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ELEKTRIGIN DIRENCLi ORTAMDA HAREKETINi TEMEL ALAN YENI
BiR META SEZGISEL ALGORITMA TASARIMI

OZET

"Optimizasyon" kelimesinin Tiirk Dil Kurumu'ndaki karsiligi "en uygun duruma
getirme" olarak belirtilmistir. Hepimiz giinliik hayatta bilingsizce bir optimizasyon
siireci yagamaktayiz. Yolculuk yaparken rotay1 secerken veya basit aligverislerimizi
yaparken, mevcut duruma gore en uygun segenekleri tercih etmeye ¢alismaktayiz.

Kicuk 06lcekli optimizasyon problemlerini beyin glcimiziu kullanarak veya
geleneksel algoritmalarla ¢6zebilmekte, ancak biiyiikk veya karmasik problemlerin
¢cOzumu igin bilgisayarlardan faydalanmaktayiz.

Bilgisayar destekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin birgcok algoritma
tasarlanmigtir. Geleneksel algoritmalar, basit yapilarina ragmen yavas ¢aligma siireleri
ve esnek olmayan uygulanabilirlikleri nedeniyle sinirlidir. Geleneksel algoritmalar
sadece belirli tipte problemleri ¢6zebilme yetenegine sahiptirler.

flerleyen bilim ve teknoloji sayesinde, daha hizli ¢alisan ancak yine problem bagiml
olan algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar genellikle sezgisel algoritmalar
olarak adlandirilir ve belirli bir problem tiiriiniin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir. Ancak,
bu algoritmalar geleneksel algoritmalardan daha hizli olmalarina ragmen problem
cesitliligi konusunda esnek degillerdir, bu nedenle eksik kalmiglardir ve gelisim ve
degisim ihtiyaci ortaya c¢ikmustir. Bu ihtiyagtan yola ¢ikarak meta-sezgisel
algoritmalar gelistirilmistir. "Meta" kelimesi antik Yunanca ‘da "6tesi" veya "sonras1"
anlamina gelir. Bu nedenle, meta-sezgisel algoritmalar1 "sezgisel 6tesi" veya "sezgisel
sonrast" algoritmalar olarak disiinebiliriz. Meta-sezgisel algoritmalar, sezgisel
algoritmalardan daha hizli ¢alisirken, bir probleme veya belirli bir problem tiiriine
bagimli olmadan ¢alisabilme 6zelligine sahiptirler.

Bu tez calismasinda, Elektriksel Arama Algoritmasi (EAA) ad1 verilen yeni bir meta
sezgisel algoritmas: 6nerdik. Onerilen algoritma, ahsap, cam ve gazlar gibi yiiksek
direngli alanlarda elektrigin hareketine dayanmaktadir. EAA, arama uzayinin alt ve {ist
sinirlarinda yalnizca bir ajanin baslattigi ve kutup adi verilen yapilar olusturan
benzersiz bir baglatma semasina sahiptir. Bu asamadan sonra EAA, arama yapmak i¢in
benzersiz kiresel ve yerel arama stratejileri kullanmaktadir. Arama mekanizmasi, zit
kutuplara hareket eden elektronlara dayanmaktadir. EAA algoritmasinin ilk baglatma
semasl, kutup arama mekanizmasi ve en iyi ¢Oziimlerin giincelleme stratejisi ile
karsilastirildiginda diger meta sezgisel yontemlerden farklidir. EAA, IEEE-CEC-
2019'daki "100 Basamak Yarismasi " test fonksiyonlari, literatiirde siklikla kullanilan
dort test fonksiyonu ve bir np-hard kiimeleme problemi ile test edilmistir. Kiimeleme
problemi icin iyi literatiirde iyi bilinen dort veri seti kullanilmistir. Bu veri setleri Iris,
Wine, Seeds ve Hepatit C Virlsu (HCV) veri setleridir. EAA, bu iyi bilinen test
fonksiyonlar1 {izerinde yedi farkli meta sezgisel algoritma ile karsilastirilmis ve
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kiimeleme probleminin sonuglart ise X-Ortalamalar algoritmasi ile karsilastirilmistir.
Ek olarak, sonuglarin anlamliligin1 gostermek igin Friedman Isaretli Sira testi ve olay
sonrast Wilcoxon Testi yapilmustir. Iyi bilinen test fonksiyonlarmin tiimiinde, EAA ya
en iyi sonuclar1 vermis ya da diger karsilastirilan algoritmalara benzer sonuglar
vermistir. EAA'nin IEEE-CEC-2019 test fonksiyonlarindaki puani, diisiik iterasyon
sayilartyla bile EAA'nin rakip algoritmalara benzer sonuglar elde edebildigini
gostermektedir. Sonuglar, EAA'nin yerel noktalara takilmamak igin saglam bir
mekanizmaya sahip oldugunu ve yavas ama kalict bir hizda hareket ettigini
gostermektedir.
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DESIGN OF A NEW METAHEURISTIC ALGORITHM BASED ON THE
MOVEMENT OF ELECTRICITY IN HIGHLY RESISTANT
ENVIRONMENT

SUMMARY

The term "optimization™ refers to a group of mathematical ideas and techniques that
are applied across various fields to tackle quantitative issues. We all unconsciously
experience an optimization process in our daily life. While choosing the route or doing
our shopping, we try to choose the most suitable options according to the current
situation.

We can solve small-scale optimization problems using our brain power or traditional
algorithms, but we use computers to solve large or complex problems.

Many algorithms have been designed to solve computer-aided optimization problems.
Despite their simple nature, traditional algorithms are limited by their slow running
times and limited applicability. Traditional algorithms are only capable of solving
certain types of problems.

Thanks to advancing science and technology, algorithms that work faster but are still
problem-dependent have been developed. These algorithms are often called heuristic
algorithms and are used to solve a particular type of problem. However, although these
algorithms are faster than traditional algorithms, they are not flexible in a variety of
problems. Hence, they are incomplete, and the need for improvement and change has
arisen. Based on this need, meta-heuristic algorithms have been developed. The word
"meta"” means "beyond" or "after" in ancient Greek. Therefore, we can think of meta-
heuristic algorithms as "post-heuristic" or "post-heuristic” algorithms. While meta-
heuristic algorithms work faster than heuristic algorithms, they can work without being
dependent on a problem or a particular problem type.

In this thesis, a new nature-inspired metaheuristic optimization algorithm called EAA
has been developed. It is based on how electricity moves through areas of high
resistance. Like other metaheuristic algorithms, the population is necessary for EAA
to start a search. Search agents with a memory and a lifetime make up this population.
The EAA also has a unique structure known as negative and positive poles. Suppose
we translate these terms into electrical terminology. In that case, we can say that the
population is voltage, the search agents are electrons, and the negative and positive
pole structures are electrical polarity structures. As a result, electrons at opposing poles
tend to migrate in the same direction. The search algorithm used by EAA is based on
this migration trend.

EAA was put to the test using four test functions and four different datasets to tackle
the NP-hard clustering issue to ascertain the suggested algorithm's efficacy and
dependability. The test functions and data sets used in the thesis work are widely used
in the literature. The scenarios tested with all the test functions were compared on
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seven different algorithms: BSA, DS, MPA, KO, GA, PSO, and HHO algorithms are
algorithms with search mechanisms similar to the proposed EAA algorithm. As a
result, the proposed EAA algorithm exhibits better global search, local search, and
convergence properties than GA, PSO, BSA, and DS algorithms. It yielded similar
results to the MPA, KO, and HHO algorithms. Additionally, the EAA method
outperforms the GA, PSO, BS, and DS algorithms with a notable convergence rate.
Compared to other algorithms, EAA typically finds accurate solutions in various
settings. Additionally, statistical results demonstrate that EAA outperforms different
compared algorithms and validate the test results. The 100 Digit Challenge test results
indicate that, despite its limits, our system is capable of solving challenging tasks.
Furthermore, the EAA algorithm outperformed the X-Means approach regarding
clustering performance and demonstrated better clustering capability.

Ten times with the corresponding settings, each test case was executed. In 10, 20, and
30 dimensions, the Rosenbrock, Ackley, Griewank, and Rastrigin functions are
assessed. We can observe that in every test case, the suggested algorithm, EAA,
produces nearly identical results to those of MPA, KO, and HHO. In every one of the
ten rounds of six of the twelve instances, the suggested algorithm discovered an exact
solution. In addition, in all ten repeating runs in six of the twelve scenarios, the HHO
and the KO found a conclusive resolution. MPA, on the other hand, only discovered
five precise answers.

For the performance examination of the clustering problem, the Davies-Bouldin index
(DB-Index) was used. The number of clusters "k™ ranges from two to 10 for all
datasets. Thirty-six test scenarios are available in this instance. For each EAA and X-
Means method test case, the Davies-Bouldin index was computed and compared.

We can see that EAA has better clustering performance than the X-Means algorithm
in all test cases. Also, if we look at the dataset basis, ESA clustered better than the X-
Means algorithm in each dataset. The EAA and X-Means algorithms have the same
DB-Index in test cases where K is two. This outcome shows that EAA performs the
same as the popular clustering algorithm X-Means algorithm in solving the clustering
problem. As a result, it has been proven that the proposed algorithm can solve the
clustering problem.

DB-Index values are used to determine the optimum "k" number and to perform
clustering analysis. Smaller DB-Index values indicate that the clusters created are
compact and far apart.

The EAA algorithm obtained a lower DB-Index value for each cluster size in all data
sets. The low DB-Index value indicates that the clusters produced by the algorithm
have a tighter structure and a higher discreteness than other clusters.

We observe that increasing the time and iteration limit for problem-solving will enable
our suggested algorithm to produce better outcomes. The proposed algorithm's
architecture causes the search mechanism to operate sluggishly but persistently to look
for worthwhile search areas. Our algorithm mainly employs short steps for global
search instead of giant steps. To obtain the precise solution, the number of iterations
must be increased. Even when faced with complex problems, the suggested algorithm
never becomes stuck at local places because of the failure mechanism and initialization
strategy. The results demonstrate that the proposed algorithm can approach the exact
answer but may occasionally fail because of iteration constraints. Compared to existing
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metaheuristic algorithms, the suggested algorithm differs in terms of initialization
method, pole search mechanism, and update method of the best solutions.

A constant coefficient was used in our studies for global and local search movements.
The algorithm can use a dynamic coefficient to overcome slow motion and late
convergence.

The diffusion coefficient of wood was applied in our studies. Future research could
compare the effects of various diffusion coefficients on the algorithm. Additionally,
different baseline population first initiation techniques can be investigated.
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1. GIRIS

Optimizasyon kelimesinin Tirk Dil Kurumu’ndaki karsiligi “en uygun duruma
getirme” olarak verilmistir [1]. Hepimiz gun icerisinde ister istemez bir optimizasyon
islemi yapariz. Gerek bir yerden bir yere giderken giizergah seciminde gerekse gunlik
basit aligveriglerimizde bile istemeden de olsa mevcut duruma gore bize en uygun olan

durumu se¢meye ¢alisiriz.

Basit optimizasyon problemlerini ¢ok rahatlikla beynimizi kullanarak veya geleneksel
algoritmalar yardimiyla ¢ozebilsek dahi biiyiikk veya karmasik problemlerin

cozlimlerinde bilgisayarlardan yararlanmaktayiz.

Bilgisayar yardimiyla optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin bir¢ok algoritmalar
tasarlanmistir. Geleneksel algoritmalar yapica basit olmalarina karsin ¢calisma zamani
olarak yavasg ve uygulanabilirlik agisindan esnek algoritmalar degillerdir. Geleneksel
algoritmalar sadece belirli tipte problemleri ¢zebilmektedirler. Bu tiir bir algoritmaya
Macar Algoritmasi drnek olarak verilebilir [2]. Tlerleyen bilim ve teknoloji sayesinde
ilerleyen zamanlarda ¢alisma zamani olarak daha hizli ancak yine probleme bagli olan
algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar genel olarak sezgisel algoritmalar olarak
bilinmekte ve yine sadece belirlenen bir tipteki problemlerin ¢dziimleri igin
kullanilmaktadir. Gelistirilen bu algoritmalara 6rnek olarak A-Star (A*) algoritmasi
gosterilebilir [3,4]. Ancak bu algoritmalar geleneksel algoritmalara gore daha hizh
olsalar dahi problem ¢esidi bakimindan esnek olmadiklarindan dolay1 eksik kalmaslar,
bu sebeple de gelisim ve degisim ihtiyact dogmustur. Bu ihtiyacin bir sonucu olarak
meta sezgisel algoritmalar gelistirilmistir. Meta kelimesi antik Yunancada “Otesi”,
“sonras1” anlamlaria gelmektedir. Buradan yola ¢ikarak meta sezgisel algoritmalari
sezgisel Otesi veya sezgisel sonrasi algoritmalar olarak diisiinebiliriz. Sezgisel
algoritmalarin aksine meta sezgisel algoritmalar hem daha hizli calismakta hem de bir
probleme veya bir problem tiiriine bagl olmadan ¢alisabilmektedirler. Guniimuizde
literatiirde mevcut 300’den fazla meta sezgisel algoritma gelistirilmistir. Meta sezgisel
algoritmalara ornek olarak Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) [5], Genetik
Algoritma (GA) [6], Diferansiyel Arama Algoritmasi (DAA) [7], Geri Izleme Arama



Algoritmas1 (GIA) [8], Deniz Yirticis1 Algoritmasi (DYA) [9], K-Ortalama Kiimeleme
Optimizasyon Algoritmasi (KOA) [10], Harris Sahinleri Optimizasyon Algoritmasi
(HSO) [11] gosterilebilir.

Bu tez ¢alismasinda elektrigin direngli ortamda hareketini temel alan bir meta sezgisel
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma Elektriksel Arama Algoritmasi (EAA) olarak
adlandirilmigtir. Gelistirilen algoritma dort adet test fonksiyonu iizerinde test edilmis
ve sonuglar1 yedi adet meta sezgisel algoritma ile kiyaslanmistir. Ayrica NP-Zor olarak
smiflandirilmis olan kiimeleme problemi tizerinde ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar
X-Ortalamalar algoritmasi ile kiyaslanmistir. Bunun yani sira 6nerilen algoritma IEEE
CEC 2019 yarigsmasindaki “100 basamak problemi” tizerinde test edilmistir.

Tezin boliimleri su sekilde organize edilmistir. Giris boliimiiniin devaminda alt
basliklar olarak Optimizasyon, Meta Sezgisel Algoritmalar ve Kiimeleme Problemi
detayli olarak agiklanmustir. Ikinci boliimde literatiir taramasi1 verilmistir. Uglinci
boliimde algoritma tasarimina yer verilmistir. Dordiincli boliimde ise gelistirilen
algoritmanin test ortami hakkinda bilgi verilmistir. Besinci boliimde gelistirilen
algoritmanin test sonuclar1 verilmis ve kisa agiklamalar yapilmistir. Son olarak altinci

boliimde ise sonuglar ve onerilere deginilmistir.

1.1. Optimizasyon ve Tlgili Tanimlar

Kelime olarak “en iyi duruma getirme” anlamina sahip olan optimizasyon, temelde
sayisal problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan matematiksel ilke ve yontemlerin toplami
olarak ifade edilebilir. Basitge ifade etmek gerekirse sayisal bir problemin minimum
veya maksimum uygunluk degeri, bu degere karsilik gelen degisken veya

degiskenlerin bulunmasi islemine optimizasyon diyebiliriz.

Sayisal bir probleme 6rnek olarak bir makinanin maksimum verim igin ¢alisma ve
bakim zamanlarinin diizenlenmesi, en kisa veya en hizli yol kullanilarak bir noktadan
bir noktaya giizergah cikarilmasi, kapsama alan1 en genis ve maliyeti en az olacak
sekilde telefon vericilerin yerlestirilmesi gibi problemler gosterilebilir. Orneklerden de
anlasilacagi iizere bir problemin ¢6ziimii i¢in bir veya birden fazla amag belirlenmeli
ve bu amaglarin matematiksel tanimlar1 yapilmalidir. Problemin tanimlandig1 alana

¢ozlim uzay1 denilir. Sonsuz bir ¢6ziim uzayinda istenilen bir problemin ¢éziminiin
2



yapilmasi imkansizdir. Bu sebeple ¢oziilecek problemde birtakim simirlamalar
olmalidir. Bu smirlamalar esitlik veya esitsizlikler cinsinden verilmelidir. Bir
optimizasyon probleminde problemin tiiriine gore amag fonksiyonunda sinirlamalar
dahilinde maksimum veya minimum degeri veren noktalar vardir. Bu noktalardan
amag fonksiyonumuza gore en yiiksek veya en diisiik degeri veren noktalar kiiresel

¢0zUm, diger ¢ozlimler ise yerel ¢oziimlerdir.

Optimizasyon problemleri tanimlarina gore simiflandirilirlar. Bir problemde eger
amacimiz en yuksek degeri bulmak ise o problem bir maksimizasyon problemidir.
Tersi sekilde en diigiik degeri bulmamiz isteniyorsa o problem minimizasyon problemi
olur. Eger problemde sadece degisken sinirlar1 varsa bu tiir problemler sinirlamasiz
problemler olarak adlandirilirken amac¢ fonksiyonu sinirlayan baska fonksiyonlar
varsa sinirlamali fonksiyon adini alir. Yine problemin tasariminda kullanilan
degiskenlerin tiirii problemin smiflandirilmasinda rol oynar. Ayrik nesnelerin
siiflandirilmasi, siralanmasi, secilmesi veya gruplanmasi bu problemi ayrik veya
kesikli optimizasyon problemi yapar. Tersi sekilde degiskenler belirli bir aralikta
stirekli deger alabiliyorsa bu tir problemlere strekli optimizasyon problemi
diyebiliriz. Bir problemde tek bir kiresel ¢6ziim var ancak hig yerel ¢6ziim yoksa bu
problem tek modludur. Eger problem biinyesinde tek bir kiiresel ¢6ziim ve bir veya
birden fazla yerel ¢oziim barindirtyorsa ¢ok modludur. Ayni sekilde problem
bilinyesindeki yerel ¢oziim miktarima bakilmaksizin birden fazla kiiresel ¢6ziim

bulunduruyorsa yine ¢ok modludur denilir.

1.2. Meta Sezgisel Algoritmalar

Bir gercek diinya optimizasyon problemi karmasik ve ¢6ziimii zor olarak nitelendirilen
bir problemdir. Bu tiir problemleri geleneksel yontemlerle ¢6zmeye ¢alismak zaman
alicidir. Ayrica bir tiir problemi ¢6zmek i¢in tasarlanmis bir geleneksel yontem benzer
baska bir problemde ¢alismayabilir. Bu sorunu agmak i¢in yiiriitme zamani1 agisindan
daha hizli ancak tam sonucu garanti etmeyen algoritmalar gelistirilmistir. Bu tiir

algoritmalara meta sezgisel algoritmalar denilir.

Meta sezgisel algoritmalar genellikle dogadaki olgulardan esinlenerek tasarlanmustir.

Ornek olarak PSO algoritmas: dogadaki siircik kusu surilerinin yiyecek arama
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davranigindan, GA algoritmasi yine dogadaki en giiglii olanin hayatta kalmasi
ilkesinden yola ¢ikarak tiremedeki gen birlesimlerinden, DAA algoritmasi ise go¢ eden

canlilarin yeni yasanabilir bir yerlesim yeri bulmasi1 davranisindan esinlenmistir.

Meta sezgisel algoritmalar1 siniflamak gerekirse esinlenildikleri olgulara gore dort
biiyiikk kategoriye bolebiliriz. Bunlart biyoloji olgularindan esinlenen algoritmalar,
stiri zekas1 olgularindan esinlenen algoritmalar, sosyal olgulardan esinlenen
algoritmalar ve fiziksel-kimyasal olgulardan esinlenen algoritmalar olarak

smiflayabiliriz [12].

Genel olarak meta sezgisel algoritmalarin iki temel arama yapisi bulunmaktadir.
Bunlar kiiresel arama ve yerel aramadir. Kiiresel arama asamasinda algoritma arama
uzaymda biiyilk adimlarla hareket ederken, yerel arama asamasinda daha kiigiik
adimlarla hareket etmektedirler. Her meta sezgisel algoritmanin bu asamalar1 farkl

hareket formiillerinden olusmaktadir.

Butln meta sezgisel algoritmalarin yapilarin1 genelleyecek olursak, meta sezgisel
algoritmalarin yapis1 bes asamadan olusur. Bunlar sirasiyla baslangic ¢oziimii
olusturma, kiiresel arama, yerel arama, yerel ekstremumlardan kurtulma ve aramay1
durdurma mekanizmasidir. Algoritma calisirken bu siray1 takip eder eger ki aramay1
durdurma sartin1 saglanmamigsa algoritma kiiresel arama asamasina donerek bu
dongiiyii tekrar baglatir [13]. Bu asamalari ise su sekilde agiklayabiliriz. Herhangi bir
meta sezgisel algoritma bir problemin ¢6ziimiine baglamak i¢in arama uzayinda bir
noktadan aramaya baslamalidir. iste bu aramaya baslanilacak noktanin belirlenme
stratejisi meta sezgisel algoritmanin baglangi¢ ¢6ziimii olusturma mekanizmasidir. Bu
mekanizma birbirlerine benzer veya tamamen farkli olabilir. Kiiresel arama ve yerel
arama mekanizmalar1 ise meta sezgisel algoritmanin esinlendigi olgunun matematiksel
modeline gore belirlenir. Genelde tamamen 6zgiin yapida olan bu mekanizmalar
zaman zaman birbirlerine benzer 6zellikler gosterebilir. Bu arama mekanizmalari meta
sezgisel algoritmanin 0zgiin stratejisi ve temel bilesenidir. Biitiin algoritmalar zor
problemlerde yerel ekstremum noktalarina takilabilirler. Onemli olan algoritmanin bu
noktanin bir yerel ekstremum oldugunun farkina varmasi ve bu noktalardan
uzaklagarak arama uzayinda farkli noktalara yogunlasabilmesidir. Bu mekanizma

algoritmanin performansini belirleyen kilit mekanizmalardan birisidir. Yine bu
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mekanizmada diger sezgisel algoritmalarin mekanizmalarina benzer stratejik
Ozellikler gosterebilir ancak bu yerel ekstremum noktalarindan kurtulmak igin
kullandiklar1 fonksiyonlar essiz 6zelliktedir. Son olarak bir meta sezgisel algoritmada
bulunana aramanin sonlandirilmasi kriteri algoritmanin ne zaman duracagini belirler.
Bu mekanizma algoritmanin arama yapisini ¢ok etkilememekle birlikte algoritmanin
calisma zamanini etkilemektedir. Nitekim yanlis belirlenen bir durdurma mekanizmasi
aramanin ¢ok erken sonlanmasina veya algoritma sonuca ulagsa dahi gereksiz yere
calisma zamanini kullanmasina sebebiyet verebilir. Durdurma kriteri olarak genelde
algoritmalar birbirlerine benzer yapida stratejiler kullanmaktadirlar. Bu stratejiler
genel olarak belirli bir iterasyon kadar calisma, belirli bir sonuca ulaginca durma veya
belirli bir sonuca belirli bir hata pay1 dahilinde yaklaginca durma veya bu stratejilerin

bir birlesim kombinasyonu seklinde secilmektedir.

Meta sezgisel algoritma isleminde yukarida bahsedilen yapilart kullanan elemanlara
arama ajam denilmektedir. Ornek olarak PSO algoritmasinda arama islemini yapan
ajan kus iken GA algoritmasinda arama islemini yapan ajan kromozomdur. Bu arama
ajaninin ismi algoritmanin yapisina gore farkli isimlerle anilsa da temelde arama
isleminden sorumlu elemanlardir. Bu arama ajanlarmin olusturdugu topluluk ise
popilasyon kavrami olarak adlandirilmaktadir. Bir ajanin yapisi, birbirleri ve
popiilasyon ile olan iletisimi bir meta sezgisel algoritmay1 digerinden ayiran yapan
yap1 taslarindan birisidir. Bir meta sezgisel algoritmadaki popilasyon boyutu
algoritmanin ¢alisma hizin1 ve elde ettigi basarimi1 ¢ok etkilemektedir. Popiilasyon
boyutunun ¢ok biiylik secilmesi arama isleminin ¢ok dogru bir sonu¢ verecegini
anlamina gelmez ancak algoritmanin ¢ok yavas caligmasina sebep olabilir. Ayni
sekilde popiilasyon boyutunun c¢ok kii¢iik olarak seg¢ilmesi algoritmanin ¢ok hizli
caligmasini saglarken ¢ok Kot bir bagsarim elde edilecegi anlamina gelmez. CUnk
popiilasyon i¢i arama ajanlarinin birbirleri ile olan iletisimi ve popiilasyonun geneli ile
olan iletisimi arama mekanizmasini iyi veya kotii yonde etkileyebilir. Popilasyon
boyutu ele alinan problemin boyutuna ve algoritmanin mekanizmalariin hesaplama

karmasikliklarina gore deneysel ¢aligmalar yapilarak belirlenebilir [13].



1.3. Kiimeleme Problemi

Veri kiimeleme islemi, tek tip bir veri kiimesindeki verilerin belirlenen adet kadar
kiimelere boliimlenmesi islemidir. Kiimeleme problemindeki amag, etiketlenmemis
bir veri setini dogru bir sekilde kiimelere ayirabilen otomatik bir siire¢ tasarlamaktir.
Veri kiimeleme islemi verileri anlamli kiimelere bolerek organize etme teknigidir.
Kiimelenen verilerin kendi kiimesi igerisindeki diger elemanlara olan farkliliklar1 en
az ve diger kiimelerdeki elemanlarla olan farkliliklar1 ise en ¢ok olacak sekilde
klimelere atanmalar1 saglanir. Her kiime birbirleri ile iligkili ancak diger kiimelerden

farkl veriler igerir. Sekil 1.1°de 6rnek bir kiimeleme islemi gorsellestirilmistir.
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Sekil 1.1. Kiimeleme isleminin temsili bir gorselidir.

Kiimeleme islemini matematiksel olarak agiklayacak olursak, N-boyutlu bir Oklid
uzayinda, belirli bir n adet nokta kiimesini, baz1 benzerlik / benzemezlik 6l¢iisiine
dayal1 olarak gruplarin (veya kiimelerin) bir sayisina, 6rnegin K'ye bolme islemidir.
Bir grup n noktasi {x1, X, ..., xn} S ile ve K kiime ise Cy, Co, ... Ck ile temsil edilsin.
Bu durumda veri seti, kiime merkezleri ve buna bagh kisitlar denklem 1.1°de

tanimlanmaistir.

K (1.2)
CNe =9, i=1.,K j=1,..,K i;erci:S
i=1



Kimeleme probleminin NP-zor bir problem oldugu kanitlanmigtir. Tiim kiimeleme
algoritmalar1 ii¢ kategoriye ayrilabilir. Bunlar sirastyla hiyerarsik, parcali ve ortiisen
algoritmalardir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, her veriyi bir kiime olarak alarak
ele alir. Daha sonra benzer verileri aym kiimeye tizerinde birlestirir. Bu sayede her
adimda kiime sayisini azaltarak onceden tanimlanmis kiime sayisina ulasilana kadar
calisir. Ortiisen kiimeleme algoritmalarmni bulanik kiimeleme olarak ifade edebiliriz.
Bu tir kimeleme stratejisinde tim veriler, mevcut kimelerin belirli bir Gyelik
derecesine sahip Gyesidir. Yani tim veriler tim kimelere belirli bir oranda aittir.
Algoritma her veriyi tyelik derecesi en ylksek kiimeye atayarak yani verileri sadece
bir kiimeye ait olacak sekilde yerlestirerek kiimeleme islemini gergeklestirir. Parcali
kiimeleme algoritmalar ise verileri alir ve veri ile kiime merkezi arasindaki benzerlige
gore kiimelere atar. Pargali kiimeleme ydntemi, uygunluk fonksiyonuna gore bir veri
setini birka¢ kimeye boler. Uygunluk fonksiyonu, kiime olusumunun dogasini
dogrudan etkiler. Etkili bir uygunluk fonksiyonu se¢ildiginde, 6rnegin, farkli kiimeler
aras1 mesafenin birbirine en uzak olmasi veya ilgili kime merkezleri ile ilgili kiimeye
ait verilerin mesafesinin birbirlerine en yakin olmas: temelinde bir uygunluk
fonksiyonu segildiginde, kiimeleme isi bir optimizasyon problemine doniistiiriilmiis
olur [14].

Parcali kiimeleme yontemi, MacQueen'in k-ortalamalar algoritmasini gelistirmesinden
bu yana en popiiler yaklagim olmustur [15]. Bu yaklagim ile algoritmalar biiytlik veri
kiimelerini kolayca kiimeleyebilmektedir. Bu nedenle, ¢esitli alanlardan arastirmacilar
bu tiir algoritmalar1 kullanmaktadir. Bu alanlar arasinda sinyal ve goriintii isleme,
kablosuz sensor ag1 kapsami, robotik, web madenciligi, oriintli tanima, ekonomide

tiiketici tanimlama ve tip bilimlerinde hastalik tanimlama yer almaktadir [14].






2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [5], siirii zekasi tabanli bir optimizasyon
algoritmasidir. Yiyecek kaynagi arayan bir kus siiriisiiniin davranig1 bu algoritmaya
ilham vermistir. Algoritmanin temel prensibi, siiriideki kuslarin yeni kesfedilen gida
kaynaklar1 hakkinda bilgi paylagsmasidir. Kuslar yeni kesfedilen kaynaklar arasindan
en iyi gida kaynagina dogru hareket eder. En iyi gida kaynagina dogru go¢ ederken,
kuslar yeni gida kaynaklari icin arama uzayini inceler ve algoritmanin alternatif gida
kaynaklar1 i¢in arama uzayinin ¢ogunu taramasina ve potansiyel olarak yaklasik en 1yi
¢cOzimu belirlemesini saglar. Algoritmada, siiriideki her bir kusa pargacik ad1 verilir.
Bu parcaciklar algoritmanin arama yapan ajanlaridir. Algoritmanin ajan yapisinda
hafiza yer almaktadir. Bu hafiza her bir ajanin kendi en iyi ¢6ziimiinii ve bu ¢dziimiin
degisken degerlerini tutmaktadir. Algoritmada kiiresel ve yerel arama adimlar
birbirine bagl olarak c¢alisarak ajanin bir sonraki konumunun hesaplanmasini
saglamaktadir. Bu sebeple her bir ajanin kendi hafizasinda tuttugu en i1y1 konum bilgisi
yer degistirmede kilit bir rol oynamaktadir. Algoritmada yine kiiresel olarak biitiin
slruye ait ve bltin ajanlar tarafindan paylasilan ve giincellenebilen bir hafiza yapisi
da vardir. Kiiresel hafizada tiim ajanlar arasindan o ana kadar bulunmus en iyi ¢éziim
ve bu ¢oziime ait degisken degerleri tutulmaktadir. Bu yap1 yine ayni sekilde bir

sonraki konumun hesaplanmasinda kilit rol oynamaktadir.

2.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma 1975 yilinda Holland tarafindan tanitilmistir [6]. Genetik algoritma,
biyolojik iireme mekanizmasina dayanan evrimsel bir algoritmadir. Genetik
algoritmada her bir optimizasyon ajani1 bir gen olarak tanimlanir ve bu genlerin toplami
bir popilasyon olarak ifade edilir. Algoritmada arama yapan ajanlara gen ismi
verilmistir. Bu algoritmada iki benzersiz adim vardir. Birincisi, yeni bir gen
olusturmak i¢in iki geni birlestiren ¢aprazlama asamasidir. Ikinci asama ise yeni olusan

genin farkli bolgelerini rastgele degistiren bir mutasyondur. Bu benzersiz adimlarin



yardimiyla, rastgele olusturulan popiilasyonlar iyi bir ¢dziime yakinsayabilir. Bu
algoritmanin ajanlarmin kendilerine ait bir bellekleri yoktur. Biitlin ajanlarin
giincelleme yapabildigi bir hafiza yapisi vardir. Bu hafiza yapisinda yine tim ajanlar
arasindan o ana kadar bulunmus en iyi ¢oziim ve degisken degerleri tutulmaktadir.
Ancak algoritmanin orijinalinde bu hafiza yeni bir arama yapma asamasinda
kullanilmamaktadir. Zaman i¢inde genetik algoritma gelismistir. Bu gelismelerle
birlikte algoritmanin aramasinda kullanilan bazi stratejilerde bu kiiresel hafizadan
yararlanilmistir.  Yeni gelistirilen caprazlama operatorleri [16-18], mutasyon
operatorleri [19] ve gen se¢im mekanizmalart [20] genetik algoritmanin geligimine

katki saglamis ve literatlire eklenmistir [21-24].

2.3. Diferansiyel Arama Algoritmasi

DAA'nin gelistirilmesinin arkasindaki teori, Verimli bir ge¢cim kaynagi arayan cesitli
hayvanlarin mevsimsel go¢ hareketleridir. Tim organizmalar bir siiper organizma
olusturmak icin bir araya gelir ve verimli yasam alanlar1 aramaya baslamaktadirlar.
Algoritmada arama yapan ajanlara siiper organizma denilmistir. Algoritmanin isleyis
sekli su sekildedir. Siiper organizmanin bireyleri, seyahatleri sirasinda rastgele segilen
yerlerin gegici kriterlerine uyup uymadiklarini incelemektedirler. Stiper organizmanin
bireyleri, yolculuk sirasinda bir mola i¢in herhangi bir yer uygunsa, hizli bir sekilde o
bolgede yuvalanirlar ve o bélgeden yolculuklarina devam ederler. Bir mola sirasinda,
siiper organizma, organizmalar arasinda kalan yerleri kesfetmek i¢in Brownian benzeri
rastgele ylriiylise benzeyen rastgele bir siire¢ kullanir. Daha sonra tiim siiper
organizmalarin bireyleri yeniden diizenlenerek dondrler olusturulur. Bu donérler,
mola yerlerini bulmak icin idealdirler. Siiper organizmanin igerisinden rastgele secilen
ajanlar, mola alanin1 etkili bir sekilde bulmak i¢in donoriin konumuna dogru gog eder.
Alandaki bu degisiklik, siiper organizmanin kiiresel minimuma dogru ilerlemeye
devam etmesine izin verir. DAA, ele alinan bir problem i¢in mimkin olan en iyi
¢6zUmU dogrudan segmeyi tercih etmedigi i¢in ¢ok modlu optimizasyon problemleri
icin uygundur. DAA, eldeki goreve bagl olarak iki ince ayarli kontrol degiskeni
icermektedir. DAA hakkinda ayrintili bilgi literatur [7] igerisinde bulunabilir.
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2.4. Geri izleme Algoritmasi

Evrimsel Algoritmalara (EA'lar) dayali GIA [8], kontrol parametrelerine kars1 yiiksek
hassasiyet ve erken yakinsama gibi EA'lardaki yaygin sorunlarin iistesinden gelmek
icin tasarlanmistir. GIA, geleneksel EA ile aym bes adimi izlemektedir. Bunlar
sirastyla baglangic ¢oziimii olusturma, segim-l, mutasyon, caprazlama ve segim-1I
asamalaridir. Se¢im-I sirasinda GIA, arama yolunda bir isaret¢i olmas1 icin gegmis
popllasyonu hesaplamaktadir. Her iterasyonun basinda, algoritma ge¢mis
populasyonu yeniden tanimlayabilmektedir. Rastgele secilen bir 6nceki nesilden bir
ajan, degistirilene kadar bir hafiza gibi davranmaktadir. GIA, EA'dan ve onun
gelistirilmis formlarindan farkli bir mutasyon ve gecis stratejisine sahiptir. Mutasyon
asamasinda, deneme popiilasyonlar1 iiretilirken arama yonli matrisinin genisligini
yonetmek i¢in yalnizca bir parametre kullanilmaktadir. Son deneme populasyonu iki
yol kullanilarak olusturulabilir. Ik yontem, bir karisim oran1 kullanarak bir denemede
mutasyona ugrayacak ajanlarin sayisini kontrol etmektir. Buna karsilik, ikinci yontem
ise her denemede yalnizca rastgele segilen bir ajanin mutasyona ugramasini
saglamaktir. GIA'min ikinci asamasinda, denenen popiilasyonda yalnizca yiiksek
uygunluk degerlerine sahip ajanlarin kullanildig1 aggozli segim prensibi kullanilarak
populasyon gilincellenmektedir. Basit olusumuna ragmen, algoritmanin ikili
popiilasyon yaklasimmi kullanmasi, hesaplama i¢in zaman ve bellek

tiketebilmektedir.

2.5. Deniz Yirticisi Algoritmasi

Deniz Yirtict Algoritmasiin (DYA) arkasindaki fikir, okyanus yirticilarinin avlarini
avlarken yaptiklari hareketlerdir. DYA arama ajanlari hem Lévy ucgusunu hem de
Brownian hareketini kullanmaktadirlar. Bu algoritmanin {i¢ ana asamasi
bulunmaktadir. Birinci asama, avin avcidan daha hizli hareket ettigi zamandir. Ikinci
asama hem avcinin hem de avin neredeyse ayni hizda hareket ettigi zamandir ve
iclincli asama, avcinin avdan daha hizli hareket ettigi zamandir. Birinci asamada,
kiresel arama 6ne ¢ikmakta ve Brownian hareketi kullanilmaktadir. Daha sonra, ikinci
asamada hem Lévy ugusu hareketi hem de Brownian hareketi, kiiresel ve yerel arama

i¢in kullanilmaktadir. Bundan sonra, ti¢iincii asamada, yerel arama igin yalnizca Lévy
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ucusu kullanilmaktadir. Algoritma, buyik mesafede hareketler igin Brownian
hareketini, kiglk mesafede hareketler icin ise Lévy ugus stratejisini [9]

kullanmaktadir.

2.6. K-Ortalama Kiimeleme Optimizasyon Algoritmasi

K-Means Kiimeleme Optimizasyon Algoritmasinin (KOA) ana fikri, arama uzayini U¢
kiimeye aymrarak daha 1yl potansiyel arama uzaylari bulmaktir. KOA, diger
optimizasyon algoritmalarindan farkli olarak, arama ajanlarinin kendisini degil, arama
uzayini iyilestirmeye odaklanmaktadir. KOA, baslangictaki popiilasyonunu yalnizca
s0z konusu belirli popiilasyona atanan arama ajani tarafindan giincellemektedir. Yani
her bir ajanin sorumlu oldugu bolge farklidir. Ayrica, KOA'daki populasyon sayist, en
kotli ¢oziimleri eleyerek baslangigtaki popiilasyon sayisi N'den dorde kadar
kicultmektedir. Arama ajanlari, iterasyonlar boyunca hesaplanan ve daraltilan arama
uzay1 i¢indeki kiime alanlarinda biiyiik 6l¢iide arama yapar. Ayrica ajanlar, belirlenen
formiilasyonun sinirlar1 dahilinde tanimli arama alanlarinin disinda arama yapabilirler.
Her iterasyonda, kime merkezleri yeniden hesaplanir ve kiime merkezleri,
algoritmanin son agamalarinda kiiresel en iyi konuma yaklasir. Arama ajanlar1 arama
stratejilerini bir sonraki iterasyonda bir formiilasyona ve bir esik degerine gore

secerler. KOA hakkinda daha ayrintili bilgi [10] literatirde mevcuttur.

2.7. Harris Sahinleri Optimizasyon Algoritmasi

Harris Sahinleri Optimizasyon algoritmas1 (HSO), yirtici kus Harris Sahinlerinin
surdleri ve aile tyeleriyle birlikte olan yiyecek arama davraniglarindan esinlenmistir.
Dogada, diger yirtic1 kuslar avlarini tek baslarina arar ve avlarlar. Buna karsilik, Harris
Sahinleri benzersiz bir isbirlik¢i yiyecek arama davranisina sahiptir. Bu algoritmadaki
arama ajanlart Harris sahinleridir. HSO'nun iki kulresel arama ve iki yerel arama
stratejisi vardir. KUresel arama stratejileri, rastgele yer tiinegi veya diger aile
uyelerinin yer tinekleri Gzerine kuruludur ve bu iki stratejide esit derecede secilme
sansina sahiptirler. Kiresel arama asamasindan yerel arama asamasina gegis,
iterasyonlar boyunca avin kagmasi sonucunda azalan enerjisine dayanmaktadir.

Algoritmanin ilk asamalarinda avin kagis enerjisi yiiksek iken arama stratejisi Kiiresel
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arama olarak segilmistir. Algoritmanin sonraki asamalarinda, avin kagig enerjisinin
azalmasi nedeniyle arama stratejisi klresel aramadan yerel aramaya dogru degisir.
Yerel arama asamasi i¢in HSO'nun dort stratejisi vardir. Bunlar yumusak kusatma, sert
kusatma, asamal1 hizli dalislarla yumusak kusatma ve asamali hizli dalislarla sert
kusatma olarak adlandirilmigtir. HHO hakkinda daha ayrintili bilgi [11] literatlrde

mevcuttur.

2.8. Meta Sezgisel Algoritmalar ile Kiimeleme Probleminin C6zilmesi

Kimeleme problemini bir optimizasyon problemi olarak ele alabildigimiz i¢in bu
problemi meta sezgisel algoritmalar ile ¢ozebilmekteyiz. Kiimeleme problemlerinin
meta sezgisel yontemlerle ¢oziimiine yonelik bir¢cok ¢alisma yapilmistir. Kiimeleme
problemlerini ¢6zmek igin yaygin olarak kullanilan meta sezgisel algoritmalar,
Genetik Algoritmalar (GA'lar) ve parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasi (PSO) gibi

stirli tabanli optimizasyon algoritmalaridir.

Bir ¢alismada [25], denetimsiz kiimeleme sirasinda olusturulan kiimeleri optimize
etmek icin genetik algoritma kullanilir. Bu c¢alismanin amaci kiimelere verileri
atamaktir. Bu algoritmanin performansi baglangi¢ popiilasyonuna baghdir. Sarkar ve
ark. calismalarinda [26] kiimeleme igin evrimsel programlama kullanmistir.
Kiimeleme problemini ¢6zmek i¢in kullanilan metodoloji ve amag fonksiyonlar1 bizim
kullandigimiz yaklasima benzemektedir. [27] numarali referans c¢alismasinda,
kiimeleme problemlerini ¢6zmek i¢in bagka bir genetik algoritma bigimi 6nerilmistir.
Ancak, ilk kime merkezlerini kiimelenecek verilerden segtikleri igin [25] numarali
referanstan farkli yapida bir algoritmadir. Bagka bir caligmada [28], kimeleme
problemini ¢6zmek icin bagka bir genetik algoritma varyasyonu kullanilmaktadir. Bu
calismada, gen dizisinin yapisi, atanan kiimelerin bir temsilinden olusur. Yine baska
bir galismada [29], genetik algoritmanin kromozom yapisi, kiime merkezlerinin ger¢ek
say1 degerleri dizileri olarak temsil edilir. Genetik K-Ortalamalar Algoritmasi (GKA)
[30], atanmis veri noktalarin1 kodlanmis dizilerden alan ve bunlar1 en yakin kiime
merkezlerine yeniden atayan tek adimli K- Ortalamalar operatériine sahip bir
algoritmadir. Hibrit bir k-medoid algoritmas1 (HKA) [31], k-medoid ve yerel arama

meta sezgisellerinden olusur ve algoritmanin meta sezgisel arama kismi GA ile
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hibritlesmistir. Hizli Genetik K-Means Algoritmasi (HGKA) [32], [30] numarali
calismadan esinlenmistir. HGKA ve GKA arasindaki fark, HGKA'nin gegersiz dizilere
izin vermesi ve GKA'min gegersiz dizileri ortadan kaldirmaya ¢alismasidir. Artimh
Genetik K-ortalama Algoritmasi (AGKA) [33], HGKA’nin [32] bir uzantisidir.
Mutasyon olasiliginin kiigiik oldugu durumlarda IGKA, HGKA'dan daha iyi ¢alisma
performansina sahiptir. AGKA'nin arkasindaki fikir, mutasyon olasiligt kiiciik
oldugunda, objektif degeri hesaplamak ve agirlik merkezlerini artimli olarak
kiimelemektir. Her iki algoritma da ayni sonuca yakinsamaktadir, ancak AGKA,
HGKA'dan daha hizli sonug vermektedir. Aynit makalede yazarlar, her iki algoritmanin
en iyi kisimlarini birlestiren AGKA ve HGKA'nin hibritlestirilmis bir versiyonu olan
Hibrit Genetik K-ortalama Algoritmasini (H-GKA) da tanitmislardir. COWCLUS [34]
adli bir algoritma GA ve yokus tirmanma algoritmalarinin bir kombinasyonudur.
COWCLUS algoritmasindaki genler, atanmis bir veri noktalar1 kiimesi olarak temsil
edilmektedir. COWCLUS, standart bir GA algoritmasi gibi davranir, ancak son
yinelemede, algoritma tepe tirmanma algoritmasiyla yerel bir arama gergeklestirir.
COWCLUS, kiimeleri belirlemek i¢in amag¢ fonksiyonu olarak Varyans Oram

Kriterini kullanmaktadir.

Daha Once bahsedilen makaleler, kiimeleme problemini sabit kiime sayilarinda ele
almaktadir. Bununla birlikte, gergek diinyada, ¢ogu durumda, kiime boyutu 6n bilgi
olmadan belirlenemez. Bu sorunun Ustesinden gelmek icin kiime boyutunu belirtmeye

gerek duymayan algoritmalar gelistirilmistir.

Ornegin bir calismada [35] otomatik kiimeleme 6nerilmistir. Bu ¢alismanin ana fikri,
kiime biiyiikliigiinii belirlemede kullanilan kiime i¢i uzakliktan kiimeler aras1 uzakligin
cikarilmasi olarak tanimlanan amag fonksiyonundaki kiime i¢i mesafeye eklenen bir
agirhiktir. Kiiglik bir agirlik degeri, kiimelerin ¢ok sayida ve kompakt olmasina neden
olurken, daha yiiksek bir agirlik degeri, az sayida ve daha genis kiimelerin olusmasina
neden olur. [36] referans numarali makalede, kiime sayisinin daha 6nceden sabit olarak
belirlenmemis olan kiimeleme problemleri i¢in gercek kodlu GA kullanilmistir.
Makalenin temel fikri, her bir genin, gen yapisinda ger¢ek kodlanmis kiime merkezleri
igermesi ve farkli bir uzunluga sahip olabilmesidir. Bu, her genin farkli sayida kiime

merkezini temsil edebilecegi anlamina gelir. Ayni yazarlarin baska bir ¢aligmasinda
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[37] otomatik kiimeleme i¢in baska bir girisimde bulunulmustur. Bu c¢alisma ayni
sekilde gercek kodlu GA kullanmakta ve gen yapist yine gercek kodlu kiime
merkezleri icermektedir. Her genin uzunlugu, maksimum sayida kiime merkezine
sabitlenmistir. Makalenin kritik unsuru, gen kodlamasinda "umursama" anlaminda
temsil edilen bir simgenin bulunmasidir; bu, genlerin sabit olmayan sayida kiime

merkezini temsil edebilecegi anlamina gelir.

Kiimeleme problemini ¢ozebilen siirii tabanli meta-sezgisel algoritmalar da vardir.

Popiiler siirli tabanli meta sezgisel algoritmalardan biri PSO'dur.

Bir ¢alismada PSO, kiimeleme problemini ¢ozmek i¢in kullanilmistir [38]. Makale,
standart PSO algoritmasinin kiimeleme problemini ¢6zebilecegini gostermektedir. Bu
caligmada baslangi¢ ¢6ziimiinii K-ortalamalar algoritmasindan alan bir PSO hibriti
gelistirilmistir. Bagka bir calismada PSO ile kiimeleme i¢in farkli bir yaklagim
yapilmistir [39]. Diger yaklagimlarin aksine bu yaklasimda bir pargacik yalnizca bir
kiime merkezini temsil etmekte ve veri noktalarindan etkilenmektedir. Her pargacik,
¢Ozliimiin bir kismina sahiptir. Kiimeleme problemini ¢ozmek igin tiim parcaciklar
birlestirilmeli ve nihai ¢6ziim olarak tutulmalidir. Hizlandirilmis kaotik parcacik siirii
optimizasyonu (HKPSO) algoritmas1 kiimeleme problemini ¢6zmek i¢in dnerilmigtir
[40]. Bu ¢alisma, hizli yakinsama i¢in standart PSO hiz giincelleme formiilasyonu

Uzerinde kaotik haritalar1 kullanmaktadir.

Klmeleme problemini ¢ézmek igin saf PSO algoritmalarinin yani sira hibrit

algoritmalar da kullanilmaktadir.

PSO ve K-Harmonik Ortalamalar (KHO) algoritmasinin hibrit bir versiyonu
kiimeleme problemini ¢ozmek i¢in dnerilmistir [41]. PSOKHO adli algoritma sirasiyla
PSO ve KHO olarak calismaktadir. Ilk sekiz yineleme PSO olarak calismakta ve
sekizinci yinelemeden sonra algoritma dort yineleme boyunca KHM olarak
caligmaktadir. Bu doniistimlii ¢alisma islemi iterasyon limitinin sonuna kadar devam
etmektedir. Bir diger ¢caligmada PSO ve Kaba Kiime (KK) kombinasyonu 6nerilmistir
[42]. Diger yaklagimlardan farkli olarak bu ¢aligmada veri noktasinin her bir boyutu
bir kiime iiyeligine sahiptir. Bir veri noktas1 bir kime icin belirli bir iiyelik miktarina

ulasirsa, o veri noktast o kiimeye atanmaktadir. Baska bir calismada, bulanik
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uyarlamali parcacik siirlii optimizasyonu (BAPSO), karinca kolonisi optimizasyonu
(KKO) ve K-ortalamalar algoritmasinin kombinasyonundan olusan BAPSO-KKO-K
adli hibrit bir algoritma Onerilmistir [43]. Algoritmanin, temel PSO'dan farki, tim
parcaciklarin kendilerine ait, KKO algoritmasinin iz yogunlugu mekanizmasi
araciligiyla segilebilen ve giincellenebilen kiiresel en iyi ¢oziim yapisina Ssahip
olmasidir. Algoritma durdurma kriterine ulastiktan sonra, nihai kiresel en iyi ¢o6zim,
K-ortalamalar algoritmasimin ilk ¢6ziimii olarak kabul edilir ve K- ortalamalar
algoritmasi kiimeleme islemine baslar. Hesaplama sonunda bulunan ¢6ziim Kiresel en
Iyi ¢cozumden daha iyi ise algoritma K-Ortalamalar ¢6ztiimiiniin ¢ikis sonucunu dikkate
alir. Eger daha iyi degilse, algoritma PSO-KKO boliminde elde edilen ¢ikt1 sonucunu
dikkate alir.

Sonug olarak, son yirmi yilda bu np-zor problemini ¢6zmek i¢in kapsamli ¢alismalar
yapilmistir. Yukarida bahsedilen galismalardan faydalanilarak bu tez ¢aligmasinda
kullanilacak olan kiimeleme probleminin amag fonksiyonu, arama ajanlar1 yapisindaki
kiime merkezi temsillerinin kodlanma semasi ve kiimeleme isleminin performansinin

degerlendirilme kriterleri belirlenmistir.
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3. ALGORITMANIN TASARIMI

3.1. Elektrigin Hareketi

Elektrik dogada meydana gelen bir olgudur. Elektrik dogada simsek, insan sinir
sistemi ve bazi hayvanlarin savunma sistemi gibi bircok sistem icerisinde
bulunmaktadir. Elektrigin hareketine elektrik akimi denir ve basit¢e atomun valans
elektronunun hareketi olarak tanimlanir. Kutuplarinda bagl bir iletkene sahip mevcut
bir potansiyel enerji kaynaginin, bir elektronu ¢ekecek veya itecek kadar biiyiik bir
enerjiye sahip oldugunu varsayalim. Bu durumda bu kaynaktaki elektronlar, iletkenin
atomundaki valans elektronlar1 yardimiyla enerji kaynaginin negatif kutbundan pozitif
kutbuna dogru gecebilirler. Elektrik dogasi geregi, diisiik direngli alanlarda hareket
etmeyi sever. Elektrigin hareketi esnasinda daha az direncli alanlar, daha yuksek
direncli alanlardan daha az enerji gerektirdiginden, elektrik hareket etmek igin en az
direncli alanlar1 arar. Daha az direngli alanlar1 ararken, elektrik Brownian hareketi
benzeri hareketler sergileyerek hareket eder ve arkasinda Lichtenberg desenlerini
birakir. Onerilen algoritmanin arama modelinin matematiksel altyapisi, yiiksek
direncli alanlarda elektrigin hareketi esnasinda iirettigi Lichtenberg figiirlerinin
olusumuna dayanmaktadir [44]. Sekil 3.1'de, Lichtenberg figlrinin bir modelini
gorebiliriz. Bu sekiller rastgele desenlere sahip olsa da dallanan agaglara benzerler.

Bu agag benzetiminden dolay1 bu sekillere Brown Agaglari da denir.



Sekil 3.1. Ahsap lizerine yiiksek voltajli elektrikle olusturulan Lichtenberg figiiriidir.

Valans elektronunun yiiksek direncli bir alanda nasil hareket ettiginin matematiksel

ifadesi denklem 3.1°de verilmistir [44].

—x2
X exp <m> (3.1)

N
(x,t) =
P vanDt
Burada N toplam pargacik sayisini, D ortamin difiizyon katsayisini, t zaman ve x

konumunu temsil etmektedir.

Elektrik, diisiik direngli alanlar aracilifiyla dongiiyii tamamlamak i¢in karsi kutba
dogru hareket eder. Bu tez calismasinin ana ilham kaynagi, elektrigin dongiiyl
tamamlamaya c¢alisirken ki hareketi ve en kisa yollar yerine, daha diisiik direngli

yollar1 aramasidir.

Lichtenberg sekillerini incelersek, elektrigin elektriksel dongiliyli en kisa yoldan
tamamlama sansi olsa bile diisiik direncli alanlara yoneldigini gormekteyiz. Elektrik
yuksek direngli bolgelerin ¢evresinde hareket ederek diisiik direncli bolgelere dogru
dallanmaktadir. Elektrik kutuplarinin baslangi¢c noktas1 ahsap ylizeyin kenaridir ve
merkeze dogru diisiik direngli alanlar1 aramaktadir. Ahsap ylizeyi bir arama uzay1
olarak diisiiniirsek, Onerilen algoritmanin baslatma semasi rastgele bir nokta
olmamalidir. Meta sezgisel algoritmalarin ¢gogundan farkli olarak algoritma iki farkli

ve birbirine en uzak noktadan baslamak zorundadir. Elektrik hareket ederken, tiim
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ahsap yiizeyi yavas ama istikrarl bir sekilde aramaktadir. Bu istikrar, algoritmamizin
erken yakinsama sorununu ¢ozmesini saglamaktadir. Elektrik hareketi kutuplar

tizerinden yapilmistir.

Onerdigimiz algoritmada, popiilasyonun ilk yarist arama uzaymi karsi kutba dogru
aramaktadir. Bu arada, kutbun en iyi konumu ve tiim arama uzaymin mevcut en iyi
konumu giincellenmektedir. Bundan sonra popiilasyonun diger yarisi en iyi
konumlarin giincellenmis degerleri ile arama yapmaya baslamaktadir. Arama her
kutupta sadece bir ajan ile baslar ve yerel arama ile yeni arama ajanlar
olusturulmaktadir. Ajanlar olusturulurken en iyi konumlar da giincellenmektedir. Bu

mekanizma algoritmamiza dinamik bir yap1 kazandirmaktadir. Sekil 3.2°de yiiksek

voltajl1 alternatif akim elektrigin ahsap iizerindeki hareket adimlar1 gosterilmistir.

Sekil 3.2. Yiiksek voltajli elektrik kullanilarak ahsap tizerinde olusturulan Lichtenberg
figlru yanik izleridir.

Sekil 3.2'yi incelersek, Sekil 3.2 (a) 'da elektrigin rastgele kollarla hareket etmeye
basladigin1 gorebiliriz. Alternatif akim, elektrik kaynaginin negatif ve pozitif
kutuplarinin siirekli doniistim halinde olmasi nedeniyle sirasiyla her iki kutupta da
elektrik hareketinin baslamasina neden olur. Standart bir elektrik sebekesi, iilkeye
bagl olarak 50 veya 60 Hz'de frekansinda salinim yapmaktadir. Bu kutuplarin birbiri
arasinda degismesinin her 0,02 veya 0,0167 saniyede bir gerceklestigi anlamina gelir.

Bu degisim islemi ¢ok hizli oldugu i¢in insan g6zii bu hareketi géremez ve elektrik her

19



iki kutuptan ayni1 anda hareket ediyormus gibi goriinebilmektedir. Ancak sirasiyla
hareket eder. Yine Sekil 3.2 (a)'ya bakacak olursak, ahsabin sag tarafinda elektrik
hareketi iki ana kol ile, sol tarafi ise ti¢ farkli kollara ayrilmis ancak sadece birinden
hareket devam etmektedir. Daha sonra Sekil 3.2 (b)’de ahsabin sol tarafinda elektrigin
ana yolu terk ettigini ve yeni bir ana yol olusturuldugunu, sag tarafinda ise ilerlemek
i¢in ana yolu sectigini gorebiliriz. Soldaki kutupta Sekil 3.2 (c) ve Sekil 3.2 (d)'ye
baktigimizda, elektrik neredeyse elektriksel dongiiyii tamamliyor  gibi
gorunebilmektedir, ancak yuksek direncli alanlar nedeniyle sol taraftaki ana yol terk
edilmistir. Sekil 3.2 (b)'de olusturulan 6nceki ana yoldan yeni bir yol baglamakta ve
ahsabin sag tarafindaki yol kendini bu yola gore ayarlayarak ve ahsabin sol tarafindan
gelen yola ulasmak i¢in yukart dogru kivrilmaktadir. Sekil 3.2 (e) ve (f)
gortintiilerinde, her iki kutbun da ahsapta diisiik direngli alanlar1 aradigini ve birbirine
dogru hareket ettigini gorebiliriz. Her iki kutbun baslangi¢ noktasina bakacak olursak
en kisa yol lineer ¢izgidir fakat elektrik hareket etmek ve dongiiyii tamamlamak igin
daha az enerji tlketmeyi se¢mektedir. Arama mekanizmasmin bu yapisi,
algoritmamizin arama modelini olusturur. Onerilen algoritmamiz bu dogal olay taklit
eder ve yiiksek direngli alanlar terk edip enerjiyi daha degerli alanlara aktarirken tiim

arama uzayini dallarla aramaya ¢aligir.

3.2. Gelistirilen Algoritmanin Adimlari

Onerilen algoritma, elektrigin yiiksek direngli bir alan veya yiizey iizerindeki hareketi
olaymi taklit etmektedir. Elektrik gibi, algoritmamizin da negatif ve pozitif olmak
tizere iki kutbu vardir. Algoritma bu kutuplarda arama islemine baglar. Negatif
kutuptaki arama ajani, arama uzay1 boyutlarinin minimum degerlerini referans alarak
bir arama baglatir. Pozitif kutup i¢in arama ajani, arama uzay1 boyutlarinin maksimum
degerleri ile bir arama baglatir. Arama, sirayla her iki kutuptaki bir ajanla baslar ve
ajan sayis1 arama iglemi ile artarken, zit kutuplardaki ajanlar birbirlerini ¢eker. Her
kutup i¢in olusabilecek maksimum ajan sayis1 esittir ve algoritmanin baginda dnceden
tanimlanmistir. Ajanlar, hem zit kutuptaki ajanin en iyisine hem de kars1 kutupta veya
ayni1 kutupta olabilen kiiresel en iyi ajana dogru ¢ekilir. Sekil 3.1'de gosterildigi gibi,

cok yiiksek direngle karsilasilan bir¢cok dal, zamanindan once sonlandirilir ve karsi

20



kutba hareket etmeye devam etmez. Bu dallarin aramada basarisiz oldugunu veya yerel
ekstremum noktalarda sikisip kaldigini sdyleyebiliriz. Bu mekanizmay: taklit etmek
icin ajanlara bir basarisizlik degiskeni eklenmistir. Bu degisken, bir ajan mevcut
problem i¢in daha iyi bir ¢6ziim saglayamadiginda artacak sekilde tanimlanmistir. Bu,
ajanlarin kendilerine ait en iyi ¢coziimii hatirlayabilen bir hafiza 6zelligine sahip oldugu

anlamina gelmektedir.

Bir ajan basarisizlik degiskeninin siirmi gegtikten sonra, algoritma ajani Siler ve
silinen ajanin atanmis oldugu kutbunda yeni bir ajan olusturulur. Bu mekanizma, yerel
ekstremum noktasinda takilma probleminin ¢ozimudur. Bunun bir sonucu olarak,
popiilasyon daha iyi bir gesitlilik kazanmaktadir. Onerilen algoritmanin akis semasi

Sekil 3.3’te verilmistir.

Pozitif ve negatif kutuplara maksimum
ve minimum degerlere sahip birer arama
ajani ata

v

' ™
Yerel arama kullanarak her bir kutupta
maksimum Kutup ajan sayisina ulasana |«

kadar yeni arama ajanlari olugtur
- J

v

Kiresel arama

v

Amag fonksiyonu hesaplanmasi

v

Basarisiz arama ajanlarinin silinmesi

Durdurma kriterine ulagildi mi1?

[ Sonuclari yaz J

Sekil 3.3. Onerilen algoritmanin akis semasidir.

21



Onerilen algoritma kiiresel arama icin denklem 3.2’yi ve yerel arama igin denklem

3.3’ kullanmaktadir.

xi(t + 1) =0.7 X (Tl X x; + (1 - 7'1) X xeniyil.)

(3.2)
+ 0.3 X (rz Xx;+(1—mr) X xkutupl.)
0.3 X Axppiyi + 0.7 X Ax -1
x(t+1)=x;+ emi’/lm furup exp (ﬁ) (3.3)

Denklem 3.3’te x; degiskeni, i ajaninin degerini belirtir. r; ve r, degiskenleri [0.0,1.0]
araliginda olusturulan rastgele sayilardir. Son olarak, Xep;yi; V€ Xpyrup, degiskenleri,
sirastyla arama uzayindaki en iyi ¢bziime sahip ajanin ve o iterasyondaki zit kutbun en
iyi ajaninin degerlerini ifade eder. Denklem 3.3 zit kutuplarin ¢ekim giiciinii taklit
etmektedir. Xxen;yi, V& Xputup; degiskenlerinin degerleri her iterasyonda degisir ve bu
degerler aktif iterasyona 6zeldir. Bu degerlerdeki degisiklik, kutup degisimi meydana
geldiginde ve kutup i¢inde yeni bir ana yol olusturuldugunda yapilan diizenlemeyi
taklit etmektedir. 0.7 ve 0.3 sabit degerleri, algoritma gelistirilirken ¢ok sayida deneyle
secilen ¢ekim katsayilaridir. Kiiresel aramanin kiiciik ve biiyilk adimlarla
gerceklesmesini istedigimiz i¢in, zit kutup ¢ekimini 0,3 ve en iyi ¢6zim ¢ekimini 0,7
ile sinirhiyoruz. Cekim adimlarinin iki olasiligi vardir: arama ajanina goére en iyi
¢cOzumdin kars1 kutupta ve en iyi ¢0zUmun ayni kutupta olusudur. En iyi ¢6zim arama
ajanina gore kars1 kutupta olustugunda, arama ajani biiyiik adimlarla kars1 kutba dogru
hareket eder. En iyi ¢6ziim arama ajanina gore ayni kutupta meydana gelirse, arama
ajan1 kiiglik adimlarla kars1 kutba dogru hareket eder. Her iki durumda da ajanlar her

zaman zit kutuplara ¢ekilir ve zit kutuplara dogru hareket etme egilimindedir.

Denklem 3.3, denklem 3.2 ile ayni olarak, x; degiskeni, i ajaninin gegerli degerini
belirtir. D ve t degiskenleri, sirastyla diflizyon katsayisini ve yineleme sayisini temsil
eder. Son olarak, Axenpy; V€ AXjytyp degiskenleri, sirastyla mevcut ajanin konumu ile
arama uzayinin en iyi ajani ve karst kutbun en iyi ajan1 arasindaki mesafeyi gosterir.
Denklem 3.2’nin yardimiyla 6nerilen algoritma kiiresel en iyi ¢oziime ulasmak i¢in
biiyiikk adimlarla ilerler ve denklem 3.3 ile algoritma karsi kutbun en iyi ¢dziimiine

yaklagsmak i¢in kiiglik adimlarla ilerler. EAA'nin tiim 6zellikleri ve asamalart Sekil
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3.4'te gorsellestirilmistir.  Sekil 3.4'lin  (a) boliimiinde, ESA'nin baslatilmasi
gosterilmektedir. (b) ve (¢) bolimlerinde genel ve yerel arama bagslatilir. Son olarak
(d) kisminda arama islemi tamamlanir. Sekil 3.4 (e) bize algoritmanin basarisiz olan

dallarmi  gosterir. (f) altbdliimiinde, basarisiz dallarin iterasyonlar yoluyla

silinmesinden kaynaklanan rastgele yeni dallarin ve dallarin olusumunu gorebiliriz.

Sekil 3.4. Onerilen algoritmanin adimlar1 ve 6zelliklerinin temsilidir.

Denklem 3.3’te elektrigin dallanma yapisini taklit etmesini gormekteyiz. 0.3 X
AXoniyi + 0.7 X Axjyyp ifadesi yoni ve 1/vVAnDt x exp((—1)/4Dt), adimin
biiylikliigiinii belirler. Algoritmanin yerel arama asamasi, ajanin kiresel arama
asamasindan sonraki elektrigin dallanmasi hareketinden olusur. 0,7 ve 0,3 sabit
degerleri, denklem 3.2'deki sebeplerden dolay1 dallanmay1 biiyiik ve kii¢iik adimlarla
siirlamak igin secilmistir. Ayrica bu yerel arama asamasinin iki olasiligi vardir: En
Iyi ¢Oziim arama ajanina gore karsi kutupta olustugunda, arama ajan1 biiyiik adimlarla
karst kutba dogru dallanir ve en iyi ¢Oziim arama ajanina goére ayni kutupta

bulunuyorsa, arama aracisi kii¢iik adimlarla kars1 kutba dogru dallanir.

0,7 ve 0,3 sabit degerleri ¢oziilmek istenilen problem ig¢in ayarlanabilir, ancak bu
katsayilarin degistirilmesini tavsiye edilmemektedir. Cilinkii bu katsayilar1 en iyiye

ayarlamak basli basina ayr1 bir optimizasyon problemidir.

Basarisizlik limiti, olaylarda ana yollarin terk edilmesini ve enerjinin farkli bir alana
aktarilmasini taklit etmektedir. Bu yapi, algoritmanin yerel ekstremum noktalaria

yakalanmamasina yardimci olur. Basarisizlik limiti, maksimum iterasyon sayisinin
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%03’1 olarak ile belirlenmistir. Ayrica, basarisizlik limiti ayarlanabilir. Basarisizlik
sinir1, ajanlarin yerel aramaya mi1 yoksa kiiresel aramaya mi1 zaman ayiracagini belirler.
Daha fazla kiiresel arama i¢in basarisizlik limiti azaltilabilir ve daha fazla yerel arama
i¢in basarisizlik limiti arttirilabilir. Onerilen algoritmanin s6zde kodu sekil 3.5’te ve

algoritmanin grafiksel olarak 6zeti ise sekil 3.6’da verilmistir.

1: Parametreleri tamimla:
2 pop_boyutu

3 maks_iterasyon

4 Difiizyon_Katsayis:

5: silme_limiti

6: Arama uzaymin maksimum ve minimum
degerlen ile bir ajam pozitif ve negatif kutba

ata

7. while t < maks_iterasyon do

8: Maksimum kutup popiilasyonu sayisina
ulasilana kadar yerel arama ile ajanlar olustur

9: Kiuresel arama

10: Her ajan icin uygunluk degerini hesaplayin

11: Gincelle:

12: ajanlarm basarisizhik sayisi

13: en iyi ajan cozumil

14: her kutuptaki en iyl ajan ¢ozumu

15: basarisizlik sayis1 > silme_limiti olan ajan-
lar sil

16: t=t+1

17: end while

18: Bitir:

19: En 1y1 cozum degeri

20: En 1y1 cozum degiskenleri

Sekil 3.5. Onerilen algoritmanin sézde kodudur.
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Elektrik Arama Algoritmasi

Elektrigin hareketi basitce
elektronlanin hareketidir.
- Elektronlar her zaman negatif
kutuptan pozitif kutba hareket eder.
- Bir AC gic kaynaginda, polarite
sdrekli olarak negatiften pozitife ve
pozitiften negatife dedigir.

Elektrik ve Algoritmanin Esdeger
Ifadeleri

. Maksimum ve minimum
degerlerle pozitif ve negatif
kutba bir ajan atayin.

. Maksimum kutup popilasyonu
sayisina ulasillana kadar yerel
aramayla ajanlar olusturun.

. Kuresel Arama.

. Amag fonksiyonu

Elektrik -> Algoritma
Elektron->  Ajan
Direng -> Uygunluk

Gerilim -> Popiilasyon
Bir glic kaynaginda voltaj her zaman sabit kalir

AC gic kaynaginda elektronlar ift yonli hareket eder.

« Digik direngli alanlar aramak, kiresel
ve yerel aramalara karsilik gelir:

s« Bir noktadaki uygunluk fonksiyonu
degerlendirmesi, malzeme lzerindeki bir

degerlendirmesi.
. Basarisiz ajanlarin silinmesi
sureci.
. Dudurma kriter saglandi mi?
1. Hayir -> Adim 2'ye gidin.
2. Evet-> Sonuglan yazdinin.

Elektronlar her zaman diisiik direncli alanlan seger

Yiksek direncli malzem: ndeki elektrik
Lichtenberg Fi

noktadaki direng dederine karsilik gelir.

« Arama uzayi, yuksek direncli malzemeye
karsilik gelir.

« Bir ajamin bagarisiz olmasi, bir elektronun
yiksek direng noktalarinda hareket
etmeye calismasina karsilik gelir.

Sekil 3.6. Onerilen algoritmanin grafiksel dzetidir.

3.3. Meta Sezgisel Algoritma ile Kiimeleme Probleminin C6zima

Kiimeleme iglemine ait tanimlar ve kisitlamalar denklem 1.1°de verilmistir. Buradan
yola ¢ikarak kiimeleme probleminde optimize edecegimiz degisken kiime

merkezleridir.

Algoritma baglangigta calisma sekline uygun olarak minimum ve maksimum
noktalardan baglayarak rastgele kiime merkezleri atamaktadir daha sonra bu kiime
merkezlerine en yakin olan elemanlar ilgili kiimeye atanmaktadir. Problemin
¢ozlimiinde algoritmanin adimlart genel olarak aynmidir ancak uygunluk degeri
hesaplandiktan sonra her kiimeye ait olan elemanlar hesaplanmakta ve o kimeye ait
olan elemanlarin orta noktasi o kiimenin yeni merkezi olmaktadir. Problemimiz genel
olarak bir minimizasyon problemidir. Problem, her bir kiime merkezine ait noktalar
arasmdaki Oklid uzaklik farkinmn toplamimi en aza indirmeyi amaglamaktadir. N-
boyutlu Oklid uzayinda koordinatlarin verdigi x ve y noktalar1 igin denklem 3.4’de

uzaklik formiilii verilmistir.

d(x,y) = (3.4)

25



Veri setindeki her nokta bir kiimeye atandigindan, amag fonksiyonu denklem 3.5’teki

gibi tanimlanabilir.

f= Z d(x; — ) (3.5)
i=1

Xi, Zj kiime merkezi ile k; kiimesine atanmus bir veridir, n, k; kiimesine atanmis olan
veri sayisidir ve j, 1 ile onceden tanimlanmis kiime sayisi olan K arasinda
tanimlanmaktadir. Kimeleme problemini ¢6zmedeki amag¢ fonksiyonumuz f

fonksiyonunu en aza indirmektir.

Bir amag fonksiyonumuz oldugu i¢in kiimeleme problemini kolaylikla meta sezgisel
algoritmalar kullanarak ¢ozum tretebiliriz. Bu tez ¢alismasinda kullanilan yaklasimda,
kiime merkezleri optimize edilmesi gereken degiskenlerdir. ilk olarak, K kiimeleri icin
kiime merkezleri rastgele olusturulmaktadir. Bundan sonra, tiim veriler en yakin kiime
merkezi ile en yakin kiimeye atanmaktadir. BOylece her verinin atanmis oldugu bir
kiimeye bulunabilmektedir. Her veriyi en yakin kiimeye atadiktan sonra, algoritmanin
isini kolaylastirmak i¢in kiimeye atanan noktalarin basit¢e ortalamasi alinarak yeni bir
kiime merkezi bulunur. Daha sonra yeni kiime merkezleri ile f amag fonksiyonu
hesaplanir. Optimizasyon siireci, onceden tanimlanmis durdurma kriterleri karsilanana
kadar yeni kiime merkezleriyle devam eder. Siirecin akis semast Sekil 3.7°de

verilmistir.
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Rastgele Kiime Merkezleri Olustur

A J

, y w
Her Bir Veriyi En Yakin Kimeye Ata €

A J

, y w

Kime Merkezlerini Tekrar Hesapla

v

Amag Fonksiyonunu Hesapla

v

Kidme Merkezlerini Optimize Et

Durdurma Kriteri Saglandi Mi?

S

Sekil 3.7. Kimeleme problemi algoritmasinin akis semasidir.
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4. TEST ORTAMI

Onerilen algoritmay literatiirde ¢ok sik kullanilan dért adet test fonksiyonu tizerinde
test ettik. Bu fonksiyonlar ¢cok modlu, tek modlu, ayrilabilir ve ayrilamaz 6zelliklere
sahiptir. Cok modlu fonksiyonlarin ikiden fazla yerel ekstremum noktasi vardir ve
yerel ekstremum noktalarinda yakalanma olasilig1 nedeniyle tek modlu fonksiyonlara
kiyasla ¢6zilmesi zor fonksiyonlardir. Ayrilamaz olarak nitelendirilen bir fonksiyonda
optimize edilecek olan degisken degerler birbirlerine bagimlidir. Ayrilabilir olarak
nitelendirilen bir fonksiyonda optimize edilecek degiskenler bagimsiz degiskenlerdir.
Bir degiskendeki degisim diger bir degiskenin durumunda degisiklige sebep olmaz.
Ayrilamaz olarak nitelendirilen bir fonksiyonu ¢6zmek, ayrilabilir nitelikli bir
fonksiyonu c¢ozmekten daha zordur clinkii fonksiyonun her degiskeni diger
degiskenlere baghidir. Algoritmay1 test etmek i¢in kullanilan test fonksiyonlar
denklemler 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4’te verilmistir. Bu denklemler verilis sirasina gore
sirastyla Rosenbrock, Ackley, Griewank ve Rastrigin fonksiyonlar1 olarak
adlandirilmaktadir. Tiim kiyaslama problemleri minimizasyon problemleridir; bu

nedenle minimum sonuglar daha iyidir.

d-1

fG) = ) [100Griss —xP)? + (= 1] 41)

i=1

f(x) =—-20 X exp <—0.2 X % ?=1xi2> —

(4.2)
exp G 4. cos(ani)) + 20 + exp (1)
a d '
flx) = Z 4360 - 1_[ cos (%) +1 (4.3)

d
f(x) =10d + Z[xiz — 10 cos(2mx;)] (4.4)



Bu test fonksiyonlar1 denklemlerinde d degiskeni problemin boyutunu x degiskeni ise
optimize edilecek olan degiskeni ifade etmektedir. Rastrigin, Ackley ve Griewank
denklemleri ¢cok modlu, Rosenbrock denklemi ise tek modlu bir 6zellige sahiptir.
Ayrica Ackley, Griewank ve Rosenbrock denklemleri ayrilamaz, Rastrigin denklemi
ayrilabilir 6zellige sahiptir. Tablo 4.1 {izerinde bu test fonksiyonlarina ait tanim

araliklar1 ve kiiresel minimum degerleri verilmistir.

Tablo 4.1. Test fonksiyonlarinin tanim araliklarini ve dzelliklerini gosterir tablodur.

Test Fonksiyonu  Tanim Araligi  Kiiresel Minimum Noktasi

Rosenbrock [-30, 30] fx)=0x"=(1,..,1)
Ackley [-32.768,32.768] f(x*) =0 x* = (0, ...,0)
Griewank [-600, 600] f(x*)=0x"=(0,..,0)
Rastrigin [-5.12,5.12] f(x*)=0x"=(0,..,0)

Bu tez caligmasinda 6nerilen algoritmayi sirasiyla 10, 20 ve 30 boyut degerleri ile bu
dort test fonksiyonu iizerinde PSO, GA, DAA, GIA, DYA, KOA, HSO algoritmalari
ile karsilagtirllmistir. Karsilastirilan algoritmalarin kontrol parametreleri tablo 4.2'de
verilmistir. Tiim test durumlarinda popiilasyon sinir1 100 olarak ayarlanmistir. Ayrica,
adil degerlendirme i¢in iterasyon sinir1 10, 20 ve 30 boyutlari i¢in sirasiyla 500, 1000

ve 1500 olarak ayarlanmstir.

Tablo 4.2. Algoritmalarin kontrol parametreleridir.

Algoritma Kontrol Parametreleri

EAA D=1,49 (Odunun difiizyon katsayis1), Basarisizlik Siniri=15
PSO C1=1,49, C,=1,49

GA Caprazlama Oran1=0,75, Mutasyon Orani=0,1
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Tablo 4.2. (Devami) Algoritmalarin kontrol parametreleridir.

Algoritma Kontrol Parametreleri
DAA Metot=Orten DAA
GIA Biitlin parametreler varsayilan degerlerde kullanilmustir.
DYA Biitiin parametreler varsayilan degerlerde kullanilmistir.
KOA  Biitiin parametreler varsayilan degerlerde kullanilmistir.
HSO Biitiin parametreler varsayilan degerlerde kullanilmistir.

Tablo 4.2°de verilen kontrol parametreleri degerleri her bir algoritma i¢in literatiirde

yapilan c¢aligsmalardan faydalanilarak en iyi sonug¢ elde edilen parametre degerleri

olacak sekilde secilmistir.

Rosenbrock, Ackley, Griewank ve Rastrigin fonksiyonlarinin 2 boyut i¢in ¢izilen

temsil grafikleri sirasiyla sekiller 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4’te verilmistir [45-48].

Sekil 4.1. Rosenbrock fonksiyonunun 2 boyutlu temsilidir.
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Sekil 4.2. Ackley fonksiyonunun 2 boyutlu temsilidir.

Griewank function

Sekil 4.3. Griewank fonksiyonunun 2 boyutlu temsilidir.
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2

Sekil 4.4. Rastrigin fonksiyonunun 2 boyutlu temsilidir.

Bu tez ¢alismasinda onerilen algoritma ve popiiler kiimeleme algoritmas: olan X-
Ortalamalar algoritmasi kiimeleme problemini ¢6zme performansi agisindan
karsilastirlmistir. Karsilastirma igin, UCI Makine Ogrenimi Deposu tarafindan
saglanan ve gercek hayattaki verilerden elde edilmis veri kiimeleri olan Iris [49], Wine
[50], Seeds [51] ve HCV [52] veri kimeleri kullanilmistir. Hem &nerilen algoritma
hem de X-Ortalamalar algoritmasi i¢in maksimum iterasyon 150 ve en yiiksek kiime
sayis1 10 olarak belirlenmistir. Ayrica dnerilen algoritmanin ajan sayist 200, hata limiti
5 olarak belirlenmistir. Bu veri setlerinin 6zellikleri tablo 4.3’te verilmistir. Davies-
Bouldin indeksi (DB-Index) [53], kiimeleme problemi performansini degerlendirmek
icin kullanilmistir. DB-Index, kiimelerin kompakthgmi ve ayrikligini dlgen bir
degerlendirme indeksidir. DB-Index degeri ne kadar kiiciikse bulunan kime

merkezleri i¢in kiimeleme performansinin daha iyi oldugunu géstermektedir.

Tablo 4.3. Kiimelemede kullanilan veri setlerinin 6zellikleridir.

Veri Seti Veri Sayis1  Ozellik Sayis1

Iris 150 4

Wine 178 13
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Tablo 4.3. (Devami) Kiimelemede kullanilan veri setlerinin 0zellikleridir.

Veri Seti Veri Sayis1  Ozellik Sayist

Seeds 210 7

HCV 615 14

Bunun yani sira bu tez ¢alismasinda Onerilen algoritma IEEE CEC 2019’un “100
Basamak Yarigmas1” iizerinde test edilmistir. IEEE CEC 2019'un “100 Basamak
Yarismas1” hakkinda daha detayli bilgiler [54] numarali referansta bulunabilir.
Yarigma on test fonksiyonundan olusmaktadir; yedi tanesi eksen olarak kaydirilmis ve
dondiiriilmiistiir. Diger ii¢ problem ise yeni ve zorlu bir yapidadir. Yarismadaki amag,
fonksiyonun dogrulugunu zaman sinir1 olmadan 10 haneye kadar hesaplamaktir. IEEE
CEC 2019 fonksiyonlariin sinirlari ve boyut degerleri tablo 4.4'te verilmistir.
Onerilen  algoritmanin  kontrol — parametreleri  popiilasyon=30,  Difiizyon

Katsayisi=1.49, iterasyon Sayisi=1E+06 olarak ayarlanmustir.

Yarigma temelinde Ezop’un kaplumbaga ve tavsan hikayesi yer almaktadir. Hikayeye
gore tavsan ile kaplumbaga yarigmis ancak tavsan avantajlarinin rehavetine kapilarak
bitis ¢izgisine yakin bir yerde uyuya kalmistir. Biitiin dezavantajlarina ragmen
kaplumbaga 1srarla yarismaya devam etmis ve bitis ¢izgisini tavsandan 6nce gegcmistir.
Bu hikayeden esinlenen yarismada amag¢ algoritmalarin hizlarmin m1 tam dogru
sonuca olanak verdigi yoksa 1srarla uzun soluklarla arama yapan algoritmalarin mi1

eninde sonunda tam dogru sonucu buldugu test edilmektedir.

Yarigmanin igeriginde her algoritma 100 kez ¢alistirilmakta ve en iyi 50 ¢alistirmadaki
bulunan dogru basamak sayisina gore bir puan elde edilmektedir. Biitiin problemlerin
optimum degeri 1 olarak ayarlanmistir ve tam dogru sonug 1.000000000 olarak
belirlenmistir. Her bir fonksiyonda soldan baslayarak dogru bilinen her bir basamak o
calistirma i¢in en son puani belirleyecek kriteri olusturur. Her bir fonksiyon i¢in en
fazla 10 puan alinabilmektedir. Biitiin fonksiyonlardan elde edilen puanlar toplanilarak

100 tizerinden bir puan elde edilmekte ve puanlara gore kiyaslama yapilmaktadir.
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Tablo 4.4. IEEE CEC 2019 100 Basamak Yarigmasi fonksiyonlarinin boyut ve tanimli
oldugu aralik degerleridir.

No Fonksiyonlar Boyut  Arama Uzay1

1 Storn’s Chebyshev polinom uydurma problemi 9 (—8192,8192)

2 Ters Hilbert matris problemi 16  (—16.384,16.384)
3 Lennard-Jones minimum enerji kiimesi 18 (—4.4)

4 Rastrigin fonksiyonu 10 (=100,100)

5 Griewank fonksiyonu 10 (—100,100)

6 Weierstrass fonksiyonu 10 (—100,100)

7 Degistirilmis Schwefel fonksiyonu 10 (=100,100)

8 Genisletilmis Schaffer F6 fonksiyonu 10 (=100,100)

9 Happy Cat fonksiyonu 10 (—100,100)

10 Ackley fonksiyonu 10 (—100,100)

4.1. IEEE CEC 2019 “100 Basamak Yarismas1” Fonksiyonlar1 Tanimlar1 ve
Grafikleri

Tiim test fonksiyonlari, asagidaki denklem 4.5’teki gibi tanimlanmis minimizasyon

problemleridir:

Min f(x), x = [xq,%5, ., xp]" (4.5)

Burada D boyutlan ifade etmektedir. Asagida verilmis olan tanimlar ise bu on test
fonksiyonunun degistirilmis hallerinde olan tanimlar igerisinde kullanilmistir.

Kaydirma matrisi oiz, D adet elemandan olusmus [-80,80]° araliginda rastgele dagitilan
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kaydirilmis global optimum i¢in kullanilmistir her bir problem igin ayrica

tanimlanmaistir.

Tiim test fonksiyonlar1 6l¢eklenebilirdir. 4 ile 10 arasindaki fonksiyonlar herhangi bir
D>1 durumu igin gegcerlidir, 1 ile 3 arasindaki fonksiyonlar sirastyla D = 2n, n? ve 3n
icin gecerlidir, burada n = 1, 2... seklinde tanimlanmis bir tam sayidir. Ayrica,
fonksiyonlar 4-10 o matrisine gore kaydirilmistir ve M matrisine gore dondiiriilmiis,

ancak 1-3 fonksiyonlari kaydirma déndiirme islemlerine tabi tutulmamustir.

Kolaylik saglamak i¢in, ayni arama uzaylar1 4 ile 10 arasindaki fonksiyonlar igin

tanimlanmistir. 1 ile 3 arasindaki fonksiyonlar i¢in arama araliklari tablo 4.4'tedir.

Donme matrisi olan M, her bir fonksiyon igin dondiirme matrisi, kosul sayist ¢ = 1
veya 2 olan Gram-Schmidt orto-normallestirmesi tarafindan standart normal dagilimli
girislerden tiretilmistir. Her bir fonksiyonun parametrelerinin birbirine tamamen bagh
oldugunun garanti edilmesi i¢in 4 ile 10 arasindaki fonksiyonlara farklt déndiirme
matrisleri atanmustir. 1 ile 3 arasindaki fonksiyonlar tamamen parametreye baglidir ve

bu nedenle dondiiriilme yapilmamustir.

Her bir fonksiyonun tanimlari, kaydirma ve dondiirme isleminden sonraki 2 boyut i¢in

grafikleri asagida her bir fonksiyon baslhigi altinda verilmistir.

4.1.1. Storn’s chebyshev polinom uydurma problemi
Bu fonksiyon 2 boyut i¢in tanimli olmadigindan bir grafigi yoktur. Fonksiyonun

tanimi denklem 4.6°da verilmistir ve Ozellikleri asagidaki gibidir.
e Cok modlu ve tek bir global minimuma sahiptir.
e (ok fazla sart barindirmaktadir.

e Ayrnstirilamaz; tamamen parametreler birbirlerine baghdir.
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f(x)=p1+p;+Dp3

D
. _ 2 )
P, = {u <d ise (u—d) u = ij(l.Z)D‘f

diger durumlarda 0

=1
d w—d? ~o 2k
_(v< ise (v— _ 2k T
P2 _{ diger durumlarda 0 vE fo(m D (4.6)
j=1
m
Ps = Zpk , k=01,..,m, m=32D
k=0

D =9igind = 72.661

4.1.2. Ters hilbert matris problemi

Bu fonksiyon 2 boyut i¢in tanimli olmadigindan bir grafigi yoktur. Fonksiyonun

tanimi denklem 4.7°de verilmistir ve 6zellikleri asagidaki gibidir.
e Cok modlu ve tek bir global minimuma sahiptir.

e Fazla sart barindirmaktadir.

e Ayristirilamaz; tamamen parametreler birbirlerine baghdir.

[0 = Z ilwi,kl
i=1 k=1

1 0 0

(wy)=w=Hz-1, 1= 1 0
' : (4.7)

0 0 1

1
H = (hi,k)’ hi,k = l'-l-k——].’ i,k = 1,2, e, n, n= \/5

Z = (zix), Zik = Xitn(k-1)
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4.1.3. Lennard-Jones minimum enerji kimesi
Bu fonksiyon 2 boyut i¢in tanimli olmadigindan bir grafigi yoktur. Fonksiyonun

tanim1 denklem 4.8 de verilmistir ve 6zellikleri asagidaki gibidir.
e Cok modlu ve tek bir global minimuma sahiptir.

e Apyrnstirilamaz; tamamen parametreler birbirlerine baghdir.

n-1 n 1 2
F(x) = 12.7120622568 + Z 2 <_2__>
di,j di,j

i=1 j=i+1
(4.8)
3

2
2
dij = <z(x3i+k—2 - x3j+k—2) > ) n=D/3
k=0

4.1.4. Rastrigin fonksiyonu

Fonksiyonun tanimi denklem 4.9°da verilmistir ve ozellikleri asagidaki gibidir.

Fonksiyonun iki boyut icin grafigi sekil 4.5’te verilmistir.
e Cok modludur
e Ayristirilamaz yapidadir.

e Yerel optimumlarin sayis1 ¢ok fazladir ve sondan bir 6nceki optimum, kiiresel

optimumdan uzaktir.

D
flx) = Z(xiz — 10 cos(2mx;) + 10)
i=1 (4.9

F(x) =f(M(x—o4)) +F*
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-100 100

Sekil 4.5. Rastrigin fonksiyonunun 2 boyut i¢in grafigidir.

4.1.5. Griewank fonksiyonu
Fonksiyonun tanimi denklem 4.10°da verilmistir ve ozellikleri asagidaki gibidir.

Fonksiyonun iki boyut igin grafigi sekil 4.6’da verilmistir.
e Cok modludur.
e Ayrnstirilamaz yapidadir.
D

f& =Z4gio‘ﬂ‘f°5(%)“

i=1 (4.10)

F(x) =f(M(x—05)) +F*
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100 -100

Sekil 4.6. Griewank fonksiyonunun 2 boyut i¢in grafigidir.

4.1.6. Weierstrass fonksiyonu
Fonksiyonun tanimi denklem 4.11°de verilmistir ve Ozellikleri asagidaki gibidir.

Fonksiyonun iki boyut icin grafigi sekil 4.7°de verilmistir.
e Cok modludur
e Ayristirilamaz yapidadir.

e Lokal optimum sayisi ¢cok fazladir.

D kmax Kmax

flx) = Z kzzo [ak cos(ank(xi + 0.5))] -D kZO a® cos(mh*)

i=1
(4.11)
a=05  b=3  kyg =20

F(x) :f(M(x—OG)) + F*
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100

Sekil 4.7. Weierstrass fonksiyonunun 2 boyut i¢in grafigidir.

4.1.7. Degistirilmis Schwefel fonksiyonu
Fonksiyonun tanimi denklem 4.12°de verilmistir ve o6zellikleri asagidaki gibidir.

Fonksiyonun iki boyut i¢in grafigi sekil 4.8’de verilmistir.
e Cok modludur
e Ayrnstirilamaz yapidadir.

e Lokal optimum sayisi ¢ok fazladir.
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D
f(x) = 418.9829D — Z 9(z),  z; =x; +420.9687462275036
i=1

9(z) =
(|z;] <500 z; sin(]z;)?

(500 — mod(z;,500)) sin(4/|500 — mod(z;, 500)|) (4.12)
Zj > 500 _ (Zi—SOO)z

{ 10000D

(mod(|z;],500) — 500) sin(+/|mod(z;, 500) — 500])
Zj < =500 (Zi+500)2
. ~ "10000D

F(x) = f(M(x—0,)) + F*

W
“‘\‘ "\ |

‘\.\ I’I}““i (R
\Ivl

Sekil 4.8. Degistirilmis Schwefel fonksiyonunun 2 boyut i¢in grafigidir.

4.1.8. Genisletilmis Schaffer F6 fonksiyonu
Fonksiyonun tanimi denklem 4.13’te verilmistir ve Ozellikleri asagidaki gibidir.
Fonksiyonun iki boyut icin grafigi sekil 4.9°da verilmistir.
e Cok modludur
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e Ayrnstirilamaz yapidadir.
e [okal optimum sayis1 ¢ok fazladir.

sin?(y/x2 +y2) — 0.5

(14 0.001(x2 +y2))

glx,y) =05+

() = gy, %) + g(x, x3) oo+ g(xp_1, %p) + g(xp, %1) (4.13)

F(x) = f (M(0.005(x — 0g))) + F*

Sekil 4.9. Genisletilmis Schaffer F6 fonksiyonunun 2 boyut i¢in grafigidir.

4.1.9. Happy Cat fonksiyonu
Fonksiyonun tanimi denklem 4.14’te verilmistir ve ozellikleri asagidaki gibidir.

Fonksiyonun iki boyut icin grafigi sekil 4.10°da verilmistir.
e Cok modludur

e Ayristirilamaz yapidadir.
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1/4 D 2 D
n (05 Zi:l X + Zi:

1x,)
D + 0.5

(4.14)

F(x) = f(M(x —09)) + F*

100

50 100-100 20

Sekil 4.10. Happy Cat fonksiyonunun 2 boyut i¢in grafigidir.

4.1.10. Ackley fonksiyonu
Fonksiyonun tanimi denklem 4.15°te verilmistir ve ozellikleri asagidaki gibidir.

Fonksiyonun iki boyut icin grafigi sekil 4.11°da verilmistir.
e Cok modludur

e Ayristirilamaz yapidadir.
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D

1
EZ cos anl-) +20+e

= (4.15)
20
15 -
10 -

-108 N 100

100 -100

Sekil 4.11. Ackley fonksiyonunun 2 boyut i¢in grafigidir.

4.2. istatistiksel Testler

Algoritmalarin karsilastirilabilirligi siklikla hipotez testi yoluyla ¢ikarilmistir [55].
Bununla birlikte, sonuca varmak igin sifir hipotezi HO ve alternatif hipotez H1'i
belirlemek gerekmektedir. Sifir hipotezi, genellikle karsilastirilan algoritmalar
arasinda higbir fark olmadigini belirten bir ifadedir. Alternatif hipotez ise farkliliklar

temsil eder. Bu tez calismasinda HO ve H1 hipotezleri asagidaki sekilde ele alinmustir.
HO: Karsilastirilan algoritmalar arasinda fark yok.

H1: Karsilastirilan algoritmalar arasinda fark var.
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Istatistiksel test olasilik degeri olan o ayrica hipotezin ciiriitiilmesi gerekip

gerekmedigini de belirler. Testimiz igin kabul edilebilir o degeri 0,05'tir.

Parametrik olmayan bir istatistiksel test olan Friedman testi, ilk olarak Friedman
tarafindan tamitilmistir [56,57]. Belirli algoritmalarin nasil davrandigina iliskin
farkliliklar1 belirtmek i¢in kullanilmigtir. Karsilastirilan algoritmalar i¢in Friedman

test sonuglart stitunlarda goriintiilenir ve test durumlari satirlarda gosterilir.

Test, her satir1, satirdaki siitunlarin degerlerine gore siralayarak baglar ve ardindan her
siitun icin genel sira degerlerini hesaplar. Testin anlamliligin1 hesaplamak i¢in k-1
serbestlik dereceli (sd) X? (Ki-kare) dagilimi kullanilir; burada k, karsilastirilan

yontemlerin sayisidir.

Serbestlik derecesi icin uygun X2 degerlerini [58] numarali referans igerisinde
bulabiliriz. (sd)=7 ve a =0,05 oldugu icin [58] numarali referans i¢indeki tablodan X2
degeri 14,07 olarak beklenmektedir. Gergek X? degeri beklenenden yiiksekse sifir
hipotezi reddedilmelidir.

Iki 6rnek veya algoritma arasindaki farklari belirlemek igin kullanilan baska bir
parametrik olmayan istatistiksel test, Wilcoxon isaretli siralama testidir [59]. Fark
vektoriinii olusturmak icin, test tipik olarak, iki algoritmanin N*1 boyutlarina sahip
ciktilart arasindaki tutarsizliklarla baglar; burada N, toplam test sayisidir. Daha sonra
minimum degerden baglayarak vektordeki her satira “1” sira degerini atar. Ardindan
fark vektorinun R_ ve R+ degerleri hesaplanir. Testin T degeri, min(R , R+), verilere

gore hesaplanir. Sonug olarak T degeri kullanilarak testin olasilik degeri p hesaplanir.
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5. TEST SONUCLARI

5.1. Test Fonksiyonlarinin Sonuglari ve Karsilastirilmasi

Tiim test senaryolari, ilgili ayarlarla on kez ¢alistirilmigtir. Rosenbrock, Ackley,
Griewank ve Rastrigin fonksiyonlarinin 10, 20 ve 30 boyuttaki degerlendirme
sonuglar1 tablo 5.1'de verilmistir. Tablo 5.1 i¢indeki tiim degerler, karsilik gelen
algoritmalarla yiiriitiilen on ¢alismanin ortalamasidir. Tablo 5.1 (izerinde verilmis olan
her bir problem boyutu icin stteki degerler on ¢alistirma sonucunda elde edilen
sonuglarin ortalamasin1 hemen altinda yazan parantez igerisindeki degerler ise yine on

calistirma sonucunda elde edilen sonuglarin standart sapmalarini gostermektedir.

Onerilen algoritma EAA'nin her test senaryosunda DYA, KOA ve HSO ile neredeyse
benzer sonuglar verdigini tablo 5.1°de gorebilmekteyiz. Onerilen algoritma, on iki
senaryonun altisinda yapilan on tekrarli ¢alistirmanin hepsinde kesin bir ¢6zim
bulmustur. Ayrica Hem HSO hem de KOA, on iki senaryonun altisinda on tekrarli
calisirmanin hepsinde de kesin bir ¢6zim bulmustur. DYA ise yalnizca bes kesin

¢6zim bulmustur.

Sekil 5.1’de Rosenbrock fonksiyonu 10 boyut, Sekil 5.2°’de Rosenbrock fonksiyonu
20 boyut, Sekil 5.3’te Rosenbrock fonksiyonu 30 boyut, sekil 5.4’de Ackley
fonksiyonu 10 boyut, 5.5°de Ackley fonksiyonu 20 boyut, 5.6’de Ackley fonksiyonu
30 boyut, sekil 5.7°te Griewank fonksiyonu 10 boyut, sekil 5.8’te Griewank
fonksiyonu 20 boyut, sekil 5.9’te Griewank fonksiyonu 30 boyut, sekil 5.10°da
Rastrigin fonksiyonu 10 boyut, sekil 5.11°de Rastrigin fonksiyonu 20 boyut ve sekil

5.12’de Rastrigin fonksiyonu 30 boyut i¢in yakinsama grafikleri verilmistir.

Sekil 5.1, 5.4, 5.7 ve 5.10'da ESA'nin keskin bir diisiis modeli gerceklestirdigini
gorebiliriz. Bu diisiis modeli algoritma bunyesindeki basarisiz ajanlarin silinmesi
prosediriinin bir Grindddr. EAA yerel bir minimum noktada sikisip kaldiginda bu
basarisiz ajanlar silinmekte ve kendilerine karsilik gelen kutuplarda yepyeni ajanlar
olusturulmaktadir. Rastrigin fonksiyonu, benzer zorlukta olan Ackley ve Griewank

fonksiyonlariin yani sira, ti¢ test fonksiyonundan en kolay olanidir.



EAA, tiim test senaryolarinda GA, PSO, GIA ve DAA'dan daha iyi coziimler
bulmustur, ancak yalnizca 20 ve 30 boyutlu Ackley fonksiyonunda; EAA algoritmasi,
DYA, KOA ve HSO'dan daha iyi sonuglar bulmustur. Bunun disinda EAA algoritmasi,
DYA, KO ve HSO algoritmalari ile karsilastirildiginda benzer sonuglar tretmektedir.

Onerilen algoritma, blyik iterasyon sayilar1 ve zaman siirlar1 dahilinde problemleri
cozmek i¢in tasarlanmistir. Eger iterasyonlar1 ikiye Katlarsak, onerilen algoritma
DYA, KOA ve HSO ile ayn1 performansi géstermekte ve her zaman tiim test durumlari

icin kesin ¢ozimleri bulmaktadir.
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Tablo 5.1. Test fonksiyonlarinin degerlendirme sonuglaridir.

Test Fonksiyonu Boyut PSO GA GIA DAA DYA KOA HSO EAA
Rosenbrock 140E+01 8,92E+00 1,07E+01 6,24E+00  3,99E-01 6,23E+00  5,14E-04 1,07E+00
w0 (2,30E+01) (7,72E-02) (2,83E+00) (1,99E+00) (1,95E-01) (3,01E-01) (5,25E-04) (1,74E+00)
159E+01 1,70E+01  3,11E+01 2,56E+01 8,95E+00 1,62E+01  1,16E-04 9,07E-01
2 (1,57E+00) (5,65E+00) (1,88E+01) (2,01E+01) (4,14E-01) (2,86E-01) (1,42E-04) (1,62E+00)
2,54E+01 2,60E+01 4,26E+01 6,31E+01 1,84E+01 2,64E+01 1,68E-04 1,02E-01
% (2,49E+00) (8,65E+00) (2,59E+01) (2,63E+01) (7,96E-01) (3,57E-01) (1,66E-04) (1,90E-01)
Ackley 7,99E-01 1,14E-10 1,72E-02 1,16E-04 4,44E-15 8,88E-16 8,88E-16 1,34E-04
. (9,90E-01) (3,19E-10) (9,85E-03) (6,63E-05) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00) (2,43E-04)
2,95E-01 0,00E+00  4,49E-03 5,21E-05 3,38E-15 8,88E-16 8,88E-16 0,00E+00
2 (5,65E-01) (0,00E+00) (5,43E-03) (3,97E-05) (1,63E-15) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00)
1,20E-01 0,00E+00  3,07E-04 3,42E-05 4,09E-15 8,88E-16 8,88E-16 0,00E+00
% (3,46E-01) (0,00E+00) (1,63E-04) (2,73E-05) (1,07E-15) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00)




Tablo 5.1. (Devam) Test fonksiyonlarinin degerlendirme sonuglaridir.

Test Fonksiyonu Boyut PSO GA GIA DAA DYA KOA HSO EAA
2,42E-01 1,22E-05 6,17E-02 3,27E-03  2,37E-09 0,00E+00  0,00E+00  2,96E-07
w0 (2,18E-01) (3,66E-05) (2,70E-02) (4,11E-03) (7,10E-09) (0,00E+00) (0,00E+00) (5,19E-07)
3,69E-02 0,00E+00  9,67E-04 2,59E-06 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00
# (151E-02) (0,00E+00) (1,15E-03) (4,73E-06) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00)
1,22E-01 0,00E+00  7,07E-06 2,90E-08 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00
% (2,45E-01) (0,00E+00) (7,18E-06) (5,00E-08) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00)
6,48E+00  5,69E-01 2,61E+00 1,32E-03 0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00
1 (1,21E+01) (9,94E-01) (6,71E-01) (1,85E-03) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00)
2,11E+01  2,69E+00 7,92E+00 1,45E-01 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  9,73E-07
% (1,17E+01) (5,49E+00) (1,55E+00) (3,87E-01) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00) (2,38E-06)
3,99e+01 0,00E+00 1,52E+01 1,48E-01 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00
% (1,95E+01) (0,00E+00) (3,39E+00) (3,58E-01) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00) (0,00E+00)
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Sekil 5.1. Rosenbrock fonksiyonu 10 boyut i¢in yakinsama grafigidir.
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Sekil 5.2. Rosenbrock fonksiyonu 20 boyut i¢in yakinsama grafigidir.
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Sekil 5.3. Rosenbrock fonksiyonu 30 boyut i¢in yakinsama grafigidir.

Yukaridaki sekiller 5.1, 5.2 ve 5.3’te goriildiigii tizere Onerilen algoritmamiz HSO ve
DYA algoritmalari hari¢ diger algoritmalardan daha iyi bir sonug iiretmistir. Genel
olarak HSO, DYA ve EAA algoritmalar1 disindaki algoritmalar tek ve ¢ziime uzak

bir noktada takilirken bu {i¢ algoritma minimum deger olan “0” a ¢ok yaklasmislardir.

2,50E+01
2,00E+01
—P50
;-:,J 1,S0E+01 - —GA
=] Gia
E DAA
E
£ 1,00E+01 —FEAA
—KOA
5,00E+00 —H§0

0,00E+00
00 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

iterasyon

Sekil 5.4. Ackley fonksiyonu 10 boyut i¢in yakinsama grafigidir.
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Sekil 5.5. Ackley fonksiyonu 20 boyut i¢in yakinsama grafigidir.
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2, 1,50E+01 —_—GA
4 3
s Gia
E
E DAA
5‘3 1,00E+01 —FEAA
—KOA
5,00E+00 =150
0,00E+00 —=
00 250 500 750 1.000 1.250 1.500
iterasyon

Sekil 5.6. Ackley fonksiyonu 30 boyut i¢in yakinsama grafigidir.

Yukaridaki sekiller 5.4, 5.5 ve 5.6’da goriildiigii iizere tiim algoritmalar kiiresel
minimum noktas: olan “0” degerine ¢ok yaklasmislardir. Sekil 5.4’ten ve tablo
5.1°deki veriler {izerinden degerlendirme yapacak olacak olursak 10 boyut i¢in en

yakin sonucu HSO ve KOA algoritmalar1 vermislerdir. Ancak PSO algoritmasinin
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buldugu ortalama sonug harig tiim algoritmalar kiiresel minimum noktasina ¢ok yakin
oldugundan bu algoritmalar kiiresel minimum noktasini bulmustur diyebiliriz. Sekil
5.5, 5.6 ve tablo 5.1°deki verilerden yola ¢ikarak problem boyutu artmasina ve buna
bagl olarak problemin zorlasmasina ragmen iterasyon limitinin artmasi sayesinde

biitiin denemelerde GA ve EAA algoritmalari tam sonucu bulmustur.

1,00E+03
1,00E+02
1,00E+01
1,00E+00
1,00E-01
1,00E-02
1,00E-03
1,00E-04
1,00E-05
1,00E-06
1,00E-07
1,00E-08 DAA
1,00E-09 —LAA
1,00E-10 + e [ VY A
1,00E-11 -
1,00E-12 |
1,00E-13 - —I150
1,00E-14
1,00E-15
1,00E-16
1,00E-17

— P50
—GA
GIA

Uygunluk Degeri

—RKOA

00 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon

Sekil 5.7. Griewank fonksiyonu 10 boyut i¢in yakinsama grafigidir.
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4,00E+02
3,50E+02
3,00E+02
—PS0
;;..:w 2,50E+02 + e (G A
2 Gia
+ .
3 2008402 DAA
=
&0 — A A
= 1,50E+02
—DYA
—KOA
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—1150
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00 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
iterasyon
Sekil 5.8. Griewank fonksiyonu 20 boyut i¢in yakinsama grafigidir.
7,00E+02
6,00E+02 -
5,00E+02 -
—PS0
E —GA
2 4,00E+02 .
= GIA
==
= DAA
= . —
% 3.00E+02 EAA
S
—DYA
2, 00E+02 — O A
—1150
1,00E+02 |
0,00E+00
00 250 500 750 1.000 1.250 1.500
iterasyon

Sekil 5.9. Griewank fonksiyonu 30 boyut i¢in yakinsama grafigidir.

Yukaridaki sekiller 5.7, 5.8 ve 5.9 incelendiginde Ackley fonksiyonu test senaryolar1
hakkinda yaptigimiz bir yorumun benzeri burasi i¢inde gecerlidir. Tablo 5.1°de
gosterilen verilere gore EAA algoritmasi sadece 10 boyut i¢in tam sonucu

bulamamuistir. Ancak problemin boyutu ve zorlugu artmasina ragmen iterasyon limiti
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arttigl icin diger iki senaryoda EAA ve bir¢ok algoritma tam sonucu biitiin

denemelerde bulmustur.

140E+02
1,20E+02 |
1.00E+02 -
—PS0O
E —GA
2 8,00E+01 .
= —GiA
-
= DAA
= .
5 6.00E+01 HAA
-
4,00E+01 — KO A
—HS$0
2,00E+01 -
T .
0,00E+00
00 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon
Sekil 5.10. Rastrigin fonksiyonu 10 boyut i¢in yakinsama grafigidir.
3,50E+02
3,00E+02
2,50E+02 -
—PS0
s ‘ e (G A
2 2,00E+02 ,
= —GiA
-
2 DAA
=
% 1LSOE+02 —LAA
-
1,00E+02 —KOA
—1I50
5,00E+01 -
0,00E+00 I %—g;
00 100 200 300 400 500 600 700 800 900  1.000
iterasyon

Sekil 5.11. Rastrigin fonksiyonu 20 boyut i¢in yakinsama grafigidir.
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00 250 500 750 1.000 1.250 1.500
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Sekil 5.12. Rastrigin fonksiyonu 30 boyut i¢in yakinsama grafigidir.

Sekiller 5.10, 5.11 ve 5.12 iizerinden bakildiginda bircok algoritma Rastrigin
fonksiyonunun ¢o6ziimiinde tam sonuca yaklagamamistir. Tablo 5.1 Rastrigin
fonksiyonu i¢in incelendiginde tablo iizerinde goriilecegi iizere dnerilen algoritma 10
ve 30 boyut i¢gin tam sonucu bulmustur. Ancak 20 boyut igin tam ¢bdziime ¢ok
yaklagsmistir. Bazi algoritmalar ise bu tam sonuca neredeyse hi¢ yaklasamayarak yerel

minimum noktalarinda takilmistir.

Yukarida verilmis olan biitiin yakinsama grafikleri topluca incelendiginde onerilen
algoritma EAA, problem ¢6zme esnasinda kendi biinyesinde barindirdigi birgok
mekanizma sayesinde yerel minimum noktalarmma takilmamistir. Grafiklerde
goziiktligli iizere bircok noktada ani diislisler sergilemistir. Bu ani diisiislerin oldugu
noktalarda algoritma yerel minimum noktalarindan kendini kurtarmis ve aramaya

baska bir alandan devam ederek kiiresel minimuma dogru ilerlemistir.

5.2. Test Fonksiyonu Sonuclarinin istatiksel Degerlendirmeleri

5.2.1. Friedman testinin sonuclari ve degerlendirilmesi
Tablo 5.2'de hangi algoritmanin daha basarili oldugunu gorebiliriz. En diisiik sira

degerine sahip olan algoritma, diger algoritmalara gére daha iyi bir performans
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sergilemektedir. Tablo 5.2'de gosterildigi gibi, EAA tiim test islevlerinde en iyi ikinci

performansi gostermistir.

Tablo 5.2. Algoritmalarin ortalama sira degerleridir.

Algoritmalar Ortalama Sira Degeri

PSO 7,33
GA 4,17
GIA 7,08
DAA 5,92
DYA 3,13
KOA 3,21
HSO 2,21
EAA 2,96

Bunun yani sira, olasilik degeri 1,0245E-10 olarak hesaplanmistir bu deger o =.005
degerinden c¢ok daha diisiiktiir. X? degerinin ise 60,842672 oldugu ve bu degerin
beklenen deger olan 14.07 degerinden yiiksek oldugu bulunmustur. Bu hesaplanan
degerler, HO, "Karsilastirilan algoritmalar arasinda fark yoktur" bos hipotezinin
reddedilmesi gerektigi anlamina gelmektedir. Bu durum, H1 hipotezinin dogru oldugu
anlamina gelmektedir: "Karsilastirilan algoritmalar arasinda fark vardir". Friedman

testinin sonuglar1 tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3. Algoritmalarin Friedman testi istatistikleri

Friedman testi parametresi Deger

N 12

Ki-Kare X2 60,842672
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Tablo 5.3. (Devami) Algoritmalarin Friedman testi istatistikleri

Friedman testi parametresi Deger
sd 7
p 1,0245E-10

5.2.2. Wilcoxon isaretli sira testinin sonuclari ve degerlendirilmesi

Karsilagtirilan yontemler arasindaki ana farklar, p degerleri ile tanimlanmaktadir. Sifir
hipotezinin reddedilebilmesi i¢in bu sayilarin 0,05'ten kiigiik olmasi gerekmektedir.
Aksi durumda karsilastirilan yontemlerinin performansinin esdeger oldugu kabul

edilmelidir.

Tablo 5.4'te EAA'nin karsilagtirilan algoritmalarin ¢ogundan farkli bir performans
sergiledigini gorebiliriz. Bu, Onerilen algoritmanin karsilastirilan algoritmalardan
farkli davrandigi anlamina gelmektedir. Ancak DY A ve KOA algoritmalarina bakacak

olursak algoritmamizin bu algoritmalara benzer sonuglar verdigini gormekteyiz.
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Tablo 5.4. Wilcoxon igaretli Siralar testi i¢in p degerleridir.

Algoritma PSO GA GIA DAA DYA KOA HSO EAA

PSO 1 0,049860204 0,157939311 0,136097381 0,002217721 0,049860204 0,002217721 0,002217721
GA 1 0,002217721 0,346521712 0,020879263 0,085281059 0,020767229 0,042522478
BSA 1 0,034170473 0,002217721 0,002217721 0,002217721 0,002217721
DS 1 0,002217721 0,002217721 0,002217721 0,004741768
MPO 1 0,498962299 0,017960478 1

KO 1 0,10880943  0,400236144
HHO 1 0,035465865
ESA 1




5.3. Kiimeleme Probleminin C6zumunin Sonuglar: ve Karsilastirilmasi

Kimeleme probleminin performans analizi i¢cin Davies-Bouldin indeksi (DB-Index)
kullanilmsgtir. TUm veri kiimeleri icin "k" kiime sayisi iki ile baglamakta ve on ile
bitmektedir. Bu durumda otuz alt1 test senaryomuzun oldugu ortaya ¢ikmaktadir. EAA
ve X-Ortalamalar algoritmasinin her test senaryosu icin Davies-Bouldin indeksini
hesaplanmis ve karsilastirilmistir. DB-Index degerlerinin karsilastirmasi Tablo 5.5’te,
DB-Index degerlerinin  EAA ve X-Ortalamalar algoritmas: igin grafiksel
karsilagtirmasi Iris veri seti igin sekil 5.13’te, Seeds veri seti igin sekil 5.14°te, Wine

veri seti i¢in sekil 5.15’te ve HCV veri seti i¢in sekil 5.16’da verilmistir.

Tablo 5.5’te EAA'nin tiim test durumlarinda X-Ortalamalar algoritmasindan daha iyi
kiimeleme performansina sahip oldugunu goremekteyiz. Ayrica veri seti bazinda
bakarsak, ESA her veri setinde X-Ortalamalar algoritmasindan daha iyi kiimeleme
yapmustir. K’nin iki oldugu test durumlarinda, EAA ve X-Ortalamalar algoritmalari
ayn1 DB-Index'e sahiptir. Bu durum, kiimeleme probleminin ¢dziiminde EAA'nin
popiiler kiimeleme algoritmas1 X-Ortalamalar algoritmas: ile ayni performansi
yuriittigini gostermektedir. Sonu¢ olarak, o©nerilen algoritmanin kimeleme

problemini ¢6zebilecegi kanitlanmig olmaktadir.

DB-Index degerleri, optimum "k" sayisini belirlemek ve kiimeleme analizi yapmak
icin kullanilmaktadir. Daha kiicik DB-Index degerleri, olusturulan kiimelerin

kompakt ve birbirinden uzak oldugunu géstermektedir.

Sekiller 5.13, 5.14, 5.15 ve 5.16’da goriildiigli iizere EAA algoritmas1 biitiin veri
setlerinde her bir kiime boyutu i¢in daha diisiik DB-Index degeri elde etmistir. Bu
degerin diisiik olmas1 algoritmanin iirettigi veri kiimeleri kendi igerisinde daha siki bir
yapiya sahip oldugunu ve diger kiimeler ile olan ayrikliginin ise daha yiiksek oldugunu

gOstermektedir.
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Tablo 5.5. EAA ve X-Ortalamalar algoritmalari i¢in veri setlerinden elde edilen DB-Index degerleridir.

Veri Seti  Algoritma K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Iris EAA 0,40429 0,39350 0,67089 0,63155 0,78563 0,80173 0,74129 0,70217 0,52010
X-Ortalamalar 0,40429 0,99374 0,87238 0,89309 0,87041 0,93865 1,10046 1,18861 1,10818
Wine EAA 0,478784 0,469158 0,544345 0,396696 0,340718 0,397525 0,293482 0,441473 0,363269
X-Ortalamalar 0,478784 0,534243 0,546019 0,572231 0,539896 0,582457 0,556637 0,590100 0,508098
Seeds EAA 0,690980 0,576185 0,616844 0,879355 0,712961 0,715775 0,738131 0,479106 0,648619
X-Ortalamalar 0,690980 0,753314 0,870294 0,915267 0,928449 0,945042 0,931533 0,993250 0,933083
HCV EAA 1,01460 0,63705 0,86314 0,62969 0,61198 0,62158 0,52562 0,60620 0,52728
X-Ortalamalar 1,01460 1,35145 1,27062 1,01429 1,23783 1,25735 1,23565 1,28411 1,25329




1,20000

1,00000

0,80000

0,60000

Davies Bouldin Index

0,40000 -

0,20000 -

0,00000 02 03 04 05 06 07 08 09 10
—HAA 0,40429 1 0,39350 [ 0,67089 | 0,63155 | 0,78563 | 0,80173 [ 0,74129 | 0,70217 | 0,52010

e X -Ortalamalar | 0,40429 | 0,99374 | 0,87238 | 0,89309 | 0,87041 | 0,93865 | 1,10046 | 1,18861 | 1,10818
Kiime Boyutu

Sekil 5.13. Iris veri seti {izerinde kiimeleme islemi sonucu DB-Index degerleridir.

1,000000 /\

0,900000

0,800000

0,700000

0,600000 -
0,500000 -

0,400000 -

Davies Bouldin Index

0,300000
0,200000

0,100000 -

0,000000 T—57 iE] i 5 3 07 08 9 10
——1AA 0,690980| 0576185 | 0616844 0,879355|0.712961 [0,715775|0.738131|0.479106 | 0,648619

e X -Orlalamalar | 3,690980 | 0,753314[0,870294|0,915267|0,928449|0,945042)0,931533|0,993250|0,933083

Kiime Boyutu

Sekil 5.14. Seeds veri seti lizerinde kiimeleme islemi sonucu DB-Index degerleridir.
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0,700000

0,600000
. 0,500000 -
=
=
= 0,400000 -
=
=
&
2 0,300000
W
<
~
~ 0,200000 -
0,100000 -
0,000000 15 03 04 05 0% 07 08 09 10
——FAA 0478784 | 0.469158 | 0544345 | 0396606 | 0340718 | 0397525 | 0.203482 | 0441473 | 0.363269
——X-Orlalamalar | 0478784 | 0534243 | 0546019 | 0,572231 | 0539896 | 0,582457 | 0.556637 | 0,590100 | 0,508098

Kiime Boyutu

Sekil 5.15. Wine veri seti lizerinde kiimeleme islemi sonucu DB-Index degerleridir.

1,60000
1,40000
s
1,20000
b
< 1,00000 -
=
£
= 0,80000 -
(=
[=2]
%
2 0,60000 - T
[
8
0,40000
0,20000 -
0,00000 7 0 04 05 0% 07 08 09 10
——LAA 1,01460 | 0,63705 | 0.86314 | 0,62969 | 0,61198 | 0,62158 | 0,52562 | 0.60620 | 0,52728
—— X-Ortalamalar| 101460 | 135145 | 127062 | 101429 | 1,23783 | 125735 | 123565 | 1,28411 | 1,25329

Kiime Boyutu

Sekil 5.16. HCV veri seti iizerinde kiimeleme islemi sonucu DB-Index degerleridir.

5.4. 100 Basamak Yarismasinin Sonuclari

100 Haneli Micadele, Ezop'un Kaplumbaga ve Tavsan arasindaki efsanevi yarisindan
esinlenmigtir. Masalin ana fikri, basar1 kriteri olarak hiza ¢ok fazla glivenmenin her
zaman i¢in uygun olmadigidir. Bu nedenle, yarigmanin birincil amaci, 1srarla veya

agresif arama yapan algoritmalarin daha 1yi olup olmadigini belirlemektir.
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Yarigsma sonuglari ve analizi [60] numarali referansta yayinlanmistir. Yarigsmanin
sonuglar1 asagida tablo 5.6°da verilmistir Onerilen EAA algoritmamizin 63,96 puana
sahip oldugunu tablo 5.6 ilizerinde gorebiliriz. Donanim simirliliklar1 sebebiyle
iterasyon limitimiz 10E+06 ve popiilasyon biiyiikliigii 30 olarak ayarlanmistir. Ancak
yarigsmada yarigan diger algoritmalarin iterasyon sayilarina bakildiginda ortalama
olarak iterasyon sayis1 7¥10E+08 ile 8*10E+10 arasinda yer almaktadir ve populasyon
buyiikligi 200 ile 31623 arasindadir. Donanim sinirlamalarina ragmen algoritmamiz
basarili sonuglar elde etmistir. Algoritmamiz daha Once yapilan yarigmanin
sonuglarina [60] gore birincil algoritmalar tablosunda alt siralardaki algoritmalara
yakin yer alirken, ikincil algoritmalar tablosunda orta siralardaki algoritmalara yakin

yer almistir.

Tablo 5.6. EAA algoritmasinin IEEE CEC 2019 100 Basamak Yarigmasi sonuglaridir.

Fonksiyon Dogru Hane Sayis1 Puan

1 o o o o o o o o o0 o0 50 10
2 0 0 1 1 24 23 O 0 0 0 0 432
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 50 10
4 0o 0 5 11 34 0 O O 0 0 0 358
) 0 0 0 0 0 1 4 34 10 1 0 712
6 0 0 0 9 22 4 5 10 O 0 0 47
7 0 0 38 2 4 4 2 0 0 0 0 2,6
8 o o o o o o 4 2 6 37 1 858
9 o o o o o o o O o0 o0 50 50
10 0 0 4 40 5 1 0 0 0 0 0 3,06
Toplam 63,96
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, EAA adi verilen dogadan ilham alan yeni bir meta sezgisel
optimizasyon algoritmas1 gelistirilmistir. Yiiksek direngli bolgelerde elektrigin
hareketine dayanmaktadir. Diger meta sezgisel algoritmalar gibi, EAA'nin da arama
baslatmak i¢in bir popiilasyona ihtiyaci vardir. Bu popiilasyon, bir hafizasi ve bir 6mrii
olan arama ajanlarindan olusmaktadir. Ayrica EAA, negatif ve pozitif kutuplar olarak
adlandirilan benzersiz bir yapiya sahiptir. Bu terimleri elektriksel terimlerle
eslestirdigimizi varsayarsak o halde popilasyonun voltaj gibi, arama ajanlarinin
elektronlar ve kutup yapisinin negatif ve pozitif gibi elektriksel polarite yapisi
oldugunu sdyleyebiliriz. Bu nedenle, zit kutuplardaki elektronlar birbirlerine dogru
hareket etme egilimindedir. Bu hareket egilimi, EAA'nin arama mekanizmasinin

temelidir.

Onerilen algoritmanin etkinligini ve giivenilirligini belirlemek i¢in, EAA dort test
fonksiyonu ile test edilmis ve dort farkli veri seti ile NP-zor bir problem olan
kiimeleme problemini ¢ézmiistiir. Tez ¢alismasinda kullanilan test fonksiyonlar1 ve
veri kiimeleri literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir. Tiim test fonksiyonlari ile test
edilen senaryolar yedi farkli algoritma Uzerinde karsilastinlmistir: GA, PSO, GIA,
DAA, DYA, KOA ve HSO algoritmalari, 6nerilen EAA algoritmasina benzer arama
mekanizmalarina sahip algoritmalardir. Sonug olarak, 6nerilen EAA algoritmasi, GA,
PSO, GIA ve DAA algoritmalarina gore daha iyi kiresel arama, yerel arama ve
yakinsama Ozellikleri sergilemektedir. DYA, KOA ve HSO algoritmalariyla
kiyaslandiginda ise benzer sonuglar iiretmistir. Ayrica, biiyiik bir yakinsama oraniyla
EAA algoritmasi, GA, PSO, GIA ve DAA algoritmalarindan daha iyi sonuclar
saglamaktadir. Cogu zaman diger algoritmalar kesin ¢oziimleri bulamazken, EAA
bircok senaryoda kesin ¢oziimleri bulmaktadir. Bunun yani sira, istatistiksel bulgular
test sonuglarim1 desteklemekte ve EAA'nin karsilastirilan diger algoritmalardan daha
iyi performans gosterdigini gostermektedir. 100 Basamak Yarismasi’nin test
sonuglari, algoritmamizin sinirlamalarla bile karmagik sorunlar1 ¢ozebilecegini

gostermektedir. Ayrica EAA, kiimeleme performansi igin sorunu verimli bir sekilde



ele almig ve X-Ortalamalar algoritmasindan daha iyi bir kiimeleme kapasitesi

sergilemistir.

Problemleri ¢dzmek icin siire ve iterasyon limitini arttirirsak 6nerdigimiz algoritmanin
daha iyi sonuglar verebilecegini gdrmekteyiz. Onerilen algoritmanin tasarimi
nedeniyle, arama mekanizmasi, degerli arama alanlarini aramak icin yavas ama kalici
bir hizda c¢alismaktadir. Kuresel arama icin biiyiik adimlar kullanmak yerine,
algoritmamiz ¢ogunlukla kii¢iik adimlar kullanir. Bu nedenle kesin ¢6ziimii bulmak
igin iterasyon sayisi artirilmalidir. Basarisizlik mekanizmasi ve ilk baslatma semasi
sayesinde, oOnerilen algoritma zorlu problemlerde bile yerel noktalarda asla
takilmamaktadir. Sonuclar, Onerilen algoritmanin kesin ¢oziime yaklasabildigini,
ancak iterasyon limitleri nedeniyle bazi durumlarda kesin ¢oziime asla ulasamadigini
gostermektedir. Onerilen algoritma, baslatma semasi, kutup arama mekanizmasi ve en
Iyi ¢ozumlerin glincelleme stratejisi agisindan karsilastirildiginda diger meta sezgisel

algoritmalardan farklidir.

Kiresel ve vyerel arama hareketleri icin ¢alismalarimizda sabit bir Kkatsayi
kullanilmigtir. Yavas hareket etme ve ge¢ yakinsamanin iistesinden gelmek igin

algoritma uzerinde dinamik bir katsay1 uygulanabilir.

Deneylerimizde ahsabin difiizyon katsayisi kullanilmistir. Gelecekteki caligsmalar i¢in
farkli difiizyon katsayilart kullanilabilir ve algoritma tzerindeki etkisi
karsilastirilabilir. Ek olarak, baslangi¢ popiilasyonunun farkli ilk baslatma semalar

incelenebilir.
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