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OZET

DOKTORA TEZi

DOGADAN ESIiNLENEN VE SES YANKISINA DAYALI COZUM ARAMA
ALGORITMASI iLE BELGE KUMELEME

Sinem BUYUKSAATCI

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal

Danisman : Prof. Dr. Alp BARAY

1980°’1i yillardan gilinlimiize kombinatoryal optimizasyon teorisi alaninda biiyiik
gelismeler katedilmis ve sezgisel algoritmalar olarak adlandirilan yaklasik algoritmalar
aragtirma ve uygulamalarda 6nemli bir hale gelmistir. Bununla birlikte, klasik sezgisel
algoritmalarin karmasik optimizasyon problemleri iizerinde yeterince etkin olmadigi
durumlar i¢in metasezgisel algoritmalar olarak adlandirilan ve yine yaklasik
algoritmalar siifinda yer alan algoritmalara yonelim baslamigtir.

Bir metasezgisel algoritma big¢imsel olarak; arama uzaymn1 kesfetmek ve
kuvvetlendirmek i¢in farkli akilli kavramlar birlestirerek ve optimuma yakin ¢éztimler
bulmak amaciyla bilgi yapilandirmasinda 6grenme stratejileri kullanarak sezgisel
algoritmalara rehberlik eden iteratif bir olusum siireci olarak tanimlanabilmektedir.
Metasezgisel algoritmalar “yeterince kii¢iik” islem zamaninda “yeterince iyi” bir ¢6ziim
bulmak amaciyla 6zel olarak gelistirilmistir.

Metasezgisel algoritmalarin temelleri 6nemli Slgiide degiskenlik gostermektedir. Bazi
algoritmalar optimizasyon siirecini, goriinliste optimizasyon ile alakasiz olan hayvan
stiriilerinin davraniglari, dogal evrim, fiziksel degisimler vb. gibi yaklasimlar kullanarak
aciklarken, bazilar1 biyolojik temellere dayanmaktadir. Ancak genel olarak tiim
metasezgisel algoritmalar yapilarinda rastgelelik bulundurmaktadir.

Bu doktora tezi hayvan davranisindan esinlenerek gelistirilmis ve literatiirde yeni
sayilabilecek metasezgisellerden biri olan yarasa algoritmasi ile belge kiimeleme
uygulamasi incelenmistir. Literatiirde sik¢ca kullanilan belge setlerine farkli olgiit

xi



fonksiyonlar1 ve farkli benzerlik Olciileri ile yapilan analizler sonucunda yarasa
algoritmasinin performansi, kiimeleme islemlerinde ¢cogunlukla kullanilan k-ortalamalar
ve pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi ile karsilastirilmistir. Calisma, literatiirde
stkca kullanilan belge setlerini yarasa algoritmasi ile kiimeleyen ilk ¢aligma olmasi
yoniinden 6nem tagimaktadir.
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From 1980s to present, a great deal of effort has been invested in the field of
combinatorial optimization theory in which approximate algorithms, often called
heuristic algorithms, have become an important area of research and applications.
Besides metaheuristics algorithms that are a class of approximate methods have started
to be trend where classical heuristics and optimization methods have failed to be
effective and efficient on complex optimization problems.

A metaheuristic is formally defined as an iterative generation process which guides a
subordinate heuristic by combining intelligently different concepts for exploring and
exploiting the search space, learning strategies are used to structure information in order
to find efficiently near-optimal solutions. Metaheuristics are developed specifically to
find a solution that is “good enough” in a computing time that is “small enough”.

The underlying foundations of different metaheuristics vary significantly. While some
of the metaheuristics model the optimization process by using a metaphor seemingly
unrelated to optimization, such as the behavior of animal swarms, natural evolution,
physical changes etc., others based on the biological basis. But in general,
metaheuristics frameworks rely heavily on the use of randomness.
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In this thesis, document-clustering process will be conducted with bat algorithm, which
is one of the animal inspired metaheuristic algorithms. As a result of analysis with
different criterion functions and different similarity measures on document sets from
literature, bat algorithm performance will be compared with k-means and particle
swarm optimization algorithms used mostly in the clustering process.
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1. GIRIS

Hem teorik hem de pratikte 6nemli birgok optimizasyon problemi, hedeflere ulagsmak
icin gerekli degiskenler dizisinin en iyi sekilde secimi ile ilgilenmektedir. Coziim
degiskenleri dizisi gergek degerli olabilecegi gibi kesikli degerlerle de
kodlanabilmektedir. Kesikli degiskenlerin s6z konusu oldugu problemler literatiirde

kombinatoryel optimizasyon (KO) problemleri olarak adlandirilmaktadir.

Kombinatoryel optimizasyon problemlerinin 6nemi nedeniyle, bu problem tipini
cozebilecek pek c¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar1 tam ve yaklasik
algoritmalar olarak siiflandirmak miimkiindiir. Tam algoritmalar, KO problemlerinin
her sonlu boyutlu 6rnegi i¢in sinirli zaman i¢inde optimum ¢6ziim bulmayr garanti
etmektedir. Ancak KO problemleri NP-hard yapidadir ve bu durum uygulamalarda
yiiksek hesaplama siirelerine yol agcmaktadir. Bu nedenle, KO problemlerini ¢6zmek
icin yaklagik algoritmalarin kullanilmasi son 40 yilda daha fazla ilgi gérmiistiir. Bu
algoritmalar, dnemli Olciide kisalmis slirede optimuma yakin sonuclar bulmakta ve
kendi icinde yapici algoritmalar ve yerel arama algoritmalar1 olarak ayrilmaktadirlar.
Yapici algoritmalar baglangicta bos kismi ¢oziime bilesenler ekleyerek sifirdan ¢6ziim
uretmektedirler. Yerel arama algoritmalar1 ise bir ¢oziimden baslayip iteratif olarak

gecerli ¢6ziim yerine daha iyi bir ¢6zliim bulmaya calismaktadirlar.

1980’11 yillarda, verimli ve etkili bir arama alan1 kesfetmek amaciyla temel sezgisel
yontemleri iist diizey yaklasimlarla birlestirmeye ¢alisan yeni bir yaklasik algoritma
tirli ortaya ¢ikmistir. Metasezgisel algoritmalar olarak adlandirilan bu algoritmalar
glinlimiize kadar, hem kesikli hem de siirekli degiskenlerin ¢6ziim oldugu bircok

problemin ¢oziimiinde kullanilmistir.

Bir metasezgisel algoritma bigcimsel olarak; arama uzaymi kesfetmek ve
kuvvetlendirmek i¢in farkli akilli kavramlar birlestirerek ve optimuma yakin ¢éztimler
bulmak amaciyla bilgi yapilandirmasinda 6grenme stratejileri kullanarak sezgisel

algoritmalara rehberlik eden iteratif bir olusum siireci olarak tanimlanabilmektedir.



Metasezgisel algoritmalar genel olarak “yeterince kii¢iik” islem zamaninda “yeterince

1yi” bir ¢ozlim bulmak amaciyla 6zel olarak gelistirilmistir.

Metasezgisel algoritmalarin temelleri 6nemli Slgiide degiskenlik gostermektedir. Bazi
algoritmalar optimizasyon siirecini, goriiniiste optimizasyon ile alakasiz olan hayvan
stirilerinin davranislari, dogal evrim, fiziksel degisimler vb. gibi yaklagimlar kullanarak
aciklarken, bazilar1 biyolojik temellere dayanmaktadir. Ancak genel olarak tim

metasezgisel algoritmalar yapilarinda rastgelelik bulundurmaktadir.

Bu doktora tezi kapsaminda yapilacak olan ¢aligma, hayvan davranisindan esinlenerek
gelistirilmis ve literatiirde yeni sayilabilecek metasezgisellerden biri olan yarasa
algoritmasi1 ile belge kiimeleme uygulamasi iizerinedir. Caligma, literatiirde sikca
kullanilan belge setlerini yarasa algoritmasi ile kiimeleyen ilk ¢alisma olmas1 yoniinden
onem tagimaktadir. Ayrica algoritmanin performansi, belge kiimeleme analizinde en ¢ok

kullanilan algoritmalar ile karsilastirilarak test edilmistir.

Bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki hizli gelismeler, bircok sektdrde biiylik bir
tesvik uyandirmis; islem yoOnetimi, bilgi alma ve veri analizi uygulamalarinda
kullanilmak iizere biiyiik miktarda veri tabanlarinin ve bilgi depolarinin olusturulmasi
saglanmigtir. Boylece internet lizerindeki metin belgelerinin hacmi, dijital kiitiiphaneler
ve depolari, haber kaynaklari, sirket ¢apinda intranet, blog makaleler ve e-postalar gibi

dijital kisisel belgeler biiyiik bir bliylime gdstermistir.

Giinlimiizde hala devam eden elektronik belgelerin sayisindaki artig, bu belgelerin elle
verimli bir sekilde organize ve analiz edilmesini zorlagtirmaktadir. Bu zorluklar, metin
belgelerinin otomatik olarak etkin ve verimli bir sekilde organize edilmesini, verinin

daha anlamli hale getirilmesini beraberinde getirmistir.

Geleneksel istatistiki tekniklerle biiylik boyuttaki veriyi ¢6zmek miimkiin degildir. Bu
sebeple, verileri islemek ve ¢oziimlemek i¢in 6zel tekniklere ihtiyag duyulmus ve veri

madenciligi ¢alismalar1 hizla yayilmstir.

Veri madenciligi, ¢ok biiylik veri hacimleri arasinda tutulan, potansiyel olarak faydali
ve anlasilir bilgilerin ¢ikarildig1 ve arka planda veritaban1 yonetim sistemleri, istatistik,

yapay zekd, makine O6grenmesi gibi islemlerin bulundugu veri analizi teknikleri



biitiiniidiir. Verilerden yola ¢ikarak her alanda daha hizlica karar alabilmeyi vaat eden
veri madenciligi, son donemin en cazip ve cekici meslek dallarindan biri haline

gelmistir.

Veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan en 6nemli yontemlerden biri kiimelemedir.
Kiimeleme, verinin benzer Ozellikteki gruplara ayrilmasi islemidir. “Kiime” olarak
adlandirilan her bir grup, kendi iginde birbirine benzeyen nesnelerden olusurken diger
kiimelerdeki nesnelerden farklilik gostermektedir. “Belge kiimeleme” de, bilgi ¢ekme
diinyasinin en 6nemli konu basliklarindan biridir. Bilimsel veri arama, bilgi alma ve
metin madenciligi, mekansal veri taban1 uygulamalari, Web analizi, miisteri yonetimi,
pazarlama, tibbi teshis, hesaplamali biyoloji gibi bir¢ok alanda belge kiimeleme etkin

rol oynamaktadir.

Literatiirde belge kiimeleme ile ilgili olarak yapilmis ¢ok sayida ¢aligma yer almaktadir.
Ancak bircok algoritma, yiiksek kaliteli kiimeleme ¢oziimii elde etmek i¢in gerekli bazi
ozel ozellikleri ve zorluklari tam olarak karsilayamadigindan, hala farkli algoritmalarla
hizl1 ve verimli kiimeleme ¢oziimleri denenmektedir. Bu nedenle, bu tez ¢alismasinda
metasezgisel algoritmalardan biri olan yarasa algoritmasi ile belge kiimeleme calismasi

ele alinacaktir.

Doktora tezinin ana hatlarina bakilacak olursa; ikinci boliimii genel kisimlar
olusturmaktadir. Bu boélimde, dogadan esinlenerek gelistirilen metasezgisel
algoritmalar ve belge kiimeleme basliklar1 ayrintili olarak agiklanacak, yarasa
algoritmasinin temelini olusturan yarasalarin genel davranislar1 ve kullandiklar1 akustik
ozelligine yer verilecektir. Bunlarin disinda, yarasa algoritmasinin literatiirdeki
uygulama alanlar1 yine bu bdliimde ortaya konacaktir. Ayrica, metasezgisel algoritmalar
ile belge kiimeleme konusunda literatlirde yer alan ¢aligmalarin ayrintili bir incelemesi

de ikinci boliimiin kapsamindadir.

Ugiincii boliimde, yontem olarak segilen yarasa algoritmasi detayli bir sekilde ele
aliacak; algoritmanin varsayimlarindan, isleyisinden ve standart formiilasyonundan

bahsedilecektir.

Doérdiincli boliim, belge kiimeleme analizlerinin yer aldigi boliimdiir. Bu bdliimde

literatiirde yer alan 3 farkli belge seti iginden, belge ve terim sayis1 farkl rastgele 6 set



olusturulacak ve bu 6 set lizerinde MATLAB programi kullanilarak hem K-ortalamalar
algoritmasi, hem yarasa algoritmasi1 hem de pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi
ile kiimeleme islemi uygulanacaktir. Kiimeleme sirasinda farkli benzerlik olgiileri ve
ol¢iit (amag) fonksiyonlarindan faydalanilip sonuglar tablolar halinde karsilagtirilacaktir.
Ayrica, yarasa algoritmasinin belge kiimeleme sonuglarinin basarisi gesitli gostergelerle

degerlendirilecektir.

Doktora tezinin besinci boliimii sonu¢ boliimiidir. Bu bolimde, tez c¢alismasi
kapsaminda olusturulan katkilar o6zetlenerek gelecekteki c¢alismalar ig¢in Oneriler

sunulacaktir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu boliimde, oncelikle optimizasyon kavrami iizerinde durularak optimizasyon
algoritmalart siniflandirilacak ve dogadan esinlenerek gelistirilen metasezgisel
algoritmalarin bir kismi1 detayl anlatilacaktir. Tez caligmasinda kullanilacak yontem
olan ve dogadan esinlenerek gelistirilen yarasa algoritmasinin genel yapisina ve yarasa
algoritmasi ile yapilmis literatiirde yer alan ¢aligmalara yine bu kisimda yer verilecektir.
Daha sonra tezin uygulama konusu olan belge kiimeleme ile ilgili olarak; bir belgenin
gosterimi, belge kiimeleme tiirleri, belge kiimeleme algoritmalari, belge kiimelemede
benzerlik olgiileri, kiimeleme Olciit fonksiyonlarr, kiimeleme algoritmalarinin
degerlendirilmesi gibi ¢esitli basliklar ayrintili bir bicimde aciklanacaktir. Bunlarin
disinda, dogadan esinlenerek gelistirilen metasezgisel algoritmalar kullanilarak yapilan

belge kiimeleme c¢aligmalari ile ilgili literatiir yine bu boliimde sunulacaktir.

2.1. OPTIMIZASYON

Caglar boyunca insanlar siirekli optimizasyon siireci ile igige olmuslardir. Ancak
optimizasyon siireci ile ilgili dev adim ellili yillarin basinda dijital bilgisayarlarin
gelisiyle atilmistir. Son yillarda da, optimizasyon teknikleri hizla gelismis ve bu
kapsamda onemli ilerlemeler saglanmistir. Ayn1 zamanda dijital bilgisayarin daha hizli,
daha c¢ok yonlii ve daha verimli bir hale gelmesiyle de inat¢1 olarak diisiiniilen karmasik

optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii miimkiin bir hal almistir (Antoniou ve Lu, 2007).

Optimizasyon, verilen kosullar altinda belirli bir amac1 gergeklestiren en iyi sonucu
bulma c¢abasidir. Optimizasyon siireci; model, en iyileyici (optimizer) ve simiilator
olmak iizere ii¢ bilesenden olugmaktadir. Matematiksel ya da sayisal model, fiziksel
problemin matematiksel denklemler kullanilarak ifade edilmis halidir. Bu, herhangi bir
modelleme ve optimizasyon icin ilk onemli adimdir. Ikinci 6nemli adim, dogru
algoritma veya en iyileyici kullanmaktir. Boylece tasarim degiskenlerinin optimal
kombinasyon seti bulunabilmektedir. Optimizasyonun oOnemli bir ozelligi, arama
isleminin yakinsamasina yol acan bilinen bir sonugtan yeni sonuglar liretmek ya da yeni
sonuclar1 aramaktir. Bu arama silirecinin nihai amaci, genellikle zor olsa da, kiiresel

optimuma yakin ¢oziimleri bulmaktir. Optimizasyona islem zamani ve maliyet



acisindan bakildiginda da en 6nemli adim, verimli bir degerlendirici ya da simiilatoriin
kullanilmasidir. Bircok uygulamada, bir kez dogru model temsili yapilmis ve
uygulanmigsa da, bir optimizasyon siireci genellikle binlerce ve milyonlarca amag
fonksiyonu yapilandirmalarini igcermektedir. Dolayisiyla bu adim, genel islem siiresinin

%350’si ile %901 igeren en zaman alict adimdir (Koziel ve Yang, 2011).

Literatiirde optimizasyon ile ilgili yapilmis smiflandirmalar incelendiginde, bazi
terminolojiler ile ilgili karisikliklar oldugu goriilmektedir. Ancak en ¢ok kullanilan
kavramlar ile bir smiflandirma yapildiginda; amaglarin sayisi, kisitlar, fonksiyon
yapilari, ama¢ fonksiyonlarmin durumu, tasarim degiskenlerinin tiirii, degerlerdeki
belirsizlik ve hesaplama siiresi gibi basliklar1 dikkate alan Sekil 2.1°deki siniflandirma

ortaya ¢cikmaktadir (Yang, 2010a).

2.2. OPTIMIZASYON ALGORITMALARININ SINIFLANDIRILMASI
Farkli tiirdeki optimizasyon problemleri i¢in farkli optimizasyon tekniklerinin
kullanilmas gerekmektedir. Cilinkii baz1 algoritmalar belirli tiirdeki optimizasyonlar i¢in

diger algoritmalara nazaran daha uygundur (Yang, 2010a).

Optimizasyon algoritmalarini odak noktasina ya da karsilastirilmaya calisilan 6zelliklere
bagh olarak cesitli sekillerde siniflandirmak miimkiindiir. Algoritmalar; gradyan tabanl
(ya da tlirev tabanli yontemler) ve gradyansiz (veya tiirev icermeyen yontemler) olarak
siiflandirilabilmektedir. Dik inis ve Gauss-Newton yoOntemleri, algoritmada tiirev
bilgilerini kullandiklarindan gradyan tabanli yontemler sayilirken Nelder-Mead yontemi
herhangi bir tiirev kullanmayip sadece amag degerlerini dikkate aldigindan gradyansiz

bir yontemdir.

Farkli bir bakis agisindan ele alindiginda ise algoritmalar, yoriinge (trajectory) tabanl
veya popiilasyon temelli olarak siiflandirilmaktadir. Bir yoriinge tabanli algoritma
genellikle iterasyonlar ve optimizasyon siireci devam ederken ydriinge ¢izen tek bir ajan
veya ¢oziim noktasi kullanmaktadir. Tepe tirmanma bdyle bir yontem olup, baslangic
noktasi ile son noktay1 bir parcali zikzak yol iizerinden birbirine baglamaktadir. Bir
diger onemli ornek, yaygin olarak kullamlan tavlama benzetimidir. Ote yandan,
parcacik siirii optimizasyonu gibi popiilasyon tabanli algoritmalar, birden fazla yol ¢izen
coklu etmenle (agent) caligmaktadir. Popiilasyon tabanli algoritmalara en klasik 6rnek

ise genetik algoritmadir.
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Sekil 2.1: Optimizasyon problemlerinin siiflandirilmas: (Yang, 2010a).
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Bellek kullanimi da bazi algoritmalar i¢in O6nemli olabilmektedir. Bu nedenle,
optimizasyon  algoritmalar1  belleksiz  veya  gegmis  bazli  olarak da
simiflandirilabilmektedir. Birgok algoritmada hafiza kullanilmamakta, sadece mevcut en
iyi veya mevcut durum kaydedilmekte ve tiim arama ge¢misi gdz ardi edilebilmektedir.
Bu anlamda, bu tiir algoritmalar belleksiz olarak kabul edilmektedir. Genetik algoritma
ve guguk kusu arama algoritmasi bu kategoriye uyan algoritmalardir. Diger taraftan,
baz1 algoritmalar bellek (ge¢mis) kullanmaktadir. Ornegin tabu aramada, tabu listeleri
hareket ge¢mislerini kaydetmek icin kullanilmakta ve kullanilan ¢ozlimler tekrar
denenmemektedir. Bu, islem zamanii 6nemli 6l¢iide kisaltacak tamamen farkli yeni

coziimleri kesfetmeyi tesvik etmektedir (Koziel ve Yang, 2011).

Genel olarak optimizasyon algoritmalari Sekil 2.2°de goriildiigii gibi deterministik
algoritmalar ve stokastik algoritmalar olmak iizere iki kategoriye ayrilabilmektedir
Simpleks algoritmasi, karmarkar algoritmast gibi algoritmalar deterministik
algoritmalar olup dogrusal programlama algoritmalarinin i¢inde yer alirken; iki
secenekli algoritma, parabolik interpolasyon algoritmasi, brenth algoritmasi vb.
algoritmalar tek boyutlu deterministik dogrusal olmayan programlama algoritmalar
icindedir. Sebek arama algoritmasi, Hooke—Jeeves algoritmasi, dik inis algoritmasi,
birlesik gradyan algoritmasi gibi algoritmalar ise ¢ok boyutlu deterministik dogrusal

olmayan programlama algoritmalarina 6rnek verilebilir.

Stokastik algoritmalar da kendi i¢inde dogadan esinlenerek gelistirilmis ve biyolojiden
esinlenerek gelistirilmis algoritmalar olarak ikiye ayrilmaktadir. Yapay sinir aglari,
bagisiklik algoritmalar1 gibi algoritmalar biyolojik tabanli algoritmalar olup literatiirde
bir¢ok uygulamalar1 bulunmaktadir. Dogadan esinlenerek gelistirilmis algoritmalari ise
ii¢ ana baslikta toplamak miimkiindiir. Karinca kolonisi optimizasyonu, parcacik siirii
optimizasyonu, bakteriyel besin arama algoritmasi, ar1 algoritmasi, maymun arama
algoritmasi, ategsbocegi algoritmasi, guguk kusu arama algoritmasi, yarasa algoritmasi
gibi algoritmalar siirli zekasina dayanan algoritmalarken; genetik algoritma, evrimsel
programlama, tabu arama gibi algoritmalar evrimsel algoritmalar olarak literatiirde yer
almaktadir. Tavlama benzetimi, armoni arama vb. gibi algoritmalar ise fiziksel
algoritmalar kategorisi altinda bulunmaktadir (Qing, 2009; Yang, 2010a; Wang ve Guo,
2013).
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Sekil 2.2: Optimizasyon algoritmalarinin siniflandirilmasi (Qing, 2009; Yang, 2010a; Wang ve
Guo, 2013’den yararlanilarak gelistirilmistir.).
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Deterministik algoritmalarda siki bir prosediir takip edilmekte ve karar degiskenleri ile
fonksiyonlarin degerleri tekrarlanabilmektedir. Ornegin, deterministik bir algoritma
olan tepe tirmanma algoritmasi, program ne zaman calistirilsa g¢alistirilsin ayni
baslangi¢ noktasi i¢in ayn1 yolu takip edecektir. Ote yandan, stokastik algoritmalarda
her zaman bir rastgelelik s6z konusudur. Buna verilebilecek en iyi 6rnek genetik
algoritmalardir. Genetik algoritmalarda popiilasyondaki diziler ya da c¢oziimler
algoritmada rastgele sayilarin kullanilmasi sebebiyle program her ¢alistirildiginda farkli
olacaktir. Nihai sonugta biiyiik bir farklilik olmamakla birlikte her bireyin yollar1 tam

olarak tekrarlanabilir degildir (Yang, 2010a).

Stokastik algoritmalar1 da aralarinda kiigiikk fark olmasina ragmen sezgisel ve
metasezgisel olarak ayirmak miimkiindiir. Sezgisel algoritmalar kabul edilebilir bir
stirede optimizasyon problemlerinde iyi sonuglar bulabilmektedir. Dolayisiyla bu, en iyi
sonuca ulasmanin gerekli olmadigi durumlarda yeterli olmaktadir. Metasezgiseller ise
sezgisel algoritmalar lizerinde yapilan gelistirmelerle ortaya ¢ikmis metodolojilerdir.
Tiim metasezgisel algoritmalar yerel arama ve rassallik kullanmaktadir. Rassallik yerel
aramadan uzaklasip daha genel bir 6lgekte arama i¢in iyi bir yol saglamaktadir (Yang,

2010a; Yang, 2010b).

2.2.1. Metasezgiseller

Bir onceki boliimde de deginildigi gibi, stokastik algoritmalar aslinda birer metasezgisel
algoritmadir. Gergek yasam problemlerine bakildiginda ¢oziimler ¢ok sayida ve bazen
de sonsuz sayida olabilmektedir. Dolayisiyla bdyle bir durumda problemin tek bir
¢cozlimili sadece 0zel bir takim parametre degerleri ile gercekleseceginden, geleneksel
optimizasyon yaklasiminin uygulanmasi s6z konusu olamamaktadir (Antoniou ve Lu,

2007). Gergek yasam problemlerinde karsilasilan zorluklar su sekilde 6zetlenebilir:

* Arama uzayindaki olast ¢ozlimlerin sayisinin, en iyi ¢6ziimii bulmada ayrintili
arama yapmak i¢in ¢ok biiylik olmasi

* Problemin ¢ok karmasik olmasi

* Onerilen ¢oziimiin kalitesini tanimlayan degerlendirme fonksiyonunun
(evaluation function) zamana bagl olarak degismesi ve boylece tek bir ¢oziime
degil biitiin ¢oziim dizilerine ihtiya¢ duyulmasi

* Olas1 ¢oziimlerin oldukca kisitlandirilmis olmasi
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* Problemi ¢6zen kisinin yetersiz olmasi (Brownlee, 2011)

Iste bu tarz problemlerin ¢dziimiinde, son yirmi yilda popiilerlik kazanmis “yaklasik
optimizasyon teknikleri” ailesini temsil eden metasezgisellerden faydalanilmaktadir.
Metasezgiseller gelecek vadeden basarili teknikler arasinda olup, bilim ve miihendislik
alanindaki zor ve karmasik problemlere makul bir siirede "kabul edilebilir" ¢oziimler
sunmaktadir. Bu nedenle metasezgisellere olan ilgi giinden giine artmaktadir.
Optimizasyon algoritmalarindan farkli olarak, metasezgiseller elde edilen ¢6ziimlerin

optimalligini garanti etmemektedir.

“Sezgisel (heuristic)” kelimesi, sorunlar1 ¢ézmek icin yeni stratejiler (kurallar) kesfetme
sanat1 anlamina gelen eski Yunanca “heuriskein” kelimesinden gelmektedir. Eki “meta”
ise, yine Yunanca bir kelime olup "iist diizey metodoloji" anlamindadir. Metasezgisel
terimi ilk olarak Fred Glover tarafindan “Future paths for integer programming and
links to artificial intelligence” adli yayinda ge¢mistir. Metasezgisel arama yontemleri,
belirli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan sezgisellerin tasariminda yol
gosterici stratejiler olarak kullanilan {ist diizey genel metodolojiler (sablon) olarak

tanimlanabilir (Talbi, 2009).
Metasezgisellerin 6zellikleri ana hatlariyla su sekildedir:

v Metasezgiseller arama iglemine “rehberlik” eden stratejilerdir.

v' Amag, verimli en uygun (yakin) ¢oziimi bulmak i¢in arama uzaymi etkin
taramaktir.

v Metasezgisel algoritmalari iceren teknikler, basit yerel arama islemlerinden
karmasik 6grenme stireclerine kadar uzanan genis bir yelpazededir.

v Metasezgisel algoritmalar yaklagiktir.

v Algoritmalar, arama uzaymin kapali alanlarinda takilmay1 onleyecek
mekanizmalar icerebilir.

v Metasezgiseller temel kavramlari, soyut diizeyde agiklamaya izin verir.

<\

Metasezgiseller probleme 6zgii degildir.
v Metasezgiseller list diizey strateji ile kontrol edilen sezgisellerin 6zel bilgisinden

yararlanabilirler (Blum ve Roli, 2003; Brownlee, 2011).
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Metasezgiseller sezgisel algoritmalarin gelistirilmesi ile tiiretildiklerinden islevleri de
sezgisel algoritmalara benzemektedir. Metasezgisellerde problemin ¢oziimiine
genellikle bir veya daha fazla rastgele olusturulmus c¢oziimlerle baslanilmaktadir. Daha
sonra her iterasyon adiminda, mevcut c¢oziim(ler) {iretilen yeni c¢oziim(ler)le
degistirilmektedir. Yeni ¢oziimler, genellikle varyasyon operatdrleri olarak adlandirilan
arama operatorleri tarafindan olusturulmaktadir. Ayrica, problem ¢oziimii sirasinda
diizenli  olarak  yogunlasma  (intensification/exploitation) ve  ¢esitlendirme
(diversification/exploration) asamalar1 gerceklestirilmektedir. Yogunlagma asamasi
sirasinda, mevcut ¢ozlimlerin amag fonksiyonu degeri kullanilmakta ve yiiksek kaliteli
cozlimler i¢in varyasyon operatdrlerinin uygulanmasina odaklanilmaktadir. Bu asama
ile aslinda maksimum yakinsama icin yerel arama saglanmaktadir. Cesitlendirme
sirasinda ise, genellikle amag¢ fonksiyonu degerleri dikkate alinmamakta fakat
sistematik olarak mevcut c¢ozlimler degistirilerek arama uzayindaki yeni alanlar
arastirtlmaktadir. Boylelikle kiiresel bir inceleme s6z konusu olmakta ve kiiresel en
iyinin maksimum olasilikla elde edilebilirligi saglanmaktadir (Rathlauf, 2011; Yang,
2010b, 2012).

2.2.2. Metasezgisellerin Siniflandiriimasi
Metasezgisel algoritmalarin bir¢ogu; doga, topluluk ya da fizik gibi diger alanlarda
bulunan basarili stratejileri taklit etmektedir. Algoritmalarin problemlerden bagimsiz

caligmasi, farkli alanlarda uygulanmalarini kolaylagtirmaktadir (Rathlauf, 2011).

Metasezgisel algoritmalart smiflandirmak ve tanmimlamak i¢in farkli yollar
bulunmaktadir. Her biri belirli bir bakis agisinin sonucu olmak iizere, aralarinda segilen
ay1rt edici 6zelliklerine bagl olarak bir¢ok siniflandirma miimkiindiir. Metasezgisellerin

en 6nemli siiflandirmasi kisaca asagidaki gibidir (Blum ve Roli, 2003):

o Dogadan esinlenen veya dogadan esinlenmeyen algoritmalar: Metasezgiselleri
siiflandirmanin en kolay yolu ¢ikis noktalarina bakmaktir. Karinca Kolonisi
Optimizasyonu ya da Yarasa Algoritmasi gibi dogadan esinlenen algoritmalarin
yaninda, Tabu Arama ve Yinelemeli Yerel Arama gibi dogadan esinlenmeyen
algoritmalar bulunmaktadir. Ancak bu sekilde bir siniflandirma iki sebepten
dolay1 ¢ok da anlamli degildir. Birincisi, birgok giincel hibrid algoritma ya bu iki

siiftan hicbirine girmemekte ya da her ikisinin kapsaminda da yer almaktadir.
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Ikinci olarak ise, bazen algoritmanin tasidig1 6zellikleri agikca iki siniftan birine
sokmak zordur. Ornegin Tabu arama dogadan esinlenmeyen algoritmalar iginde
yer alirken kullandig1 hafiza doga kaynakli olarak goriilebilmektedir.
Popiilasyon  tabanli  veya tek bir nokta arama: Metasezgisellerin
smiflandirilmas: i¢in kullanilan bir diger 06zellik, ayni anda kullanilabilir
cozlimlerin sayisidir. Tek ¢ozliim iizerinde ¢alisan algoritmalar ydriinge tabanl
yontemler olarak adlandirilmakta ve Tabu Arama, Yinelemeli Yerel Arama,
Yakin Komgsuluk Arama gibi yerel arama tabanli metasezgiselleri
kapsamaktadir. Bu algoritmalarin ortak 6zelligi, arama islemi siiresince arama
uzayinda bir yorlinge olusturmalaridir. Popiilasyon tabanli metasezgiseller ise
tam tersine, arama islemlerini, arama uzayinda bir noktalar dizisi evrimi seklinde
gergeklestirmektedir.

Dinamik veya statik amag fonksiyonu: Metasezgiseller ayrica amag fonksiyonu
kullanma sekillerine gore smiflandirilabilmektedir. Bazi algoritmalar verilen
problemi temsil eden amag fonksiyonunu "oldugu gibi" tutarken, Rehberli Yerel
Arama (Guided Local Search) gibi baz1 yontemler, fonksiyonu arama sirasinda
degistirmektedir. Bu yaklagimin temel sebebi, arama bdlgesini degistirerek yerel
minimumdan kac¢inmaktir. Buna gore, arama islemi sirasinda toplanan bilgiler
birlestirmeye calisilarak amag fonksiyonu degistirilmektedir.

Bir veya ¢esitli komsuluk yapilari: Metasezgisel algoritmalarin bir¢ogu tek bir
komguluk yapis1 tizerinde ¢alismaktadir. Degisken Komsuluk Arama (Variable
Neighborhood Search) gibi diger metasezgiseller, arama cesitlendirmesine
imkan veren bir dizi komsuluk yapis1 kullanmaktadir.

Bellek kullanan veya kullanmayan yontemler: Metasezgiselleri siniflandirmak
icin dikkate alinan bir diger 6nemli 6zellik, arama ge¢misinin kullanilip
kullanilmamasidir. Bellek kullanmayan algoritmalar bir Markov islemi
gergeklestirmekte ve bir sonraki adimi belirlemek i¢in, sadece arama siirecinin
mevcut durum bilgisini kullanmaktadir. Bellek kullanimi ise bir¢ok farkl
sekilde olabilmektedir. Genellikle ayrim, kisa ya da uzun vadeli hafiza kullanim
arasinda yapilmaktadir. Kisa vadeli hafiza kullaniominda genellikle, son
zamanlarda gerceklestirilen hareketlerin rotalari, kullanilan ¢oziimler veya genel

olarak alinan kararlar tutulmaktadir. Uzun vadeli hafiza ise genellikle arama ile
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ilgili parametrelerin bir birikimidir. Bellek kullanimi gilinlimiizde giiglii

metasezgisellerin temel unsurlarindan biri olarak kabul edilmektedir.

2.2.3. Dogadan Esinlenen Algoritmalar

Doga, yiizyillardir gelismesini siirdiirmekte ve siirekli degisen ortamlara uyum
saglamak, problemleri ¢ozmek icin gesitli yaratici ¢éziimler sunmaktadir. Darwin’in
dogal seleksiyon yoluyla evrim teorisi acisindan bakildiginda, ortama en iyi uyum
gosteren tiirler nesillerinin devamliligin1 saglayacaktir. Rakipleri karsisinda herhangi bir
evrimsel avantaj, uzun vadede bireylerin ve tiirlerin basarisini ve lireme olasiligini

artirabilmektedir.

Dogadaki karmasik sistemlerin basarili 6zelliklerini taklit ederek dogadan ¢esitli seyler
ogrenmek miimkiindiir. Dogadan esinlenen algoritmalar da bu amagcla ortaya ¢ikmigtir.
Bu algoritmalar bir¢ok geleneksel, koklii yonteme nazaran ¢ok kisa bir gecmise sahiptir.
Ancak giderek artan cesitli araliklardaki uygulamalar1 ile biiyiik bir potansiyele,

esneklige ve etkinlige sahip olduklarini gdstermislerdir.

Dogal olaylardan ve biyolojik sistemlerden ilham alan yeni algoritmalar hemen hemen
her yil ortaya c¢ikmaktadir (Yang, 2012). Dogadan esinlenerek gelistirilen bazi

algoritmalar asagida detayl1 bir sekilde incelenmistir.

2.2.3.1. Tavlama Benzetimi

Tavlama fizikte ve miihendislikte, bir katinin 1s1 banyosunda diisiik enerjili
durumlarinin elde edilmesi i¢in uygulanan bir 1s1l siire¢ olarak tanimlanmaktadir. Eger
kat1 bir malzeme erime noktasina kadar isitilir ve kati1 hale gecinceye kadar tekrar
sogutulursa, sogutulmus katinin yapisal oOzellikleri sogutma hizina bagli olarak
degismektedir. Ornegin, biiyiik kristal yapilar ¢ok yavas bir sogutma sonucunda elde
edilmekte, fakat hizli bir sogutma, kristal yapisinda kusurlarin olusmasina neden
olabilmektedir. Katinin i¢ 6zelliklerini kaybetmeden diisiik enerji durumuna getirilmesi

icin kullanilan tavlama siireci ise iki adimi igermektedir:

1. Ist banyosunun sicakliginin katinin eriyebilecegi en yiiksek degere
yiikseltilmesi,
2. Katiin enerjisiz durumunda (ground state) parcaciklar1 kendilerini diizenleyene

kadar, 1s1 banyosu sicakliginin dikkatli bir sekilde azaltilmasi
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Tavlama benzetiminin (TB) temelini olusturan ilk fikirler, Metropolis ve digerleri
(1953) tarafindan sunulan ve 1s1 banyosundaki bir katinin “isil dengeye (thermal
equilibrium)” ulasincaya kadar olan gelisiminin Monte Carlo teknigi ile benzetimini
yapan calismaya dayanmaktadir. 1983 yilinda Kirkpatrick ve digerleri, bu tiir bir
benzetimin optimal sonuca yakinsama amaciyla zor kombinatoriyel problemlerin
cozlimiinde kullanilabilecegini sOylemisler ve Tavlama Benzetimi algoritmasini ortaya

koymuslardir.

TB algoritmasi bir baslangic ¢oziimle ve yerel minimumlardan kaginmak icin yliksek
bir sicaklik (T) degeri ile baglamaktadir. Her bir hesaplama adiminda algoritma, bir
onceki ¢oziimiin komsular1 arasindan c¢ok sayida ¢oziimler iiretmekte ve sicakligi
onceden belirlenen bir kurala gore azaltmaktadir. Uretilen komsu ¢oziimler arasindan
rastgele bir tanesi secilmektedir. Bu secilen ¢oziim ya yeni ¢dzlim olarak kabul
edilmekte ya da reddedilmektedir. islemler yeni ¢ziimle (eger kabul edilmisse) veya bir
onceki ¢oziimle (eger kabul edilmemisse) tekrar baglamaktadir. Algoritmay1 durdurmak

icin pek ¢ok farkli kriter (iterasyon sayisi, sicakligin minimum degeri vb.) kullanilabilir.

Tavlama siirecinin optimizasyon problemlerine uyarlanmasi siirecinde yapilan

benzetimler Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1: Tavlama siirecinin optimizasyon problemlerine uyarlanmasi.

Tavlama Siireci Optimizasyon

Sistem kararli bir hal alir | Miimkiin ¢dziimler bulunur

Sistemin enerjisi Amag fonksiyonu degeri (maliyet)
Durumun Degismesi Komsu Coziim

Sicaklik Kontrol Parametresi

Donma Durumu Sezgisel Coziim

Algoritmaya ait sdzde kod ise su sekildedir:
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TAVLAMA BENZETIMI ALGORITMASI

Amag fonksiyonu £ (x), X = X150y Xp )
Baslangig sicakligini (7)) ve baslangic tahminini (") sifirla.
Son sicaklifi (7)) ve maksimum iterasyon sayist Np,qxs 1 belirle.
Sogutma islemini tanimla T = aT, (0 < a < 1)
while 7> T, ve n < Nyyqks
Rastgele olarak yeni konumlara hareket et: x,,,1 = x,, + rand
Af = fa+1(Xn41) — fn(xn) hesapla.
Yeni sonug daha iyi ise onu kabul et.
if daha iyi degilse
Bir r rassal sayist tiiret.
Eger p = exp[—Af/T] > r ise kabul et.
end if
En iyi x ve f’yi giincelle.
n=n+l
end while

Sekil 2.3: Tavlama benzetimi algoritmasi sdzde kodu (Yang, 2010a).

2.2.3.2. Genetik Algoritma
Genetik algoritmalar (GA), Darwin ve Mendel’in evrim ve genetik teorilerinden
esinlenerek arama, optimizasyon ve makina 6grenmesi problemlerine ¢oziimler {ireten

evrimsel bir algoritmadir.

John Holland 1975 yilindaki c¢alismasinda, yeni bireyler olusturmak {izere
ebeveynlerden gelen bilgi pargaciklarimi farkli kombinasyonlarda birlestirip GA
teknigini gelistirmistir. Bu teknigin yeniligi; caprazlama, mutasyon ve se¢gme gibi

genetik operatorleri kullanmasidir.

Genetik algoritmanin geleneksel algoritmalara gore iki ana avantaji bulunmaktadir.
Bunlardan biri karmasik problemleri ¢ozme yetenegi digeri ise paralelliktir. Amag
fonksiyonu siirekli veya siireksiz, sabit veya gegici, dogrusal veya dogrusal olmayan
olsun, genetik algoritmalar tarafindan rahatca ele alinabilmektedir. Birden fazla gen

yapist paralel uygulamalar i¢in de uygun olabilmektedir (Koziel ve Yang, 2011).

Holland’1n gelistirmis oldugu genetik algoritma metodunda bir popiilasyonda bulunan
kromozom, dogal secilim mekanizmasi ile ¢aprazlama ve mutasyon gibi operatorler
kullanilarak  yeni bir popiilasyona aktarilir.  Genetik algoritma baslangic
popiilasyonunun olusturulmasiyla baslar. Baslangi¢ popiilasyonundaki her bir birey
aday coziimdiir ve her bireye “kromozom” adi verilir. Kromozomlar ise bitlerden

olusur. Amag¢ fonksiyonuna gore uygunluk degerleri en iyi olan kromozomlar bir
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sonraki popiilasyona (nesile) aktarilir. Uygunluk degerleri diisiik olan kromozomlarin
ise yasamasina izin verilmez. Diisiik uygunluk degerli kromozomlarin yerine iyi
kromozomlardan yeni bireyler {retilir. Yeni bireylerin {iretilmesinde dogadan
esinlenilerek caprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilir. Belirlenen amag
fonksiyonuna gore en iyi ¢oziime ulagincaya kadar bu adimlar tekrar edilir. Buna gore

genetik algoritmanin s6zde kodu Sekil 2.4’te yer almaktadir:

GENETIK ALGORITMA

Amag fonksiyonu £ (x), x= X1,y Xg )
Coziimleri ikili dizi olarak kromozomlarin i¢ine kodla
F (Maksimizasyon i¢in ' < f'(x)) uygunluk degerini tanimla.
[lk popiilasyonu olustur.
Caprazlama olasilig1 (p.)ve mutasyon olasiliginin (p,,) baslangi¢ degerini ata.
while ¢ <maksimumiiretim
Caprazlama ve mutasyon ile yeni ¢oziimler tiret.
if p.<rand ise ¢aprazla end if
if p,,<rand ise mutasyona ugrat end if
Eger uygunluk artarsa yeni ¢oziimleri kabul et.
Gelecek nesil i¢in mevcut en iyiyi seg.
end while
Sonuclar1 ve gorselleri isle.

Sekil 2.4: Genetik algoritma s6zde kodu (Yang, 2010b).

2.2.3.3. Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karincalar, niifuslart yaklasik 2 milyon ile 25 milyon arasinda degisen organize
koloniler halinde yasayan sosyal boceklerdir. Yiyecek arama durumunda, karinca
stiriisii bulundugu yerel ortamda iletisim ve etkilesim i¢inde olmaktadir. Her karinca
diger karincalar ile haberlesmek i¢in kokulu ve ugucu bir kimyasal olan feromonu
gectigi yola birakmakta ve her karinca diger karincalar tarafindan atilmis bu feromon ile
isaretlenmis rotayi takip edebilmektedir. Karincalar bir besin kaynag1 buldugunda, besin
kaynagmi ve bu kaynaga giden yollar1 yine feromon ile belirtmektedir. ilk rastgele
yiyecek arama rotasinin ardindan, feromon konsantrasyonu degismekte ve karincalar
yiiksek feromon konsantrasyonlu rotayi takip etmektedir. Kolonideki karincalarin
yaklasik olarak gectikleri yola esit seviyede feromon maddesi biraktiklar1 kabul edilirse,
feromon miktar1 artan karinca sayisi ile ¢ogalmaktadir. Birgok karincanin ayni rotayi
takip etmesi sonucunda o rota tercih edilen yol haline gelmektedir. Dolayisiyla olumlu
bir geribildirim mekanizmasi sonucunda bu yollar, genelde en kisa ya da daha etkili

olarak ortaya cikacaktir (Yang, 2010a).
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Sekil 2.5’te Goss ve digerleri tarafindan gergek Arjantin karincalarindan olusan, gérme

yetenegi zayif koloni ile yapilmis bir deney gosterilmektedir.

Yuva Yuva Yuva m
* "
*
¥
Engel
¥
*
E aiEa!E
*
¥
Besin Besin

Sekil 2.5: Besin kaynag ile yuva arasinda optimal bir yol arayan bir karinca kolonisinin
gosterimi (Goss ve dig., 1989).

Sekilde goriildiigii gibi, bir karinca siirlistiniin besine ulagsma rotasi iizerine konan bir
cisim (engel) s6z konusu oldugunda, karincalar tercih edilmesi gereken feromonsuz
yonlerle karsilasmakta ve her karincanin sol veya sag yolu se¢gme olasilifi esit
olmaktadir. Ancak karincalarm hizlarinin hemen hemen ayni oldugu varsayildiginda,
birim zamanda kisa yol lizerinden gegen karincalarin sayisinin birim zamanda uzun
yoldan gecen karincalarin sayisindan daha fazla olacagi da acgiktir. Bu durumda birim
zamanda kisa yola birakilan feromon miktar1 da daha fazla olacaktir. Dolayisiyla yon
tercihinin feromon ile baglantili olmasi, yeni gelen karincalarin kisa yolu daha ytiksek
olasilikla segmesine ve belirli bir siire sonra hepsinin kisa yolu segerek degismis olan

cevreye adapte olmasina neden olacaktir (Talbi, 2009)

Karincalarin yukarida belirtilen davranis 6zelliklerine dayanarak, bilim adamlari bir dizi
giiclii karinca kolonisi algoritmalar1 gelistirmiglerdir. Karinca kolonisi optimizasyonu
ile ilgili ilk calisma Dorigo ve digerleri tarafindan 1991 yilinda yapilmis ve yazarlarin
kendi sistemleri “Karinca Sistemi”, ortaya c¢ikardiklar1 algoritma da “Karinca
Algoritmas1” olarak tanimlanmistir. Bulunan bu algoritmanin performansini arttirmak
ve algoritmanin uygulanabilecegi ¢oziim alanlarini gelistirmek amaciyla bir¢ok degisik

karinca kolonisi algoritmasi ortaya konmustur (Glover ve Kochenberger, 2003).
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Karinca kolonisi optimizasyonun temel adimlar1 Sekil 2.6’da gdsterilen sozde kod ile

Ozetlenebilir.

KARINCA KOLONISI OPTIMIZASYONU

Amag fonksiyonu £ (x), X =(X1,0ee, Xp )T
[rotalama problemi igin f(xij), (i,)) €{1,2,...,n}]
Feromon buharlagsma oran1 y'yi belirle.
while
for tiim n boyutlar1
Yeni sonuglar iiret.
Yeni sonuglari1 degerlendir.
Feromon 8¢;;’li en iyi lokasyonlari/rotalar igaretle.
Feromonu yenile: ¢;; « (1 —y)¢;j + 5y
end for
En iyi sonucu bulana kadar islemlere devam et.
end while
Sonuglar1 ve gorselleri isle.

Sekil 2.6: Karinca kolonisi optimizasyonunun sézde kodu (Yang, 2010a).

2.2.3.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Bilim adamlar1 kus ve balik siiriilerindeki organizmalarin hareketlerini agiklayan g¢esitli
bilgisayar simiilasyonlar1 gelistirmislerdir. Reynolds (1987), kus siiriilerinin
ucuslarindaki simetriyi incelerken, Heppner ve Grenander (1990), bir siiriideki cok
sayirda kusun nasil senkronize bir bi¢cimde ucup, aniden topluca yon
degistirebildiklerini, aniden dagilip yine aniden tekrar grup haline gelebildiklerini

incelemislerdir.

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO), kus ve balik gibi hayvanlarin yukarida belirtilen
sosyal besin bulma hareketinden esinlenerek, siirekli fonksiyonlar i¢in stokastik bir
optimizasyon yoOntemi olarak Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan gelistirilmistir.
Buna gore siiriideki bireyler en uygun bireyleri takip ederek ugmakta ve genellikle

hareketleri gecmisteki iyi bolgelere dogru olmaktadir.

Siirti, birbirleriyle dogrudan ya da dolayli olarak iletisim igerisinde olan ve kolektif
olarak bir problemi ¢dzme amac1 tastyan belirli sayida bireylerden olusmus bir yi1gin
olarak tanimlanmaktadir. Siiriideki bireylerden her birinin amaci, g¢evrelerine uyum
saglayacak sekilde hareket etmektir. Matematiksel olarak bu ifade, her bireyin bir amag
fonksiyonu dogrultusunda arama uzayinda hareket etmesi olarak tanimlanmistir. Ayrica

bireyler sosyal varliklar olup, diger bireylerle siirekli iletisime agiktir. Siirtideki her bir
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bireye acik olan iki tiir bilgi mevcuttur. Bunlardan birincisi kendi deneyimleri, ikincisi
ise belirli sayidaki diger bireyin (bu say1 siirliniin tamami da olabilir yalnizca diger bir
birey de olabilir) en iyi deneyimleridir. Bu iki bilgi, bireyin 6grenme davranisina etki

ederek siirii igerisinde bir tiir bilissel akis1 temsil etmektedir.

Algoritmada bireyler parcaciklar olarak tanimlanmistir. Algoritmanin amaci, tim
parcaciklari ¢cok boyutlu bir hiper-hacimdeki optimum noktaya yerlestirmektir. Bunun
icin Oncelikle kiiciik rastgele baslangic hizlar ile tiim parcaciklar, rastgele baslangic
konumlarma atanmaktadir. Algoritma; pargacigin hizina, ¢éziim uzayinda bilinen en iyi
kiiresel konuma (gbest) ve bir pargacik i¢in bilinen en iyi konumuna (pbest) dayal
olarak sirayla her pargacigin konumunu ilerleten bir simiilasyon gibi yiiriitiilmektedir.
Amag fonksiyonu her konum glincellemesinden sonra yeniden hesaplanmaktadir.
Zamanla, ¢6ziim uzay1 i¢inde bilinen iyi konumlarin ¢esitlendirilme ve yogunlastirilma
kombinasyonlariyla parcaciklar kiimelenmekte ya da optimum veya birka¢ optimum

etrafinda bir araya gelmektedir.

Her yinelemede bir parcacigin  hizi asagidaki denklem 2.1  kullanilarak

giincellenmektedir:
vi(”l) = w X vl.(t) + (¢; X rand; x (xPest — xl.(t))) o
, .
+ (¢, X rand, x(xgbest — xi( )))
Burada vi(tﬂ) i. parcacik icin yeni hizi, w atalet agirhigini, ¢, ve ¢, sirasiyla bireysel ve

kiiresel en 1yi konumlar i¢in 6grenme katsayilarini, x®

;1. par¢acigin ¢ anindaki

konumunu, x?¢5¢ . pargacigi bilinen en iyi konumunu ve Xgpese SUriiniin bilinen en iyi
konumunu gdstermektedir. rand fonksiyonu, [0,1] araliginda diizgiin dagilan rassal

sayilar tiretmektedir.

Parcacigin konumunun giincellenmesi ise denklem 2.2 kullanilarak su sekilde

yapilmaktadir:

x‘(t+1) — x(t) + v(t) (22)

i i i
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PSO’da dikkat edilmesi gereken unsurlar sunlardir:

* Parcacik sayis1 diisiik (20-40 civarinda) olmalidir.

* Bir parcacigin hizt (yineleme bagina konumundaki maksimum degisim) sinirh
olmalidir (etki alaninin belirli bir yilizdesi olacak vb. gibi).

* Ogrenme faktorleri (kiiresel ve bireysel en iyi konumlara kars1 6nyargilar), 0 ve
4 arasinda, genellikle 2 olmalidir.

* Yerel komsuluklar, parcaciklarin konumlar1 arasindaki 6klid uzakligina dayali
belirlenmelidir.

* Bir atalet veya ivme katsayisi, hiz degisikligini sinirlamak i¢in tanimlanabilir

(Brownlee, 2011).
Parcgacik siirli optimizasyonu algoritmasinin sdézde kodu Sekil 2.7°de verilmistir:

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Amag fonksiyonu £ (x), X = (X155 Xp )
n adet pargacik i¢in x; konumlarini ve v; hizlarini tanimla.
=0 aninda min{f (x1),..., f (x,)} iginden g* (kiiresel en iyiyi) bul.
while
=1r+1
for n adet pargacik ve tiim p boyutlarindaki dongii
i(H
Yeni konumlari xi(Hl) hesapla.
Yeni konumlar i¢in amag fonksiyonu degerlerini hesapla.
Parcaciklar arasindan en iyiyi (x?°" ) bul.
end for
Kiiresel en iyiyi (g*) bul.
end while
Sonuglar1 goster.

Yeni hizlari vV olustur.

Sekil 2.7: Pargacik Siirii Optimizasyonu sézde kodu (Yang, 2010a).

2.2.3.5. Armoni Arama

Miizik, insan cabalar1 tarafindan olusturulan en tatmin edici siireclerden biridir.
Miizikteki uyum, estetik ag¢idan hos kabul seslerin bir kombinasyon olusturmasiyla
gerceklesmektedir. Bir miizik aletinin estetik kalitesi sesin perdesine (veya frekansina),
ses rengine (veya sesin kalitesine) ve sesin titresim genligine (veya sesin siddetine)
baglidir. Ses rengi genel olarak ses sinyallerinin dalga formu olarak tanimlanirken, bu
dalgalarin olusturdugu armoni belirli bir enstriimanin frekans ve siddetine

dayanmaktadir. Armoni arama da miizikal performans (6rnegin, bir caz tgliisii) i¢inde
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bulunan yapay fenomenden tiiretilmis bir algoritma olup daha iyi uyum i¢in arama
stireci olarak tanimlanmistir. Armoni arama ilk olarak Zong Woo Geem ve digerleri
tarafindan 2001 yilinda gelistirilmistir. O glinden bu yana da fonksiyon optimizasyonu,
su dagitim sebekeleri, yer alti sular1 modelleme, yapisal tasarim, arag rotalama gibi

bir¢ok optimizasyon probleminde uygulanmuistir.

Armoni arama bir miizisyenin dogaclama calma siireci yardimiyla detayli olarak
anlatilabilir. Bir miizisyenin dogaclama yaparken ii¢ tane segenegi vardir: ya herhangi
iinlii bir miizik eserini ezbere galacaktir (ses perdeleri uyum i¢inde olacaktir), ya bilinen
bir esere benzer birsey calacaktir (dolayisiyla ses perdesi ¢ok az ayarlanacaktir), ya da
rastgele notalarla yeni bir eser olusturacaktir. Bu ii¢ secenek optimizasyon i¢in formiile
edilirse, armoni hafizasinin kullanimi, frekans ayarlama ve rastgele siralama olmak

iizere ¢ ilgili bilesen ortaya ¢ikacaktir.

Armoni hafizasiin kullanimi, tipki genetik algoritmada en uygun bireylerin seg¢ilmesi
gibi ¢ok oOnemlidir. Ciinkii bu, en iyi armonilerin yeni hafizaya devredilmesini
saglayacaktir. Hafizanin etkin bir sekilde kullanimi i¢in armoni hafiza kabul orani
parametresi tanimlanmistir. Eger bu oran c¢ok diisiik ise, sadece birkac¢ en iyi armoni
secilecek ve yakinsama ¢ok yavas olacaktir. Oran ¢ok yiiksek oldugunda ise, hafizada

kullanilan tim armoniler kullanilacaktir.

Ikinci bilesen olan frekans ayarlama, dogrusal veya dogrusal olmayan sekilde
gerceklestirilebilmektedir. Bu siire¢ aslinda bir rastgele adim olarak goriilebilir. Frekans

ayarlamasi genetik algoritmadaki mutasyon operatdriine de benzemektedir.

Diger bir bilesen olan rastgele siralama, c¢oziim cesitliligini artirmaktadir. Frekans
ayarlama da benzer bir rol iistlenmesine karsin sinirlart oldugundan daha ¢ok yerel
aramaya benzemektedir. Rastgele siralamanin kullanimi, kiiresel optimumu bulmak i¢in
yiiksek c¢oziim c¢esitliligine sahip farkli bolgeleri kesfederek sistemi daha ileriye
gotiirmektedir (Geem ve dig., 2001; Yang, 2009a; Yang, 2010b).

Armoni arama algoritmasinin sd6zde kodu Sekil 2.8’de verilmistir:



23

ARMONI ARAMA

Amag fonksiyonu f'(x),  x=(x,..., X, )
Ilk armonileri (gergel say1 siralarini) olustur
Frekans ayarlama oranini (7;,4), frekans limitlerini ve bant genigligini tanimla.
Armoni hafiza kabul oranini (1y4p,,;) tanimla
while t<Maksimum iterasyon sayist
En iyi armonileri Kabul ederek yeni armoniler yarat.
Yeni armoniler (¢oziimler) alarak frekans ayarla.
if (rand > rapu),
Var olan armoniyi rasgele seg.
else if (rand >n,q,),
Frekansi limitler arasinda rastgele ayarla.

else
Rastgele siralama ile yeni armoniler olustur.
end if
Yeni armoniler (¢6zlimler) daha iyi ise kabul et.
end while

Mevcut en iyi sonuglart bul.

Sekil 2.8: Armoni arama algoritmasinin sdzde kodu (Yang, 2010a).

2.2.3.6. Ar1 Algoritmasi

Arn algoritmasi ilk olarak Pham ve digerleri (2005) tarafindan tanitilarak matematiksel
fonksiyonlarin testinde uygulanmistir. Bu ¢alismada, ar1 algoritmast diger
metasezgisellerden (stokastik tavlama benzetimi, genetik algoritma ve karinca kolonisi
sistemi) islem zamani ve sonuglarin dogrulugu agisindan daha iistiin ¢ikmis ve bdylece

giiclii bir optimizasyon yaklasimi oldugunu gostermistir (Parpinelli ve Lopes, 2011)

Arn algoritmasi, kolonisi ayni anda birden fazla yonde ve 10 km ile 14 km iizerinde
yayilan bal arilarinin yiyecek arama davranigindan ilham almistir (Zang ve dig, 2010).
Bu algoritmada bir ari, problem degiskenlerini igeren bir d-boyutlu vektordiir ve
optimizasyon problemi i¢in olast bir ¢oziimii temsil etmektedir. Ayrica ¢oziim, ziyaret
edilen bolgeyi (yani besin kaynagini) temsil etmektedir ve atanmig bir uygunluk degeri
vardir. Uygunluk degeri, optimize edilen amag¢ fonksiyonuna gore hesaplanmaktadir.
Algoritma rastgele yeni bolgeler aramak i¢in izci arilar kullanmakta ve giiclendirme i¢in

komsuluk aramaya basvurmaktadir (Parpinelli ve Lopes, 2011).

Ar1 algoritmasinin sozde kodu Sekil 2.9°de verilmistir:
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ARI ALGORITMASI

Amag fonksiyonu £ (x), x=(X1,..., X, )" ve kisitlar
Baslangig bitki 6zii seviyelerini f'(x) icine kodla
Dans rotasini tanimla.
while (tanimlanan durdurma kriteri)

for tiim n boyutlarinda dongii

( rotalama ve cizelgeleme problemleri i¢in diigiimler)

Yeni ¢oziimleri iiret.

Yeni ¢oziimleri degerlendir.

end for

[letisim kur ve optimal ¢dziim kiimesini giincelle.
end while
Mevcut en iyi sonuglari ver.

Sekil 2.9: Ar1 algoritmasi sézde kodu (Yang, 2010a).

2.2.3.7. Bakteriyel Besin Arama Algoritmast

Kevin M. Passino, 2002 yilinda yayimladigi “Biomimicry of bacterial foraging for
distributed optimization and control” adli caligsmasiyla bakterilerin besin arama
sirasinda sergiledikleri diizenli hareketlerin karmasikligindan, komplike optimizasyon

problemlerine yeni bir bakis acis1 getirmistir.

Bakteriler, karmasik yagam formlarindaki diger canlilara gére ¢ok daha basit yapida, tek
hiicreli organizmalardir. Basit yapilarina ragmen, bulunduklari ¢evreden bilgi elde
etmekte, kendilerini yonlendirmekte ve bu bilgi sayesinde etkili bir sekilde hayatta
kalmaktadirlar. Bu yaklasima benzer olarak, optimizasyon algoritmalarinda da

bulunulan ¢evreden bilgi alinmakta ve bu bilgi optimuma hareket i¢in kullanilmaktadir.

Bunun disinda, bakterilerin birbirleri arasinda bilgi paylagimi oldugu bulunmus olsa da,
haberlesme modelleri giiniimiizde ¢ok fazla bilinmemektedir. Genel olarak bakteriler
bireysel olarak ele alinmakta ve sosyal etkilesimleri modellerde kullanilmamaktadir.
Dolayistyla bu modeller sosyal boceklerin (karinca, ar1) davraniglart icin kullanilan

etkilesimli modellerden farklilik gostermektedir (Muller ve dig., 2002).

Bakteriler sinirli algi ve hareket kabiliyetlerini kullanarak optimum diizeyde enerji
harcayip, yani beslenme yoluyla elde edilen enerjinin beslenmek i¢in harcanan zamana
oranint en yiksek seviyede tutmaya calisarak beslenme faaliyetlerini
gergeklestirmektedirler. Diger yasam formlarina nazaran modellenebilmeleri daha kolay
olan bu tiirdeki canlilardan biri olan Escherichia coli (E.coli) bakterisi, yapist ve

calisma sekli en iyi anlasilan mikroorganizmalardan birisidir.
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Bakteriyel besin arama algoritmasi (BBAA), insan bagirsaginda yasayan E.coli
bakterisinin besin arama davranislarini ve bakteri popiilasyonunun bu davraniglara baglh
olarak gecirdigi evreleri modelleyerek elde edilmis yeni bir optimizasyon teknigidir.
Asagida, bu algoritmanin genel yapisi ile ilgili olarak ¢esitli agiklamalara yer

verilmektedir.

E.coli Bakterisi:

E. coli bakterisi, sitoplazma ve cekirdegi ¢evreleyen bir kapsiile, bir plazma zarma ve
bir hiicre duvarma sahiptir. Ayrica bu silindirik yapiya bagl olarak bulunan piluslar,
bakteriler arasi gen transferi i¢in kullanilirken, kamgcilar, hareket yetenegi
saglamaktadir. E. Coli bakteri hiicreleri, yaklasik 1um kalinliga ve 2 um uzunluga

sahiptir. Hiicre agirliklar1 yaklagik 1 piko gram olmakla birlikte bunun %70’1 sudur.

E. coli bakterisi biiylidiigli zaman boyca uzar ve sonrasinda iki esit pargaya bollinerek
yeni yavrular olusturur. Eger yeterli miktarda gida temini saglanirsa ve ortam sicakligi
insan bagirsaginda oldugu gibi 37°C’de sabit tutulursa, E. Coli bakterisi her 20 dakikada
bir kendi kopyalarimi olusturarak cogalacaktir. Dolayisiyla bakteri popiilasyonunun

bliylimesi nispeten kisa bir siirede iistel olarak katlanacaktir.

E. coli bakterisi besin aramaya ve zararli maddelerden kaginmaya imkan saglayan bir
kontrol sistemine sahiptir. Bakterinin kendisine zarar verebilecek durumdaki alkali ve
asidik bir ortamdan daha notr bir ortama ylizerek gecebilmesi, s6z konusu kontrol
sisteminin sayesindedir. E. coli bakterisinin hareketinin anlasilmasi ig¢in, onun
isleticilerinin (yani kamgilar), karar verme sensdrlerinin ve kapali dongii yaklagiminin
aciklanmas1 gerekmektedir. Ciinkii E. Coli bakterisi bir tip sigrayan arama

sergilemektedir.

Kamgilar Araciligryla Yiizme ve Yuvarlanma:

E. Coli bakterisinin hareketi nispeten sert kamegi seti ile gerceklesmekte ve bu
kamgilarin her birinin ayn1 yonde saniyede 100-200 devir donmesiyle bakteri
yilizebilmektedir. Kamgilar helezoniktir ve bir nevi pervane gibi diisiiniilebilir. Eger
kamgilar saat yonilinde hareket ederse kamgi, hiicreyi ¢ekme yoniinde bir kuvvet
sergilemektedir. Kamgilarin donmesi i¢in kuvvet olusturan mekanizma biyolojik motor
olarak adlandirilmaktadir. E. Coli bakterisi oldukca yiiksek verime sahip bu motorlar

calistirmak icin enerjisinin %1’inden daha azin1 kullanmaktadir.
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E. coli bakterisi iki sekilde hareket edebilmektedir: bunlardan biri yiizme digeri ise
yuvarlanmadir. Eger kamg¢ilar saat yoniinde donerse, her bir kamgi hiicreyi goreceli
bagimsiz bir sekilde ¢ekmekte ve bunun sonucunda “yuvarlanma” adi verilen hareket
gerceklesmektedir. Yuvarlanma hareketi sonucunda bakteri bulundugu ortamda rasgele
bir yone dogru donmiistir. Bu hareket boyunca gerceklesen zaman araliklarina
“yuvarlanma aralig1” denmektedir. Eger biitiin kamgilar saat yoniiniin tersine dogru
donerse, bu kuvvet bilesik bir pervaneye doniismekte ve hiicre itilmeye baslamaktadir.
Boylece bakteri “yiizme (kosma)” hareketini gerceklestirmektedir. E. Coli bakterisi
saniyede 10-20 wm/s hizda ya da yaklasik viicut uzunlugunun on kat1 boyutunda hareket
edebilmektedir. Dolayisiyla yasayan bir organizmanin hareketi i¢in bu oran oldukca
hizlidir. Yiizme hareketi siiresince gergeklesen zaman araliklart “ylizme araligi” olarak

adlandirilmaktadir.

Kemotaksi:

Kemotaksi, kimyasal itici ve gekicilerin oldugu ortamda bakterilerin irettigi hareket
modelleridir. Temel olarak E. Coli bakterisi kendisi i¢in besin anlamina gelen maddeleri
bulma ve =zararli maddelerden wuzaklasma c¢abasindadir. Mikroskop altinda
incelendiginde E. Coli bakteri grubu zeki bir davranis sergilemekte ve 6zellikle grupca

hareket etmektedir.

Kemotaksi hareketinin nasil olustugunu anlamak i¢in E. Coli bakterisinin ne kadar
yiizecegine nasil karar verdigini agiklamak gerekmektedir. Eger E. Coli bakterisi besin
ya da zararli madde icermeyen notr bir madde i¢indeyse, kamg¢ilar es zamanli olarak
saat yoniinde ve saatin tersi yoniinde donecek ve boylece doniisiimlii olarak yiizme ve
yuvarlanma hareketleri meydana gelecektir. iki hareket arasindaki bu degisim bakteriyi
rasgele yonlerde hareket ettirir ve dolayisiyla bakteri besin arastirmasi yapabilir. Besin
konsantrasyonunda artis olmasi durumunda bakteri ylizme isleminin siiresini uzatir ve
daha az yuvarlanma yapar. Aksi taktirde yiizmeyi kisa kesip yeni bir yuvarlanma
hareketi gerceklestirir. Ayni sekilde bakteri, kendisi i¢in zararli olan maddelerden

uzaklagmak amaciyla azalan konsantrasyona dogru ilerler.

Bakteri sabit besin konsantrasyonlu bolgeye ulastiginda, belirli bir siire sonra ayni
ylizme ve yuvarlanma hareketleriyle besin arastirmasina geri doner. Bakteri etrafindaki

besinden higbir zaman tatmin olmaz ve siirekli daha yiiksek konsantrasyon icin arayis
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icindedir. Bu arayis sirasinda hiicre bir 6nce gozlemledigi konsantrasyon ile bundan {ii¢
once gozlemledigi konsantrasyonu karsilastirir ve bu veriyi ne kadar ylizmesi

gerektigini saptamak i¢in kullanir (Passino, 2002).

Kemotaksi hareketi genel olarak Sekil 2.10°da gosterilmistir:

Yuvarlanma

”
.

Besin Konsantrasyonunun Artus Yonu

ks

Sekil 2.10: Kemotaksi hareket.

Karar Verme Mekanizmasi:

E. coli bakterisinin karar verme mekanizmasi, konsantrasyon farkin1 tespit eden bir ¢esit
hafiza sistemine sahiptir. Farkin tespiti, bakteri govdesinin 6n ve arka kisminda bulunan
iki farkli sensoriin elde ettigi degerlerin farkinin alinmasi seklinde elde ediliyor gibi
goriinse de; deneyler, konsantrasyon egiminin hafizada tutulan bir Onceki degerle
simdiki degerin karsilastirilmasi sayesinde bulundugunu gostermektedir. Aslinda i¢
bakteriyel karar verme siireci, bazi integral geri bildirim kontrol mekanizmalarini

icermektedir.

Sonug olarak, hafizaya eklenmis bir ¢esit mekanizma, karsilastirma yapabilme yetenegi,
birkag basit i¢ kontrol kurali ve kimyasal algilamayla ve hareket yetenegiyle, bakteri

karmasik bir arama ve sakinma hareketi ger¢eklestirmektedir.
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Eliminasyon ve Dagilma:

Bakterilerin yasadigi bolgesel alanlarda bazi etkiler sonucu kademeli veya ani
degisiklikler olabilmektedir. Bu degisiklikler bir bolgedeki tiim bakterilerin 6lmesine ya
da bir grup bakterinin bagka bolgeye tasinmasina neden olabilir. Béyle bir durum,
muhtemelen kemotaksi siirecini bozar; ancak ayni zamanda kemotaksiyi destekler de.

Clinkii dagilma, bakterileri daha iyi besin kaynagina yaklastirabilmektedir.

Tim bunlar g¢ercevesinde, bakteriyel besin arama algoritmasinin sézde kodu Sekil

2.11°deki gibidir:

BAKTERIYEL BESIN ARAMA ALGORITMASI

Algoritmanin baslangi¢ degerlerini belirlemek icin, p, S, N, Ny, Nye, Ne, Pea, ds, ve C(i), i =1, 2,
..., 8 degiskenlerinin degerlerinin atanmasi gerekir. Eger siirii zekas1 adimi da kullanilacaksa

Dattracts  Vattracts  Yrepellant V€ Vrepellane Katsayilarinin degerleri de belirlenmelidir. BBAA
optimizasyon stireci, bakterileri ¢6zliim uzaymna rastgele dagitarak baslar. Dongiilerde sayag
olarak kullanilan degiskenler, j = k =/ = 0 baslangi¢ degerlerini alirlar.

1) Eliminasyon ve dagilma dongiisii: / = [+1
2) Cogalma dongiisii: k = k+1
3) Kemotaksis dongiisii: j = j+1
a)i=1,2,..,5,i¢in, i. bakteri i¢in bir kemotaktik adim baglat.
b) J(, j, k, 1)’yi hesapla. J(i, j, k, [)=J(i, j, k, [)+ J.(0'G, k, [), P(j, k, 1))
(hiicreden hiicreye cekici etkisini besin konsantrasyonuna ekle.)
¢) Jius= J(i, J, k, [) atamasin1 gerceklestir ve yiizme islemi araciligi ile daha iyi bir
sonug elde edinceye kadar bu degeri sakla.
d) Yuvarlanma islemini gergeklestir: Ay (i), m =1, 2, ..., p olmak iizere [-1, 1]
araliginda rasgele bir A(/)ER” vektorii olugtur.
¢) Bir adim hareket et:
» » LA
0'G+ 1Lk D) =6'G, k1D +Ci)————
G L) = 0D + €O
Atamasini gergeklestir. Bu sonug, i. bakteri i¢in yuvarlanma yoniinde C(7) adim
biiyiikliigi kadardir.
f) J(i, j+1, k, [)’yi hesapla. J(i, j+1, k, )= J(, j+1, k, D+ J.(0'G+1, k, I), P(j+1, k,
D)
g) Yiizme islemini gerceklestir.
1) Yiizme uzunlugunun sayaci olmak iizere m = 0 ilk degerini ata.
i1) m<N; iken
* m= m+1 atamasini gergeklestir.
o EgerJ(i,j+1,k, [) <Jusise, Jus=J(, j+1, k, ) ve
» » LA
0'G+LkD=06'G+1LkD+C>H)———
U ) =0'( )+ TAOIT0]
atamalarim gergeklestir. Yeni J(i, j+1, k, [) degerini hesaplamak i¢in
bu Hi(j + 1, k, 1) degerini kullan.

Sekil 2.11: Bakteriyel besin arama algoritmasi sézde kodu (Abraham ve dig., 2008).
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* m =N; ise bu bakteri i¢in ylizme siirecini durdur.

h) Son bakteri degilse (i # S) bir sonraki bakteriyi se¢ (i=i+1) ve b maddesine git.
4) Eger j<N, ise bakterilerin yasam siiresi bitmemistir 3. adima tekrar don ve kemotaktik
adimlara devam et.
5) Cogaltma islemi:
a) Mevcut k ve [ degerleri ve her biri = 1, 2, ..., S, degeri icin,
Neyq

]illealth = Z ](lr]' k! l)
j=1
degerlerini hesapla ve atamalarini yap. Sonugta elde edilen Jhealth degerlerine
gore bakterileri ve kemotaktik parametrelerini kii¢iikten biiyiige dogru sirala.

b) Siralamanin alt yarisindaki saglik durumlart ( /1,4, degerleri) digerlerine  gore
daha kotii olan S, = S/2 adet bakteri 6lmiis olarak kabul edilir. Bu durumda daha iyi olan ve
siralamanin list kisminda kalan Sr adet bakteri boliinerek cogaltilir. Ebeveynleri ile ayni
konumlara yerlestirilecek sekilde, yeni nesil ~ bakteri ¢iftlerinden her bir tanesi listenin alt
kismindaki 6len bakterilerin yerine gegirilir.

6) Eger k<N,. ise belirlenen ¢ogaltma iist sinirina ulagilmamistir. 2. adima geri dén ve sonraki
nesil ile kemotaktik adimlar1 yerine getir.

7) Eliminasyon ve Dagilma islemi: i = 1, 2, ..., S, dizisi igerisindeki biitiin bakterileri p.,
olasiligina bagli kalarak eliminasyon ve dagilma islemine tabi tut. Bu islem, popiilasyon adedini
sabit tutmak sartiyla bir bakterinin basit bir sekilde bulundugu yerden rasgele yeni bir yere
atilmas ile gerceklestirilir.

8) Eger I<N,ise 1. adima git, aksi takdirde programi sonlandir.

Sekil 2.11 (devam): Bakteriyel besin arama algoritmasi sézde kodu (Abraham ve dig., 2008).

2.2.3.8. Maymun Arama Algoritmasi

Maymun arama algoritmasi etmen (agent) bazli bir arama algoritmasi olup, ¢éziim
olarak agacin dallar1 etmen tarafindan tespit edilmektedir. Bu yaklagim maymunlarin
davraniglarinin birebir kopyasi1 olmamakla birlikte, ajanlarin hareketi maymunlarin

besin aramak i¢in agaclarda dolagmasina benzemektedir.

Algoritmaya gore, bir maymun agaca ilk tirmandiginda rastgele olarak dallar1 se¢mekte
ve bu sekilde dallar1 kesfetmektedir. Besinlerin oldugu bir dal bulundugunda, maymun
bu dali kdke baglayan tek bir yoldan asagiya inmekte ve bu yolu, sonug (iyi besinlerin
olmasi1 durumu) ile birlestirmektedir. Daha sonra maymun, yiiksek olasilikli 6nceden
isaretlenmis dallar1 rastgele secip deneyimlerinden faydalanarak agaca tekrar
tirmanmakta ve iyi degerlerin oldugu (besinlerin oldugu) dallara dogru ilerlemektedir.
Bu siire¢, maymun agacin kesfedilmemis sinirina ulasincaya kadar devam etmektedir.
Boylelikle maymun iyi besin kaynagina baglh diger dallar1 kesfedebilmekte ve bdylece

global ¢6ziimii bulma sans1 yiikselmektedir.



30

Agacin dallar1 olast tim ¢ozlimleri igermektedir. Kokteki herhangi bir daldan
baslayarak, aym dalin ucundaki yeni komsu sonug verilir. iki sonug arasindaki islevsel
uzaklik, rastgele karisiklik (random perturbation) ile tanimlanmaktadir. Agaclar ikili
agac yapisindadir, yani her bir daldan komsu ¢oziimli iki yeni dal ¢ikmaktadir.
Maymun, daha iyi bir amag¢ fonksiyonu degeri buldugu her seferde tirmanmay1
durdurmakta ve bu degeri o anki en iyi sonu¢ olarak saklamaktadir. Aramanin
durmasina neden olan bir diger durum da maymunun agacin en u¢ noktasina ulagmisg
olmasidir. Herhangi bir durma durumu gerceklestiginde maymun dal dal asagiya
inmekte ve bu sirada diger dallarda olabilecek iyi sonuglara bakmaktadir. Asag1 inme
sirasinda ayrica sonraki kesiflerinde kullanmak iizere, gegtigi tiim dallari glincellemekte

ve isaretlemektedir.

Algoritmanin her bir adiminda, var olan ¢dziimden baslayarak ve var olan ¢dziime
uygulandiginda yeni ¢oziimler lireten rastgele karisiklik fonksiyonu kullanilarak yeni
olas1 ¢Oziimler yaratilmaktadir. Karigiklik fonksiyonunu tanimlamak icin diger
metasezgisel yaklasimlardan faydalanilmistir. Bunlardan biri genetik algoritmalarda
kullanilan ¢aprazlama islemidir. Bununla birlikte karisiklik fonksiyonu, optimizasyon
probleminin kendi yapisina bagl olarak da tiiretilebilmektedir (Mucherino ve Seref,

2007).

2.2.3.9. Ates Bocegi Algoritmast
Ates bocegi algoritmasi, Xin-She Yang (2007) tarafindan gelistirilen ve tropikal iklim
bolgelerindeki ates bdoceklerinin sosyal davraniglarini baz alan bir metasezgisel

optimizasyon algoritmasidir.

Ates boceklerinin yaklagik iki bin tiirii bulunmakta ve bunlarin ¢ogu kisa ve ritmik
isiklar yaymaktadir. Bir ates bocegi 1siklarini yakip sondiirmesinin iki amaci
bulunmaktadir. Bunlardan biri es bulmak amaciyla diger ates boceklerini cekmek, digeri
ise olast avlarim etkileyip avcilarindan da kendilerini korumaktir. Ritmik 151k, yanip
sonme orani ve sinyal sisteminin zaman miktar1 her iki cinsi bir araya getirmektedir.
Disiler, ayni tiir i¢inde bir erkegin benzersiz yanip sonmesine cevap verirken; photuris
gibi bazi tiirlerde, kadin ates bocekleri diger tiirlerin yanip sonmelerini taklit ederek
onlar1 cezbetmekte ve uygun es buldugu diisiincesine kapilan erkek ates boceklerini

yemektedir.
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Bir 151k kaynagindan belirli bir r mesafedeki 151k yogunlugunun (1) ters kare yasasina
uydugu bilinmektedir. Yani baska bir deyisle, I < 1/r? ‘ye gore; r mesafesi arttik¢a
151k yogunlugu azalmaktadir. Ayrica hava, mesafe arttikca daha da zayiflayan 15181
emmektedir. Bu iki bilesik faktdr ¢ogu ates boceklerini sadece sinirlt bir mesafede,
genellikle geceleri yiizlerce metrede goriiniir yapmakta ve bu ates boceklerinin iletigimi

icin yeterli olmaktadir.

Yanip sonen 151k, bir sekilde iliskili oldugu amag¢ fonksiyonunu optimize etmek icin
formiile edilebilmektedir. Ates bocegi algoritmasinda da, verimli optimal ¢oziimler elde
etmek icin, verilen bir optimizasyon probleminin ama¢ fonksiyonu, ates bdcegi
stirisline parlak ve daha ¢ekici yerlere gitmede yardim eden yanip sonen 151k ya da 151k

siddeti ile iliskili olmaktadir.
Algoritma {i¢ varsayima dayanmaktadir:

1. Biitiin ates bocekleri tek cinstir (unisex), dolayisiyla erkek ve disi ayrimi olmadig:

gibi, biitiin ates bocekleri diger ates bocekleri tarafindan cezbedilebilir.

2. Ates boceklerinin ¢ekiciligi, parlakliklar: ile dogru orantilidir. Ayn1 zamanda mesafe,
parlaklig1 azalttig1 i¢in cazibeyi de azaltmaktadir. Sayet bir ates boceginden daha parlak
ates bocegi varsa, bu ates bocegi parlak olana dogru hareket edecektir. Olmamasi

durumunda ise ates bocegi rastgele yonlerde hareket edecektir.

3. Bir ates boceginin parlakligi amag fonksiyonu tarafindan etkilenir veya belirlenir. Bir
maksimizasyon problemi i¢in, parlaklik sadece amag¢ fonksiyonu degerine orantili
olabilir. Parlakligin diger formlar1 ise genetik algoritmadaki uygunluk fonksiyonuna

benzer sekilde tanimlanabilir (Yang, 2009b; Yang, 2010c).

Bu ii¢ kural dogrultusunda, ates bocegi algoritmasi temel adimlar1 Sekil 2.12°de

gosterilen sozde kod ile 6zetlenebilir:
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ATES BOCEGI ALGORITMASI

Amag fonksiyonu £ (x), x= X1,y Xq )
Atesbdcekleri igin ilk popiilasyon x; (i =1,2,...,n)‘yi olustur
x; bocegindeki parlama yogunlugu /;‘yi f (x;) ile tanimla.
Isik emme katsayis1 y belirle.

while ¢ < maksimumiiretim

fori=1:n
for j=1:1i
if 1, <1, i atesbocegini j atesbocegine dogru hareket ettir.
end if
Uzaklik r ‘ye bagli olarak exp [-y ] yoluyla ¢ekicilik degerini degistir.
Yeni sonuglart degerlendir ve 151k yogunlugunu giincellestir.
end for j
end for i
Atesboceklerini sirala ve en iyi sonucu bul.
end while

Sonuglar1 ve gorselleri isle.

Sekil 2.12: Atesbocegi algoritmasinin sézde kodu (Yang, 2010b).

2.2.3.10. Guguk Kusu Arama Algoritmasi

Guguk kusu arama algoritmasi, 2009 yilinda Xin-She Yang ve Suash Deb tarafindan
gelistirilmis dogadan esinlenen bir metasezgisel algoritmadir (Yang ve Deb, 2010). Bu
algoritma belirli tiirdeki guguk kuslarmin tiirlerini iyilestirmek/liretmek icin
gelistirdikleri kulugka asalakligi hareketinden esinlenerek gelistirilmistir. “Ani” ve
“Guira” gibi bazi tirdeki guguk kuslari, yumurtalarim1 ortak yuvalara koymakta ve
yumurtalarin kulugkadan ¢ikma olasiligini boylece artirmaktadir. Ayrica birgok tiir,
genellikle bagka tiirlerdeki ev sahibi kuslarin yuvalarina yumurtalarini yatirmakta ve

kulugka asalakligini mecbur kilmaktadir.

Ug tip kulugka asalakhigi s6z konusudur: Kendi tiiriindeki kuslarin yuvalarma
yumurtalarini yatirma (intraspecific brood-parasitism), farkl tiirdeki kuslarin yuvalarim
kullanma (interspecific brood-parasitism/cooperative breeding) ya da yuvalari ele

gecirme (nest take over)

“The New World brood-parasitic Tapera” gibi baz1 guguk kusu tiirlerinde, disi asalak
guguk kusu, secilen birka¢ ev sahibi tiiriin yumurtalarinin rengini ve dokusunu taklit
etme acisindan gelismis ve evrimlesmistir. Bu, yumurtalarin terkedilme olasiligin

diisiirmekte ve tiretkenligi artirmaktadir.
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Bunlarin disinda, bazi tiirlerin yumurtalarini yatirma zamani da ilginglik gostermektedir.
Asalak guguk kuslari, genellikle ev sahibi kus kendi yumurtalarinin iizerine yattigi
zaman yuvalart segmektedirler. Genellikle guguk kuslarinin yavrulari, ev sahibi kusun
yavrularna gore daha 6nce yumurtadan c¢ikmaktadir. ilk guguk kusu yumurtadan
ciktiginda icgiidiisel ilk hareketi ev sahibi kusun yumurtalarini yuvadan iterek atmaktir.
Boylece yiyecek paylasim oranini artirmis olur. Ayrica yapilan arastirmalar
gostermektedir ki guguk kusu yavrulari, ev sahibi kusun yavrularmin 6tiisiinii taklit

edebilmekte ve daha fazla beslenme sansi elde edebilmektedir. (Yang ve Deb, 2009).
Guguk kusu arama algoritmasi asagidaki sekilde kurulmaktadir:

1. Her bir guguk kusu belirli bir zamanda bir yumurta yumurtlamakta ve bu yumurtay1

rastgele secilen bir yuvaya birakmaktadir.
2. Bir nesil, ev sahibi yuvalarin kiimesi olarak tanimlanmaktadir.

3. Yiiksek kalitedeki yumurtalarla en iyi olan yuva gelecek nesilleri olusturacaktir. Yani

her bir nesilden en iyi yumurtalarla gelecek nesiller meydana getirilir.

4. Yumurtalarin kalitesi, rasgele se¢ilen bir yuvadan alinan yumurta ile yeni bir yumurta
ureterek gelistirilir. Yeni yumurta, secilen yumurtanin rastgele hareketi ile meydana
gelir. Eger yeni yumurta diger rastgele secilen yuvadaki yumurtadan daha iistiin ise, eski

yumurta yenisi ile yer degistirir.

5. Miimkiin olan tiim ev sahibi yuvalarin sayis1 her bir nesilde sabittir ve guguk kusu
tarafindan yumurtlanan yumurtanin ev sahibi kus tarafindan bulunma olasilig1 p, € [0,
17°dir. Bu durumda ev sahibi kus ya yumurtayr yuva digina atabilir ya da yuvayi
terkedip bagstan yeni bir yuva olusturabilir. Bu son varsayim yeni yuvalar (yeni rasgele
coziimler) ile yerlestirilen n adet yuvanin p, kesiri ile tahmin edilebilir. p, olasilig1 ile,
rasgele yeni lretilen yumurta, en diisiik siralanmis yuvadaki yumurta ile yer degistirir.

Boylece yerel minimumlardan kaginilir (Kumar ve Chakarverty, 2011).

Guguk kusu arama algoritmasinin s6zde kodu Sekil 2.13te yer almaktadir.
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GUGUK KUSU ARAMA ALGORITMASI

Amag fonksiyonu £ (x), x= X1,y Xq )
n adet ev sahibi yuva icin ilk popiilasyon x; (i =1,2,...,n)‘yi olustur
while ¢ < maksimumiiretim ya da t < durdurma kriteri
Rastgele bir guguk kusu (7) al
Bunun kalitesini/uygunlugunu (#}) hesapla
n adet yuva arasindan rastgele birini (j) seg.
if F; <Fjise,
Jj'yiyeni ¢oziim ile degistir.
end
Kot yuvalarm bir boliimiinii birak ve yenileri olustur.
En iyi sonuglari (ya da kaliteli sonuglara sahip yuvalar) sakla.
Sonuglar1 sirala ve mevceut en iyiyi bul.
end while
Sonuglar1 ve gorselleri isle.

Sekil 2.13: Guguk kusu arama algoritmasinin s6zde kodu (Yang, 2010b).

2.2.3.11. Kedi Siiriisii Optimizasyonu

Kedilerin Davranislari:
Biyolojik siniflandirmaya gore kedigiller icinde; aslan, leopar, kaplan, kedi vb. gibi
yaklagsik 30 tane farkli tiir bulunmaktadir. Cogunun farkli yagam alani olmasina ragmen,

kedigiller benzer davranig modellerini sergilemektedir.

Kedigillerin avlanma becerisi kalitsal degildir, alistirmalar araciligiyla kazanilmaktadir.
Bu avlanma becerisi yaban kedileri i¢in hayatta kalmalarin1 saglarken, evcil kedilerde
benzer dogal avlanma becerisi hareketli nesnelere giiglii bir meraki uyandirmaktadir.
Aslinda bu gii¢lii merak biitlin kedilerde olmasina ragmen, kediler zamanlarinin ¢ogunu

hareketsiz olarak ge¢irmektedirler.

Avlanma becerilerinin yaninda kediler ¢ok yiiksek seviyede atiklige de sahiptirler. Bu
atiklik dinlenme zamanlarinda bile kedilerin etraflarini siirekli gozetlemelerine neden
olmaktadir. Ayrica kediler, ¢ok zeki ve planli yaratiklar olduklar1 halde tembel gibi
goriinmektedirler (Chu ve dig, 2006). Kedilerin dokuz canli oldugu sdylenerek,
kedilerin gii¢lii canliligina gdnderme yapilmaktadir. Evcil kediler sik sik algak frekansta
ses ¢ikarmaktadirlar. Kediler hosnut olduklari, tehlike hissettikleri veya hasta olduklar
zaman mirlarlar. Alcak frekans mirlamanin, hiicre onarimina yardim ettigine

inanilmaktadir ve bu kedilerin canlilik nedeni olarak goriilmektedir (Chu, Tsai, 2007).
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Kedi Algoritmasinin Icerigi:
Kedi Siirii Optimizasyonu, kedilerin baslica iki davranigsal 6zelligi olan “arama modu”

ve “izleme modu”nun birlesimi olarak modellenmistir.

Arama modu, dinlenmekte olan fakat sonraki hareketi i¢in ¢evresinde aranip tetikte olan
bir kedinin modellenmesi i¢in kullanilmaktadir. Arama modunda dort gerekli faktor yer
almaktadir. Bunlar arama hafizasi havuzu (4HH), secilen boyutun arama araligi
(SBAA), degisen boyutlarin sayist (DBS) ve kendi pozisyonunu degerlendirmedir
(KPD). AHH her bir kedinin arama hafizasinin boyutunu tanimlamak i¢in kullanilir ve
kedi tarafindan aranan noktalar1 belirtir. SBAA secilen boyutlar i¢in mutasyon oranini
bildirir. Arama modu siiresince, eger bir boyut mutasyon i¢in secilmisse, yeni ve eski
degerler arasindaki farklilik SBAA tarafindan tanimlanan aralik disinda olmamalidir.
DBS boyutlardan kag tanesinin degisime ugrayacagini ifade eder. KPD ise bilinen bir
ikili degerdir, ve kedilerin bulundugu noktanin hareket i¢in aday noktalardan biri olup

olmayacagin bildirir. KPD, AHH degerini etkilemez.
Arama modunun ¢alisma adimlar1 asagida yer almaktadir:

Adim 1: j=AHH oldugunda kedi;’nin bulundugu pozisyonda j tane kopya yap. Eger
KPD degeri dogruysa, j=(AHH-1) ve mevcut pozisyonu adaylardan biri olarak tut.

Admm 2: DBS’ye gore, her bir kopya i¢in mevcut degerin SBAA yiizdesini gelisigiizel

olarak artir veya azalt ve eskisiyle yerini degistir.
Adim 3: Biitiin aday noktalarin uygunluk degerini (UD) hesapla.

Adim 4: Eger biitiin uygunluk degerleri tam olarak ayn1 degilse, her bir aday noktanin
secilme olasiligmi denklem 2.3’e gore hesapla. Aksi takdirde her bir aday noktanin

secilme olasiligini 1 olarak ata.

|UD; — UDy|

P, = ;
' UDmaks - UDmin

0<i<j (2.3)

Adim 5: Hareket noktasini aday noktalardan rastgele c¢ikart ve kedi;’ nin pozisyonuyla

degistir.
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Eger uygunluk fonksiyonunun amact minimum ¢6ziimii bulmaksa, UDy=UD a5, aksi

takdirde UD,=UD,,;, olmalidir.

Izleme modu, kedinin hedefi izlemedeki durumunu modellemek igin bir alt modeldir.
Kedi izleme moduna girdiginde, her bir boyutun kendi hizlarina goére kedi hareket

etmektedir. Izleme modundaki ¢alisma asagidaki gibidir:

Adim 1: Biitiin boyutlar i¢in hizlar1 (v 4) olarak denklem 2.4’ kullanarak giincelle.
vk,d = vk,d + T1XC1><(xbest'd - xk’d) ; d = 1,2, ey M (24)

Adim 2: Hizlarin, maksimum hiz araliginda oldugunu kontrol et. Yeni hizin araligin

iizerinde olmas1 durumunda limite esitle (/imit=sinir).
Adim 3: kedi;’nin pozisyonunu denklem 2.5’1 kullanarak giincelle.
Vkda = Vka T Vka (2.5)

Xpest.d, €0 1y1 uygunluk degerine sahip kedinin pozisyonu; x4, kedii’nin pozisyonu, c; bir

sabiti, 7; ise gelisigiizel bir degeri gostermektedir (Chu ve dig,2006; Chu ve Tsai, 2007).

Kedi Siiriisii Optimizasyonunun Caligmasi:

Daha once de belirtildigi gibi kedi siirlisii optimizasyonunun arama modu ve izleme
modu olarak iki alt modeli bulunmaktadir. Bu iki modu algoritma seklinde birlestirmek
icin, bir karisim orani (KO) tanimlanmaktadir. Kedilerin, zamanlarinin ¢ogunu
dinlenmeye ve gozetlemeye (mesela zamanlarinin ¢ogu arama modunda ge¢mektedir)
harcadi@int garantilemek icin KO’ya ¢ok kiigiik bir deger atanmaktadir. Buna gore

optimizasyon siirecinin genel adimlari su sekildedir:
Adim 1: Siirecte N tane kedi yarat.

Adim 2: Kedileri M boyutlu ¢6ziim uzayina rastgele serpistir ve her kedinin hizina,
maksimum hiz araliginda olan rastgele degerler ver. Ardindan bir kisim kediyi
gelisigiizel ayir ve bunlart KO’ya gore izleme modunun igine ata. Digerlerini ise arama

modunun igine ata.
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Adim 3: Kedilerin konumlarin1 amag kriterini yansitan fonksiyona koyarak uygunluk

degerini hesapla ve en iyi kediyi hafizada sakla.

Adim 4: Kedileri hareket ettir. Eger kedi; arama modundaysa, kediye arama modu

stirecini uygula, aksi takdirde izleme modu siirecini uygula.

Adim 5: Kedilerin bir kismini yeniden ayir ve KO’ya gore izleme modunun i¢ine ata,

sonra diger kedileri arama modunun i¢ine ata.

Admm 6: Sonlandirma kosullarini kontrol et. Eger yeterliyse programi sonlandir, aksi

durumda Adim 3’ten Adim 5’e kadar tekrar et.

2.2.3.12. Kurbaga Sicrama Algoritmasi

Kurbaga sigrama algoritmas1 (KSA), sezgisel fonksiyon kullanarak bilingli bir sezgisel
arama yapan ve kiiresel en iyl ¢Oziimii aramak ig¢in tasarlanmis bir memetik
metasezgiseldir. Cok yeni olarak ele alinan KSA, ilk olarak Eusuff ve Lansey’in (2003)
ortaya koyduklar1 “Optimization of Water Distribution Network Design Using the
Shuffled Frog Leaping Algorithm” adli ¢alisma ile literatiire kazandirilmigtir.
Algoritma, interaktif bireyler tarafindan taginan memlerin (kiiltiirel iletim birimi-
sosyolojik gen) evrimine ve bilginin popiilasyon arasinda kiiresel degisimine

dayanmaktadir (Eusuff ve dig., 2006).

Kurbaga Sigcrama Algoritmasi, kurbagalari memetik evrimde doniistiirerek
ilerlemektedir. Bu algoritmada bireysel kurbagalar 6nemli olmamakta, bunun yerine
memler i¢in ev sahibi olarak goriilmekte ve bir memetik vektor olarak agiklanmaktadir.
Her mem bir dizi mem-bilgisi (memotype) icermektedir. Mem-bilgisi, genetik
algoritmada bir kromozomdaki 6zelligi temsil eden bir gen ile benzer amaci temsil
etmektedir. KSA bir bireyin fiziksel 6zelliklerini degistirmemekte, tam tersine artan bir
bicimde sanal popiilasyondaki her kurbaga tarafindan desteklenen diisiinceleri
gelistirmektedir. Sanal popiilasyon, genetik algoritmadaki kromozom havuzunu temsil
eden popiilasyona benzer bir sekilde, bir ¢ok farkli kurbagadan olusan mem havuzunu

modellemek i¢in kullanilmaktadir.

KSA’nin genel benzetimi su sekilde yapilabilmektedir: Bir gol iizerinde bir grup
kurbaganin bulundugunu ve golde farkli noktalarda kurbagalarin sigrayabilecegi bir dizi

tas oldugunu varsayalim. Kurbagalarin amaci, memlerini gelistirerek, olabildigince hizl
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bir sekilde en yiiksek miktarda besin saglayacaklar1 tagi bulmaktir. Kurbagalar yalnizca
besine olan uzaklik degerlerini bilmekte ve sahip olduklar1 bu mesafe bilgisi, onlarin
mem-bilgilerini olusturmaktadir. Kurbagalar birbirleriyle iletisimleri sayesinde, kendi
mem-bilgilerini gelistirebilmekte ve bunun sonucunda bir tag iizerinden imkanlar
dahilinde diger tasa ziplayabilmektedir. Mem-bilgisinin bu sekilde iyiye dogru

giincellenmesi de besine yaklasma anlamina gelmektedir (Eusuff ve Lansey, 2003).

KSA biinyesinde hem deterministik hem de rastlantisal yaklagimlar1 bir arada
bulundurmaktadir. Deterministik yaklagim, sezgisel arama yapabilmek i¢in tepki yiizeyi
bilgilerini kullanirken; rastlantisal yaklasim, esnekligi ve yerel en iyi noktalarda

toplanmay1 onleyerek arama saglamligin1 saglamaktadir.

KSA’nda arama rastgele bir kurbaga popiilasyonu se¢ilmesiyle baslamaktadir. Daha
sonra bu kurbaga popiilasyonu, farkli yonlerde arama yapmak i¢in bagimsizca
yayilmaya izinli birgok paralel topluluga (memplekslere) ayrilmaktadir. Her bir
mempleks icerisindeki kurbagalar, diger kurbagalardan etkilenmekte ve boylece
memetik evrime tabi olmaktadir. Memetik evrim, bireylerin sahip oldugu memlerin
kalitesini ylikseltmekte ve hedefe dogru her bireyin performansini artirmaktadir.
Etkilesim siirecinin rekabet¢i oldugundan emin olmak i¢in, daha iyi memlere sahip bir
kurbaganin zayif fikirli kurbagaya gore yeni fikirlerin gelismesine daha fazla katkida
bulunmasi gerekmektedir.  Bu nedenle, kurbagalarin se¢iminde {ti¢gen olasilik
dagilimmin kullanilmasi bir avantaj saglamaktadir. Evrim siiresince kurbagalar
memlerini, en iyl mempleks bilgisine veya popiilasyonun en iyisi bilgisine gore
degistirebilmektedir. Mem-bilgisi ig¢indeki artan degisiklikler, sigrama adim boyutuna
ve yeni mem de kurbaganin yeni konumuna karsilik gelmektedir. Bir birey, konumunu
gelistirdikten sonra, tekrar popiilasyona dondiiriilmektedir. Konumdaki bir degisiklikten
elde edilen bilgi daha fazla gelistirilmek i¢in hemen kullanilabilmektedir.

Mempleksler i¢inde yapilan, belirli sayidaki memetik evrimden sonra, mempleksler
birlestirilmekte ve bir karistirma siireciyle yeni mempleksler olusturulmaktadir. Bu
karistirma islemi, farkli bolgelerindeki kurbagalarin katilmasi nedeniyle mem kalitesini
artirmaktadir. Kurbaga gogii (fikir ve/veya tasarimlarin capraz déllenmesi), deneyimleri
paylasarak etkileme seklinde arama islemi hizlandirmakta ve herhangi bir bolgesel

egilimden arinmis kiiltiirel evrimi saglamaktadir (Eusuff ve dig., 2006).
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2.2.3.13. Yarasa Algoritmasi

Yarasa algoritmas1 2010 yilinda “A New Metaheuristic Bat-Inspired Algortihm” adli
caligmasiyla Xin-She Yang tarafindan ortaya atilmistir (Yang, 2010d). Algoritmanin
temeli kiiciik yarasalarin sahip oldugu ekolokasyon 6zelligine dayanmaktadir. Bu tez
caligmasinda yontem olarak kullanilacak yarasa algoritmasinin varsayimlari, akis
semast ve isleyisi tezin malzeme ve yontem boliimiinde detayli anlatilacaktir. Ancak
algoritmanin temelini olusturan yarasalarin genel davraniglart ve kullandiklar1 akustik
ozelligine bu bolimde yer verilecektir. Ayrica tezin, literatiirde sikga kullanilan belge
setlerini yarasa algoritmasi ile kiimeleyen ilk ¢alisma oldugunu vurgulamak adina,
yarasa algoritmasi ile yapilmis literatiirde yer alan diger caligmalar kapsamli bir sekilde

bolim 2.3’te verilecektir.

Yarasalarin davranisi:

Yarasalar kanatli hayvanlar i¢inde tek memeli tiir olup, ses yankisiyla arama yetenekleri
geligsmis hayvanlardir. Yarasalarin yaklagik 996 farkl tiirii oldugu tahmin edilmekte ve
bu sayi, tiim memeli tiirlerinin %20’sine denk gelmektedir. Yarasalarin boyutu kii¢lik
yaban aris1 yarasalardan ( yaklagik 1,5 ile 2 g. ) kanat agiklig1 yaklasik 2 m. ve agirlig
yaklasik 1 kg kadar olan dev yarasalara kadar degismektedir. Ancak yarasalarin
genellikle 6n kol uzunlugu 2,2 cm ile 11 cm arasindadir.

Birgok yarasa tiiri bocekeildir. Yarasalar; avlarini ve avlarinin bulunduklar: yeri tespit
etmek, avlarmi smiflandirmak, engellerden kaginmak ve karanlikta kendi tlineme
yariklarim1  bulmak i¢in ekolokasyon (echolocation) adi verilen bir tiir sonar
kullanmaktadirlar. Bu 6zellik sayesinde yarasalar, ¢cok yiiksek frekansli ses sinyalleri
yaymakta ve cevredeki nesnelerden geri yansiyan ses yankilarmi dinlemektedirler.
Ekolokasyon sirasinda beynin gorsel kismi caligmaktadir. Buna gore yarasalar
cisimlerin sekil ve uzakliklarini, hareketli veya sabit olduklarini, yankinin dal, yesillik
gibi istenmeyen hedeflerden gelip gelmedigini tespit etmektedirler (Schnitzler ve Kalko,
2001).

Birgok yarasa tiirli, ekolokasyon o6zelligini belli bir dereceye kadar kullanirken;
kullandiklar1 yaklagim farkli olabilmektedir. Baz tiirler dil tiklamalarini sinyal olarak
kullanirken digerleri ses telleri yardimiyla sinyal yaymaktadirlar. Ugan ya da su

yiizeyinde hareket eden bdcekleri avlayan tiirler yliksek siddetli (110 dB’den fazla) ses



40

sinyallerini kullanirken, diger tiirler algak siddetli (60-80 dB) sinyaller liretmektedirler
(Fenton, 2004).

Yarasalarin sinyalleri, tiirlerine dayali olarak degiskenlik gostermekte ve onlarin avcilik
stratejileri ile iliskili olabilmektedir. Bir¢cok yarasa tiirii kisa, frekans-ayarli sinyalleri

kullanirken; digerleri daha ¢ok sabit frekansl sinyalleri kullanmaktadir.

Akustik:

Birgok yarasa tiirii ayn1 andaki sinyal ve yankiy1 ayirt edebilmekte ancak giden sinyal
ile gelen yanki arasindaki Ortiismeyi tolere edememektedir. Bu tiirler zamanin yaklasik
%10’u kadar sinyal olusturmakta, yani cagrilar arasindaki araliklar oldukg¢a kisa
olmaktadir. Diger tiirler ise zamanin %40-80’1 kadar sinyal olusturarak sinyal ile

yankiy1 frekans olarak ayirabilmektedir (Fenton, 2004).

Yarasalarin birgogu i¢in tipik frekans araligi 25kHz ile 100kHz arasindaki bolgedeyken,
baz1 tiirler 200 kHz’e kadar yiiksek frekanslarda sinyal yayabilmektedirler. Her bir
ultrasonik patlama, genellikle 5 ile 20 ms. stlirebilmekte ve yarasalar her bir saniyede bu
ses patlamalarindan 10 ile 20 tane yaymaktadirlar. Avlanma sirasinda ise, yarasalar
avlarina yakin ucarken sinyal emisyon orani saniyede yaklasik 200 sinyale kadar
hizlandirilabilmektedir. Bu kisa ses patlamalari, yarasalarin inanilmaz sinyal isleme

yetenegini belirtmektedir.

Havadaki sesin hizt v = 340 m/sn olduguna gore, sabit frekans f ile ultrasonik ses

patlamalarinin dalga boyu 4, denklem 2.6 ile hesaplanabilmektedir:

. (2.6)

v
f
25 kHz ile 150 kHz frekans aralig1 i¢cin dalga boyu 2 mm ile 14 mm arasinda olacaktir.

Bu dalga boylar1 ayn1 zamanda yarasalarin avlarinin boyutlar ile orantilidir.

Kiiciik dalga boylar yiiksek frekanstan otiirii av hakkinda daha fazla bilgi verirken;
yiiksek frekans, atmosferik zayiflamadan otiirii bir dezavantaj olabilmektedir.
Atmosferik zayiflama ve yayilma kaybi, havada ses dalgalarinin hareketini sinirlamak

iizere birleserek ekolokasyon etkililik araligin1 azaltmaktadir.
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Yarasalar tarafindan yayilan sinyal 110 dB kadar yiiksek olabilmekte ve bu deger
ultrasonik bolgede bulunmaktadir. Ses yliksekligi (loudness) av ararken ne kadar
yiiksekse ava dogru yonelirken o kadar diistiktiir. Bu tiir kisa sinyallerin hareket araligi
gercek frekanslara bagli olarak bir kag metredir. Dolayisiyla yarasalar insan kili kadar

ince ve kii¢iik engellerden kagmay1 basarabilmektedirler.

Calismalar, yarasalarin yanki yayma ve algilamadan kaynaklanan zaman gecikmesini,
iki kulaklar1 arasindaki zaman farkini ve c¢evrelerinin {i¢ boyutlu senaryolarini
olusturmak amaciyla yankilarin ses yiiksekligi varyasyonlarmi kullandiklarini
gostermektedir. Boylece yarasalar hedeflerinin mesafe ve yoniinii, avlarinin tiiriinii ve
hatta avlar1 olan kiiciik boceklerin hareket hizini1 algilayabilmektedirler. Ayrica hedef
boceklerin kanat c¢irpma oranlart ile olusturulan Doppler etkisi varyasyonlar ile

yarasalarin hedefleri ayirt etmesi miimkiin goriinmektedir.

Bazi yarasalarin gérme duyular1 iyi olmakla birlikte bir¢ok yarasanin ¢ok hassas koku
duyusu bulunmaktadir. Gergek hayatta yarasalar tiim bu duyularinin birlesimini, etkin
algilama ve diizglin yon tayinini st diizeye ¢ikarmak i¢in kullanmaktadirlar. Ancak,
yarasa algoritmasinda sadece ekolokasyon ve bu ozellikle iliskilendirilmis davranig

bigimi dikkate alinmistir.

2.3. YARASA ALGORITMASININ UYGULAMA ALANLARI

Standart yarasa algoritmasinin pek ¢ok avantaj1 vardir ve en 6nemli avantajlarindan biri,
baslangic asamasinda ¢ok hizli yakinsama saglayabilir olmasidir. Bu nedenle yarasa
algoritmasi, hizli ¢6ziime ihtiya¢ duyulan siniflandirma ve benzeri uygulamalarda etkili
bir algoritma olarak ortaya ¢ikmaktadir. Gelistirilmeye oldukca acik olan bu algoritma;
optimizasyon, siniflandirma, kiimeleme, goriintli isleme, O6zellik se¢imi, ¢izelgeleme,
veri madenciligi gibi hemen hemen her alanda uygulanmistir. Literatiirde algoritmanin

baslica uygulama alanlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

2.3.1. Siirekli Optimizasyon

Yarasa algoritmasinin ilk uygulamalar1 arasinda, miihendislik tasarim optimizasyonu
baglaminda siirekli optimizasyon yaygin olarak incelenmistir. Yarasa algoritmasi
dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde son derece etkili sonuglar sergilemis ve
uygun sonuclari en dogru sekilde bulabilmistir. Yang (2010d) ¢aligmasinda yarasa

algoritmasim literatiirde bilinen siirekli test fonksiyonlarina uygulamis ve sonuglari
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degerlendirmistir. Ayrica algoritmanin performansini pargacik siirii optimizasyonu ve

genetik algoritma ile karsilagtirmistir.

Daha sonra Yang (2011), ¢ok amacli optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in yarasa
algoritmasin1 yeniden formiile etmistir. Yang onerdigi bu calismay1 konveks, konveks
olmayan ve siireksiz olmak {iizere ii¢ farkli fonksiyon ve literatiirde en fazla bilinen
“kaynakli kirig tasarimi” problemi {izerinde test ederek; c¢ok amacl yarasa

algoritmasinin fonksiyonlar iizerinde verimli oldugunu gostermistir.

Yang ve Gandomi (2012), yarasa algoritmasinin performansint gormek igin;
Himmelblau problemi, {i¢ barli kafes tasarim problemi, hiz azaltic1 tasarim problemi
gibi bilinen bazi zor tasarim problemlerinde algoritmayi test etmislerdir. Boylece gergek
hayatta karsilasilan karmagsik kisith, dogrusal olmayan miihendislik problemlerinin

cozlimiinde algoritmanin etkin olabilecegi belirtilmistir.

Bora ve digerleri (2012) tek ve ¢ok amagl fircasiz DC tekerlekli motor optimizasyon
problemleri iizerinde calismislar ve ¢ok amagl yarasa algoritmasi gelistirerek sonuglari
degerlendirmislerdir. Ayrica sonuglar literatiirde Onerilen diger optimizasyon
yaklagimlar ile karsilastirilarak, elektromanyetik alaninda dogrusal olmayan problemler

icin tanitilan bu yeni teknigin uygulanabilirligi gosterilmistir.

Gandomi ve digerleri (2013) kisith kiiresel optimizasyon problemlerinde
karsilasilabilecek bircok tiirde zorlugu iceren ¢esitli matematiksel test problemlerine ve
bilinen {i¢ tasarim problemine ( basingli kap tasarimi, kaynakli kiris tasarimi, gerilim
sikistirma yay tasarimi) yarasa algoritmasimi uygulayarak ¢esitli karsilagtirmalar

yapmiglardir.

Fister ve digerleri (2013), yarasa algoritmasinin yerel arama asamasina diferansiyel
evrim algoritmasini1 entegre etmislerdir. Bes farkli fonksiyon iizerinde 10, 20 ve 30
boyutlu olmak {iizere yapilan analizler sonucunda, diferansiyel evrim yaklasiminin

yarasa algoritmasi sonuglarini gelistirdigi goriilmiistiir.

Tsai ve digerleri (2013), yarasa algoritmasini baz alarak gelistirdikleri algoritmanin

duyarliligin1 ve hizimi ii¢ farkli test fonksiyonu iizerinde incelemislerdir. Sonuglar,
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gelistirilen algoritmanin Yarasa Algoritmasina gore yakinsama hizint % 99,42

gelistirdigini ayrica hesaplama maliyetini % 6,07 azalttigini1 gostermistir.

Wang ve digerleri (2013), yarasa algoritmasinin beklenilenden erken yakinsama
sorununun Ustesinden gelmek i¢in, yarasa algoritmasinin eksiklikleri iizerinde durarak
algoritmay1 gelistirmislerdir. Yaklagimlarina gore, yarasa algoritmasi avin konumunun
zamanla birlikte rastgele degisimini dikkate almamakta, ayrica frekans ve hiz degisimi
formiilleri yarasanin ugus hareketini sinirlandirarak arama yeteneginin diigmesine neden
olmaktadir. Dolayisiyla formiillere zamanla degisen atalet agirlik faktorii ve en iyi
konuma yakinlagmasini saglayan kontrol bileseni eklemiglerdir. Gelistirilen yarasa
algoritmasi, alt1 yiiksek boyutlu fonksiyon {izerinde test edilerek orijinal yarasa
algoritmas1 ile karsilagtirilmis ve gelistirilen algoritmanin lokal optimumlara

takilmadig1 gortilmiistiir.

Yilmaz ve Kucuksille (2013), yarasa algoritmasiin yerel (exploitation) ve kiiresel
(exploration) aramadaki yetersizligini gidermek amaciyla algoritmaya iic adet
modifikasyon uygulamiglardir. Gelistirilen algoritmanin performansi farkli boyuttaki 10
fonksiyon {izerinde test edilerek standart yarasa algoritmasi ile karsilastirilmis ve

gelistirilen algoritmanin oldukga etkili oldugu goriilmistiir.

Yilmaz ve digerleri (2014) yarasa algoritmasinin kiiresel arama yetenegini, sinyal
emisyon orani ve ses siddeti hesaplamalarinda yapmis olduklart degisiklik ile
gelistirmislerdir. Algoritmanin etkinligi 15 farkli kisitsiz fonksiyon {izerinde test edilmis
ve standart yarasa algoritmasi ile yapilan karsilastirmalar sonucunda gelistirilen

algoritmanin daha iyi oldugu sonucuna varilmstir.

2.3.2. Kesikli Optimizasyon ve Cizelgeleme

Hesaplama karmasikligi acisindan kesikli optimizasyon problemleri stirekli
optimizasyon problemlerine gore daha zor kabul edilmektedir. Kombinatoryal
problemler, genellikle belirli olmayan polinom zamanli olduklarindan ¢6ztimleri

oldukca caba gerektirmektedir.

Ramesh ve digerleri (2013) yarasa algoritmasini kullanarak ekonomik yiik ve emisyon
dagitim problemi hakkinda detayli bir calisma sunmuslardir. Calismalarinda yarasa

algoritmasini karinca kolonisi algoritmasi, melez genetik algoritma ve diger yontemlerle
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karsilagtirmiglardir. Yapilan karsilastirmalar neticesinde yarasa algoritmasimin kolay
uygulandigini tespit etmisler, dogruluk ve verimlilik acisindan diger algoritmalardan

cok daha iistiin oldugu sonucuna varmislardir.

Musikapun ve Pongcharoen (2012) ¢cok asamali, ¢ok makineli, ¢ok iiriinlii ¢izelgeleme
problemini yarasa algoritmasini kullanarak c¢ozmiisler ve bu c¢alismalari ile, belirli
olmayan polinom zamanli zor problem sinifin1 ayrintili bir parametrik calisma ile ele
almiglardir. Ayrica algoritma igin en uygun parametre setini kullanarak performansi

yaklasik %8,4 daha gelistirmislerdir.

Marichelvam ve Prabaharan (2012) hibrid akis tipi cizelgeleme problemlerinde
tamamlanma zamanmi ve ortalama akig siiresini en aza indirmek i¢in yarasa
algoritmasin1  kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuglar dogrultusunda yarasa
algoritmasinin hibrid akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢dziimii i¢in etkin bir

yaklasim oldugunu ileri stirmiislerdir.

Fister ve digerleri (2015), antrendrler i¢in ¢ok zor bir gdrev olan uygun spor egitimi
planlama problemini yarasa algoritmasi ile ele almislardir. Caligmalarinda, sporculara
takilan saatlerden elde edilen giivenilir verilere gore, yarasa algoritmasini kullanarak
digital bilgisayarlarda egitim planlar1 olusturan yeni bir akilli planlama yontemi
tanitmislardir. Amator bisikletcilerin gercek egitim siiregleri boyunca iizerlerindeki
saatlerden alinan 1000 adet dosya, antrendrler tarafindan belirlenen on temel egitimin

planlanmasi i¢in kullanilmistir.

2.3.3. Ters (Inverse) Problemler ve Parametre Tahmini

Yang ve digerleri (2012b) mikroelektronik uygulamalarda topolojik  sekil
optimizasyonunu incelemek i¢in yarasa algoritmasini kullanmislardir. Boylece farkli
termal Ozelliklerdeki malzemeleri siki kisitlamalar altinda 1s1 transferini en verimli hale

getirecek sekilde yerlestirebilmislerdir.

Lin ve dig. (2012) lineer olmayan dinamik biyolojik sistemde parametreleri tahmin
etmek icin, yarasa algoritmasina kaotik dizi ve Lévy ugus (Lévy Flight ) yapilarini dahil

etmisler ve algoritmanin etkinligini kanitlamislardir.
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2.3.4. Smiflandirma, Kiimeleme ve Veri Madenciligi

Komarasamy ve Wahi (2012) K-ortalamalar kiimeleme algoritmasit ile yarasa
algoritmasin1 birlestirmigler ve diger algoritmalara gére bu kombinasyondan daha
yiiksek performans elde etmislerdir. Calismalarinda obek sayisint ve merkezlerini
yarasa algoritmasi ile belirleyerek K-ortalamalar algoritmasi sonuglarinda giris

parametresinin etkililigini ortadan kaldirmaya ¢alismislardir.

Khan ve digerleri (2011) bulanik yarasa algoritmasi: kullanarak gerceklestirdikleri vaka
caligmasi ile ofis isyerleri i¢in kiimelenme sorununu ¢alismalarinda sunmuslardir. Khan
ve Sahari (2012a) bulanik c-ortalamalar algoritmasinin eksikliklerinin {istesinden
gelmek i¢in, yarasa algoritmasinin bir versiyonu olarak gelistirdikleri bi-sonar
optimizasyon yontemi ile bulanik c-ortalamalar algoritmasini bilinen {i¢ veri seti

iizerinde entegre calistirmislardir.

Ote yandan, Mishra ve digerleri (2012) calismalarinda yapay sinir aglarmin agirliklarmi
giincellestirmek i¢in yarasa algoritmasindan faydalanmislar ve uygulamada mikrodizi
verileri smiflandirmiglardir. Damodaram ve Valarmathi (2012) internet sitelerindeki
kimlik hirsizligt ve dolandiricilik gibi olaylarin tespiti i¢in degistirilmis yarasa
algoritmasin1 kullanarak veri madenciligi ¢alismas1 yapmislar ve 1iyi sonuglar elde
etmislerdir. Rui ve digerleri (2012) web verilerini kiimelemede c¢esitli dogadan

esinlenen algoritmalarin performanslarini degerlendirmislerdir.

Sood ve Bansal (2013), boliimlemeli kiimeleme yontemlerinden biri olan K-Medoids
algoritmasinda temsili kiime merkezlerini belirlemek i¢in yarasa algoritmasini
kullanmislardir. Gelistirilen bu hibrid yaklasimin biiyiik veri setlerinde daha iyi sonuglar

verdigi belirtilmistir.

Taha ve Tang (2013), veri madenciligi ve makine 6grenmesi alanlarinda siniflandirma
algoritmalarinin tahmin dogrulugunu gelistirmek, 6zellik alan1 boyutunu azaltmak ve
baghh kavramlarin gorsellestirilmesini saglamak i¢in kullanilan Oznitelik azaltma
(attribute reduction) islemini yarasa algoritmasi ile gerceklestirmislerdir. 13 farkli veri
seti lizerinde; yarasa algoritmasi, tavlama benzetimi, karinca kolonisi optimizasyonu,
genetik algoritma, tabu arama ve dagilim arama ile yapilan 6znitelik azaltma islemi

sonucunda yarasa algoritmasi yiiksek performans sergilemistir.
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2.3.5. Goriintii Isleme

Akhtar ve digerleri (2012) laboratuvar ortaminda kaydedilen ¢ok-goriiniimlii video
verilerinden tam viicut hareket izleme sorununu gidermeye ¢alismislardir. Bunun igin
yarasa algoritmasini kullanmiglar ve algoritmanin parcacik siirii optimizasyonu (PSO),
partikiil filtresi (PF) ve tavlanmis partikiil filtresi (APF) uygulamalarindan daha iyi bir

performans sergiledigi sonucuna varmislardir.

Zhang ve Wang (2012) yarasa algoritmasinin mutasyon ile birlestirilmis bir
versiyonunu sunarak goriintli eslestirme problemini ele almiglardir. Caligmada yarasa-
tabanli modelin, diferansiyel evrim ve genetik algoritma gibi diger modellere gore daha

etkili ve uygun oldugu belirtilmistir.

2.3.6. Bulanik Mantik ve Yapay Zeka Uygulamalar

Reddy ve Manoj (2012), elektrik dagitim sistemlerinde kaybin azaltilmasi i¢in en uygun
kondansatdr yerlesimini bulamik mantik kullanarak ele almiglardir. Ayrica
caligmalarinda, kayiplar1 en aza indirecek sekilde en uygun kondansator boyutlarini
bulmak i¢in yarasa algoritmasindan yararlanmislardir. Sonuglar gercek giic kaybinin

onemli dlgiide azaltilabilecegini gostermistir.

Bunun disinda Lemma ve Hashim (2011) bir endiistriyel gaz tribiliniindeki ana
bilesenlerin ekserji degisimlerini yakalamak icin, yarasa algoritmasini bulanik

sistemlerin i¢ine katarak modellemislerdir.

Khan ve Sahai (2012b) yapay sinir aglarmin egitiminde yarasa algoritmasinin
ustlinliiglinii  gdstermek i¢in; genetik algoritma, pargacik siirli optimizasyonu,
Levenberg-Marquard algoritmasi ve geri yayilma (back propagation) algoritmasi ile
karsilastirmislardir. Tip alanindaki 5 farkli veri seti {izerinde yapilan karsilastirmada

ortalama hata bakimindan yarasa algoritmasi en iyi sonuclar1 vermistir.

Nawi ve digerleri (2014), geri yayilimli sinir aglarinda agirliklarin belirlenmesi igin
yarasa  algoritmasindan  faydalanmuglardir.  Onerdikleri  yarasa-geri  yayilim
algoritmasinin performansini iki girdili tek c¢iktili ve {i¢ girdili tek ¢iktili veri seti ile
mantiksal operatorlii bir diger veri seti iizerinde degerlendirmislerdir. Yapay ari
kolonisi kullanarak geri yayilimli sinir aglar1 (Artificial Bee Colony using Back-

propagation neural network, ABC-BPNN) ve basit geri yayilimli sinir aglar
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algoritmalar1 ile yapilan karsilagtirma sonucunda, onerilen algoritmanin iki girdili tek
ciktili ve mantiksal operatorlii veri setlerinde O ortalama hata karesi ve % 100 ortalama
dogrulukla calistig1 sonucuna varilmistir. Ayrica, tiim veri setlerinde hesaplanan CPU

zamani da karsilagtirma yapilan iki algoritmaya gore oldukca diistiktiir.

2.3.7. Diger Uygulamalar

Zhou ve digerleri (2013) kapasite kisitli arag rotalama problemini, aggdzlii rastgele
uyarlamali arama siireci (greedy randomized adaptive search procedure-GRASP) ile
yarasa algoritmasini birlestiren hibrid bir modelle ele almiglardir. Yol birlestirme (path
relinking) bir yogunlagma stratejisi olarak, Onerilen algoritma ile elde edilen iyi
cozlimlerle baglantili yerel yoriingeleri kesfetmek icin kullanilmistir. Yapilan
simiilasyon ¢aligmalar1 sonucunda hibrid modelin olduk¢a kaliteli sonuglar sagladig:
goriilmiis ve arag rotalama probleminin farkli tiirlerine bu modelin kolayca

uygulanabilecegi sonucuna varilmistir.

Goyal ve Patterh (2013), cok-modelli ve ¢ok boyutlu optimizasyon problemlerinden biri
olan kablosuz algilayict ag1 probleminde yarasa algoritmasindan faydalanmislardir.
Kablosuz algilayici ag1 probleminin ana amaci; referans diigtimleri kullanarak, en fazla

sayidaki hedef diigiimlerin koordinatini 6grenmektir.

Alihodzic ve Tuba (2013), siirekli optimizasyon problemleri i¢in yarasa algoritmasi
tabanli, nesneye yonelik yazilim sistemi gelistirmislerdir. BATapp adi verilen ve C# ile
olusturulan yazilim, literatiirdeki bes farkli test fonksiyonu {izerinde uygulanarak

basarisi kanitlanmistir.

Biiyiiksaatc1 (2015), tek sira tesis i¢i yerlesim problemini yarasa algoritmasi ile ele
alarak, yarasa algoritmasimnin performansint etkiledigi dusiiniilen bes algoritma
parametresini, deney tasarimi ile optimize etmistir. Ayrica Biiyliksaatei, literatiirde bu
problem tipi i¢in gelistirilmis bes farkli sezgisel algoritma ile yarasa algoritmasinin
performansini 6 veri seti lizerinde karsilastirmis ve yarasa algoritmasinin ortalama amag
fonksiyonu degerlerinin optimum sonuctan problem boyutuna goére ne kadar degistigini

gostermistir.
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2.4. BELGE KUMELEME

Bolim 2.3’te de belirtildigi gibi, yarasa algoritmasinin bir¢ok farkli alanda uygulamasi
bulunmaktadir. Ancak literatiirde sik¢a kullanilan belge setlerini yarasa algoritmasi ile
kiimeleyen; yarasa algoritmanin kiimeleme performansi belge kiimeleme analizinde en
cok kullanilan algoritmalar ile karsilastirilaran herhangi bir ¢alisma literatiirde heniiz
yer almamaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, yarasa algoritmasi ile belge kiimeleme
uygulamasi ele alinacagindan, tezin bu boliimiinde belge kiimeleme konusunda detayl

bilgi verilecektir.

Son yillarda bilgisayar donanim teknolojisindeki siirekli ve sasirtict ilerleme, giiclii ve
uygun fiyath bilgisayarlarin, veri toplama ekipmanlarinin ve depolama araglarinin artan
sayida tedarik edilmesine sebep olmustur. Bu geligsmeler bilisim sektdriinde de biiyiik
bir tesvik uyandirmis; islem yonetimi, bilgi alma ve veri analizi uygulamalarinda
kullanilmak tizere biiyiik miktarda veri tabanlarinin ve bilgi depolarinin olusturulmasi
saglanmigtir. Boylece internet lizerindeki metin belgelerinin hacmi, dijital kiitiiphaneler
ve depolari, haber kaynaklari, sirket ¢apinda intranet, blog makaleler ve e-postalar gibi

dijital kisisel belgeler biiylik bir biiyliime gostermistir.

Gilinlimiizde hala devam eden elektronik belgelerin sayisindaki artis, bu belgelerin elle
verimli bir sekilde organize ve analiz edilmesini zorlagtirmaktadir. Bu zorluklar, metin
belgelerinin otomatik olarak etkin ve verimli bir sekilde organize edilmesini beraberinde

getirmigtir.

Veri madenciligi; verilerden ortiilii, daha once bilinmeyen ve potansiyel olarak yararh
bilgilerin ¢ekilmesi islemidir. Belge kiimeleme ise, veri kiimeleme alaninin iginde yer
alan, bilgi alma, dogal dil isleme ve makine 6grenme alanlarindaki kavramlari iceren bir
veri madenciligi teknigidir. Belge kiimeleme, belgeleri kiime olarak adlandirilan farkl
gruplar halinde diizenlemektedir. Bu dilizenlemede her kiime icindeki belgeler,
tanimlanmis benzerlik 6l¢iisiine gore bazi ortak ozellikleri paylagsmaktadir (Shah ve

Mahajan, 2012).

Belge kiimelemenin en 6nemli noktalarindan biri; bilgileri etkili taramak, 6zetlemek ve
diizenlemek i¢in kullanicilara yardimci hizli ve kaliteli belge kiimeleme algoritmalarinin

kullanilmasidir. Literatiirde Onerilmis birgok kiimeleme algoritmasi olmasina ragmen,



49

bu algoritmalarin ¢cogu, belgelerin kiimelenmesinde énemli oldugu diisiiniilen asagidaki

gereksinimleri karsilamamaktadir:

Yiiksek Boyutluluk: Bir belge kiimesindeki ilgili terimlerin sayis1 genellikle

binleri bulmaktadir. Bu terimler her bir belge vektoriinde de bir boyutu

olusturmaktadir. Dogal kiimeler, genellikle uzaym tam boyutunda yer almayip

baglantili boyutlarda bir dizinin olusturdugu alt uzayda bulunmaktadirlar. Ancak bu

kiimeleri alt uzay icine yerlestirmek zor olabilmektedir.

Olgeklenebilirlik: Gergek hayatta karsilasilan veri setleri, yiiz binlerce belge
icerebilmektedir. Bir¢cok kiimeleme algoritmasi kiiciik veri setleri lizerinde
verimli ¢calisirken, biiyiik veri setlerini verimli islemek konusunda basarisizdir.
Dogruluk: En c¢ok istenen ozelliktir. Iyi bir kiimeleme ¢dziimiinde kiime igi
benzerlik ytiksek, kiimeler aras1 benzerlik ise diisiik olmalidir; yani, ayn1 kiime
icindeki belgeler birbirine benzerken diger kiimelerdeki belgelerle aralarinda
fark vardir.

Anlamh Kiime Aciklamalar1 ile Tarama Kolayhgi: Basarili bir kiime
etiketleme, kisa ama anlamli bir kiime aciklamasini saglayarak kiimeleme
siirecinde kullaniciya rehberlik edebilir. Cikan konu hiyerarsisi interaktif
taramay1 desteklemek icin, anlamli kiime acgiklamalari ile birlikte mantikli bir
yapi1 saglamalidir.

Onceki Alan Bilgisi: Bircok kiimeleme algoritmasi kiime sayis1 vb. gibi bazi
giris parametrelerinin  kullanic1 tarafindan belirtilmesini  gerektirmektedir.
Ancak, kullanicilar ¢ogunlukla bu tiir alan bilgisine 6nceden sahip degildirler.
Bir algoritma bu tip giris parametrelerine ¢ok hassas ise kiimeleme dogrulugu

biiyiik dlciide diisebilmektedir (Fung ve dig., 2006; Bisht ve Paul, 2013)

Belge kiimeleme denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olup, is diinyasinin ve bilimin

bircok alaninda uygulanmaktadir. Baslangigta bilgi alma sistemlerindeki hassasiyeti

gelistirmek amaciyla kullanilan belge kiimeleme islemi, giiniimiizde farkli uygulamalara

sahiptir. Bu uygulamalar genel hatlariyla asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Benzer Belgeler Bulma: Arama sonucu belge ile eslesen benzer belgeleri bulmak

icin belge kiimelemeden yararlanilmaktadir. Kiimeleme, ayni kelimelerin
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cogunu paylasan belgeleri bulan arama tabanli yaklasimlara nazaran, kavramsal
olarak benzer belgeleri bulabilmektedir.

= Biiyilik Belge Setlerini Diizenleme: Siiflandirilmamis ¢ok sayida belge, belge
kiimeleme uygulamalar1 sayesinde, bir¢ok insanin kolay erisim icin yaratacagi
diizen ile ayn1 sekilde siniflandirilabilmektedir.

» [cerik Algillama: Bir¢ok uygulamada, ¢ok sayida belge igindeki kopyalart
bulmaya ihtiya¢ vardir. Kiimeleme, ilgili haberlerin gruplanmasi, intihal tespiti
ve arama sonuglarinin siralamasini yeniden diizenlemek i¢in kullanilmaktadir.

» Oneri Sistemleri: Bu uygulamalarda, kiimeleme islemi ile makaleler
gruplanarak, kullanicinin okudugu makalelere dayanan farkli makaleler
onerilmektedir (6rnegin Science Direct).

* Arama Optimizasyonu: Kiimeleme islemi, arama motorlarinin kalite ve
etkinliginin artirilmasina ¢ok yardimci olmaktadir. Kiimeleme sayesinde, bir
kullanicinin  sorgusuna cevaben bir arama motoru tarafindan dondiiriilen
sonuclar diizenlenmektedir. Boylece kullanict sorgusu, dogrudan belgelerle
karsilastirilmak yerine ilk olarak kiimelerle kiyaslanabilmektedir (Shah ve

Mabhajan, 2012).

Belge kiimeleme islemi yalnizca tek bir islem gibi goriinse de, birgcok asamadan olusan
bir siire¢ niteligindedir. Bu asamalar filtreleme, agirliklandirma gibi geleneksel bilgi
erisim islemlerini kapsamakta ve cogu kiimeleme algoritmasmnin kalitesini ve
performansini etkilemektedir. Dolayisiyla kiimeleme algoritmasinin gercek potansiyeli

bu asamalar ile birlikte ele alinmalidir.

Genel hatlar1 ile belge kiimeleme siireci Sekil 2.14’te verilmistir:
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Sekil 2.14: Belge kiimeleme siireci (Jensi ve Jiji, 2013).

Belge toplama asamasi, kiimelenecek belge setinin web sayfalari, e-postalar, dijital
kiitiiphaneler vb. gibi ¢esitli kaynaklardan olusturulmasidir. Bu islem sonrasinda belge
seti, on islemeye tabi tutulmaktadir. On isleme temelde; harf, noktalama isaretleri,
etiketler, grafikler gibi tiim bicimlendirmelerin yok edilmesidir. On islemede ayrica
zamir, baglac, edat gibi durak kelimeler, bu kelimelerin 6nceden hazirlanmis bir listesi
kullanilarak ortadan kaldirilmaktadir. Durak kelimelerin yok edilmesi ile hem belge seti
icindeki giiriiltii azaltilmakta hem de sadece anlamli kelimelerin kalmasi saglandig i¢in

kiimeleme hesaplamalar1 kolaylastirilmaktadir.

On isleme asamasinda uygulanan bir diger islem, kelimelerin kok hallerine
getirilmesidir. Ingilizce belge setlerinde bu asamada kullanilan en popiiler algoritma
“Porter Stemmer”dir. Agik kaynak kodlu, tiim Tiirki diller i¢in kullanilan Tiirk¢e dogal
dil isleme kiitiiphanesi ise “Zemberek”tir (Jensi ve Jiji, 2013).

On islemenin ardindan belgelerin kiimeleme yapilabilmesi igin sayisal forma getirilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in bir¢ok yontem olmakla birlikte, en fazla kullanilan yontem

“Vektor Uzay Modeli”dir. Bu modelin detaylar1 boliim 2.3.4’te anlatilacaktir.

Belge setinin sayisal forma doniistiiriilmesi sonrasinda, istenen kiimeleme tiirii ile,
belirlenen o6l¢iit fonksiyonu ve benzerlik Olcilistinii kullanilarak kiimeleme islemi

gergeklestirilmektedir.
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Kiimeleme isleminin ardindan, kiimeleme sonuclarmin ger¢ek veriyi ne kadar iyi

yansittigi degerlendirilmelidir. Bu asamada  ¢esitli igsel ve digsal gostergeler

kullanilarak sonuglar analiz edilmektedir. Degerlendirme asamasinda kullanilan

gostergeler boliim 2.4.7°de detayli sunulacaktir.

2.4.1. Belge Kiimeleme Tiirleri

Belge kiimeleme konusu ele alinirken, verilen bir uygulama icin hangi kiimeleme

tirtiniin gerekli ve miimkiin oldugunu bilmek her zaman Onemlidir. Bu baglamda,

kiimeleme tiirlerini asagidaki sekilde gruplamak miimkiindiir:

Keskin ve Bulanik Kiimeleme: Incelenen bilgilerin birkag kategori icinde gecerli
olmas1 miimkiindiir. Ornegin “biyomedikal miihendislik” alaninda yer alan bir
belge, “kimya miihendisligi”, “biyoloji” ve “ila¢” gibi farkli kategoriler i¢inde
de yer alabilir. Belgelerin cesitli kategorilerde yer almasimi saglayan bu
kiimeleme tiiriine bulanik kiimeleme denmektedir. Keskin kiimelemede ise bir
belge sadece bir kiimeye atanmaktadir ve kiimeler i¢inde birbirine yakin belgeler
yer almaktadir.

Hiyerarsik ve Boliimlemeli (partitional) Kiimeleme: Bilgileri diizenlerken, ne tiir
bir yapinin gerekli olacagimi belirlemek tabii ki her zaman 6nemlidir. Bazi
uygulamalar i¢in sadece, tiim verilerin bir bellek alanina (bucket) konulmasi ve
istek iizerine bu alana doniilmesi kabul edilebilir bir ¢oziimdiir. Bu yaklagim;
kiimeler aras1 mesafelerin yiiksek, kiime i¢i mesafelerin diisiik ve tiim kiimelerin
ayni boyutta oldugu durumlarda pratik ve gercekgidir. Belge uzayindaki tiim
belgelerin farkli bellek alanlarina ayrilmasiyla sonuglanan kiimeleme yontemleri
boliimlemeli kiimeleme yontemleri olarak adlandirilmaktadir.

Bununla birlikte, bilgi genellikle bir¢ok farkli agilardan kabul edilebilir, kiimeler
degisen biiyiikliikte olabilir ve her kiime ayr1 ayr1 kendi kiimeleri ile bir alt uzay
olarak goriilebilir. Bolimlemeli bir kiimeleme islemi ile bu yap1
gergeklestirildiginde, ilgisiz bilgiler ayni kiime igine atanmak durumunda
kalabilir. Bunu 6nlemek i¢in, bilgiler hiyerarsik olarak da organize edilmelidir.
Boyle bir hiyerarside en ist diizeyler en biiyiikk kiimeleri igcermeli ve
koleksiyonunun en genel konulari burada olmalidir. Daha sonra hiyerarside

asag1 dogru ilerledikge biiyiik kiimeler birkag kiiclik kiimeye ayrilmalidirlar. Bu
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sekilde, agaclar yapisinda organize edilmis ve i¢ ice gecmis alt kiimelerden
olusan kiimeleme islemine hiyerarsik kiimeleme denmektedir.

Buradan da anlasilacagi tizere, bir hiyerarsik kiimeleme, bolimlemeli
kiimelemelerin bir dizisi olarak goriilebilir. Ayrica bir boliimlemeli kiimeleme,
bu dizinin herhangi bir {iyesi alinarak yani hiyerarsik agaci belirli bir diizeyde
keserek elde edilebilir.

Hiyerarsik kiimeleme bulanik kiimelemenin 6zel bir durumu olarak da
goriilebilir. Ancak, hiyerarsik kiimeleme ile baglantili olarak keskin ve bulanik
kiime arasinda ayrim yaparken; hiyerarsinin ayni seviyesindeki kiimeler arasinda
ortiisme oldugunda, hiyerarsik kiimeleme bulanik hiyerarsik kiimeleme olarak
tanimlanir. Keskin hiyerarsik kiimelemede ise ayn1 diizeydeki kiimeler arasinda
cakigsma yoktur. Hiyerarsik bir belge kiimeleme yaratmak i¢in ¢esitli yaklagimlar
bulunmaktadir.

Tam ve Kismi Kiimeleme: Tam kiimelemede veri setindeki her veri bir kiimeye
atanirken, kismi kiimelemede veri seti igerisindeki bazi veriler hi¢bir kiimeye ait
olmaksizin dislanirlar. Bu tiir veriler, veri seti i¢indeki giiriiltiiler (noise) ya da
aykir1 degerler (outliers) olarak bilinirler. Ornek olarak, baz1 gazeteler kiiresel
1sinma gibi 0zel bir bashigi islerken bazi gazeteler siradan konular igerebilir.
Son aym 6nemli konularmi bulmak isteyen bir kisi, kiiresel 1sinma bashig: ile
ilgili belgeleri aragtirmali ve kiimelemelidir.

Cevrimici ve Cevrimdist Kiimeleme: Kiimelemenin ne zaman gerceklestirilecegi
bir baska 6nemli husustur. Bu husus; kiime terim uzayinin boyutu, kullanilacak
algoritmanin karmasikligi, kiimelemenin ne i¢in kullanilacagi ve ayni anda ne
kadar iglem gergeklestirilecegi gibi bir¢ok faktdre baghdir.

Kiimeleme islemleri i¢in biiyiik bir terim uzay1 gerekiyorsa, cevrimdisi
kiimeleme muhtemelen en uygun yaklasimdir. Bu, hizli bir veri tabaninda
kiimeleri olusturma ve saklama anlamimna gelmektedir. Veri tabaninin
sorgulanmas1 sirasinda sadece basit islemler gerceklestirilecektir. Cevrimdist
kiimelemenin dezavantaji ise, tek bir belge degistirilmesi veya eklenmesi
gerektiginde en kisa siirede gilincellemenin olmamasidir. Bu nedenle sik sik
giincelleme yapilmasi gerekmektedir.

Diger taraftan ¢evrimigi kiimeleme, bu tarz giincellemeleri gerektirmeyen, tiim

islemlerin talep lizerine gerceklestirildigi bir yapidir. Dolayisiyla ¢ok hizli
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algoritmalar ve smurli bir veri kiimesi gerektirir. Cevrimic¢i kiimeleme,
kiimeleme arama sonuglar1 i¢in pratik olabilir (Vester ve Martiny, 2005; Kumar

ve dig., 2006).

2.4.2. Belge Kiimeleme Algoritmalar:
Bu béliimde en &nemli kiimeleme algoritmalari iizerinde durulacaktir. Incelenecek
algoritmalar hiyerarsik kiimeleme ve hiyerarsik olmayan kiimeleme kategorilerinden

birinde yer almaktadir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalar1 genellikle diiz (flat) yontemler veya
boliimlemeli (partitional) yontemler olarak bilinmektedirler (Steinbach ve dig., 2000).
Bu algoritmalar kiime sayisi, kiime boyutu, kiime tiyeligi i¢in kriter ve kiime yapisi
hakkinda onsel kararlar gerektirdiginden dogalarinda sezgisellik vardir. N 6genin olasi
boliinmelerinin biiyiik sayidaki K kiime halinde olmasi, optimal bir ¢ézliimii imkansiz
hale getirdiginden, hiyerarsik olmayan algoritmalar yaklasik bir sonu¢ bulmaya
caligmaktadirlar. Bunun icin genellikle veriyi boliimlemekte ve daha sonra bazi kriterler

optimize edilinceye kadar O6geleri yeniden ayirmaktadirlar (Frakes ve Baeza-Yates,

1992).
Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari i¢in ise iki temel yaklagim vardir:

a) Birlestiricilik (Agglomerative): Her bir nokta birer bireysel kiime olarak
diistiniilerek bu algoritmalara baslanir ve her adimda kiimelerin en benzer veya
yakin cifti birlestirilir. Bu tip algoritmalarda kiime benzerliginin veya uzakligin
tanimlanmas1 gerekmektedir.

b) Ayiricilik (Divisive): Tiim noktalar: iceren bir kiime ile algoritmaya baslanir.
Ardindan her bir adimda, bireysel noktalarin tekil kiimeleri kalincaya kadar
kiime boliiniir. Bu tip algoritmalarda her asamada hangi kiimenin boliinecegine

ve bolme isleminin nasil gerceklestirilecegine karar verilmesi gerekmektedir

(Steinbach ve dig., 2000).

Hiyerarsik birlestirici kiimeleme algoritmalarindan elde edilen kiime yapist genellikle,
Sekil 2.15'te gosterilen bir dendrogram olarak gosterilmektedir. Bu yapida veri
kiimesindeki nesnelerin ikili baglantisinin siras1 goriilmekte ve her birlesmede benzerlik

fonksiyonu degeri olugmaktadir. Bir kiimelenmis belge dizisinden bilgi elde etmek
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istenildiginde, takip edilecek erisim yollarin1 gostermesi nedeniyle dendrogram yararl

bir gosterimdir (Frakes ve Baeza-Yates, 1992).

.k .

11 L

Sekil 2.15: Hiyerarsik kiimelemede dendrogram.

Birlestirici algoritmalarin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1) i-nci ve j-nci kiime arasindaki benzerligi gosteren [ai j] elemanlarindan

olusan benzerlik matrisi A’y1 hesapla.

2) En benzer iki kiimeyi birlestir.

3) Benzerlik matrisini giincelle (yeni kiimeyi temsil eden silitunun
giincellestirilmesi gerekir).

4) Tim belgeler tek bir kiimede birlesene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarla
(Steinbach ve dig., 2000; Tarczynski, 2011).

Birlestirici algoritmalar genellikle kullandiklar1 kiimeler arasi benzerlik Sl¢limlerine
gore siniflandirilmaktadirlar. Bunlardan en popiiler olanlar1 tek-baglanti, tam baglanti

ve grup ortalamasidir.

Tek-baglanti benzerlik Olglimiine dayali kiimeleme algoritmalari, Sekil 2.16’da
gosterilmektedir. Bu algoritmalar, ayn1 kiime icinde olmayan en yakin iki belgeyi,
belirli bir mesafe Olciisiinii kullanarak degerlendirmekte; kiimelerin genel yapist ve
kiimeler i¢inde yer alan diger uzak belgeler dikkate alinmamaktadir. Bu 6l¢tim, diger iki
benzerlik Ol¢limiine (tam baglanti ve grup ortalamasi) gore daha etkili bir sekilde
uygulanabilmektedir. Bununla birlikte bu degerlendirme elips kiimeleri betimlemek i¢in
uygun; kiiresel ya da zayif bicimde ayrilmis kiimelerin olusturulmasi i¢in ise uygun

degildir.
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Tek-baglanti  kiimeleme  algoritmasinin  benzerlik  Olciimii  asagidaki  gibi

tanimlanmaktadir:

Sim(C;, C) = _min__(dist(d;, dy)) 2.7)

djECj,dkECk

Sekil 2.16: Tek-baglant1 benzerlik 6l¢timii.

Tam-baglantili benzerlik dl¢iimiinii kullanan kiimeleme algoritmalari, Sekil 2.17°deki
gibi "en uzak" belge ciftini degerlendirmektedir. Bu algoritmalarda dikkat edilmesi
gereken en Onemli nokta, kiimenin genel yapisina uymayan aykir1 belgelerdir.
Dolayisiyla bu benzerlik 6lglimiinii kullanan kiimeleme algoritmalarinin hesaplama

karmasiklig1 tek baglant: tabanli algoritmalardan normal olarak daha ytiksektir.

Tam-baglantili benzerlik Ol¢limiinii kullanan kiimeleme algoritmas: denklem 2.8’yi

kullanmaktadir.

Sim(Cj,Ck)z max (dist(d]-,dk)) (2.8)

d;jeC;,dgeCy

Sekil 2.17: Tam-baglant1 benzerlik 6lgiimii.

Sekil 2.18’de gosterildigi gibi, grup ortalamasi benzerlik 6l¢iimiinii kullanan kiimeleme

algoritmalari, minimum ortalama belge mesafeli iki kiimeyi birlestirmektedir.
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Sekil 2.18: Grup ortalamasi benzerlik dlgiimii.

2.4.2.1. K-ortalamalar
K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, en yaygm kullanilan boélimlemeli kiimeleme
algoritmasidir.  Algoritmanin  popiilerligi, sadeligi ve 1iyi  sonuglarindan

kaynaklanmaktadir. K-means algoritmasinin genel adimlar1 asagidaki sekildedir:

1) k kiime sayisini belirle.

2) Durdurma kriterini belirle.

3) k adet noktay1 kiimelerin merkezi olarak belirle.

4) Her bir belgeyi en yakin kiimeye ata.

5) Kiime merkezlerini yeniden hesapla.

6) Eger durdurma kriteri saglandiysa algoritmayr durdur. Saglanmadiysa 4.

Adima geri don.(Tarczynski, 2011).

Birinci adimda yer alan k kiime sayisinin se¢imi veri kiimesine bagli olmakla birlikte,
bu saymin belirlenmesi i¢in ¢esitli sistematik yaklagimlar gelistirilmistir (Ray ve Turi,
1999; Tibshirani ve dig., 2001; Sugar and James, 2003; Chiang ve Mirkin, 2007). Ikinci
adimdaki durdurma kriteri, maksimum iterasyon sayisi, belirlenen en kiigiik degisim
degeri vb. olabilmektedir. Ugiincii adimda noktalarm secimi genellikle rastgele
gerceklestirilmektedir. Bir belgenin en yakin kiimeye atanmasi i¢in herhangi bir

benzerlik o6lgiisii  kullanilmaktadir. Eger belgelerin kiimeler arasindaki hareketi

sonlanmigsa, durdurma kriterine ulasilmis demektir.

Standart k-ortalamalar algoritmasinda bir kiimenin merkezi, kiimedeki belgelerin agirlik
merkezi olarak hesaplanmaktadir. Ancak bu konuda bircok degisiklik Onerilmistir.
Bunlardan biri, bu adimda ortalamanin yerine medyan hesaplayan k-medyan
algoritmasidir. Hesaplanan medyan gergek bir belge olmak zorunda degildir. Clinkii her

terimin medyan1 ayr1 ayri1 hesaplanmaktadir. Diger bir degisiklik, belgelerden birini
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kiime merkezi olarak secen k-medoid algoritmasidir. Segilen bu belge genellikle diisiik

ikili farkliliga sahiptir.

2.4.2.2. ikiye Bolmeli (Bisecting) K-ortalamalar

Ikiye bolmeli k-ortamalar algoritmasi hiyerarsik ayirici bir algoritmadir ve boliimlemeli
k-ortamalar algortimasi ile karistirilmamalidir. Algoritmanin basinda tiim belgeleri
iceren tek bir kiime vardir. Her bir iterasyonda secilen kiime iki kiimeye boliinmektedir.
Her kiime tek bir belge icerene kadar algoritma calismaya devam eder. Algoritmanin

adimlar1 genel olarak asagida verilmistir:

1) Bolmek i¢in bir kiime sec.

2) k=2 i¢in standart k-ortalamalar kiimeleme algoritmasini uygula (ikiye
bolme adimi).

3) lkiye bolme adimini iterasyon sayisi kadar tekrarla ve en yiiksek benzerlige
sahip bolme islemini sonug olarak seg.

4) Istenilen sayida kiimeye ulasincaya kadar ilk {i¢ adimu yinele.

Hangi kiimeden bolme islemine baslanacaginin secimi igin farkli yollar mevcuttur.
Ornegin, her asamada en biiyiik kiime veya en az genel benzerlige sahip bir kiime

secilebilmektedir; ya da her ikisine de dayali bir 6l¢ti kullanmak miimkiindiir.

Ikiye bolme adimi ise uyarlanabilir bir adimdir ve bu adimda boliimlemeli kiimeleme
algoritmalarindan herhangi bir kullanilabilmektedir. Ancak k-ortalamalar algoritmasi

basit ve etkili bir algoritma oldugu i¢in, bu asamada kullanmak daha mantiklidir.

Ikiye bolmeli k-ortamalar algoritmasi, belgelerin sayisiyla dogrusal bir zaman
karmagikligina sahiptir. Ancak kiime sayisinin biiyiik ve herhangi bir belgeyi elemenin
miimkiin olmadigi durumlarda, ikiye bdlmeli k-ortamalar algoritmasi standart k-

ortamalar algoritmasindan daha etkilidir (Steinbach ve dig., 2000; Tarczynski, 2011).

2.4.3. Metasezgisel Algoritmalar ile Belge Kiimeleme
Geleneksel kiimeleme yontemlerinin mevcut smirlamalari, c¢ok boyutlu bir¢ok
optimizasyon probleminde oldugu gibi belge kiimeleme alaninda da metasezgisel

algoritmalara yonelinmesine neden olmustur. Ozellikle daha esnek ve saglam yapidaki
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stirli zekasi tabanli algoritmalar, K-ortalamalar gibi en yaygin kullanilan bdliimlemeli

algoritmalara gore daha iyi sonuclar elde etmiglerdir.

PSO, literatiirde baz1 optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in hem etkili hem de hizl
oldugunu kanitlayan siirii zekas1 tabanli algoritmalardan biridir. Belge kiimeleme baslig1
da optimal kiime merkezlerini bulmay1 amaglayan bir optimizasyon problemi olarak ele
aliirsa, PSO algoritmasinin kiimeleme ¢6ziimiine uygulanmasi séz konusudur. Cui ve
digerleri (2005), PSO tabanli hibrid belge kiimeleme algoritmasi dnermislerdir. hizli
Onerdikleri hibrid algoritmada, PSO algoritmasmin kiiresel arama yetenegi ile K-
ortalamalar algoritmasmin yakinsama 0zelligini birlestirmisler ve boylelikle her iki
algoritmanin da dezavantajlarin1 6nlemislerdir. Algoritmayi literatiirdeki dort belge seti
iizerinde deneyerek, PSO ve K-ortalamalar algoritmalar1 ile karsilastirmislardir.
Performans gostergesi olarak kiime merkezleri ile belgeler arasindaki ortalama uzaklig
kullanmislar ve denemeler sonucunda hibrid PSO algoritmasinin daha anlamlh
kiimelemeler olusturdugunu ortaya ¢ikarmislardir. Cui ve Potok (2005) daha sonra, Cui
ve digerlerinin ¢aligmalarini genisleterek K-ortalamalar algoritmasi ile elde ettikleri
kiimeleme sonucunu PSO algoritmasinin baslangi¢ ¢6ziimii olarak kullanarak yine ayni
belge setleri iizerinde denemeler yapmiglardir. Bu calismalarindaki amaglari, hibrid
PSO algoritmasinda kullandiklar1 algoritmalarin sirasinin 6nemli olup olmadigim

belirlemektir.

Machnik (2007), karinca kolonisi optimizasyonu tabanli kiimeleme yoOntemi
gelistirmistir. Yontemin belge kiimeleme alaninda uygulanabilirligini kanitlamak adina,
literatiirde en fazla kullanilan ve uygulanan ii¢ kiimeleme algoritmasi; K-ortalamalar,
tek baglanti ve grup ortalamasi birlestirici algoritmalar; ile gelistirdigi algoritmanin
karsilagtirmasini yapmustir. Deneysel ¢aligmalarinda, 20 haber grubu (20 newsgroup) ve
Reuter-21578 belge kiimelerini kullanmis ve zaman, saflik agisindan algoritmalari

degerlendirmistir.

Cui ve digerleri (2006), kus ve balik gibi dogada siirii halinde hareket eden canlilarin bu
hareket yaklagimina bagli olarak, belge kiimeleme algoritmasi olusturmuslardir. Bir
yapay bir de 12 basliktan olusan 100 adetlik gercek belge seti iizerinde yaptiklari

deneyler sonucunda, gelistirdikleri algoritmanin performansinit F-6l¢iisii gostergesi ile
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degerlendirerek; K-ortalamalar ve karinca kiimeleme algoritmasina nazaran olusturulan

yeni algoritmanin daha iyi oldugunu gérmiislerdir.

Mahdavi ve Abolhassani (2009), k-ortalamalar algoritmast ile armoni arama
optimizasyon ydntemini birlestirerek belge kiimelemeye uygulamislardir. 5 belge seti
icin, tiim belgelerin kiime merkezlerine uzakliklarmin ortalamasi dikkate alinarak
yapilan kiimeleme sonuglari; k-ortalamalar, genetik k-ortalamalar, PSO ve Mises-Fisher

iiretken model tabanli algoritma ile karsilastirilmistir.

Premalatha ve Natarajan (2010b), belge kiimeleme problemi i¢in hibrid PSO ve genetik
algoritmalar yaklasimi1 {izerine calismiglardir. Bu hibrid yaklagim ile, genetik
algoritmanin erken yakinsamay1 dnlemek i¢in 6nceki ¢oziimlerden yararlanma yetenegi
PSO algoritmasi ile birlestirilmistir. Yaklagim, 3 farkli belge seti iizerinde denenerek
Cui ve Potok (2005) tarafindan One siirilen K-ortalamalar ve PSO+K-ortalamalar

algoritmalar1 ile kiyaslanmistir ve basaris1 ortaya konmustur.

Gao ve Lu (2012), kiime i¢i dagilimi1 minimize ederken kiimeler arasi ayrimi maksimum
kilan, PSO tabanli otomatik belge kiimeleme algoritmasi gelistirmislerdir. Uzaklik
olarak kosiniis uzakligini kullandiklar1 bu algoritmay1, k-ortalamalar, ikiye bdlmeli k-
ortalamalar, birlestirici  kiimeleme algoritmalar1  gibi  ¢esitli  algoritmalarla
karsilagtirmiglardir. Deneyler, 20 haber grubu (20 newsgroup) belge setinden alinan 10
farklh set ile TREC (Text Retrieval Conference) koleksiyonundan elde edilen 5 alt set
tizerinde gerceklestirilmistir. Entropi, kesinlik, anma ve F-Ol¢iisii gostergelerine gore,
PSO tabanli otomatik belge kiimeleme algoritmasi diger algoritmalara gére ¢ok daha iyi

sonuglar elde etmistir.

Zaw ve Mon (2013), baz1 guguk kusu tiirlerinin zorunlu davraniglarindan esinlenerek
gelistirilen guguk kusu arama optimizasyon algoritmasi ile web belgelerini
kiimelemislerdir. Rastsal se¢ilen 300 web sayfasi kosiniis uzakliklar1 kullanilarak 100
iterasyon sonucunda 3 farkli kiimeye ayrilmis ve kesinlik, anma ve f-0l¢iisii gostergeleri

hesaplanmustir.

Karol ve Mangat (2013), hibrid PSO tabanli belge kiimeleme uygulamasim
sunmuslardir. Iki farkli béliimlemeli kiimeleme algoritmasini -bulanik c-ortalamalar ve

k-ortalamalar- parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi ile birlestirmislerdir. Hibrid
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algoritmalarin performansini sirasiyle 2000 ve 1000 belgelik 20 haber grubu (20
newsgroup) ve Reuters-21578 belge setleri iizerinde deneyerek sonuglart farkli kiime
sayilarina gore, klasik bulanik c-ortalamalar ve k-ortalamalar algoritmalari ile f-6l¢iisii

ve entropi gostergeleri dogrultusunda karsilastirmislardir.

Akter ve Chung (2013), genetik algoritma tabanli evrimsel bir algoritma gelistirerek
belge kiimeleme problemine ¢6ziim gelistirmislerdir. Tim belge setine genetik
algoritmayr uygulamak yerine, veri setini alt gruplara bolerek her birine genetik
algoritma uygulamis ve daha sonra elde ettikleri sonuglardan olusan tiim set i¢in yine
genetik algoritma kullanmiglardir. 5 farkli basliktan olusan 1000 belgelik Reuters-21578
belge seti lizerinde, Davies-Bouldin indeksini o6lgiit fonksiyonu olarak kullanip
yaptiklar1 deneme sonucunda, gelistirilen evrimsel algoritma k-ortalamalar ve genetik

algoritmadan daha iyi sonuglar vermistir.

Azaryuon ve Fakhar (2013) standart karinca kiimeleme algoritmasinda tamamen
rastgele olan karincalarin hareketini degistirerek belge kiimeleme i¢in yeni bir algoritma
onermislerdir. Kiimeleme islemi sirasinda her bir karincanin, tagidigi elemana benzer
elemanlarin bulundugu bolgeye dogru hareket etmesini, tasiyict olmayan karmcalarin
ise benzer olmayan elemanlar tarafindan ¢evrili bir elemanin bulundugu bolgeye dogru
hareket etmesini saglamislardir. Bu hareket igin, her bir karincanin belgelerin
konumunu gdsteren evrensel bir haritaya sahip oldugunu varsaymislardir. Onerilen
modeli Reuters-21578 belge setinden alinan 50 belge lizerinde deneyerek algoritmanin
performansin1  k-ortalamalar ve standart karinca kiimeleme algoritmasina gore

degerlendirmislerdir.

Aly ve Kelleny (2014), guguk kusu arama algoritmasi parametrelerinden yuva sayisini
degisken tutarak, arama uzaymi farkli sayida kiimelerle incelemisler ve bu algoritmay1
belge kiimeleme icin kullanmiglardir. Algoritmanin performansint Cagdas Arapca
dizisinden aliman 12 farkli kategorideki belge iizerinde test ederek K-ortalamalar

algoritmasi ile karsilastirmislardir.

Forsati ve digerleri (2015), klasik ar1 kolonisi optimizasyonu algoritmasinin bazi temel
karakteristiklerini degistirerek algoritmay1 gelistirmisler ve hem kiimeleme hem de
belge kiimelere veri setlerinde uygulamiglardir. Belge sayist ve kiime sayis1 acisindan

farkl 6zellikteki 5 farkli belge seti lizerinde yapilan analizlerde, performans gostergesi
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olarak F-Olctisii kullanilmigtir. K-ortalamalar, genetik algoritma ve armoni arama
tabanli kiimeleme algoritmalar1 ile yapilan karsilagtirmalar sonucunda, gelistirilmis ar1

kolonisi optimizasyonu algoritmasi bagarili performans sergilemistir.

2.4.4. Bir Belgenin Gosterimi

Belge kiimelemede her bir verinin metin formundan standart sayisal formlara
donitistlirtilmesi gerekmektedir. Belgelerin sayisal formlarda en yaygin gosterimi Salton,
Wong ve Yang (1975) tarafindan sunulan “Vektor Uzay Modeli”’dir. Terim vektor
modeli olarak da adlandirilan vektdr uzay modeli, aslinda metin belgelerinin vektor
olarak temsilini saglayan cebirsel bir modeldir. Bu modelde, bir belgenin icerigi ¢cok
boyutlu uzayda bi¢imlendirilmekte ve bir d vektorli tarafindan temsil edilmektedir.
i=12,..,Mvej=1,.2,.., N olmak lizere w;; bir j belgesi igindeki i teriminin terim
agirhgini gostermekte ve belge kiimesindeki j belgesi d; = {Wl jrWajy ey Wy j} seklinde

ifade edilmektedir.

Terim agirlik degeri, ele alinan bir terimin bir belge i¢inde ne kadar 6nemli oldugunu
gostermektedir. Terim agirligint hesaplamak i¢in en yaygin olarak Terim Frekansi-Ters
Belge Frekansi (Term Frequency-Inverse Document Frequency, TD-IDF) yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontemde her bir agirlik, terim frekansi ve ters belge frekansi

olarak adlandirilan iki bilesenin iirliniidiir.

Bir terimin bir belgede yer alma sayisina ferim frekans: (tf) denmektedir. Terim
frekansi, o terimin belirtilen belgede ka¢ kez bulundugunun o belgedeki toplam
terimlerin sayisina orani olarak hesaplanmaktadir. Dolayisiyla bir belge icinde sikca
goriilen bir terim, terim agirli§inin da artmasina neden olmaktadir. j belgesi i¢indeki i

teriminin terim frekansi yani goriilme siklig1r denklem 2.9°daki gibi tanimlanmaktadir:

Hij = nij/Z?il ny; (9)

Ters belge frekanst (idf) ise ele alinan bir terimin tiim belgeler arasinda yaygin veya
nadir olup olmadiginin bir Olgiistidiir. Ters belge frekansi, toplam belge sayisinin
incelenen terimi iceren belgelerin sayisina boliinmesi ve daha sonra bu boliimiin

logaritmasinin alinmasi ile elde edilmektedir. Bircok belge setinde belge sayisinin fazla
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olmas1 nedeniyle, logaritma fonksiyonu sayesinde bu say1 sikistirllmaktadir. i. terimin

ters belge frekansi denklem 2.10°da gosterilmistir.

df =1log. (N/..) = 1o (N
idf; = log, ( /dfi)—log2< /|{jEN:tiEdj}|> (2.10)

Burada df; i teriminin belge kiimesi icindeki siklig1, N ise belge kiimesindeki toplam

belge sayisidir.

Ters belge frekansi aslinda, kiimeleme siireci iizerinde herhangi bir etkiye sahip
olmayan ortak kelimeler ile ilgili bir sorunu ¢ézmektedir. Bir kelimenin tiim belgelerde
goriilmesi durumunda, ters terim frekansinda hem pay hem de payda esit olmakta ve bu
durumda terim agirhig1r otomatikman “0” degerini almaktadir. Bu durum “ve”, “ama”,
“bir” vb. kelimelerin etkisini ortadan kaldirmaktadir (Tarczynski, 2011; Shah ve
Mabhajan, 2012). Dolayisiyla, ters belge frekansi sayesinde sadece birkag¢ belge icinde
yer alan terimler, bulunduklar1 belgeleri tiim set iginden rahatlikla ayirabilmektedirler

(Premalatha ve Natarajan, 2010a).
J belgesi i¢indeki i teriminin agirlik degeri ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Denklem 2.11 gostermektedir ki bir belge icinde sik¢a goriilen ancak tiim belge seti
icinde nadir rastlanan terimler, belgeleri kiimelemede yiiksek giice sahiptir (Bisht ve

Paul, 2013).

Buradaki ortak sorun, benzer denklemlerde de goriilen 0 ile bdlme islemidir. Bu
sorunun iistesinden gelmek icin, iki yaklasim sunulmustur. Ilk yaklasim paydaya 1
ekleme fikridir, ancak bu sonucu degistirecektir. Daha yaygin olarak kullanilan ikinci
yaklagimda ise herhangi bir belge igerisinde yer almayan kelimelerin kaldirildigi kabul

edilmektedir (Tarczynski, 2011).

Son olarak, farkli uzunluklardaki belgelerin hesabi icin, her belge vektoriin uzunlugu

birim uzunluga normallestirilir; yani, her bir belge birim hiperkiirenin bir vektordiir.

(Anastasiu ve dig., 2013)
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2.4.5. Belge Kiimelemede Benzerlik Olciileri

Kiime analiz yontemleri genel olarak, bir nesne ¢ifti arasindaki benzerligin 6l¢iilmesine
dayanmaktadir. Bir nesne ¢ifti arasindaki benzerligin belirlenmesi, li¢ ana asamay1
icermektedir: nesneleri tanimlamak ic¢in kullanilacak degiskenlerin se¢imi, bu
degiskenler i¢in bir agirlik semasiin se¢imi ve iki belge vektorii arasindaki benzerlik

derecesini belirlemek igin bir benzerlik 6l¢iisiiniin se¢imi.

Benzerlik Olgiileri hemen hemen her kiimeleme algoritmasinin 6nemli pargalarindan
biridir. Bu olgiiler, sadece iki belge arasindaki benzerligi belirlemekle kalmayip ayni
zamanda bir belge ile bir kiime arasindaki ya da iki kiime arasindaki benzerligi
hesaplamak i¢in de kullanilabilmektedirler (Shah ve Mahajan, 2012). Benzerlik aslinda
hedef nesnelerin yakinlik ve ayrilma derecesini yansitmakta ve verilerin i¢ine gomiilii

kiimeleri ayirt edecegine inanilan 6zelliklere karsilik gelmektedir.

Bir D wuzaklik o6l¢iisiiniin metrik olarak sayilabilmesi icin asagidaki dort durumu
saglamas1 gerekmektedir. x ve y bir kiime i¢indeki iki nesne ve D(x,y), x ve y

nesneleri arasindaki uzaklik olmak tizere;

1. Herhangi iki nesne arasindaki uzaklik negatif olmamalidir. (D (x,y) = 0)
Ozdes iki nesne arasindaki uzaklik 0 olmalidir. (x = y ise D(x,y) = 0)
Uzaklik simetrik olmalidir. (D(x,y) = D(y, x))

Rl

Olgiim iicgen esitsizligini saglamahidir. Yani (D(x,z) < D(x,y) + D(y, 2))
olmalidir (Huang, 2008).

Kosiniis benzerligi vektor uzayinda iki belge arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in en
¢ok kullanilan katsayidir. Bu katsayi, d; ve d belge vektorleri olmak tizere, vektorler

arasindaki kosiniis agisina bagli olarak denklem 2.12’deki gibi 6l¢iilmektedir.

M
dj - dy D=1 Wi XWi

. = 2.12
;] < Nl \/Zg’ilwfj x\/Z?’il Wi o

cos(d]-, dk) =

Bu formiil birim vektdrler i¢in Cos(dj, dk) = d; - dj seklinde ifade edilmektedir. Eger

iki belge birbirinin 6zdesi ise kosinlis benzerligi 1 degerini, eger iki belge ortagonal ise
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yani ortak herhangi bir terim i¢ermiyorlarsa kosiniis benzerligi 0 degerini alir. Sonug

olarak kosiniis benzerligi, [0,1] arasinda negatif olmayan bir degerdir.

Belgeleri karsilastirmak icin kullanilan diger popiiler katsayilar Minkowski, Oklid,
Manhattan ve Chebyshev uzakliklari ile Jaccard katsayisidir.

M boyutlu vektor uzayinda Minkowski uzakligi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

1/n
M

Distance(d;, dy) = 2|dt,j - dt'k|n (2.13)

t=1

n =2 icin bu uzakhk Oklid uzakhigina doniismektedir. Oklid uzaklhigi geometrik

problemler icin kullanilan standart bir dl¢tidiir.

M
Distance,(d, d;) = | Y (doj = des)’ (2.14)
t=1

Burada d; ;, d; belgesindeki t-inci elemani gostermektedir. Oklid uzakliginin 0 olmasi
durumunda belgelerin birbirleri ile ayni oldugu sonucuna varilmaktadir. Belgeler

arasinda ortak bir nokta olmamasi durumunda ise uzaklik v/2 olarak hesaplanmaktadr.

Minkowski uzaklig1 esas alinarak hesaplanan Manhattan ve Chebyshev uzakliklar1 ise

sirastyla denklem 2.15 ve 2.16 ile hesaplanmaktadir:

M

Distance, (d;, dy) = Z|dt,j —dy ] (2.15)
t=1

Distance,, (dj,dk) = 1‘{1=a1x|dt,j — dt,k| (2.16)

Jaccard katsayisi, ortak terimlerin toplam agirlig: ile iki belgede bulunan ancak ortak

olmayan terimlerin toplamini Karsilastirir. Buna gore D; ve Dy, d; ve dj belgelerinin

terim setlerini gostermek tlizere, Jaccard katsayisi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir

(Anastasiu ve dig., 2013):
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D, 0 Dy |

I(d). i) = D; U D]
]

(2.17)
Belge benzerlik oOlgiilerini, bir kiimedeki tiim belgelerin benzerlik o6lgiisii olarak
genisletebilmek miimkiindiir. Bunlara kiime i¢i benzerlik (ICS) ol¢iileri denmektedir. En
yaygin olarak kullanilan kiime i¢i benzerlik 6l¢iisii grup ortalama benzerligidir. Bu,

kiimedeki belgelerin ikili benzerliginin ortalamasi olarak tanimlanmakta ve asagidaki

sekilde ifade edilmektedir.

Zdj,dkeci Distance(dj, dk)
ICS = -

n;

(2.18)

Burada C;, i-inci kiimeyi; n; ise bu kiimedeki elemanlarin sayisini ifade etmektedir.
Kiime i¢i benzerlik Olgilistinii hesaplarken kosiniis benzerligi kullanildiginda 2.18
esitliginin  basitlestirilmesi miimkiindlir. Bunun i¢in bir agirllk merkezinin
tanimlanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir kiimenin agirlik merkezi, tiim kiimeyi ifade
eden bir vektordiir ve bir kiimedeki belgeleri temsil eden tim vektorlerin ortalamasi

olarak tanimlanmaktadir. i-inci kiimenin agirlik merkezi c; olarak ifade edilirse;

1
= Z d (2.19)

d;ec;

seklinde hesaplanmaktadir. Buradan kiime i¢i benzerlik degerinin, agirlik merkezi

vektorlinlin uzunlugunun karesine esit oldugu kolayca kanitlanabilmektedir.
ICS = ||¢;||? (2.20)

Dolayistyla, iki kiime arasindaki benzerligin hesaplamasini, kendi agirlik merkezlerinin

benzerliginin hesaplamasi olarak ifade etmek miimkiindiir (Tarczynski, 2011).

2.4.6. Kiimeleme Olciit Fonksiyonlar1

Kiimeleme problemi, belirli bir kiimeleme 06l¢iit fonksiyonunu optimize edecek sekilde,
k-yonlii  kiime ¢Ozlimiiniin hesaplanmasina dayanmaktadir. Kiimeleme dlgiit
fonksiyonlarinin gosterimine ge¢cmeden Once kullanilacak notasyonlar ile ilgili kisa
hatirlatmalar yapilmasi1 gerekmektedir. N belgelerin sayisini, M terimlerin sayisini, K

kiimelerin sayisin1  gostermekle birlikte; Cy,C,,...,Cx K kiimeden her birini,
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Ny, Ny, ..., Nk ise ilgili kiimenin boyutunu belirtmektedir. Ayrica bu baslik altinda

kullanilan dj, dy, d; ... gibi ifadeler belge vektorlerini gdstermektedirler.

Verilen bir A belge setine ait bilesik vektor D, ve agirlik merkezi vektorii ¢, sirastyla

Denklem 2.21 ve denklem 2.22 kullanilarak hesaplanmaktadir.

D, = 2 p 2.21)

deA

o - Dy (2.22)
474

Goriildugu tizere bilesik vektor, A belge setindeki tiim belge vektorlerinin toplamidir.
Agirlik merkezi vektorii ise A belge setindeki belgelerde mevcut olan ¢esitli terimlerin

agirliklar ortalamasidir.
Bu bilgiler 1s181nda kiimeleme 6l¢iit fonksiyonlar1 agagidaki sekilde ifade edilmektedir.

2.4.6.1. I¢sel Ol¢iit Fonksiyonlar:

Bu tip kiimeleme 0l¢iit fonksiyonlari, her kiimenin pargasi olan tiim belgeler lizerinde
tanimlanmis belirli bir kriter fonksiyonunu optimize edecek sekilde kiimeleme ¢oziimii
iretmeye odaklanirlar. Bu fonksiyonlar farkli kiimelere atanmis belgeleri dikkate
almazlar. Kiimeleme siirecinin bu kiime i¢i gorilisii nedeniyle bu 6l¢iit fonksiyonlarina

i¢gsel denmektedir.

Ik igsel 6lgiit fonksiyonu, her kiimeye atanan belgeler arasindaki ikili benzerliklerin
toplaminin ortalamasini, her kiimenin biiytlikliigline gore agirlikli olarak maksimize
etmektedir. Bagka bir ifade ile bu o6lgiit, her bir kiimede yer alan belgelerin ikili
karsilagtirmalarmin ortalamasmin agirhikli toplamidir. Ozellikle belgelerin arasindaki
benzerligi 6lgmek i¢in kosiniis fonksiyonu kullanildiginda, asagida belirtilen bu olgiit

fonksiyonunu optimize edecek sekilde kiimeleme ¢oziimii aranmaktadir:

K

1
maksllzz:nr 3 Z cos(dj,dk) (2.23)

r=1 r (dj,dk)ECr
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Belgeler arasindaki benzerligin ol¢lilmesinde kosiniis fonksiyonu kullanildiginda, belge
setlerine ait bilesik ve agirlik merkezi vektorlerini igeren c¢esitli Ozelliklerden

yararlanmak miimkiindir. C; ve C, sirasiyla n; ve n, belgelerini igeren birim
uzunluktaki belgelerin iki kiimesi olmak tizere; D; ve Dy, bu setlerin bilesik vektorleri, ¢;

ve ¢y ise bu setlerin agirlik merkezi vektorleridir. Bu durumda C; kiimesindeki belgeler

arasindaki ikili benzerliklerin toplami ||Dj ||2 olarak ifade edilebilmektedir. Soyle ki;

> cos(gd)= Y did. =Dl =y’ (2.24)

dq,drEDj dq,drEDj

Buradan 2.23 esitligi asagidaki sekilde yeniden yazilabilmektedir:

K
1D, II?
maks [; =
=

Ikinci igsel 6lgiit fonksiyonu, k-ortalamalar algoritmasmin vektdr-uzay bigimlerinde

(2.25)

kullanilmaktadir. Bu algoritmada her bir kiime, kendisinin agirlik merkezi vektorii ile
ifade edilmekte ve her bir belge ile atandigi kiimenin agirlik merkezi arasindaki
benzerligi maksimum kilacak kiimeleme ¢6ziimiinii bulma amaglanmaktadir. Belge ile
kiimenin agirlik merkezi birbirine ne kadar benzerse kosiniis benzerlik degeri artacaktir.
Dolayisiyla olgiit fonksiyonu maksimize edilmektedir. Belge ile agirlhik merkezi
arasindaki benzerligin Ol¢iilmesinde kosiniis fonksiyonu kullanildiginda  6lgiit

fonksiyonu denklem 2.26 ile ifade edilmektedir:

K
maks [, = Z Z cos(dj,cr) (2.26)

r=1d;eCr

Denklem 2.26’y1 asagidaki sekilde yazmak miimkiindiir:
d'e, ~oDle, ~oDID, <
mar,=3 Y A SUSUL Sy
PTL Ll T Lol - &Tnd T4 (227

Diger bir igsel Olclit fonksiyonu, geleneksel k-ortalamalar algoritmasinda

kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, hangi belgelerin birlikte kiimelenmesi gerektigini
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belirlemek i¢in oklid uzakligin1 kullanmakta ve kiimeleme sonucunun kalitesini hata
karelerinin toplam1 fonksiyonunu kullanarak hesaplamaktadir. Bu 0lgiit fonksiyonu

Denklem 2.28’de belirtilmistir:

K
minly = > " [ld; - | (2.28)

r=1d;eCy

Bazi basit cebirsel hileler ile denklem 2.29 asagidaki sekilde yeniden yazilabilmektedir:

K

. 1 2
min Iy = En— z d; — d| (2.29)

r=1 ' d;di€Cy

2.4.6.2. Dissal Ol¢iit Fonksiyonlar
Digsal oOlciit fonksiyonlari igsel olgiit fonksiyonlarnin aksine, cesitli kiimelerin
birbirinden ne kadar farkli olduguna dayanan bir fonksiyon optimizasyonuna

odaklanarak kiimeleme ¢Ozlimii tiiretmektedir.

Anlamli kiimeleme ¢6ziimlerine gotiiren digsal 6l¢iit fonksiyonlarmi tanimlamak
olduk¢a zordur. Farkli kiimelerin agirlik merkezi vektorlerinin miimkiin oldugu kadar
karsilikli ortogonal olmast durumunda; yani, kiimelerin ¢ok az terimi paylasan belgeleri
icerdigi durumda dissal Olciit fonksiyonu tiiretilebilmektedir. Bununla birlikte, bir¢ok
problem i¢in bu 0l¢iit fonksiyonu 6nemsiz ¢oziimler vermektedir. Bu tip ¢oziimlere;
diger belgelerle ¢cok az sayida ortak terimi olan tek bir belgenin ilk k — 1 adet kiimeye
atanmasi ve sonrasinda diger belgelerin k'inci kiimeye atanmasi durumunda

ulagilmaktadir.

Dolayistyla ele alinacak digsal fonksiyonlar, belgeleri farkli kiimeler arasinda ayirmanin
aksine, her bir kiimedeki belgeleri biitiin belge setinden ayirmaktadir. 11k dissal dlgiit

fonksiyonu £, asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

K
min &; = Z n, cos (¢, ¢) (2.30)

r=1

Burada c, tiim belge setinin agirlik merkezi vektoriidiir. Denklem 2.30°dan her bir

kiimenin agirlik merkezi vektorii ile, tim belge setinin agirlhik merkezi vektorii
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arasindaki kosiniis uzakliginin minimize edilmeye calisildig1 goriilmektedir. Uzakligin
minimizasyonu ile aslinda aradaki acinin olabildigince yiikseltilmesi denenmektedir.
Ayrica her bir kiimenin katkisinin, kiime boyutu ile agirliklandirildigi; dolayisiyla
bliylik kiimelerin agirliginin  tiim kiimeleme sonucunda daha etkili olacagi

unutulmamalidir.

Denklem 2.30’u c¢oklu diskriminant analizi ile denklem 2.31 seklinde yazmak

mumkindir.

K K K
e Z cf'c 2 DID 1 Z DID 2.31)
mné = ) np.———= ) n = Ny —- :
! “lle el B (72 {1104 | "D, ||

r=1 r=1 r=1

1/]|D]|| sabitine bakilmaksizin 6l¢iit fonksiyonu asagidaki sekilde yeniden ifade
edilebilmektedir:

k

. D} D

min (91 = Z n, m (232)
r=1 r

Bagka bir digsal dlgiit fonksiyonu (&€,), 0klid uzaklik fonksiyonu ve agirlik merkezi

vektorlerinin hata karelerine gore agsagidaki gibi tanimlanabilmektedir:

K

min &, = Z n,|lc, — c||? (2.33)

r=1

Gortldiigii iizere, £, dissal olgiit fonksiyonunu minimize etmek aslinda I icsel dlgiit

fonksiyonunu maksimize etmeye benzemektedir.

2.4.6.3. Hibrid Ol¢iit Fonksiyonlar

Igsel olgiit fonksiyonlar: her bir kiime icindeki belgelerin cesitli benzerliklerini
maksimize etmeye c¢alisirken, digsal oOlgiit fonksiyonlar1 kiime igindeki belgelerle
toplamdaki tiim belgeler arasindaki benzerligi miminum kilmaya calismaktadir.
Bununla birlikte, ¢esitli 6l¢iit fonksiyonlarini birlestirip hibrid 6l¢iit fonksiyonlar1 olarak
tanimlayarak ayni anda birden fazla Olgilit fonksiyonunun optimize edilmesi

miimkiindiir. Hibrid 6l¢iit fonksiyonlarina asagidaki oérnekler verilebilir:
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1
L Xran, (n_gz(dj.dk)ecr cos(d;, dk))
& YK_ n, cos (c,, ) (2.34)

K D%/,
K n-DID/|ID, ||

maks H; =

I, Yr=12ajec, cos(d;, c,) B K lIDAI (2.35)

maks H, = — = =
2T g YK _ n, cos (¢, ) K . n.DID/||D,|l

&, Olgiti minimize edilmeye calisildigindan ve paydada yer aldigindan; H; ve H,
degerlerinin maksimum olmasi istenmektedir (Zhao ve Karypis, 2001; Zhao ve Karypis,

2002; Zhao ve Karypis, 2004).

2.4.7. Kiimeleme Algoritmasimin Degerlendirilmesi
Kiime analizinin en Onemli konularindan biri, kiimeleme sonuglarinin
degerlendirilmesidir. Degerlendirme, ¢iktilarin orijinal veri yapisini ne kadar iyi temsil

ettigini anlamak i¢in yapilan analizdir.
Kiimeleme sonuglarinin degerlendirilmesi iki boliimden olusmaktadir:

» ¢ kalite gostergesi: Burada, belge ciftleri arasindaki benzerlige dayanan genel
bir kalite gostergesi kullanilmaktadir ve disaridan bir bilgiye ihtiyag
duyulmamaktadir. Dunn indeksi, Davies-Bouldin indeksi, Calinski-Harabasz
indeksi, Silhouette indeksi bu gostergelerden bazilaridir.

= Dis Kalite gostergesi: Veri i¢in bazi dis bilgiler gerekmektedir. Entropi, F-

olgiisti, saflik (purity), dogruluk vb. bu kapsamda incelenen gostergelerdir.

2.4.7.1. Dunn indeksi

Dunn indeksi kiimeler arasindaki uzakliklar1 maksimum, kiime i¢i uzakliklari ise
minimum yapmaya c¢aligmaktadir. Eger bir belge seti iyi ayrilmis kiimeler igeriyorsa,
kiimeler arasindaki uzakliklarin genellikle biiyiik ve kiime ¢aplarinin kii¢iik olmasi
beklenmektedir. Dolayisiyla biiylikk bir Dunn indeksi degeri, daha iyi kiime
yapilandirmasini ifade etmektedir.

Literatiirde ¢esitli Dunn benzeri indeksler ileri siirtilmiistiir. Bu indeksler kiime uzakligi
ve kiime ¢api i¢in farkli tanimlama kullanmaktadirlar.

Dunn indeksi denklem 2.36 ile hesaplanmaktadir:
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i _ Distance(ci, cj)
D = min { min (2.36)
i=1.2,..K (j=12..k | max d(C,)
r=1,2,..K

Burada d(ci,cj), i. ve j. kiimeler arasindaki uzakliklar1 ifade ederken; d(C,), 7.

kiimenin kiime i¢i uzakliklar1 toplamini gostermektedir.

2.4.7.2. Davies-Bouldin indeksi (DBI)

Bu indeks, David L. Davies ve Donald W. Bouldin (1979) tarafindan kiimeleme
algoritmalarin1 degerlendirmek icin gelistirilmistir. Indeks, kiime i¢i sagilmalarin
(scatter) toplaminin kiimeler arasi ayrilmaya oraninin bir fonksiyonudur ve hem
kiimeleri hem de bunlarin 6rnek ortalamalarini kullanmaktadir.

Buna gore DBI denklem 2.37 ile hesaplanmaktadir.

DBI ! i St (2.37)
=— ) max .
K £ i#j, (Distance(c;, ¢;)
=1
S, ve S; sirasiyla i. ve j. kiimelerinin i¢ dagilimlarin1 gostermektedir. Bagka bir deyisle

herhangi bir kiimenin i¢ dagilimi, belirtilen kiimeye atanan belgelerin kiime merkezine

uzakliklarinin ortalamasidir ve denklem 2.38’e gore hesaplanmaktadir.

n;
_ 1
S, = - Z Distance(d,, c;) (2.38)
b=

n;, . kiimenin belge sayisini gostermektedir. Optimal kiime ¢oziimii, kiigiik DBI

degerine sahiptir.

2.4.7.3. Calinski-Harabasz indeksi (CHI)
Varyans oran kriteri olarak da isimlendirilen bu indeks, denklem 2.39 ile
hesaplanmaktadir:
cHi = 222, N 2K 2.39
- Ss, K-—-1 (2.39)
Burada SSg kiimeler aras1 varyanslarin SS,, ise kiime i¢i varyanslarin tiim toplamidir. K

kiime sayisi, N ise tiim belgelerin sayisidir.
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Kiimeler aras1 varyanslarin toplami su sekildedir:

K

SSp = z n;(Distance, (c;, ¢))? (2.40)

i=1

¢, i. kiime merkezini ifade ederken c tiim belgelerin ortalamasidir. Distance,(c;, ¢) ise

oklid uzakligini ifade etmektedir.

Kiime i¢i varyanslarin toplami ise denklem 2.41 ile hesaplanmaktadir.

K

SS,, = Z 2 (Distance, (d;, ¢;))? (2.41)

i=1d;eC;

Iyi bir kiimeleme sonucunda kiimeler arasi varyans biiyiik, kiime i¢i varyans ise kiigiik
bir deger olmalidir. Dolayisiyla dogru yapilmis bir kiimeleme islemi sonucunda

CHI’nin biiyiik olmasi istenmektedir.

2.4.7.4. Silhouette indeksi (SI)
Silhouette indeksi, herhangi bir kiimeye atanmasina bagli olarak her bir belge i¢in
geniglik hesaplamakta ve tiim belgeler iizerinden bir ortalama almaktadir. i-inci
belgenin silhouette indeksi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

sl =i (2.42)

max(a;, b;)

Burada a;, i’inci belgenin ayni kiime igindeki diger belgelere uzakliklariin ortalamasi,
b; ise i’inci belgenin diger kiimelerdeki belgelere en kii¢lik ortalama uzakligidir.
Silhouette indeksi -1 ile +1 arasinda deger almaktadir. Yiiksek bir deger, o belgenin
kendi kiimesi ile iyi Ortiistiigiinii ve diger kiimeler ile uyusmadigini gostermektedir.
Dolayistyla, bir¢ok belgenin yiliksek SI degerine sahip olmasi, kiimeleme ¢oziimiiniin

uygun oldugunu gostermektedir (Das ve dig., 2009; Rendon ve dig., 2011).

2.3.7.5. Dogruluk (Accuracy)
Dogruluk, dogru kiimelenmis belgelerin toplam belge sayisina oranindan denklem

2.43’teki gibi hesaplanmaktadir.
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K
Dogruluk = z n:“/n (2.43)
i=1

Burada n/, i. kiimedeki dogru atanmis belgelerin sayisidir.

2.4.7.6. Entropi
Her bir kiime i¢in Oncelikle belgelerin kategori dagilimi hesaplanmakta ve j-inci

kiimedeki bir belgenin i-inci kategoriye ait olma olasilig1 p;; olarak gosterilmektedir.

Buna gore, her bir j kiimesinin entropisi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

By == ) pylog (»y) (2.44)

Toplam entropi ise, her bir kiimenin boyutu dogrultusunda agirliklandirilan kiime

entropilerinin toplamidir ve denklem 2.45 ile hesaplanmaktadir:

K
n.
Een = Z_ E]

Jj=1

(2.45)

<

Burada k toplam kiime sayisini, n; j’inci kilmenin boyutunu, n ise toplam belge sayisini

gostermektedir.

2.4.7.7. F-lciisii

F-6l¢iisii, bilgi alma kapsamindaki kesinlik (precision) ve anma (recall) kavramlarinin
harmonik ortalamasidir. Kesinlik; dogru kiimelenmis pozitif belge sayisinin, pozitif
olarak kiimelenmis toplam belge sayisina oranidir. Anma ise dogru olarak
siniflandirilmis pozitif belgelerin sayisidir. Ornek iizerinde bu kavramlar1 daha net bir
sekilde ifade edecek olursak; A, B ve C seklinde ii¢ kiimeye ayrilan bir belge setini
diisiinelim. Kiimeleme sonucunda elde edilen karisiklik matrisi (confusion matrix)

Tablo 2.2°de verildigi gibi olsun.
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Tablo 2.2: Karigiklik matrisi (confusion matrix).

Kiimeleme Sonucu Elde Edilen

Atamalar
A B C
=] —
T & F
2 375 A tpa CAB eac
=
:g 3 8 B €BA tps €BC
o< C €cA €cB tpc

Karigiklik matrisi, kiimeleme isleminin gercek duruma gore nasil yapildigim
gostermektedir. Dolayisiyla diyagonal elemanlar, her kiime i¢in dogru yapilan
atamalarin sayisini ifade ederken, diyagonal olmayan elemanlar hatali kiime atamalarini
belirtmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda 6rnegin A kiimesi i¢in kesinlik, anma ve F-

oOlgiisti degerleri agagidaki gibi hesaplanmaktadir.

tp tpa (2.46)

Kesinlik (A) = =
tp+fp tpa+ egatecy

tp _ tpa (2.47)
tp+fn  tps+ espt+ ey

Anma(4) =

2 X Kesinlik (A) X Anma(A) (2.48)
Kesinlik (A) + Anma(A)

F — olcisi: F (A) =

Basit bir ifadeyle yliksek kesinlik, bir algoritmanin olduk¢a dogru atama yaptigini;

yiiksek anma ise bir algoritmanin dogru atamalarin ¢ogunu buldugunu ifade etmektedir.

Tiim kiimeleme i¢in F-0lciisii ise, tiim F-0l¢iisti degerlerinin agirlikli ortalamasi alinarak

asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

N n; .
F=;;{F )

Yiiksek F-6l¢iisii kiimelemenin dogru yapildiginin gostergesidir (Tarczynski, 2011;

Shah ve Mahajan, 2012)

(2.49)
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2.4.8. Belge Kiimelemede Karsilasilan Zorluklar

Belge kiimeleme siirecinde karsilasilan zorluklardan bazilar1 sunlardir:

* Kiimeleme isleminde kullanilmak iizere belgelerin uygun 6zelliklerinin se¢imi
* Belgeler arasinda uygun bir benzerlik 6l¢iisiiniin se¢imi
* Secilen benzerlik 6l¢iistinti kullanan uygun bir kiimeleme yonteminin se¢imi
* Gerekli bellek ve CPU kaynaklar1 agisindan kiimeleme algoritmasinin etkin bir
sekilde uygulanmasi.
* Elde edilen kiimelerin kalitesini degerlendirme yollarinin bulunmasi.
*  Yeni belgelerin eklenmesi durumunda kiimeleme isleminin giincellenmesi i¢in
miimkiin yollarin bulunmasi
Ayrica, biiyiik belge koleksiyonlarinda (10.000 belge ve iizeri), terim-belge iliskilerinin
say1s1 oldukga yiiksek (milyon tizeri) oldugundan ve uygulanan algoritmanin hesaplama
karmagiklig1 s6z konusu olacagindan; gercek hayat problemleri i¢in belge kiimeleme
isleminin uygun olup olmadig1 6nemli bir faktordiir. Terim-belge iliskilerini temsil eden
yogun bir matris olusturulursa, bu matrisin bellekte tutulmasi icin ¢ok biiyiik alan
gerekecektir. Ornegin 100.000 belge X 100.000 terim = 10° giris i¢in yaklasik 32
bit kullanilarak 40 GB hafiza kullanilacaktir. Vektor modeli uygulanirsa, elde edilen
vektor uzay: ayni sekilde oldukga yiiksek boyut olacaktir. Dolayisiyla, vektor uzayinda
iki belge arasindaki oklid uzakligimi bulma gibi basit iglemler, zaman alic1 gorevler

haline gelecektir. (Vester ve Martiny, 2005)



77

3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde, belge kiimeleme probleminin ¢éziimii i¢in kullanilacak metasezgisel
yontem olan yarasa algoritmasiin varsayimlari, akisi ve formiilasyonu {tizerinde

durularak, algoritmanin denenecegi belge setleri detayl bir sekilde anlatilacaktir.

3.1. YARASA ALGORITMASININ YAPISI
Yarasa algoritmasinin temelini olusturan yarasalarin ekolokasyon o6zelligi bolim

2.2.3.13’te sunulmustur. Bu boliimde ise algoritmanin isleyisine yer verilecektir.

Yarasalarin ses yankisina dayali arama hareketlerini, optimize edilmek istenen
problemlerin amag¢ fonksiyonu ile iligkilendiren Yang (2010d), yarasa algoritmasini

olusturarak bunun i¢in ¢esitli varsayimlar yapmistir.

1. Tum yarasalar mesafe tespiti i¢in ses yankisini kullanmakta ve besin kaynagi
(av) ile c¢evredeki engeller arasindaki farki sezgisel giicleriyle
algilayabilmektedirler.

il.  Yarasalar av aramak i¢in rastgele olarak x; pozisyonunda v; hiziyla sabit f,;,
frekansi (ya da A degisken dalga boyu) ve A, ses yiiksekligi ile ugmaktadirlar.
Yarasalar otomatik olarak, yaydiklar: sinyallerin dalga boyunu (veya frekansini)
ve hedeflerinin yakinhgina bagl olarak sinyal emisyon oranini (r € [0,1] olmak
tizere) ayarlayabilmektedirler.

iii.  Ses yliksekligi bir¢ok yonden farklilik gostermesine ragmen ses yiiksekliginin
biiyiik bir (pozitif) A, degerinden minimum sabit A,,;, degerine degistigi
varsayilmaktadir.

iv.  Besin kaynaginin (avin) sabit oldugu, yarasalarin hareketi siiresinde yer

degistirmedigi farz edilmektedir.

Algoritmay1 olustururken yapilan baska basitlestirmelerden biri de kullanilan frekans
yaklagimidir. Genel olarak, f/ frekansina ait [finin, fimaks] araligl, [Amin, Amaks] dalga
boyu araligina karsilik gelmektedir. Ornegin [20kHz, 500kHz] frekans araligi 0,7 mm

den 17 mm’ye uzanan bir dalga boyu araligina uymaktadir.
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Verilen bir problem i¢in, uygulama kolayligi acisindan herhangi bir dalga boyu
kullanilabilmektedir. Uygulama esnasinda, dalga boylar1 (veya frekanslar) diizeltilerek
aralik ayarlanabilmektedir. Tespit edilen aralik (ya da en biiylik dalga boyu), ele alinan
problemin boyutu ile karsilastirilabilir sekilde secilmelidir ve daha sonra kiiclik
araliklara algaltilmalidir. Ayrica, dalga boyu A’y1 sabit tutarak frekans degisikligi
yapmak da miimkiindiir. Af degerinin sabit olmasi nedeniyle A ve f degerleri

birbirleriyle baglantilidir.

Kolay olmasi agisindan f € [0, fiqks] varsayilmistir. Yiiksek frekanslarin kisa dalga
boyuna sahip oldugu ve daha kisa mesafede hareket ettigi bilinmektedir. Yarasalar icin,
araliklar birka¢ metredir ve sinyal orani sadece [0, 1] araliginda olabilmektedir. Burada
0 hicbir sinyal olmadig1 anlamina gelirken, 1 maksimum sinyal emisyon orani anlamina

gelmektedir.

Bu varsayimlar 1s18inda, yarasa algoritmasmin temel adimlar1 Sekil 3.1°de yer alan

sOzde kod ile Ozetlenebilir:

YARASA ALGORITMASI

Amag fonksiyonu f(x), x= (10 Xg )
x; (i=1,2,...,n) yarasa popiilasyonunu ve v; hizini belirle.
x; konumundaki f; frekansini tanimla.
1; sinyal orani ve A; ses yiiksekligini belirle.
while ¢ < maksimum iterasyon sayisi
Frekansi ayarlayarak yeni sonuglar iiret.
Hizlar1 ve konumlari(¢éztiimleri) giincellestir.
if rand > r;,
En iyi sonuglar arasindan bir sonug seg.
Secilen bu sonug etrafindan yerel bir sonug tiiret.
end if
Rastgele ugarak bir sonug iiret.
if (rand < A;) ve (f (x) < f(x.))
Yeni sonuglar1 kabul et.
1; degerini arttir ve A; degerini diisiir.
end if
Yarasalari sirala ve mevcut en iyiyi (x,) bul.
end while
Sonuglar1 ve gorselleri isle.

Sekil 3.1: Yarasa algoritmasinin sdézde kodu (Yang, 2010d).
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3.1.1. Sanal Yarasalarin Hareketi
Yarasalarin d boyutlu bir arama uzaymda x; konumlarinin ve v; hizlarinin nasil
giincellestirileceginin belirlenmesi gerekmektedir. # zamanindaki ¢dziimler x} ve hizlar

v} olmak iizere;

fi = fmin + maks — fmin) B (3.1)
vi=vf 4+ (= x)f (3.2)
xf=xt"1+ v} (3.3)

hesaplanir. Burada;
p: rassal bir vektor (8 € [0,1])

x,: tim n adet yarasa arasindaki ¢ézlimlerin karsilastirilmast sonucunda bulunan mevcut

kiiresel en 1yi konumdur.

Aifi carpimi hiz artisina neden oldugundan, problemin tipine gore A; (ya da f;) degeri
sabit tutulurken f; (veya A;) degeri hiz degisimini ayarlamak i¢in kullanilabilmektedir.
Her bir yarasaya baslangicta [finin, fmaks] arahginda diizgiin dagilmis bir frekans rassal

olarak atanmaktadir.

Algoritmanin yerel arama kismi i¢in, mevcut en iyi ¢Oziimler arasindan bir ¢éziim
secildiginde, her yarasa i¢in yeni bir ¢oziim rastgele yiiriiyiis ile lokal olarak denklem

3.4’teki gibi olusturulur.
Xyeni = Xeski t €At (3.4

Burada € € [—1,1] olmak iizere bir rassal sayiyr gosterirken, A* =< A} > tiim

yarasalarin t zamanindaki ortalama ses yiiksekligidir.

Yarasalarin hiz ve konumlarinin giincellestirilmesi islemi, aslinda standart pargacik stirii
optimizasyonundaki prosediirle baz1 benzerlikler tasimaktadir. f; parcaciklarin hareket

hizin1 ve araligini kontrol etmektedir. Bu nedenle yarasa algoritmasi bir dereceye kadar,
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standart parcacik siirii optimizasyonu ile ses yiiksekligi ve sinyal orani ile kontrol edilen

yerel aramanin dengeli bir birlesimi olarak kabul edilebilmektedir.

3.1.2. Ses Yiiksekligi ve Sinyal Emisyonu

Algoritmada ses yiiksekligi (A4;) ve sinyal emisyon orani (7;) degerlerinin iterasyon
ilerlemesine bagl olarak giincellenmesi gerekmektedir. Bu giincelleme islemi denklem
3.5’e gore yapilmaktadir. Ses yiiksekligi genellikle yarasa avini buldugunda
azalacagindan, sinyal emisyon orani artarken ses yiiksekligi i¢cin uygun herhangi bir
deger secilebilir. Ornegin, Ay, = 100 ve A,,;,= 1 kullanabilir. Basitlik icin, A,,;,= 1 ve
Ay = 0 alinarak A, = 0 durumunda yarasanin avini buldugu ve herhangi bir ses yaymay1

gecici olarak biraktig1 varsayillmaktadir.
At = At ritt = 1r2[1 — exp (—yt)] (3.5)

Burada a ve y sabit degerlerdir. Hatta a tavlama benzetimi siirecindeki sogutma

faktoriine benzerlik gostermektedir. Herhangi bir 0 < a <1 vey > 0 i¢in;
At > 0, rt - r? t > o (3.6)
olmaktadir (Yang, 2010d.; Yang, 2011, Yang ve Gandomi, 2012)

3.2. BELGE SETLERI

Belge kiimeleme algoritmalarinin etkinligini degerlendirmek igin, literatiirde bir¢ok
belge seti (metin koleksiyonu) mevcuttur. Bu setler bilgi alma, dogal dil isleme, sayisal
dilbilim arastirmalar1 ile diger belge seti tabanli aragtirmalar i¢in yararhdir. Gergek
metinlerden secilmis, kiimeleme amaciyla bu tez ¢alismasinda da kullanilacak bazi veri

setleri asagida detayli olarak aciklanmaktadir.

3.2.1. Reueters-21578

Bu koleksiyonundaki belgeler 1987 yilinda Reuters online gazetesinde ¢ikmistir.
Belgeler daha sonar toplanarak Reuters Ltd. personeli Sam Dobbins, Mike Topliss,
Steve Weinstein ve Carnegie Group Anonim Sirketi (CGI) personeli Peggy Andersen,
Monica Cellio, Phil Hayes, Laura Knecht, Irene Nirenburg tarafindan kategorilere

ayrilmistir.
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1990 yilinda Reuters ve CGI tarafindan, Amherst'teki Massachusetts Universitesi'nde
Bilgi Erisim Laboratuvari ile Bilgisayar ve Enformasyon Bilimi Boliimii'nde arastirma
amacli hazir hale getirilen belgelerin bi¢cimlendirilmesi ve iligkili veri dosyalarinin
iiretimi, yine ayni y1l Bilgi Erisim Laboratuvari'nda David D. Lewis ve Stephen Harding

tarafindan yapilmistir.

Bu veri setinin literatiirde ¢esitli aragtirmacilar tarafindan hazirlanmis birgok versiyonu
bulunmaktadir. Orjinal Reuters-21578 belge seti, 135 kategoride 21578 tane belge
icermektedir. ModApte siirlimiinde ise birden fazla kategori etiketleri olan belgeler

atilarak 65 kategoride 8293 belge birakilmistir. (Reuters-21578)

3.2.2. BBC Sport

BBC Sport belge seti, BBC Spor web sitesinden 2004-2005 yillar1 arasinda toplanan
sporla ilgili 5 farkli kategorideki haber makalelerinden meydana gelmektedir. 737 belge
ve 4613 terimden olusan veri seti; atletizm, kriket, futbol, rugby ve tenis kiimelerine

ayrilmaktadir.

BBC Sport belge setinin durak kelimeleri ¢ikarilmis, Porter algoritmasi ile kok haline
getirilmis ve diisiik frekansli terimlere (terim goriilme sayis1<3) filtre uygulanmis hali

bu tez calismasinda kullanilmistir (BBC Sport).

3.2.3. Classic 4

Metin madenciligi uygulamalarinda sikca kullanilan ve iyi bilinen referans veri kiimesi
Classic koleksiyonu, CACM, CISI, CRAN ve MED olmak iizere 4 farkli belge
kiimesinden olusmaktadir. Toplam 7095 belgeden olusan Classic 4 seti asagidaki

kiimelere ayrilmaktadir:

e CACM: 3204 adet belge
e CISI: 1460 adet belge
* CRAN: 1398 adet belge
e MED: 1033 adet belge

Bu tez ¢alismasinda kullanilan Classic 4 veri seti, Porter algoritmasi ile 6n islenmistir.
Ayrica terimler tek kelimeden olusup, her bir terim en az 3 belgede goriinmektedir

(Classic 4).
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4. BULGULAR

Boliim 3.2°de verilen belge setleri iizerinde yarasa algoritmasi ile kiimeleme calismalari,
MATLAB R2014b programinda yazilan kod ile gerceklestirilmigtir. Ayrica yarasa
algoritmasinin performansini karsilastirmak adina, yine ayni programda yazilan
parcacik siirii zekasi optimizasyon algoritmas1 ve MATLAB R2014b programinin kendi
icinde yer alan k-ortalamalar algoritmasi ile veri setleri farkli benzerlik 6l¢iilerine ve
farkli Olciit fonksiyonlarina gore kiimelenmistir. Tiim algoritmalar 2,83 GHz Intel®

Core™2 Duo islemcili ve 4,00 GB RAM’li bilgisayarlarda ¢alistirilmistir.

Algoritmalarla kiimeleme islemine ge¢gmeden Once her bir belge setinde durak
kelimelerin ¢ikarilmasi, kelimelerin kok hallerine getirilmesi vb. islemlerin yapilmasi
gerekmektedir. Ancak kullanilan veri setleri 6n islemden gegirilmis hazir setler

oldugundan dogrudan kullanilmislar, herhangi bir 6n islemden gegirilmemislerdir.

Belge setlerinin boyutlart oldukca biiyliik oldugu i¢in, tez c¢alismasinda kolaylik
saglamas1 acisindan belge setleri i¢inden rastgele alt setler secilmistir. Secilen alt
setlerde, belgeler i¢inde hi¢ gegmeyen terimler ¢ikarilmistir. Bu alt setlerin belge, terim

ve kiime sayilar1 Tablo 4.1°de 6zetlenmektedir.

Tablo 4.1: Tez ¢alismasinda kullanilan belge setleri.

Belge Alt Seti # | Belge Alt Seti Ad1 | Belge Sayis1 | Terim Sayisi Kiime sayisi
1 Classic4-1 245 2486 4
2 Classic4-2 507 3330 4
3 Reuters-1 514 6562 9
4 Reuters-2 248 4274 9
5 BBCSport-1 737 4613 5
6 BBCSport-2 245 4113 5

Alt setler icinde yer alan her bir kiimeye atanmasi gereken belge sayilar1 ve bunlarin

kiime i¢indeki orani ise Tablo 4.2’de verilmektedir.
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Tablo 4.2: Her bir kiimede yer alan belge sayilar1 ve oranlari.

CLASSIC4_1 CLASSIC4 2
Kiime Belge Sayisi Oran (%) | Kiime indisi | Belge Sayisi Oran (%)
1 106 43,27 1 243 47,93
2 63 25,71 2 105 20,71
3 42 17,14 3 83 16,37
4 34 13,88 4 76 14,99
REUTERS 1 REUTERS 2
Kiime indisi | Belge Sayis1 | Oran (%) | Kiime indisi | Belge Sayisi Oran (%)
1 259 50,39 | 133 53,63
2 137 26,65 2 63 25,40
3 25 4,86 3 12 4,84
4 28 5,45 4 11 4,44
5 18 3,50 5 7 2,82
6 21 4,09 6 7 2,82
7 11 2,14 7 6 2,42
8 7 1,36 8 6 2,42
9 8 1,56 9 3 1,21
BBCSPORT _1 BBCSPORT_2
Kiime Belge Sayisi Oran (%) | Kiime indisi | Belge Sayis1 | Oran (%)
1 101 13,70 1 40 16,33
2 124 16,82 2 27 11,02
3 265 35,96 3 97 39,59
4 147 19,95 4 50 20,41
5 100 13,57 4 31 12,65

Belge setlerinin boyutlarinin kiigiiltiilmesinin ardindan olusturulan alt belge setleri,

dogrudan Terim Frekansi - Ters Belge Frekansi (TD-IDF) yontemi kullanilarak

agirhiklandirilmis ve setler ig¢inde yer alan her bir belge sayisal vektdr haline

getirilmistir. Bu yontemde her bir agirlik, terim frekansi ve ters belge frekansi olarak

adlandirilan iki bilesenin tirtintidiir.

Kiimeleme islemi baslatilmadan once algoritmalara ait baz1 parametrelerin belirlenmesi

gerekmektedir. Analizler siiresince her bir veri seti lizerinde kiimeleme islemi yaparken

algoritmalar i¢in Tablo 4.3’te verilen parametreler kullanilmistir.
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Tablo 4.3: Kiimeleme islemi sirasinda {i¢ algoritma i¢in kullanilan parametreler.

K-Ortalamalar | Yarasa PSO
Algoritmasi Algoritmas1 | Algoritmasi
[terasyon sayi1si 100 100 100
Popiilasyon sayis1 - 80 80
Bireysel 6grenme parametresi (cq) - - 1,49
Sosyal 6grenme parametresi (¢;) - - 1,49
Atalet agirligi (w) - - 0,90
Sinyal emisyon orani (1) - 0,5 -
Ses yiiksekligi (4;) - 0,5 -
Minimum frekans (fiin) - 0 -
Maksimum frekans (fi,qxs) - 0,02 -
a - 0,1 -
4 - 0,9 -

K-ortalamalar algoritmasi ile karsilastirma yapabilmek i¢in; ilk olarak bu algoritmanin

amag fonksiyonu olan, tiim noktalarin atandiklar1 kiime merkezine olan uzakliklarinin

karelerinin toplami fonksiyonu (I3) yarasa algoritmasinda o6lgiit fonksiyonu olarak

alimmistir. Benzerlik 6l¢iisli olarak da yine k-otalamalar algoritmasinin genel yapisinda

bulunan 6klid uzakligr kullanilmigtir. Hem yarasa algoritmasi hem de k-ortalamalar

algoritmasi icin, belirtilen 6lgiit fonksiyonu ve benzerlik 6lgiisii dogrultusunda 30’ar

kosum sonucunda elde edilen amag fonksiyonu (uzaklik) degerleri Tablo 4.4’te

verilmistir.

Tablo 4.4’te goriildiigii gibi, yarasa algoritmasi tiim alt belge setlerinde k-ortalamalar

algoritmasindan daha kii¢lik ortalama uzaklik sonuclar1 bulmustur.
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Tablo 4.4: I; 6lciit fonksiyonu ve 0klid benzerlik dl¢iisii ile yapilan kiimeleme islemi sonucunda
k-ortalamalar algoritmas1 ve yarasa algoritmasi ile hesaplanan uzakliklar.

Belge Alt Belge Alt Seti K-Ortalamalar Yarasa
Seti # Ad1 Algoritmasi Algoritmasi
En iyi deger 229,4157 2293214
! Classic4-1 Ortalama 233,1924 229,4630
Standart Sapma 17,9775 0,1241
En iyi deger 482,4371 482,3879
2 Classicd-2 Ortalama 482,9313 482,9140
Standart Sapma 0,7524 0,1456
En iyi deger 463,9562 463,9139
3 Reuters-1 Ortalama 465,0456 465,0251
Standart Sapma 1,3478 0,8091
En iyi deger 217,1459 217,5413
4 Reuters-2 Ortalama 217,4998 217,0805
Standart Sapma 0,3051 0,3833
En iyi deger 678,8397 678,8193
> BBCSport-1 Ortalama 680,6478 679,8984
Standart Sapma 1,5080 1,0974
En iyi deger 222,9805 222,8823
6 BBCSport-2 =5 lama 223,7706 223,4409
Standart Sapma 0,5680 0,4345

K-ortalamalar ve yarasa algoritmalar1 ile belge kiimeleme sonuglarini hesaplama
stireleri ise Tablo 4.5’te gosterilmistir. Yarasa algoritmasi siirli tabanli bir algoritma
yapisinda oldugundan, algoritmanin i¢indeki dongiiler popiilasyon sayisina bagl olarak
artmaktadir. Ancak k-ortalamalar algoritmasinda bdyle bir durum s6z konusu degildir.
Bu nedenle, yarasa algoritmasinin belge kiimeleme sonuglarini hesaplama siireleri tim
alt belge setleri i¢in k-ortalamalar algoritmasindan daha ytiksektir. Ayrica k-ortalamalar
algoritmast MATLAB R2014b programinin kendi i¢inde yer alan hazir bir kod iken,
yarasa algoritmasinin kodu belge kiimeleme problemi i¢in tarafimdan uyarlanmistir.
Ticari bir programin i¢indeki kod ile tarafimdan hazirlanan kodun hesaplama hizlarinm
karsilastirmanin ¢ok dogru olmadigini diistinmekle birlikte sonuclar yine de tablo olarak

verilmistir.



86

Tablo 4.5: I; 6l¢iit fonksiyonu ve 6klid benzerlik 6l¢iisii ile yapilan kiimeleme isleminin k-
ortalamalar algoritmasi ve yarasa algoritmasi ile hesaplama siireleri (saniye).

Belge Alt Belge Alt K-Ortalamalar Yarasa
Seti # Seti Ad1 Algoritmasi Algoritmasi

_ En iyi deger 2,5200 480,2920

! Classic4-1 Ortalama 43912 533,6671
Standart Sapma 1,0714 22,0005

_ En iyi deger 3,6359 1156,0980

2 Classicd-2 Ortalama 10,2630 1499,0166
Standart Sapma 5,7319 277,2068

En iyi deger 28,6128 4640,6117

3 Reuters-1 Ortalama 39,9654 6937,5072
Standart Sapma 8,3900 1181,0278

En iyi deger 6,1770 1271,6856

4 Reuters-2 Ortalama 9,3146 2472,5226
Standart Sapma 1,4551 501,5802

En iyi deger 5,3855 4223,8639

> BBCSport-1 173 lama 15,0030 3766,9763
Standart Sapma 8,1860 421,5231

En iyi deger 4,5346 1093,3555

6 BBCSport-2 5 lama 6,6922 12053161
Standart Sapma 1,5097 128,9366

Algoritmalarin ne kadar iyi kiimeleme yaptiklarini 6lgmek icin bir¢cok gosterge

bulunmaktadir. Ancak literatiirdeki belge kiimeleme yayinlarda en fazla incelenen

gostergeler dogruluk ve F-0l¢giisii gostergeleri oldugundan, bu tez calismasinda da

algoritmalarim kiimeleme performansini

degerlendirmek

icin bu iki gosterge

kullanilmistir. Buna gore, 5 6l¢iit fonksiyonu ve 6klid benzerlik 6lciisii kullanilarak k-

ortalamalar ve yarasa algoritmalarinin yaptig1 belge kiimeleme islemlerinin 30’ar kosum

sonucundaki dogruluk degerleri Tablo 4.6’da sunulmustur:
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Tablo 4.6: K-ortalamalar ve yarasa algoritmalarinin belge setleri tizerinde kiimeleme
sonuclarinin “dogruluk”™ gostergesi degerleri.

Belge Alt Belge Alt K-Ortalamalar Yarasa
Seti # Seti Ad1 Algoritmasi Algoritmasi
En iyi deger 0,6735 0,6939
Ortalama 0,6338 0,6329
1 Classic4-1 Standart Sapma 0,0478 0,0148
En iyi deger orani %3,34 %3,34
En iyi deger 0,6568 0,6391
Ortalama 0,5927 0,5971
2 Classic4-2 Standart Sapma 0,0645 0,0425
En iyi deger orani %10 %6,67
En iyi deger 0,5370 0,5584
Ortalama 0,4617 0,4794
3 Reuters-1 Standart Sapma 0,0467 0,0386
En iyi deger orani %3,34 %3,34
En iyi deger 0,6089 0,5887
Ortalama 0,4577 0,4910
4 Reuters-2 Standart Sapma 0,0662 0,0502
En iyi deger orani %3,34 %3,34
En iyi deger 0,9607 0,9661
Ortalama 0,7974 0,8352
5 BBCSport-1 | Standart Sapma 0,1250 0,1038
En iyi deger orani %16,67 %6,67
En iyi deger 0,9592 0,9551
Ortalama 0,7899 0,8185
6 BBCSport-2 | Standart Sapma 0,1163 0,0898
En iyi deger oran1 %16,67 %6,67

Tablo 4.6’dan goriildiigii iizere, yarasa algoritmasinin Classic4-1 veri seti disinda diger
tiim veri setlerinde yer alan belgeleri daha dogru bir sekilde kiimelere atama ortalamasi
k-ortalamalar algoritmasina gore daha yiiksektir. Bu da bize, yarasa algoritmasinin
kiimeleme sonuglarinin I3 dl¢iit fonksiyonu ve 6klid benzerlik 6l¢iisii ile k-ortalamalar

algoritmasina nazaran daha basarili oldugunu gostermektedir.

30’ar kosum sonucuna bagl olarak yaptigimiz bu degerlendirmeden yola ¢ikarak hem
k-ortalamalar algoritmasi hem de yarasa algoritmasi i¢in genel bir kestirim yapmak

adma giiven araliklar1 belirlenmistir. Orneklem ortalamasi (X) ve standart sapmasi (s)
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dikkate alinarak anakiitle ortalamasinin %100(1 — a) giliven araliklar1 denklem

4.1°deki gibi hesaplanmaktadir (Montgomery ve dig., 2011).

Buna gore, n = 30 i¢in algoritmalarin dogruluk sonuclarmin %99 (a = 0,01) giiven

(4.1)

araliklar1 Sekil 4.1°de verilmistir.
6 S tane ool
5 c Cm———)
4 | e——m—g—_
==K -Ortalamalar
3 o e—g=ee=e- Alg.
==®==Yarasa Alg.
2 o= =U="9
1 Omifome
O T T T T T T T T T T T T
— v N on o~ — v [@)) on o~ by v [*))
<t <t <t Ue) v O \O O o~ ~ o0 0 [¢le]
S S o S o S S o S o o S <o

giiven araliklari.

Sekil 4.1: K-ortalamalar ve yarasa algoritmalarimin “dogruluk” géstergesi degerlerinin %99

n = 30 icin algoritmalarin dogruluk sonuglarinin %95 (a = 0,05) ve %90 (a = 0,1)

giiven araliklar ise sirasiyla Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°te gosterilmistir.
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Sekil 4.2: K-ortalamalar ve yarasa algoritmalariin “dogruluk” géstergesi degerlerinin %95
giiven araliklari.

6
4 —*——gn
3 =¢0-0=0 K-ortalamalar
Alg.
==®==Yarasa Alg.
2 &=
1 e
0 T T T T T T T T T T T 1

— "o )] on o~ — e} o on o~ — 70} o))
D S S S S S x xR X

S S S S =) = = S = =) S S S

Sekil 4.3: K-ortalamalar ve yarasa algoritmalarimin “dogruluk” géstergesi degerlerinin %90
giiven araliklar.
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Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3’te yatay eksen dogruluk degerlerini, diisey eksen ise her bir alt
belge setini gostermektedir. Bu sekillerden goriildiigii lizere, yarasa algoritmasi k-
ortalamalar algoritmasi ile ayni sonucu vermektedir ve yarasa algoritmasinin

yayilmalar1 k-ortalamalar algoritmasina gore daha dugiiktiir.

Yarasa algoritmasinin kiimeleme sonuglarinin karsilagtirildigr bir diger algoritma
parcgacik siirli optimizasyonu algoritmasidir. Parcacik siirii optimizasyonu algoritmast,
k-ortalamalar algoritmasi ile yapilan karsilastirmada kullanilan I5 6l¢iit fonksiyonu ve
oklid benzerlik Olciisii kullanildiginda tiim belgeleri tek bir kiimenin igine atamus,
dolayisiyla anlamli bir kiimeleme islemi gerceklestirmemistir. Bu nedenle, her bir belge
ile atandigr kiimenin agirlik merkezi arasindaki benzerligi maksimum kilan Olgiit
fonksiyonu (I,) ve kosinilis uzakligi benzerlik 6l¢iisii alinarak yarasa algoritmasi ile
parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi karsilastirilmistir. Buna gore, her iki algoritma
icin 30’ar kosum sonucunda elde edilen amag¢ fonksiyonu (uzaklik) degerleri Tablo
4.7°de verilmigstir. Algoritmalarin kiimeleme sonuglarini hesaplama siireleri ise Tablo

4.8 de gosterilmistir.

Tablo 4.7°de goriildiigii iizere, yarasa algoritmasi tiim alt belge setlerinde pargacik siirii
optimizasyonu algoritmasindan daha kii¢iikk ortalama uzakliklarla belge kiimeleme
islemini gergeklestirmistir. Ancak yarasa algoritmasinin hesaplama siireleri pargacik
siirli  optimizasyonu algoritmasina gore daha uzundur. Bunun baglica nedeni,
algoritmalarin kodlarmin yazim farkliligidir. Yarasa algoritmasinda matrislerle yapilan
islemler pargacik siirii zekas1 optimizasyonu algoritmasina gore daha fazladir. Bu da

hesaplama siiresinin uzamasina neden olmustur.



91

Tablo 4.7: 1, 6l¢iit fonksiyonu ve kosiniis benzerlik 6l¢iisii ile yapilan kiimeleme islemi
sonucunda parcacik siirii optimizasyonu ve yarasa algoritmasi ile hesaplanan uzakliklar.

Belge Alt Belge Alt Seti PSO Yarasa
Seti # Ad1 Algoritmasi Algoritmasi

En iyi deger 210,5503 196,9135

! Classic4-1 Ortalama 219,0603 197,2559
Standart Sapma 1,6757 0,1214

_ En iyi deger 463,3221 425,1682

2 Classicd-2 Ortalama 463,7243 425,7529
Standart Sapma 0,2664 1,8650

En iyi deger 475,6181 409,3071

3 Reuters-1 Ortalama 4759437 410,2745
Standart Sapma 0,1519 0,2471

En iyi deger 224,4363 185,0415

4 Reuters-2 Ortalama 224,7351 185,5096
Standart Sapma 0,1453 0,1493

En iyi deger 639,5699 580,1442

> BBCSport-1 Ortalama 639,8883 580,4217
Standart Sapma 0,2627 0,1165

En iyi deger 210,6336 185,1082

6 BBCSport-2 =5 lama 210,8222 185,4428
Standart Sapma 0,0994 0,1353
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Tablo 4.8: 1, 6l¢iit fonksiyonu ve kosiniis benzerlik 6l¢iisii ile yapilan kiimeleme isleminin
parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi ve yarasa algoritmasi ile hesaplama siireleri (saniye).

Belge Alt Belge Alt Seti PSO Yarasa
Seti # Ad1 Algoritmasi Algoritmasi

En iyi deger 195,3602 1056,4937

! Classicd-1 Ortalama 203,3882 1128,7831
Standart Sapma 12,8829 24,1331

_ En iyi deger 569,0110 2756,9069

2 Classicd-2 Ortalama 608,0979 2942,7466
Standart Sapma 38,1624 84,7619

En iyi deger 7452753 3389,7211

3 Reuters-1 Ortalama 775,0141 3643,6866
Standart Sapma 9,9876 103,7553

En iyi deger 546,8657 2023,0079

4 Reuters-2 Ortalama 5592908 27232153
Standart Sapma 5,5327 237,3907

En iyi deger 984,6321 5343,1349

> BBCSport-1 Ortalama 1092,4061 5740,3937
Standart Sapma 104,6478 140,2953

En iyi deger 400,0210 1930,5399

6 BBCSport-2 =5 lama 497,8286 2099.1984
Standart Sapma 39,0871 155,7209

Parcacik siirli optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin kiimeleme performansini

degerlendirmek icin kullanilan dogruluk gdostergeleri Tablo 4.9°da sunulmustur. Bu

degerlere bakilacak olursa; yarasa algoritmasi Classic4-1 ve BBCSport-2 alt belge

setlerinde yaklasik %2’lik bir belgeyi dogru kiimeye atayamamustir. Reuters-1 ve

Classic4-2 alt belge setlerinde bu miktar sirasiyla %3 ve %35 olurken, Reuters-2 ve

BBCSport-1 alt belge setlerinde sirasiyla %6 ve %7’yi bulmustur.
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Tablo 4.9: Parcacik siirii optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin belge setleri {izerinde
kiimeleme sonuglarinin “dogruluk™ gostergesi degerleri.

Belge Alt Belge Alt PSO Yarasa
Seti # Seti Ad1 Algoritmasi Algoritmasi
En iyi deger 0,3775 0,3551
Ortalama 0,3398 0,3165
1 Classic4-1 Standart Sapma 0,0224 0,0196
En iyi deger orani %26,67 %26,67
En iyi deger 0,3688 0,3294
Ortalama 0,3524 0,3017
2 Classic4-2 Standart Sapma 0,0110 0,0142
En iyi deger orani %13,33 %26,67
En iyi deger 0,2276 0,1907
Ortalama 0,1947 0,1669
3 Reuters-1 Standart Sapma 0,0126 0,0086
En iyi deger orani %30 %30
En iyi deger 0,2863 0,2177
Ortalama 0,2469 0,1909
4 Reuters-2 Standart Sapma 0,0219 0,0103
En iyi deger orani %60 %60
En iyi deger 0,3338 0,2605
Ortalama 0,3127 0,2438
5 BBCSport-1 | Standart Sapma 0,0115 0,0079
En iyi deger orani %16,67 %16,67
En iyi deger 0,3265 0,2980
Ortalama 0,2992 0,2741
6 BBCSport-2 | Standart Sapma 0,0134 0,0115
En iyi deger orani %16,67 %16,67

Parcacik siirli optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinda n = 30 i¢in algoritmalarin
dogruluk sonuglarinin %99 (a = 0,01), %95 (a = 0,05) ve %90 (a = 0,1) giiven
araliklar sirastyla Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da sunulmustur.
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degerlerinin %99 giiven araliklar.

Sekil 4.4: Pargacik siirii optimizasyonu ve yarasa algoritmalarmin “dogruluk” gostergesi
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Sekil 4.5: Pargacik siirii optimizasyonu ve yarasa algoritmalarimin “dogruluk” gostergesi

degerlerinin %95 giiven araliklar.



95

6 000 eee
5 - Jevel
4 o0 K3
T e eee
3 e=e==DS0) alg.
==®==Yarasa Alg.
2 e -
1 0=0=0 eumm®
0 T T T T T T T T T T 1
wv o~ (@) — on v ~ N — o v ~
- — - (‘\ln (\l'\ ('\l" (\!\ ('\l_\ m'\ (‘Q\ fﬁ" (‘f)“
(e () o [e) (e (e () (e [w) (e S (e

Sekil 4.6: Parcacik siirii optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin “dogruluk” gostergesi
degerlerinin %90 giiven araliklari.

Sekil 4.4, 4.5 ve 4.6’dan goriilecegi gibi, yarasa algoritmasinin tiim belge setlerinde

giiven araliklar1 ya daha kiigiiktiir ya da pargacik siirii optimizasyonu algoritmasina

yakindur.

Parcacik siirli optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin kiimeleme performansini
degerlendirmek icin kullanilan bir diger gosterge de F-0l¢iisiidiir ve Tablo 4.10°da
verilmigstir. F-0l¢listi degerlerine gore, yarasa algoritmasinin performansi pargacik siirii

optimizasyonu algoritmasina gore yine %2-%7 oraninda daha diistik ¢ikmustir.
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Tablo 4.10: Parcacik siirii optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin belge setleri tizerinde
kiimeleme sonuglarin “F-6l¢ilisii” gdstergesi degerleri.

Belge Alt Belge Alt Seti PSO Yarasa
Seti # Ad1 Algoritmasi Algoritmasi

) En iyi deger 0,3866 0,3715

! Classic4-1 Ortalama 0,3497 0,3275
Standart Sapma 0,0220 0,0194

) En iyi deger 0,3903 0,3419

2 Classicd-2 Ortalama 0,3658 03156
Standart Sapma 0,0111 0,0152

En iyi deger 0,2838 0,2348

3 Reuters-1 Ortalama 0,2419 0,2030
Standart Sapma 0,0167 0,0124

En iyi deger 0,3569 0,2536

4 Reuters-2 Ortalama 0.2973 0.2269
Standart Sapma 0,0256 0,0124

En iyi deger 0,3338 0,2605

> BBCSport-1 Ortalama 03127 0,2438
Standart Sapma 0,0117 0,0080

En iyi deger 0,3265 0,2979

6 BBCSport-2 =5 lama 0,2993 0.2742
Standart Sapma 0,0136 0,0116

Parcacik siirli optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin F-6l¢iisii sonuglarinin n = 30
icin %99 (a = 0,01), %95 (a = 0,05) ve %90 (a = 0,1) giiven araliklar1 ise sirastyla
Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da sunulmustur.
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Sekil 4.8: Parcacik siirii optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin “F-6l¢iisii” gostergesi
degerlerinin %95 giiven araliklar.
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Sekil 4.9: Parcacik siirii optimizasyonu ve yarasa algoritmalarinin “F-6l¢iisii” gostergesi
degerlerinin %90 giiven araliklari.

Sekil 4.7, 4.8 ve 4.9°dan goriilecegi lizere, yarasa algoritmasinin giiven araliklar
parcacik siirli optimizasyonu algoritmasina gore kiiclik c¢ikmakta fakat ortalamalar
parcacik  siiri  optimizasyonu algoritmasi tarafindan hesaplanan diizeylere
ulasamamaktadir. Dolayisiyla yarasa algoritmasinda kullanilan parametrelerin degerleri
bir kez de deney tasarimi yardimiyla ele alinip tekrar denenmelidir. Bu ¢aligmada elde
edilen sonuglara gore, parametre optimizasyonu ve farkli 6rnek hacimleri ile denemeler
yapilmas1 sonucunda yarasa algoritmasinin, parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi
tarafindan hesaplanan sonuglara benzer hatta daha iyi sonuglar elde edilecegi

diisiintilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

1980°’1i yillardan gilinlimiize kombinatoryal optimizasyon teorisi alaninda biiyiik
geligsmeler katedilmis ve sezgisel algoritmalar olarak adlandirilan yaklasik algoritmalar
aragtirma ve uygulamalarda 6nemli bir hale gelmistir. Bununla birlikte, klasik sezgisel
algoritmalarin karmagsik optimizasyon problemleri iizerinde yeterince etkin olmadigi
durumlar i¢in metasezgisel algoritmalar olarak adlandirilan ve yine yaklasik

algoritmalar siifinda yer alan algoritmalara yonelim baslamigtir.

Bir metasezgisel algoritma bigcimsel olarak; arama uzaymm kesfetmek ve
kuvvetlendirmek i¢in farkli akilli kavramlar1 birlestirerek ve optimuma yakin ¢oziimler
bulmak amaciyla bilgi yapilandirmasinda 6grenme stratejileri kullanarak sezgisel
algoritmalara rehberlik eden iteratif bir olusum siireci olarak tanimlanabilmektedir.
Metasezgisel algoritmalar “yeterince kiiclik” islem zamaninda “yeterince iyi” bir ¢dziim

bulmak amaciyla 6zel olarak gelistirilmistir.

Metasezgisel algoritmalarin temelleri 6nemli dlglide degiskenlik gdstermektedir. Bazi
algoritmalar optimizasyon slirecini, goriiniiste optimizasyon ile alakasiz olan hayvan
stirilerinin davraniglari, dogal evrim, fiziksel degisimler vb. gibi yaklasgimlar kullanarak
aciklarken, bazilar1 biyolojik temellere dayanmaktadir. Ancak genel olarak tim

metasezgisel algoritmalar yapilarinda rastgelelik bulundurmaktadir.

Bu doktora tezi kapsaminda dogadan esinlenerek gelistirilmis ve literatlirde yeni
sayilabilecek metasezgisellerden biri olan yarasa algoritmasi ile belge kiimeleme
uygulamasi incelenmistir. Literatiirde sik¢a kullanilan belge setlerinden olusturulan alt
belge setlerine farkli 6l¢iit fonksiyonlar1 ve farkli benzerlik dlgiileri ile yapilan analizler
sonucunda yarasa algoritmasinin performansi, kiimeleme islemlerinde ¢ogunlukla
kullanilan ~ k-ortalamalar ve parcacik siiri optimizasyonu algoritmast ile
karsilastirilmistir. Calisma, literatiirde sikc¢a kullanilan belge setlerini yarasa algoritmasi

ile kiimeleyen ilk ¢aligsma olmasi1 yoniinden 6nem tasimaktadir.
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Yapilan analizler, k-ortamalamalar algoritmasinin amag fonksiyonunun (hata karelerinin
toplami1) Olgiit fonksiyonu ve oOklid uzakliginin benzerlik Slgiisii olarak kullanildigi
belge kiimeleme islemlemlerinde, yarasa algoritmasinin k-ortalamalar algoritmas1 kadar
etkin oldugunu ortaya koymustur. Yarasa algoritmasi k-ortalamalar algoritmasindan
hem daha kiigiik amag fonksiyonu degerleri hesaplamis hem de belgeleri daha dogru bir

sekilde kiimelere atamistir.

Parcacik siirli optimizasyonu ile yapilan karsilastirmada ise yarasa algoritmasi yine daha
kiigilk amag¢ fonksiyonu degerleri ile kiimeleme islemini gergeklestirmistir. Bu
kiimeleme islemi sirasinda benzerlik 6l¢iisli olarak kosiniis uzakligi, dlgiit fonksiyonu
olarak ise belgelerin kiime merkezlerine uzakliklarin1 dikkate alan I, 6l¢iit fonksiyonu
kullanilmistir. Ancak, yarasa algoritmasiin kiimeleme kalitesinin arttirilmaya ihtiyaci
vardir. Kiimeleme kalitesinin degerlendirilmesi i¢in hesaplanan dogruluk degerlerine
gore yarasa algoritmasi Classic4-1 ve BBCSport-2 alt belge setlerinde yaklasik %2’lik
bir belgeyi dogru kiimeye atayamamuigstir. Reuters-1 ve Classic4-2 alt belge setlerinde bu
miktar sirasiyla %3 ve %S5 olurken, Reuters-2 ve BBCSport-1 alt belge setlerinde
sirastyla %6 ve  %7’yi  bulmustur. Aymi sekilde, kiimeleme kaltesinin
degerlendirilmesinde 6nemli bir gosterge olan F-Olciisiine gore, yarasa algoritmasinin
performansi pargacik siirli optimizasyonu algoritmasina gore yine %?2-%7 oraninda daha

diisiik ¢cikmustir.

Yarasa algoritmasinin kiimeleme performansini arttirmak igin algoritmanmn farklh
metasezgisellerle birlestirilerek gelistirilmesi gelecekteki arastirma konularindan biri
olarak hedeflenmektedir. Ayrica algoritmada kullanilan parametrelerin deney tasarimi
yaklasimi ile analizi yapilarak, daha iyi sonuglarin elde edilmesi ic¢in parametre
optimizasyonu yapilmasi gelecek arastirma konularindan bir digeri olarak

diistiniilmektedir.

Tez calismasi kapsaminda, belgeleri kiimeleme sirasinda belirli 6l¢iit fonksiyonlari
kullanilmistir. Tiim 6l¢iit fonksiyonlar1 kullanilarak yapilacak bir degerlendirme yine

gelecekteki baska bir ¢alismanin konusudur.

Bu tez calismasinda, literatiirde yer alan Ingilizce belge setleri kullanilarak belge
kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. Tilirk¢e online gazetelerden ya da web sitelerinden

olusturulacak belge setlerine, yarasa algoritmasin1 uygulayarak algoritmanin
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performansinin bir de bu setler {izerinde degerlendirilmesi gelecekte yapilmasi

muhtemel bagka bir ¢alismadir.

Literatiirde yarasa algoritmas1 gibi, dogadan esinlenerek gelistirilmis ve siirlii zekasi
tabanli bircok algoritma bulunmaktadir. Tiim bu algoritmalarin belge kiimeleme
konusunda birbirlerine gore performanslarinin incelenmesi gelecekteki arastirma

konularindan bir bagkasi olarak goriilmektedir.
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