurallarinin

Otomatik Kesfi

3.1.1. Weka

Makine 6grenmesi amaciyla Waikato Universitesinde gelistirilmis ve “Waikato
Environment for Knowledge Analysis" kelimelerinin bag harflerinin kisaltilmasindan
olusmus java tabanli bir yazilimdir. Weka ile veri kiimeleri lizerine gorsellestirme,
siiflandirma, veri analizi, is zekast uygulamalari, veri madenciligi gibi islemler

yapilabilmektedir.

3.1.1.1. K-Ortalama (K-Means) Optimizasyon Algoritmasi

K-ortalama algoritmasi J. B. MacQueen tarafindan gelistirilmis en eski kiimeleme
algoritmalarindandir. K-ortalama kiimeleme algoritmasinda N tane veri nesnesinden olusan
bir kiime k tane kiimeye boliiniir. Bu algoritmanin temel 6zelligi kiime i¢i benzerliklerin
maksimum ve kiimeler aras1 benzerliklerin minimum olmasidir. K-ortalama algoritmasinda
oncelikle k tane kiime merkezi belirlenir. Kiime merkezi disindaki nesneler kiime
merkezlerine olan uzakliklarina gére siiflandirilir. Yapilan smiflandirmaya gore yeni
kiime merkezleri belirlenir ve eski kiime merkezleri yenileri ile giincellenir. Bitim kosulu
saglanincaya kadar her adimda kiime merkezleri belirlenip, bu merkezlere gore nesneler

kiimelere dagitilir.

3.1.1.2. Beklenti Maksimizasyonu (Expectation Maximization) (BM)

Optimizasyon Algoritmasi

BM algoritmasinda tahminsel olciitler kullanilarak her bir nesnenin hangi kiimeye
ait oldugu belirlenir. BM algoritmas1 temel olarak iki asamadan olusur. Bu asamalar
beklenen degeri bulma (B - Beklenti) ve maksimizasyon (M - Maksimizasyon)

asamalaridir.



B adiminda, gozlemlenen verilere ait nitelik parametreleri {izerinden varsayimlar
yapilarak bilinmeyen veriler ile ilgili en iyi olasiliklar hesaplanmaya ¢alisilir.
M adiminda, varsayimlar yolu ile bulunan kayip veriler yerine konularak

maksimum olasilig1 saglayan yeni parametre degerleri bulunmaya calisilir.

3.1.1.3. Canopy Clustering Optimizasyon Algoritmasi

Canopy kiimeleme algoritmasi K-Ortalama algoritmasinin optimize edilmesi ile
olusmus bir kiimeleme algoritmasidir. Optimizasyon iki noktada goriilmektedir. T1 ve T2
adli iki esik degerinin kullanildig1 algoritmanin diisiikk performansina ragmen kiime
merkezine hizli erisim vardir. K-Ortalama uzaklik hesaplama ile her dongiide kiimeleme
efektif bir sekilde olmaktadir.

Canopy diger kiimeleme algoritmalarinin verimsiz oldugu c¢ok biiyiikk veri
setlerinde, kiimeleme operasyonlarint hizli bir sekilde yaptigi igin tercih edilmektedir.
Canopy algoritmasinda kiime sayisinin belirtilmesine gerek yoktur, kiimeleme islemi

dinamik bir sekilde yapilabilmektedir.

3.1.2. Gelistirilen Uygulamada Kullanilan Veri Tabanlari

Tez kapsaminda UCI veri ambarinda yer alan Antik Tas Kalintilar, Toptan Satis
Miisteri ve Hava Kirliligi veri tabanlar1 kullanilmistir. Gelistirilen uygulamada her bir veri
taban1 ¢alistirilmis olup elde edilen sonuglar weka programi iizerinden cesitli algoritmalar

ile karsilagtirilarak performans kiyaslamasi yapilmastir.

3.1.2.1. Antik Tas Kahntilar1 (StoneFlakes) Veri Tabam

Veri seti insanligin erken tarihini ilgilendiren konularla ilgilidir. Prehistorik donem
insanlar1 ham taglar1 yontarak istenilen 6zellikte tas aletler yaptilar. Arkeologlar pek fazla

alet bulamasa da islenmis tag kalintilar bulmuslardir. Veri tabani1 bu kalintilar ile ilgilidir.

Tas Kalintilar veri tabaninda 8 tane nitelik (attribute) bulunmaktadir.
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Tablo 3.1. Antik Tas Kalmtilar1 veri tabani nitelik degerleri

Sekil 3.1. Antik Tas Kalintilar1 veri tabani kesiti

3.1.2.2. Toptan Satis Miisteri (WholeSale Customers) Veri Tabani

Veri setinde distribiitor firmaya bagli miisterilerin farkli {irtin kategorilerindeki
yillik harcamalar1 bulunmaktadir. Toptan Satis Miisteri veri tabaninda 8 tane nitelik

(attribute) bulunmaktadir.
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Antik Tag Kalintilar1 Veritabani
Nitelikler | Maximum Deger Minimum Deger
LBI 1.69 1.02
RTI 43.7 16.5
WDI 43.7 1.66
FLA 131.0 105.0
PSF 131.0 0.0
FSF 131.0 0.0
ZDF1 131.0 5.0
PROZD 131.0 30.0
| £:] Viewer @
Relation: Stone_Flakes
Mol 1: LBl 2RTI 3:WDI 4:FLA 5 P3F 6:FSF 7:ZDF1 8 PROZD
Mumeric Numeric Mumeric Numeric Numeric Numeric Numeric  Mumeric |
1 353 26 424 242 471 69.0 |a
2 123 27.0 359 1220 0.0 400 40.0 30.0
3 124 265 29 1210 160 207 297 72.0
4 107 294 31 1140 440 28 26.3 68.0
5 1.08 437 24 1050 326 58 10.7 42.0
] 139 295 278 1260 140 0.0 50.0 8.0
7 131 26.3 21 190 157 157 30.4 72.0
8 127 276 35 ME0 168 230 352 69.0
g 111 326 29 M30 158 158 15.0 57.0
10 132 205 257 1210 220 20 18.0 63.0
11 116 334 23 1310 75 149 6.0 60.0
12 123 276 283 1210 279 6.7 T 67.0
12 124 255 36 M20 53 211 60.0 86.0
14 12 277 34 1080 374 9.9 39.9 71.0
15 133 294 23 12000 135 6.9 383 72.0
16 111 351 351 1230 672 25 59 46.0
17 114 299 29 16.0 53 553 63.2 84.0
18 116 279 3.0 Maa0 35 237 G4.8 85.0
19 122 295 3.0 MEG.0 60 397 50.2 78.0
20 122 290 29 116.0 8.0 240 60.0 ar.0
21 125 302 28 180 75 37T 439 78.0
22 119 316 24 1150 0o 333 58.7 82.0
23 111 218 36 120 25 227 92.3 a8.0 L
24 122 342 26 46.3 0.0 63.6 820 |



Tablo 3.2. Toptan Satis Miisteri veri tabani nitelik degerleri

Sekil 3.2. Toptan Satis Miisteri veri tabani kesiti

3.1.2.3. Hava Kirlil

swe

igi (Pollution) Veri Tabam

Toptan Satig Miisteri Veritabani
Nitelikler Maximum Deger Minimum Deger
Channel 2 1
Region 3 |
Fresh 112151 3
Milk 73498 55
Grocery 92780 3
Frozen 60869 25
Detergents Paper 40827
Delicassen 47943
| £+ Viewer @
Relation: Wholesale_customers_data
Mo. 1: Channel 2. Region 3: Fresh 4: Milk 5: Grocery 6: Frozen 7: Detergents_Paper &: Delicassen
Numeric Numneric  Numeric Numeric  Numeric  Numeric Numeric Numersic —
1 2.0 30 1266.. 965.  T7561.0 214.0 2674.0 1338.0 4
2 2.0 30 7O057.0 981.  9568.0 17620 3293.0 1776.0
3 2.0 3.0 6353.0 880.. TG24.0 2405.0 3516.0 7844.0
4 1.0 30 1326 M9. 42210 64040 507.0 1788.0
5 2.0 30 2261. 541 7188.0 39150 1777.0 5185.0
6 2.0 3.0 9413.0 825.  5126.0 G66.0 1795.0 1451.0
7 2.0 30 1212 39.. 69750 4380.0 3140.0 545.0
8 2.0 30 7579.0 495.  9426.0 1669.0 33210 2566.0
9 1.0 3.0 5963.0 364.. 61920 425.0 1716.0 750.0
10 2.0 3.0 6006.0 110.. 188810 1159.0 7425.0 2098.0
il 2.0 30 3366.0 540.. 129740 44000 5977.0 1744.0
12 20 30 1314 112 45230 14200 549.0 497.0
13 2.0 30 3171 123. M7EFO 287.0 3881.0 2931.0
14 2.0 30 2121 B620.. 149820 3095.0 G707.0 602.0
15 20 30 2465.. 946.. 12091.0 294.0 5058.0 2168.0
16 1.0 3.0 1025 1M1. 38210 397.0 964.0 412.0
17 2.0 3.0 10200 881. 121210 134.0 4508.0 1080.0
18 1.0 3.0 5876.0 615.. 209330 839.0 370.0 4478.0
19 2.0 3.0 1860.. 632.. 10099.0 2205.0 2767.0 3181.0
20 1.0 30 77800 249.. 94640 669.0 2518.0 501.0
21 2.0 30 1784 451, 46020 1066.0 22500 2124.0
22 1.0 3.0 5567.0 8v1.0 20100 23830 37s.0 569.0
23 1.0 30 3127 191, 44690 9408.0 2381.0 43340 £
24 2.0 3.0 2637.. 364.. 22019.0 51540 4337.0 16523.0 |¥

Veri setinde hava kirliligi 16 tane nitelik (attribute) ile tanimlanmaktadir.
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Tablo 3.3. Hava Kirliligi veri tabani nitelik degerleri

Hava Kirliligi Veritaban
Nitelikler Maximum Deger Minimum Deger
PREC 60 10
JANT 67 12
JULT 85 63
OVR65 11.8 5.6
POPN 3.53 2.92
EDUC 12.3 9
HOUS 90.7 66.8
DENS 9699 1441
NONW 38.5 0.8
WWDRK 59.7 33.8
POOR 26.4 9.4
HC 648 1
NOX 319 1
SO 278 1
HUMID 73 38
MORT 1113.156 790.733
| £ Viewer @
Relation: Pollution
1: PRECReal 2: JANTReal 3 JULTReal 4: OVRE5Real 5: POPNReal 6: EDUCReal 7: HOUSReal 8 DENSReal 9: NONWRe
Mumeric Mumeric Numeric Mumeric Mumeric Numeric Mumeric Mumeric Mumeric
1 36.0 27.0 71.0 8.1 334 114 815 32430 BIT
2 35.0 230 72.0 111 314 11.0 788 4281.0 3
3 44.0 200 74.0 104 3 9.8 816 4260.0 0
4 47.0 45.0 79.0 6.5 aH 111 77.5 3125.0 27,
5 43.0 35.0 77.0 7.6 344 9.6 84.6 6441.0 24,
6 53.0 45.0 30.0 77 345 10.2 66.8 33250 38,
7 43.0 30.0 74.0 10.9 323 121 839 4679.0 3
g 450 30.0 73.0 93 329 10.6 86.0 2140.0 5
9 36.0 24.0 70.0 9.0 N 10.5 332 6582.0 8/
10 36.0 27.0 72.0 9.5 3.36 10.7 79.3 4213.0 g
11 52.0 42.0 79.0 77 339 9.6 69.2 2302.0 22
12 330 26.0 T6.0 8.6 32 10.9 334 6122.0 16
13 40.0 34.0 77.0 9.2 a2 10.2 77.0 4101.0 13
14 35.0 280 71.0 8.8 329 111 86.3 3042.0 14
15 37.0 31.0 75.0 8.0 326 11.9 T84 4259.0 13
16 35.0 46.0 35.0 71 322 118 799 1441.0 14
17 36.0 30.0 75.0 7.5 335 114 819 4029.0 12
18 15.0 300 73.0 82 315 122 842 48240 4.
19 3.0 27.0 74.0 7.2 344 10.8 87.0 43340 15
20 30.0 24.0 72.0 6.5 353 10.8 79.5 3694.0 13
21 3.0 450 85.0 7.3 322 114 807 1844.0 "
22 3.0 24.0 72.0 9.0 337 10.9 828 3226.0 55
23 420 40.0 77.0 6.1 345 104 718 2269.0 22w
EIN J Y-
Add instance Undo 0K Cancel

Sekil 3.3. Hava Kirliligi veri tabani kesiti
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3.1.3. Problem Céziimii i¢in Gelistirilen Uygulama

Tez caligmasinda problem ¢6ziimii i¢in C# programlama dili kullanilarak
gelistirilen uygulama ile kiimeleme kurallarinin otomatik kesfi saglanmistir. Problem
¢oziimii i¢in THO algoritmas1 esas alinarak ve belirlenen veri tabanlari kullanilarak

kiimelerin otomatik kesfi saglanmustir.
3.1.3.1. Uygulamanin Temel Asamalar1 ve Calisma Prensipleri

Uygulama kapsaminda olusturulan anyon ve katyon iyonlarinin temsil bigimi sekil
3.4’de gosterilmistir. Veri tabanlarinda yer alan her bir nitelik (attribute) icin temsil
biciminde o niteligin degerini, niteligin alabilecegi list sinir degeri ve alt sinir degerlerini
gosteren alanlar bulunmaktadir. Temsil bigimi ile gosterilen her bir satir bir kiimeleme
kuralin1 gostermektedir. Kiimeleme kurallarinin kesfi siirecinde bir dongii boyunca
uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasi ile her dongiide veri tabanindaki biitiin nitelikler
giincellenmektedir. Amag en ideal ¢6ziime ulagmak oldugu i¢in dongiiler sonucu olusan en
ideal anyon veya katyon problemin ¢6zlimii olarak kabul edilmektedir.

Uygulama baslangicinda anyon ve katyon iyonlarina, sekil 3.4’te gosterilen temsil
bicimindeki her bir niteligin alt sinir ve {ist sinir degerlerini agsmayacak sekilde rasgele
degerler atanir. Her bir nitelikteki nitelik degeri bayrak (flag) degeri olup “1” veya “0”
degerlerinden birini almaktadir. Bayrak degerinin “1” olmasi o nitelik degerinin kuralda
oldugu, bayrak degerinin “0” olmasi ise o nitelik degerinin kuralda olmadigi anlamina
gelmektedir.

Her bir dongiide uygunluk fonksiyonu hesaplanirken veri tabani kontrol edilir.
Uygunluk fonksiyonu hesaplanip IHO algoritmasina uygun sekilde sirastyla kat1 faz ve siv1
faz asamalarinda olan islemler dongii boyunca tekrarlanir. Kati fazda giincellestirme
islemleri yapilirken sivi fazda cesitlendirme islemi yapilir ve ¢ok diisiik bir olasilikla

tekrardan bir ilkleme islemi yapilmaktadir.

Temsil bicimi

Nitelik 1 J Nitelik 2 Nitelik ... Nitelik n

Nitelik Degeri Nitelik Degeri| Ust Sinir

Ust Sinir | Alt Sinir Alt Sinir | | Nitelik Degeri| Ust Sinir | Alt Sinir

Sekil 3.4. Kiimeleme kurali i¢in temsil bigimi
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Tablo 3.4 “tas kalintilar” veri tabanindaki niteliklerin yapisal 6zelliklerini temsil
etmektedir. “tas kalintilar” veri tabani i¢in LBI, RTI, WDI, FLA, PSF, FSF, ZDFI1,
PROZD kisaltmalar1 veri tabanindaki nitelikleri temsil ederken her bir nitelik i¢inde o
niteligin degerini, iist sinirini1 ve alt sinirin1 gosteren bir boyut bulunmaktadir. Dosyadan
veriler okunurken herhangi bir satirdaki niteliklerden herhangi birinin degeri yerine “?”
konulmussa, ilgili satir kullanilan veri tabani dizininden silinerek kiimeleme igleminde
kullanilmamaktadir. Her bir satir i¢in 6rnegin 8 nitelikten olusan bir veri tabaninda her bir

iyonu temsilen 3x8 (24 Boyutlu) bir kiimeleme kural1 olusturulmaktadir.

Tablo 3.4. Kiimeleme kurali drnegi

LBI RTI WDI FLA
1.26 1.69 1.02 | 60 43.7 16.5 | 345 | 43.7 | 1.66 | 120 | 131.0 | 105.0

PSF FSF ZDF1 PROZD
16 | 1310 [ 00 [242 ] 1310 | 0.0 [304 | 131.0 | 50 [472] 131.0 | 30.0

Her bir donglide kiimeleme kurallart kesfedilirken uygunluk fonksiyonunu
hesaplamak i¢in veri tabanina bagvurulur. Her bir kiimeleme kurali i¢in veri tabanindaki
satirlar tek tek gezilerek her bir kiimeleme kuralini saglayan satir sayis1 o kiimeleme
kuralinin uygunluk fonksiyon degeri olur. Kiimeleme kurallar1 igerisinde uygunluk
fonksiyonu degeri en yiiksek olan kural en ideal iyon (best ion) kabul edilmektedir. Her
dongiide bu uygunluk fonksiyonu degerine gore giincelleme (update) ve ¢esitlendirme
(diversification) islemleri yapilmaktadir. Iterasyonlar sonucu elde edilen en ideal iyon
problemin ¢6ziimii olarak kabul edilmektedir.

Uygulamanin bitim sart1 olarak 50 adet iterasyon tanimlanmistir. 50 iterasyon
siiresince kiimeleme kurallar1 giincellenmektedir. Ancak eger 5 iterasyon boyunca
kiimeleme kurallarinda giincelleme gerceklesmiyorsa uygulamanin dongiiden ¢ikmasi

saglanir.
3.1.4. Ornek Uygulama Sonuclan

Ornek uygulama sonuglar1 K-Ortalama, Canopy ve Beklenti Maksimizasyonu (BM)
optimizasyon algoritma sonuglari ile karsilastirilmistir. Her bir veri taban1t WEKA iizerinde
yer alan algoritmalar ile calistirilarak sonuglar elde edilmistir. Ornek uygulamaya ait

uygulama sonugclarin1 gésteren ekran ¢iktilart uygulamanin ¢alistirilmasi ile elde edilmistir.
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3.1.4.1. Antik Tas Kalintilar1 Veri Tabam Uygulama Sonuclar1

Tas Kalintilar veri tabanmi iizerinde sirasiyla K-Ortalama, BM, Canopy ve IHO
optimizasyon algoritmalar1 ¢alistirllmistir. Elde edilen kiimeleme sonuglar1 Tablo 3.5’de

gosterildigi gibidir.

Tablo 3.5. Antik Tas Kalintilar1 veri tabani1 uygulama sonuglari

Antik Tas Kalintilar1 veri tabani uygulama sonuglari

K-Ortalama BM Canopy iHO
Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin
Eleman yiizdelik Eleman ylizdelik Eleman yiizdelik Eleman yiizdelik
Sayist dagilimi Sayisi dagilimi Sayisi dagilimi Sayisi dagilimi
1 31 39% 21 27% 35 44% 34 47%
Kiime
2 14 18% 14 18% 17 22% 8 11%
Kiime
3 21 27% 22 28% 11 14% 14 19%
Kiime
4 13 16% 22 28% 16 20% 17 23%
Kiime

3.1.4.2. Toptan Satis Miisteri Veri Taban1 Uygulama Sonuclar

Toptan Satig Miisteri veri tabani lizerinde sirasiyla K-Ortalama, BM, Canopy ve
[HO optimizasyon algoritmalar1 ¢alistirilmigtir. Elde edilen kiimeleme sonuglart Tablo

3.6’da gosterildigi gibidir.

Tablo 3.6. Toptan Satig Miisteri veri tabant uygulama sonuglari

Toptan Satis Miisteri veri tabani uygulama sonuclar

K-Ortalama BM Canopy iHO

Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin
Eleman yiizdelik Eleman yiizdelik Eleman yiizdelik Eleman yiizdelik
Sayisi dagilim Sayisi dagilimi Sayisi dagilimi Sayisi dagilim
1 298 68% 79 18% 239 54% 126 29%
Kiime
2 98 22% 49 11% 123 28% 97 22%
Kiime
3 8 2% 226 51% 59 13% 110 25%
Kiime
4 36 8% 86 20% 19 4% 107 24%
Kiime
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3.1.4.3. Hava Kirliligi Veri Tabam Uygulama Sonuclar
Hava Kirliligi veri tabani iizerinde sirasiyla K-Ortalama, BM, Canopy ve IHO
optimizasyon algoritmalar1 ¢alistirllmistir. Elde edilen kiimeleme sonuglar1 Tablo 3.7°de

gosterildigi gibidir.

Tabloe 3.7. Hava Kirliligi veri tabani1 uygulama sonuglari

Hava Kirliligi veri tabam uygulama sonugclari

K-Ortalama BM Canopy iHO
Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin | Kiimelerin | Elemanlarin
Eleman yiizdelik Eleman yiizdelik Eleman yiizdelik Eleman yiizdelik
Sayis1 dagilim Sayis1 dagilimu Sayis1 dagilim Sayis1 dagilimi
1 11 18% 7 12% 37 62% 11 18%
Kiime
2 6 10% 12 20% 10 17% 16 27%
Kiime
3 33 55% 26 43% 6 10% 15 25%
Kiime
4 10 17% 15 25% 7 12% 18 30%
Kiime
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4. SONUCLAR

Bu tez calismasinda fizik temelli giincel metasezgisel optimizasyon algoritmalari
genel kurallart ile anlatilmistir. Tezde, optimizasyon algoritmalarinin ¢esitli 6zellikleri
aciklanmis olup avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir. Ayrica fizik tabanli Iyon
Hareket Optimizasyonu detayli olarak incelenmistir. Uygulama gerceklestirilirken, Oklid
Uzaklik Metrigine gore uygunluk fonksiyonu hesaplanmistir. Yine bu metrik hesabi
dogrultusunda THO algoritmasina gére olusturulan kiimeleme kurallar1 kullanilarak veri
tabanindaki elemanlar ilgili kiimelere dagitilmistir. Elde edilen bulgular 3 farkli kiimeleme
algoritmasi ile karsilagtirilmistir.

Sonu¢ olarak dogadaki g¢esitli fizik kurallarindan esinlenilerek olusturulmus
cogunlugu giincel bu optimizasyon algoritmalart giincel problemlerin ¢oziimiinde
kullanilabilecek ve gelecekte karsilagilacak optimizasyon problemleri i¢in yol gosterici bir

kaynak olacaktir.
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