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OZET

Siirii zekasi, bocek veya diger hayvan siiriilerinin toplu sekilde davranislarinin arastirildigi
bir ¢alisma alanidir. Siirii zekasina dayali algoritmalar, karmagik optimizasyon problemlerinin
genis bir yelpazede ¢dziimlenmesi igin ileri siiriilmiistiir. Bu calismada, Sosyal Oriimcek
Optimizasyon Algoritmas1 (SSA) olarak adlandirilan yeni bir siirii zekasi algoritmasi
incelenmistir. SSA  Oriimceklerin isbirligi igerisindeki davraniglarinin simiilasyonuna
dayanmaktadir. SSA’nin performansi, stabilitesi ve duyarliligi Karinca Aslan1 Optimizasyon
Algoritmast (ALO), Giive Alevi Optimizasyon Algoritmasi (MFO), Balina Optimizasyon
Algoritmast (WOA) ile karsilagtinlmistir. Literatiirde var olan kalite testi fonksiyonu

kullanilarak algoritmalarin basaris1 incelenmistir.

Bu calisma kapsaminda ayrica veri paylasiminin en yogun oldugu Twitter sosyal medya
aracindan elde edilen veriler ilizerinde duygu analizi g¢aligmasi yiiriitiilmiistiir. Makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilan duygu analizi ¢aligmasina ek olarak elde edilen
veriler iizerinde literatiirde ilk kez bir metasezgisel algoritmayla olan Sosyal Oriimcek
Algoritmast kullanilarak duygu analizi yapilmistir. Duygu analizi i¢in kullanilan

algoritmalarin basarilar farkli metriklerle karsilastirmali olarak incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Sirii Zekasi, Metasezgisel Algoritmalar, Sosyal
Oriimcek Algoritmas: (SSA), Yapay Zeka, Duygu Analizi, Sosyal
Ag Analizi



SUMMARY

SENTIMENT ANALYSIS IN SOCIAL NETWORKS WITH SOCIAL SPIDER
OPTIMIZATION ALGORITHM

Swarm intelligence is a research area that investigates the behavior of insects or other
animals herd with a collective manner of intelligence. Swarm intelligence algorithms are
proposed for solving complex optimization problems in a wide range. In thesis study, a new
algorithm for swarm intelligence called Social Spider Optimization (SSA) is analyzed. The
SSA is based on the simulation of the spiders’ behaviors in collaboration. The SSA
performance, stability and sensitivity are compared with Ant Lion Optimization Algorithm
(ALO), Moth Flame Optimization Algorithm (MFO), and Whale Optimization Algorithm
(WOA). The success of the algorithm has been investigated using the existing benchmark

functions in the literature.

Furthermore was a sentiment analysis study carried out on the data obtained from the
Twitter social media tool where data sharing is the most intensive. In addition to the sentiment
analysis with machine learning methods, Sentiment analysis was performed on the obtained
data using Social Spider Algorithm with a metasequential algorithm for the first time in the
literature. Finally the success of the algorithms used for sentiment analysis has been examined

comparatively with different metrics.

Keywords: Optimization, Swarm Intelligence, Metaheuristic Algorithms, Social Spider
Algorithm (SSA), Artificial Intelligence, Sentiment Analysis, Social Network
Analysis
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1. GIRIS

Karinca kolonileri, balik siiriileri, arilar ve termit siiriileri gibi birgok hayvan veya bdcek
gruplarinin dogada toplu halde gdstermis olduklar1 akilli davraniglar arastirmacilarin ilgisini
cekmistir. Boceklerin veya hayvanlarin toplu davranisi siirii davranisi olarak adlandirilir.
Bireylerin karmagsik ve etkilesim yoluyla aralarinda siiriilerin toplu davranisini ele alan bu
yapay zeka dali siirii zekasi olarak adlandirilmaktadir. Bonabeau “Herhangi bir algoritma
tanimlarken veya yaygin bir problemi ¢ézme cihazi tasarlama girisimde bulunurken diger
hayvan toplumlarimin ve sosyal bdcek kolonilerinin toplu davraniglarindan esinlenilir.”
diyerek siirii zekasini tanimlamustir [1]. Siirli zek@sinin Olgeklenebilirlik, hata toleransi,

adaptasyon, hiz, modiilerlik, 6zerklik ve paralellik gibi birgok avantaji bulunur [2].

Siirli zekasinin anahtar bilesenleri 6z orgiitleme ve is giicii boliimiidiir. Kendi kendini
orgiitleyen bir sistemde, kapali birimlerin her biri ayr1 ayr1 yerel uyaranlara yanit verir ve
merkezi denetimden kaginan is giiciiniin ayrilmasi ile kiiresel gorevi gergeklestirmek igin
birlikte hareket ederler. Boylece tiim sistem i¢ ve dis degisikliklere uyum saglamis olur.
Cesitli siirii algoritmalar1 dogada bocek veya hayvan gruplarinin davraniglarini taklit ederek

deterministik kurallarla veya rastgele kombinasyon olusturulmasiyla gelistirilmistir.

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi kus akini ve balik egitimi gibi sosyal
davraniglart [3], Yapay Art Kolonisi (ABC) ar1 kolonilerinin kooperatif davranig sekli
teknigini [4], Bakteriyel Toplayicilik Optimizasyon Algoritmast bakteri sosyal toplayici
davranisint (BFOA) [5], Krill Siirtisii (KH) yontemi kril bireylerinin siirii davraniglarinin
simiilasyonunu [6], Firefly (FF) yontemi atesbocegi boceklerin ¢iftlesme davranisimi [7] ve
Guguk Kusu Optimizasyon Algoritmast (COA) guguk kuslarmmin yasam tarzi gibi sosyal

davraniglar1 temelde esas alir [8].

PSO ve ABC karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in en popiiler algoritmalar
olmalarina ragmen, bu algoritmalarin erken yakinsama ve yerel minimum noktay1 agsmada
zorluk ¢ekmek gibi zayifliklar1 bulunmaktadir [9]. Pozisyonlarin tek tek degistirilmesinin
sebebi operatdrlerle iliskilidir. Bu yiizden bu tiir algoritmalarin evrimi sirasinda, bir sonraki
iterasyon icin her bir ajanin pozisyonu simdiye kadar gordiigii en iyi pargacigin konumuna
dogru bir ¢ekicilik gostererek (PSO durumunda) veya diger rastgele se¢ilmis bireylere yonelik

olarak gilincellenir (ABC durumunda). Algoritma gelistik¢e bu tiir davraniglar tiim niifusun en



1yl pargacik etrafinda yogunlasmasina veya kontrolsiiz bir sekilde uzaklasmasina neden olur

[10].

Sosyal boceklerin ilging ve egzotik toplu davraniglari aragtirmacilarin yillarca dikkatini
cekmistir. Sosyal oriimcekler, sosyal bocek temsilinin bir 6rnegidir. Oriimcek tiiriiniin
iiyelerini karmasik is birligine dayali davranig kiimesi ile sosyal oriimcekleri muhafaza eder.
Cogu oriimcekler kendi tiirtiniin diger iiyeleri karsi bile agresifken, sosyal Oriimcekler
genellikle koloniler olarak adlandirilan uzun Omdiirlii topluluklar olusturup gruplar halinde
yasamak icin egilim gosterirler [11]. Sosyal oriimcek kolonisinde ki her {iye kendi cinsiyetine
gore ornegin avlanma, ciftlesme, ag tasarimi ve sosyal etkilesim gibi ¢esitli gorevleri yiirtitiir.
Burada ag, koloninin énemli bir pargasidir. Clinkii ag tiim bireyler i¢in ortak bir yasam alani
olarak kullanilir ve ayn1 zamanda bireyler arasinda bir iletisim kanali olarak da kullanilir.

Dahas1 6nemli bilgiler ag iizerinden kiiciik titresimler tarafindan iletilir [12].

Bu caligmada ilk 6nce yeni bir siirli zekasina dayali algoritma olan SSA detayli bir sekilde
incelenmistir. SSA sosyal Oriimceklerin is birligine ve davranislarina dayanmaktadir. Bu
algoritmada bireylerin birbirleriyle is birligi ve etkilesim i¢inde oldugu koloninin biyolojik
yasalart esas alindig1 goriilmektedir. Algoritma, iki farkli arama ajanimi (Oriimcekler) goz
ontine alir: Disi ve erkekler. Cinsiyete bagli olarak, bir koloninin i¢indeki her bireyin farkl is
birligine dayali simiilasyonu bir dizi evrimsel operator tarafindan ifade edilmektedir. Onerilen
yaklasgimin mevcut siirli zekdsina dayali algoritmalardan en temel farki her bir bireyin

cinsiyeti dikkate alinarak bir modellemenin yapilmis olmasidir.

Bu calismaya adin1 veren duygu analizi islemi ¢alismanin ana temasini olusturmaktadir.
2000 y1l1 basindan bu yana, duygu analizi, dogal dil isleme ve sosyal ag analistleri tarafindan
en aktif arastirma alanlarindan biri haline gelmistir. Ayrica, bu konuyla ilgili olarak veri
madenciligi, web madenciligi ve metin madenciligi konular1 da genis capta incelenmektedir.
Dahasi, duygu analizi yonteminin, bir biitiin olarak is diinyasina ve topluma verdigi 6nem
nedeniyle bilgisayar bilimlerinden yoOnetim bilimlerine ve sosyal bilimlerden ekonomi

bilimine kadar bir¢ok alana yayilmistir.

Son yillarda, duygu analizi konu alan endiistriyel faaliyetler de hizla gelismektedir. Bu
alanda ¢ok sayida yeni tesebbiis ortaya ¢ikmistir. Birgok biiylik sirket tesis i¢i hizmetlerinin
kalitesini 0lgmek i¢in kendi duygu analizi sistemlerini gelistirerek is diinyasinda ve sosyal

alanda farkindalik yaratma yolunu agmislardir.



Gergek diinyada, sirketler ve kuruluslar her zaman {iiriin ve hizmetleri hakkinda tiiketici
veya kamuoyunun diisiince ve yorumlarint almay1 istemektedir. Bireysel tiiketiciler ise, bir
iriiniin satin alinmadan 6nceki mevcut kullanicilariin goriislerini veya bagkalarmin siyasi
secimlerle ilgili bir oy vermeden Once siyasi adaylarla ilgili goriislerini bilmek istemektedir.
Kamuoyu ve tiiketici goriislerini edinmek, uzun zamandir pazarlama, halkla iligkiler ve siyasi
kampanya sirketleri i¢in biiyiik bir is yiikii haline gelmistir. Sosyal aglar yardimiyla (6rnegin
elestiriler, forum tartigmalari, bloglar, mikro bloglar, Twitter, yorumlar1 ve sosyal paylagim
sitelerinde yayinlanan mesajlar), sosyal medyanin giiclinlin armasi1 sonucu, bireyler ve
organizasyonlar karar vermede bu medyalardaki icerigi dikkate alma zorunlulugu kag¢inilmaz

hale gelmistir.

Gergek hayatta kullanilan uygulamalarin yani sira, duygu analizi alaninda arastirma
makaleleri de yaymlanmistir. Ornegin, Leilei ve arkadaslar1 secim sonuglarmni tahmin etmek
icin Twitter verilerini kullanmistir [13]. Bernardo, Mahesh ve Venetis tarafindan filmlerin
gise hasilat gelirlerini tahmin etmek i¢in Twitter verileri, film goriisleri ve bloglar kullanilarak
farkl1 duygu analizi calismalar yiiriitiilmiistiir. [14-15-16]. Ozel yaptig1 ¢alismada web tabanl
anket arayiizi olan “Limesurvey” adli yazilim aracim1 kullanarak bir anket caligsmasi
yapmistir. Bu calismada calisanlarin Twitter kullanmalarin sirket profiline etkisi analiz
edilmistir. Anket linkini 10 farkli Twitter hesabi tarafindan tweet ve retweet ederek iki bin
Twitter kullanicisina ulagtirmistir. Elde ettigi verileri SPSS 15.0 yazilim araciligiyla istatistik
analizine tabi tutmustur [17]. Nizam ve Akin sosyal medyada makine &grenmesi
yontemlerinden denetimli 6grenme yaklasimi kullanilarak duygu analizi ¢alismasi yapmustir.
Bu ¢alismay1 yaparken bazi gida firmalarinin gesitli tiriinlerine ait yapilan yorumlardan olusan
veri setini Twitter iizerinde el yordamu ile elde etmistir [18]. Oguz ve ekibi grip benzeri
hastaliklarin sosyal medya araciligiyla saptanabilirligini arastirmak i¢in Twitter iletilerini ve
gazete sitelerini kullanmistir. Sosyal medya icin gelistirilmis ticretsiz Topsy gercek zamanl
arama motoru uygulamasi kullanarak Twitter iletilerini elde etmistir [19]. Yazan ve Uskiidarli
sosyal aglar ilizerinden deprem tespiti yapmak i¢in Twitter tarafindan gelistirilip licretsiz
olarak kullanima sunulan Twitter arabirimini "Streaming API"yi veri elde etmek icin
kullanmistir [20]. Siitcii ise sosyal medyanin gazeteleri nasil etkiledigini yaptig1 ¢alismada
incelemigstir. Bu c¢alismay1 yaparken otomatik veri setinin olusturulmasi arastirmasinin
dogrulugunu azaltacag: diislinerek verilerini elle gazetelerin Twitter sayfalarindan toplama

yOnetimine bagvurmustur [21].



1.1. Tezin Amaci

Yapilan bu calismada ilk olarak SSA ¢ farkli sezgisel algoritma (ALO, MFO, WOA) ile
ayni sartlar altinda karsilagtirilmistir. Tek modlu ve ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlari ile
gerceklestirilen bu testin sonuglari ve detaylar1 ayrintili bir sekilde tablolar ve grafikler
araciligtyla raporlanmistir. Test igin segilen algoritmalarin biyolojik yapilart ve bu
algoritmalarin matematiksel modelleri ayrica incelenmistir. Calismanin diger bdoliiminii
literatiirde ilk defa bir metasezgisel algoritma olan SSA kullanilarak duygu analizi ¢aligmasi
olusturmaktadir. Yapilan bu ¢alismada Twitter verileri lizerinde SSA kullanilarak yeni bir
model onerilmistir. SSA’nin bagarimi literatiirde var olan makine 6grenmesi yontemleriyle
karsilastirilarak sonuglar ayrintili bir sekilde incelenmistir. Onerilen yontemin iyilestirilmesi

adma cikarimlarda bulunulmustur.

Yapilan bu tez calismasinin, duygu analizi calismasina optimizasyon bakis acisiyla
yaklasildigi i¢in literatiirde referans bir ¢caligma olarak degerlendirilecegi; metin madenciligi,
sosyal ag analistleri ve 6zellikle optimizasyon c¢aligmalar: yiirliten arastirmacilarin dikkatini

cekecegi ongoriilmektedir.



2. SOSYAL ORUMCEK OPTIMIiZASYON ALGORITMASI (SSA)
2.1. Algoritmanin Biyolojik Yapisi

Sosyal bocek toplulugu, bir dizi kisitlamalar seti i¢inde kendiliginden organize olan
karmasik bir is birligi sistemidir. Is birlik¢i gruplar icerisinde grup iiyeleri arasindaki gorev
Ozellestirmesine izin verme, kaynaklarin korunmasi ve ¢evresinin kullanilmas: gibi
davranislar gozlemlenmistir [22]. Entegre edilmis bir birim olarak sosyal bocek koloni iglevi,
dagitilmis tarzda islem yapma yetenegine sahip olmakla beraber ayni zamanda kiiresel
projenin muazzam yapisini inga etme gorevini iistlenmektedir. Sosyal bocekler i¢inde kiiresel

sinirlar, tiyeler arasindaki i¢ etkilesimin bir sonucu oldugunu kabul etmek gerekir [23].

Oriimceklerin birkag tiiriiniin sosyal davranisinin derecelenmesi ve sergilenmesi
belgelenmis durumdadir [24]. Oriimceklerin davranisi, tek basmna ya da sosyal driimcekler
olmak {iizere iki formda genellestirilebilir [25]. Bu siniflandirma onlarin sergiledigi is birligi
seviyelerine gore olur [26]. Bir tarafta, tek bagina oriimcekler benzer tiirlerin diger
bireyleriyle iletisim kurarak kendi aglarini siirdiirirken ve olustururken, diger tarafta sosyal
ortimcekler diger grup liyelerine uzaysal yakin iligkilerle toplumsal ag {izerine birlikte kalan

koloniler olusturur [27].

Bir sosyal oriimcek kolonisi {iyeler ve ticari aglar olmak {izere iki temel bilesenden olusur.
Uyeler, erkekler ve disiler olmak iizere iki farkli kategoriye béliiniir. Sosyal driimceklerin en
ilging karakteristigi, baskin bir sekilde disi tabanli popiilasyona sahip olmalaridir. Bazi
caligmalar erkek oOriimceklerin sayisinin zar zor toplam kolonilerin yiizde 30’una ulastigini
gosterir [25]. Cinsine bagli olarak kolonideki her bir iiye sosyal iletisim ve gelisim i¢in ticari
aglar insa etme ve siirdiirme gibi farkli aktiviteler gosterirler [12]. Uyeler arasi etkilesim hem
dogrudan hem dolayli yoldan gergeklesir [28]. Dogrudan etkilesim, iireme gibi sivilarin
degisimi ya da viicutlarin etkilesimini ima eder. Dolayl etkilesim ise, ticari a§ haberlesmenin
ortast olarak kullanilir ki bilgi iletimi dnemlidir. Bu da her bir koloni iiyesine uygundur [27].
Kiigtik titresimler olarak kodlanan bilgi, liyeler arasinda karsilikli koordinasyon icin 6nemli
bir unsurdur [12]. Titresimler komsu iiyelerin karakteristikleri ve soyulmus tuzaklarin
biiyiikliikleri gibi bir ka¢ mesaji kodlamak i¢in koloni iiyeleri tarafindan kullanilir. Bu

titresimlerin yogunlugu, onlarin iiretildigi 6riimceklerin mesafelerine ve agirligina baghdir.



Koloni seviyeleri, kiiresel tarzda is birligi igerisindeki tiim koloni iiyeleri arasinda var olan
karmasikliga ragmen, i¢ etkilesimin sonucu olarak tiretilir [29]. Boyle i¢ etkilesimler kolonide
her bir 6riimcek tarafindan takip edilen basit davranigsal dizisi icerir. Davranigsal kurallar

sosyal etkilesim (isbirlik¢i davranis) ve ¢iftlesme olarak iki farkli sinifa béliinidir [30].

Bir sosyal bocek olarak, ortimcekler diger koloni iiyeleriyle isbirlik¢i etkilesimler icra
ederler. Bu isbirlik¢i davraniglar 6riimcegin cinsiyetine baghdir. Titresimler onlar tetikleyen
iiyelerin mesafesine ve agirligina bagh oldugu i¢in, giiglii titresimler hem biiyiik 6riimcekler
tarafindan hem de daha yakin komsu iiyeler tarafindan iiretilir. Ne kadar biiylik 6riimcek o
kadar iyi diisliniilmiis koloni {iyesi demektir. Belirlenmis bir {liye iizerine etkilesim veya
nefretin nihai karari, agin i¢ durumuna gore alinir, bu karar diger rastgele olay ve merak

yeniden liretim periyodu gibi birka¢ faktor tarafindan etkilenir [27].

Ciftlesme sadece kolonilerin hayatta kalmasini degil ayn1 zamanda iiyeler arasinda bilgi
degisimine izin veren 6nemli bir islemdir. Sosyal ériimcek kolonisinde ¢iftlesme dominant
erkekler ve disi liyeler tarafindan icra edilir. Bu durumda, dominant erkek 6riimcek belli bir
alan icinde bir veya daha fazla disi tiye konumlanmais ise, yavrular iiretmek i¢in tiim disilerle

ciftlesir [31, 32].
2.2. Matematiksel Model ve Optimizasyon Algoritmasi

Cuevas tarafindan Onerilen sosyal oriimcek optimizasyon algoritmasi sosyal oriimceklerin
davranislarina dayanmaktadir [33]. Arama alani ortak ag olarak kabul edilir ve bir 6riimcegin
pozisyonu optimum ¢6zlimii temsil eder. Sosyal oriimceklerin ilging bir 6zelligi disi egilimli
niifusudur. Erkek orlimceklerin sayis1 toplam koloni {iyelerinin neredeyse %30'lara

ulagsmaktadir. Digiler tlim niifusta (N) 65-90% araliginda rastgele Ny segilmektedir. Bu

nedenle Ny Denklem 2.1°de gosterildigi gibi hesaplanir:

Ny = [(0.9 — rand * 0.25) = N] (2.1)
Burada rand 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. Erkek 6rtimcekler sayis1 N, ise Denklem

2.2’deki gibi bulunmaktadir:

Nm = N — Ng (2.2)
Her 6riimcek kendi ¢oziimiiniin uygunluk degerine gore bir agirlik alir. Bu agirlik degeri

Denklem 2.3’te hesaplanmustir:

fitness; — worst (2.3)
W; =

best — worst



Burada fitness; her bir 6riimcegin uygunluk degeridir ve i=1,2,3,...,N olmak iizere tiim
oriimceklerin pozisyonlar1 degerlendirerek Denklem 2.3 kullanilarak hesaplanmistir. worst ve
best degerleri ise sirasiyla tiim popiilasyon taranarak en iyi ve en kot degerler olarak

bulunmustur.

Ortak ag (arama alani) koloni iiyeleri arasinda bilgi iletimi i¢in bir mekanizma olarak
kullanilir. Bilgi, kiigiik titresimler olarak kodlanmis olup agirliklara ve onlar {ireten 6riimcek

ile arasindaki mesafeye baglidir. Bu iligski Denklem 2.4’te gosterilmistir:

Vij=w; * e~ % 2.4)

Burada d;;, i. ve j. 6riimcekler arasindaki oklid uzakligidir. Ug 6zel iliski diisiiniilebilir:

(1) Titresim Vibc; Denklem 2.5’e gore hesaplanir ve ¢ tarafindan aktarilan bilgilerin
bir sonucu olarak i. birey tarafindan algilanan birey iki 6nemli 6zellige sahiptir. En
yakin i. iiyesi ile karsilastirildiginda daha yiiksek bir agirliga sahiptir (w.> w;). Bu
durum Sekil 2.1. (a)’ da gosterilmistir.

Vibc;=w, * e~%"ij (2.5)
(2) Titresim Vibb; Denklem 2.6’ya gore hesaplanir ve b tarafindan aktarilan
bilgilerin bir sonucu olarak i. birey tarafindan algilanan bireyin 6zelligi tiim niifusun
(N) en iyi uygunluk degerine sahip olmasidir. Bu durum Sekil 2.1. (b)’ de
gosterilmistir.

Vibb=w, * e~ % (2.6)
(3) Titresim Vibf; Denklem 2.7’e gore hesaplanir ve f tarafindan aktarilan bilgilerin
bir sonucu olarak i. birey tarafindan algilanan birey i. bireye en yakin disi bireydir.

Bu durum Sekil 2.1. (¢)’ de gosterilmistir.
Vibf,=w; *e % (2.7)
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Sekil 2.1. Vibc; titresimin olusumu (a), Vibb;titresiminin olusumu (b) ve Vibf; titresiminin

olusumu (c) [34]

Sosyal ortimcekler cinsiyetlerine bagli olarak diger koloni iiyeleriyle kooperatif etkilesim
gerceklestirir. Disi Ortimceklerin ortak davranigini simiile etmek amaciyla, yeni bir operator
Esitlik 2.8’de tanimlanmis. Cekme ya da itme hareketi ortak ag ilizerinden yayilan kendi

titresimlerine gore diger oriimcekler iizerine gelistirilir:

( fi(t) +aVic(sc—fi) + BVip (Sb = fi(t)) +
ey +y (o‘ — %) ifr, < PF; 08
l £O = aVig(se = £9) = V(50— 0) + '
ﬁy(a—%) ifr,, = PF,

Burada ry,,, 0, B, y ve ¢ [0,1] arasinda tek tip rastgele sayilardir, fit+1 t+1. adim zamaninda
i. disi oriimcegin pozisyonu i¢in standart olarak ifade edilir, s, PF’in bir anlik parametresini
gosterir ve s, sirasiyla tim niifusun en yiiksek agirlik ve en iyi i yakin lyeyi temsil

etmektedir.

Erkek oOriimcek niifusu iki smifa ayrilir: baskin olan ve baskin olmayan. Baskin simif
ortimcek baskin olmayana kiyasla daha iyi uygunluk degerlerine sahiptir ve bu oriimcekler
ortak ag merkezine en yakin kadin driimcek tarafindan cekilir. Ote yandan, baskin olmayan
erkek oriimcekler, baskin erkekler tarafindan israf edilen kaynaklardan yararlanmak i¢in
strateji olarak erkek niifusunu C merkezinde yogunlastirma egilimindedir. Bu durum Esitlik

2.9°da gosterilmistir:



( 1
ml@ + aVi,f(sf - mi(t)) +vy (a - —)

2
"f WNf-l-i > WNf+C;

Nm 2.9
mgt) ta <2h=1 thNf+h> (2.9)

Nm
h=1 WNf+h

\ If Wy oti S Whpse

mED = )

Burada s; i. erkek driimcege en yakin disi 6riimcegi temsil etmektedir ve m;**! r+/. adim

zamaninda i. erken Oriimcegin pozisyonunu gdostermektedir.

Ciftlesme sosyal oriimcek kolonisinde baskin erkek ve disi tiyeler tarafindan yapilir.
Yarigap olarak r dikkate alindiginda (Denklem 2.10’a gore hesaplanir.) baskin erkek ériimcek

r icinde kadin {iye bulursa ¢iftlesir ve yeni yavru olusur.

o ?:1 pjhigh _ pjlow (2.10)
2n

Burada n (optimize edilecek degiskenlerin sayisi) sorunun boyutu, p;

high ve p;'o¥ sirayla

iist ve alt sinirlar i¢in standarttir. Yeni oriimcek olustuktan sonra koloninin en iyi 6riimcegi ile
karsilagtirilir. Yeni ortimcek daha 1yi ise, kotli riimcek yenisiyle degistirilir. Sosyal driimcek

algoritmasinin genel yapist Tablo 2.1°de gosterildigi gibidir.



Tablo 2.1. SSA’nin s6zde kodu

prosediir SSA
SSA 'nun parametre degerlerini ata
Oriimcek popiilasyonunu ve bunun icin gerekli hafizayi olustur
Her bir ériimcek igin Vg, i baslat
while durdurma kriteri saglayincaya kadar ¢calistir
for each s in pop
s’ nin uygunluk degerini hesapla
§ 'nin pozisyonu i¢in a titresimini tiret
end
for each s in pop
diger oriimcekler tarafindan iiretilen V titresim degerini hesapla
V’den en giiclii Vg titresimi seg
if VpestsViar dan daha biiyiik ise
Vpest I Viar Olarak ata
end
Viar a dogru rastgele yiiriiyiis gerceklestir.
[0,1) arasinda a ve r rasgele sayilari iiret

ifr <pj ise
ortimceklerin pozisyonunu a’ya ata
end
Viar 1 yogunlugunu azalt
end
end

Sosyal oriimcek optimizasyon algoritmasinin temel adimlarini ve bu algoritmanin genel

akis yapist Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 2.2. SSA‘nin akis diyagrami
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3. GUNCEL OPTIMZASYON ALGORITMALARI
3.1. Karinca Aslam Algoritmasi (ALO)

Karinca aslanlari, Myrmelentidae familyasindaki bdcek gruplarindan biridir. Karinca
aslanlarinin yagam dongiisiiniin iki ana sathasi vardir: larva sathasi ve yetiskin sathasi. Larva
karinca aslani, Sekil 3.1°de goriildiigii gibi tuzak kurmak i¢in iyi bir yer ararken kumda

biraktig1 izler nedeniyle sik sik "doodlebug" olarak adlandirilir [35-36].

Avlanma siireci boyunca, karinca aslani huni ¢ukurlarin1 yumusak kum i¢ine alir ve daha
sonra Sekil 3.2°de gosterildigi gibi cukurun tabaninda sabirla bekler. Sekil 3.2°de kurban
asag1 dogru kayarak karinca aslani tarafindan hizlica yakalanir. Ya da, av tuzaktan kagmaya
yonelirse, karinca aslani kurbanini ¢ukurun dibine dogru kaydirmak i¢in tuzagin kenarina
kum atar. Larva ¢ukurun altindan bol kum atarak ¢ukurun kenarlarini zayiflatir. Boylece

tuzagin ¢okmesine ve avin karinca aslanina gelmesine neden olur [37-38].

Sekil 3.2. Karinca aslaninin avlanma davranisi [37]

12



Karinca aslanlarinin ve karincalarin bu davranislarindan esinlenerek gelistirilen karinca
aslan1 optimizasyon algoritmasinin (ALO) matematiksel modellenmesi kisminda birgok
parametre vardir. Bu parametrelerden dogada gidalari arastirirken karincalarin rastgele

yiiriiyiisleri Denklem 3.1°deki gibi tanimlanabilir:
X(t) = [0, cumsum(2r(ty) — 1), cumsum(2r(t,) — 1), ..., cumsum(2r(t,) — 1)] (3.1)

cumsum kiimilatif toplam1 hesaplar, n en fazla yineleme sayisini, ¢ rastgele yiirlimenin

basamagini gosterir ve r(¢) Denklem 3.2°de tanimlanan skolastik fonksiyondur:

_(Lif rand > 0.5 (3.2)
r(t) = {O if rand < 0.5

Burada r rasgele yliriimenin basamagini gosterir ve rand [0,1] araligindaki uniform

dagilimla iiretilen rastgele bir sayidir.

Karincalarin pozisyonu Denklem 3.3’te sunulmaktadir:

A1,1 A1,2 Al,d (3.3)
Mgpe = A?'l A?,z A?'d
An,l An,z An,d

Burada M, her bir karinca pozisyonu igin matristir, Aj;, j. karincanin i. degiskeninin

degerini, n, karincanin sayisi ve d degiskenlerin sayisini sunar.

Her karincanin uygunluk fonksiyonu Denklem 3.4’teki M, matrisinde saklanir:

f([A11, 412, ) Ara]) (3.4)
Mps = f([Az,pAz,z» ---'Az,d])
f([An,lfAn,Zl ""An,d])

Burada f, amag fonksiyonudur.

ALyy ALy, .. Al (3.5)
Alyy Alyy . Alpg

MATltliOTL=
ALp; Alp, .. Alng

Denklem 3.5°de Mypi0n herbir karinca aslammin matrisidir, ALj;, i karinca aslani

degiskeninin giincel j. degeri, n karinca aslani sayis1 ve d’de degisken sayisidir.

Benzer sekilde, her karinca aslaninin amag fonksiyonunu Denklem 3.6’daki M, 4; matrisi

kaydeder:
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f([Al,liAl,ZJ ---'A1,d]) (3.6)
MoaL = f([Az,pAz,z» ---»Al,d])
f([An1, Anz ) Anal)
Karincalarin rasgele yiirimelerini arama alaninin iginde tutmak i¢in Denklem 3.7
kullanilarak standartlastirirlar:

X{ —a)x(d; —cf) (3.7
= + Ci

Xt
‘ di —a)

Burada a; i. degiskenin minimum rasgele yiiriimesi, ¢} ¢. iterasyonda i. minimum degeri,

df t. iterasyonda i. maksimum degeri temsil etmektedir.

Karinca aslaninin tuzak ¢ukurlarinda karincalarin yakalanmasinin  matematiksel

modellenmesi Denklem 3.8 ve 3.9°da verilmistir:

¢ = Anatlion] + ct (3.8)

di = Anatlion] +d* (3.9)
Burada ¢! tiim degiskenlerin ¢. iterasyonunda minimum degerini, d¢ tiim degiskenlerin t.
iterasyonunda maksimum degerini ve Anatlionf karinca aslaninin ¢. iterasyonun j. segilen

pozisyonunu ifade eder.

Karinca aslaninin avlanma yetenekleri rulet tekerlegi secimi ile modellenmistir. Tuzaga
diismiis karinca, karinca aslanina dogru nasil kayacagini agiklayan matematiksel model

Denklem 3.10 ve Denklem 3.11°de su sekilde verilir:

t ot (3.10)
ct =—

I
gt = d_t (3.11)

I

Burada hesaplanan / oran1 Denklem 3.12’deki gibidir:
t

[=10v & (3.12)

T
Burada ¢ simdiki iterasyonu, 7 maksimum iterasyon sayisini, w gegerli olan iterasyona

bagli olan sabittir ve Denklem 3.13’te gosterilmistir.

2ift> 01T (3.13)
3ift> 05T
w=1<4if t>0.75T
| 5ift>09T
6if t > 0.95T
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Son olarak en iyi sonug¢ su sekilde secilir: Her iterasyonda en iyi karinca aslani sonug
olarak kabul edilir. Bu, her karincanin secilen karinca aslaninin ¢evresinde rastgele yiirlimesi
anlamina gelir ve Denklem 3.14’te ifade edilmistir:

Antt = (RS, ;—Rg) (3.14)

Burada R} . iterasyonda rulet tekerlegi tarafindan segilen karinca aslanmin rasgele
yiiriimesi ve RE t. iterasyonda en iyi sonucun rasgele yiiriimesi olarak ifade edilir. Karinca

aslani algoritmasinin genel adimlar1 Tablo 3.1°de gosterildigi gibidir.

Tablo 3.1. ALO’nun s6zde kodu

prosediir ALO
Karncalarin ve karinca aslanlarimin ilk popiilasyonunu rasgele baslat
Karincalarin ve karinca aslanlarimin uygunlugunu hesapla
En iyi karinca aslanlarini bul ve onu elite olarak ata (belirlenen optimum)
while durdurma kriteri saglanincaya kadar ¢alistir
for her karmnca icin
Roulet tekerlegi se¢imi ile bir karinca aslani se¢
Denklem 3.10 ve Denklem 3.11°i kullanarak ¢ ve d’yi giincelle
Denklem 3.1 ve Denklem 3.7°i kullanarak rasgele yiiriiyiis ve normalizasyon
yarat
Denklem 3.14ti kullanarak karmcalarin pozisyonunu giincelle
end
Tiim karincalart uygunluk degerini hesapla
Bir karinca aslanini daha uygun olan karinca ile degistirin
elite degerinden daha iyi ise elite degerini giincelle
end
return elite

Karinca aslan1 optimizasyon algoritmasinin temel adimlarin1 ve bu algoritmanin genel

akis yapist Sekil 3.3’te gdsterilmistir.
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iy . . L Rasgele yurdyus ve . Yeni uygunluk
sonucunuelite ———P  sime islemini ———p ) — pozisyonunu ~———p -
. normalizasyon yarat . degeri hesapla
olarak ata gercgeklestir guncelle

! t |

Hayir
Durdurma kriteri Elite degerini Biti
saglandi mi? donder it

3.2. Giive Alevi Optimizasyon Algoritmas1 (MFQO)

Uygunluk degeri

yuksek karinca igin > Eliteleiincelle
karinca aslanini

pozisyon giincelle

Sekil 3.3. ALO’nun akis diyagrami

Seyedali Mirjalili tarafindan Onerilen Glive alevi optimizasyon algoritmasi, gilivelerin
geceleri 6zel navigasyon davranislarinin simiilasyonuna dayanan yeni bir meta sezgisel
optimizasyon metodudur. Giiveler navigasyon i¢in “enine yonlendirme” olarak adlandirilan
bir mekanizma kullanmaktadirlar. Bu yontemde, bir giive aya gore sabit bir ac1 tutarak ugar;
Bu da, diiz bir yolda uzun mesafeli seyahat etmek i¢in ¢ok etkili bir mekanizmadir. Clinkii ay,
giiveden c¢ok uzaktadir. Bu mekanizma, giivelerin gece boyunca diiz ¢izgi boyunca uctugunu
garanti eder. Fakat biz genellikle gilivelerin 1siklar etrafinda spiral ugtugunu gozlemliyoruz.
Bunun nedeni, giiveler yapay 1siklarla kandirilir ve bu tiir davranislar gosterirler. Bu 1siklar
asir1 derecede yakin 151k kaynaklari oldugu igin, Sekil 3.4°te goriildiigii gibi 151k kaynagina

olan sabit a¢inin korunmasi, giivelerin spiral ugus yolu izlemesine neden olur [40-41].

Sekil 3.4. Giivelerin yakin 151k kaynag etrafindaki hareketi [39]

MFO algoritmasinin matematiksel modelinde, giiveler kiimesi bir M matriste temsil edilir.

Biitiin giliveler i¢in, uygunluk degerlerini saklamaya yarayan bir OM dizisi vardir.
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Algoritmada ikinci 6nemli bilesen alevlerdir. F matrisi giive matrisine benzer bir matris
diistintilebilir. Ayrica alevler i¢in uygunluk degerlerini depolamak i¢in OF dizisi oldugu

varsayilmaktadir.

MFO algoritmasi, optimizasyon problemlerinin kiiresel optimalini yaklasik olarak

belirleyen ve Denklem 3.15’teki gibi tanimlanan tiglii bir fonksiyondur:

M= (I,P.T) (3.15)
I, glivelerin rastgele bir popililasyonu ve buna karsilik gelen uygunluk degerlerini

olusturan islevdir. Bu fonksiyonun matematiksel modeli Denklem 3.16’daki gibidir:

[:¢ - {M,0M} (3.16)
P fonksiyonu temel fonksiyondur. Bu fonksiyon giivelerin arama alaninda hareket
ettirilmesini saglar. Bu fonksiyon Denklem 3.17°deki gibi, M matrisini alir ve giincellenmis

olanini sonunda dondurir:

P:M->M (3.17)
T fonksiyonu Denklem 3.18’de gosterildigi gibi sonlandirma 6l¢iitii yerine getirildiginde

true degerini, kriterinin karsilanmamasi durumunda ise false degerini dondiiriir:

T:M — {true, false} (3.18)
I, P ve T fonksiyonlar1 ile MFO algoritmasinin genel yapist Tablo 3.2°deki gibi

olusturulmustur.

Tablo 3.2. I, P, T fonksiyonlari

M =1();
while T(M) false’a esit ise
M = P(M);
End

Baglatma isleminden sonra, P islevi true dondiirene kadar yinelemeli olarak g¢alistirilir.
Giivelerin davranigini matematiksel olarak taklit etmek ugruna, her glivenin konumu bir alevi

dikkate alarak Denklem 3.19’u kullanarak glincellenir:

M; = S(M;, F;) (3.19)

Denklem 3.19°da M; i. giiveyi, F; j. Alevi ve S ise spiral fonksiyonu gosterir.
Burada asagidaki kosullara tabi kalinirsa her tiir spiral kullanilabilir:

(1) Spiral’in baslangi¢ noktasi, giiveden baglamalidir.
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(2) Spiral’in son noktasi alevin pozisyonu olmalidir.
(3) Spiral araligindaki dalgalanma, arama alanini asmamalidir.
Bu kosullar1 g6z onilinde bulundurarak, MFO algoritmasi i¢in Denklem 3.20°deki gibi bir

logaritmik spiral tanimlanmaktadir:
S(M;, F;) = D;.eP*.cos(2mt) + F,. (3.20)
Burada D, j. Alev i¢in i. glivenin mesafesini belirtir, b logaritmik spiralin seklini
tanimlamak i¢in sabittir ve ¢ ise [-1,1] arasinda rastgele bir sayidir.
D Denklem 3.21°deki gibi hesaplanir.
D; = |Fj — M. (3.21)
Denklem 3.21°de M;, i. giiveyi, F;, j. Alevi ve D; ise j. Alev igin i. giivenin mesafesini
belirtir
Denklem 3.20, giivelerin spiral ugus yolunu tarif eder. Bu denklemden, bir giivenin bir

sonraki konumu bir aleve gore tanimlanir. Spiral denklemdeki ¢ parametresi, glivenin bir

sonraki konumunun alevle ne kadar yakin olmasi gerektigini tanimlar.

MFO algoritmasinin yerel optimuma takilip kalmasini 6nemek i¢in Denklem 3.22

kullanilmastir.

N; 1)’ (3.22)

Denklem 3.22°de I anlik iterasyon sayisini, N maksimum giive sayisin1 ve 7 maksimum

flame_no = round (N — 1%

iterasyon sayisini gosterir.

Alev sayisinin kademeli olarak azalmasi, arama alaninin aragtirilmasi ve somiiriilmesiyle

dengelenir. MFO algoritmasinin genel adimlar1 Tablo 3.3 ile agiklanabilir.
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Tablo 3.3. MFO’nun s6zde kodu

prosediir MFO
Giive popiilasyonunu olustur
Denklem 2.22°i kullanarak flame no giincelle
OM = Uygunluk_Fonksiyonu(M);
if iterasyon == 1

F =sort(M);
OF = sort(OM),
else

F = sort(M;_4, M),
OF = sort(My_4, M;);
end
fori=1:n
forj=1:d
rve t'yi giincelle
Denklem 3.21°i kullanarak D yi hesapla
Denklem 3.19 ve Denklem 3.20°i kullanarak M ;i giincelle

end
end

Tablo 3.3’te gosterildigi gibi MFO algoritmasi sonlandiktan sonra en iyi giive optimum

deger olarak dondiirtiliir.
3.3. Balina Optimizasyon Algoritmas1 (WOA)

Balinalar garip yaratiklardir. Diinyadaki en biiylikk memeliler olarak kabul edilirler.
Yetiskinligi tamamlamis balina 25-30 metre uzunluguna ve 170-180 ton agirhiga kadar
biiyiiyebilir. Bu dev memelinin katil, Minke, kuzey, kambur, sag, oluklu ve mavi olmak {izere
7 farkli ana cesidi vardir. Balinalar ¢cogunlukla yirtic1 olarak diisiiniiliir. Okyanus ylizeyinden
nefes alma ihtiyaglarini karsiladiklar: i¢in hi¢ uyuya kalmazlar. Aslinda sadece beynin bir
tarafi uyur. Balinalarin ilgin¢ yani, duygulariyla son derece akilli hayvanlar olarak kabul
edilmeleridir. Beyinlerindeki hiicreler insanlardaki yargi, duygular1 ve sosyal davranislarini
belirleyen hiicrelerdir. Bir baska deyisle “spindle” hiicreleri bizi diger canlilardan farkl kilar.
Balinalarin akilli olmalarmin temel sebebi yetiskin insandan 2 kat daha fazla hiicreye sahip
olmalaridir. Balinalar insanlar gibi diisiinebilir, 68renebilir, yargilayabilir, iletisim kurabilir ve
hatta duygusal olabilirler. Ancak tabi ki insanlardan ¢ok daha diisiik zeka seviyeleri vardir.
Balinalarin (¢cogunlukla katil balinalar) ¢enelerini daha iyi gelistirebildikleri gézlemlenmistir

[42].

Bir diger ilging nokta da balinalarin toplumsal davraniglaridir. Yalniz veya grup halinde

yasarlar. Fakat ¢ogunlukla gruplar halinde gézlenmektedir. Tiirlerinden bazilar1 (6rnegin katil
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balinalar), tiim yasam siiresi boyunca aile ile de yasayabilir. Balina tiirlerinin i¢indeki en
biiylik balina tiiri kambur balinalardir (Megaptera Novaeangliae). Yetiskin bir kambur balina
neredeyse bir okul otobiisii boyutundadir. En sevdikleri av, kril ve kiigiik balik siiriileridir.

Sekil 3.5°te bu hayvan ve avi gosterilmistir.

Sekil 3.5. Kambur balinalarin balon aglari ile besleme davranigi [42]

Kambur balinalarla ilgili en ilging sey 6zel avlanma yontemidir. Bu beslenme davranigina
kabarcik ag besleme yontemi denir [43]. Kambur balinalar yiizeye yakin krilleri veya kiigiik
baliklar1 avlamayi tercih eder. Bu yemleme islemini Sekil 3.5°te gosterildigi gibi
cemberlerden olusan kendine 6zgii kabarciklar olusturarak yaptigi gézlemlenmistir. 2011’den
once bu davranis sadece yiizey lizerinden gozlemlere dayanilarak incelenmistir. Bununla
birlikte, Goldbogen ve arkadaslari, bu davranis1 “tag sensdrleri” kullanarak arastirmislardir
[44]. Onlar kabarcik ile iligkili iki manevra buldular ve onlar1 “upward-spirals” (yukart dogru
spiral) ve “double- loops” (cift dongiiler) olarak adlandirdilar. Ilk manevrada kambur
balinalar 12 metre asagiya dalarak yem etrafinda spiral sekilde kabarciklar olusturmaya baglar
ve ylizeye dogru ylizer. Daha sonraki manevra ii¢ farkli asamayi igerir: Mercan dongiisii, lob

tirnag1 ve yakalama halkasi. Bu davraniglarla ilgili ayrintili bilgi [44]‘de bulunabilir.

Kabarcik ag beslemesi, yalnizca kambur balinalarda gozlemlenebilen benzersiz bir
davranis oldugunu belirtmek gerekir. Spiral kabarcik agi ile besleme manevrasi,

optimizasyonu ger¢eklestirmek icin matematiksel olarak modellenmistir [45].
3.3.1. Av Kusatma Denklemi

Kambur balinalar1 avin yerini taniyabilir ve onlar1 kusatabilir. Kambur balina, av1 kusatir

(kiigtik baliklar) ve daha sonra baglangictan maksimum yineleme sayisina kadar yineleme
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sayisinin artmast boyunca optimum ¢oziime dogru konumunu giinceller. Bu islem Denklem

3.23 ve Denklem 3.24’te belirtilmistir.

B =CEx (- X (3.23)
Xt+1)=X«@t)—A4D (3.24)
Burada A ve D is birliki vektorlerdir. 7 anlik iterasyonu, X * (¢) gecen iterasyon boyunca

optimum ¢6ziim vektoriini, X (t) ise pozisyon vektoriinii ifade eder.
A ve D vektorleri sirastyla Denklem 3.25 ve Denklem 3.26’daki gibi hesaplanir:

A=2dxr—a (3.25)
C=2xr (3.26)
Burada d yineleme boyunca dogrusal olarak 2'den 0'a diisen bir degiskendir ve r [0,1]

arasinda rastgele bir sayidir.

3.3.2. Kabarcik Ag1 Saldir1 Yontemi

Kambur balinalarinin kabarcik agi davramigina iligkin matematiksel denklem igin, iki

yontem su sekilde modellenmistir:

(1) Kiigiilen Kusatma Mekanizmast:

Bu teknik, d degerinin 2'den 0'a dogru lineer olarak azaltilmasi ile uygulanur.

(2) Spiral Konum Giincelleme:

Kambur balina ve av arasindaki konum giincelleme i¢in asagidaki gibi sarmal

seklinde hareket olan matematiksel spiral denklemi Denklem 3.27°deki gibidir:

X(t+1) =D *ebt « cos(2nl) + X * (t) (3.27)
Burada: [, [-1, 1] arasinda rastgele bir sayidir. b sabiti logaritmik sekli tanimlar,
D= |)? * (t)—X(t)| ise i. balina ile kurban arasindaki mesafeyi baska bir deyisle

simdiye kadar en 1yi ¢oziimii ifade eder.

Kambur balinalarinin ayni anda kiiciilen bir daire icerisinde ve ayni anda spiral bi¢gimli bir
yol boyunca av ¢evresinde yiizdiigii bilinmektedir. Bu eszamanli davranisi modellemek i¢in,
optimizasyon sirasinda balinalarin  konumunu giincellemek i¢in kiigiilen kusatma
mekanizmas1 veya spiral konum giincelleme modeli arasinda se¢im yapmak igin %50

olasiliginin oldugunu varsayilmaktadir. Bu durum Denklem 3.28de belirtilmistir.
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D’ * ePt x cos(2ml) + X * (t) if p=0.5
Burada p, [0,1] arasinda rastgele bir sayidir.
(3) Av Arama:

A vektorii, av i¢in arama yapmakta kullanilabilir. A vektori ayrica, 1 degerinden
bliyiik veya -1 degerinden daha kiiciik degerleri alir. Arama iki sartla yapilmaktadir.
Bu sartlar Denklem 3.29 ve Denklem 3.30°da belirtildigi gibidir.

D = |CXrana — X| (3.29)
X(t+1) =Xgna —A.D (3.30)

Son olarak su kosullar takip eder:

m > 1 global optimumu bulmak i¢in WOA algoritmasina kesif uygulayarak yerel

optimumu 6nler.

m < 1 gegerli arama ajaninin konumunu giincellemek i¢in en iyi ¢6ziim secilmistir.

Balina optimizasyon algoritmasinin matematiksel modellemesinin ardindan algoritmaya

ait genel yap1 Tablo 3.4’te sunulmustur.
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Tablo 3.4. WOA nin s6zde kodu

prosediir WOA
Balinalar popiilasyonunu baslat X;(i = 1,2, ...,n)
Tiim arama ajanlarinin uygunlugunu hesapla
X" =en iyi arama ajani olarak ata
while t < iterasyon sayist
for herbir ajan icin
a, A, C, I ve pyi giincelle
ifl (p <0.5)
if2 (|A] < 1)
Denklem 3.23 'u kullanarak su andaki arama ajaninin pozisyonunu giincelle
elseif2 (|4] = 1)
rasgele bir a ajanint se¢ (X qna)
Denklem 3.30°u kullanarak su andaki arama ajaninin pozisyonunu giincelle
end
else ifl1 (p = 0.5)
Denklem 3.30°u kullanarak su andaki arama ajaninin pozisyonunu giincelle
end
end
Herhangi bir arama ajanimin arama alaninin étesine gec¢ip gelmedigini kontrol edin ve
degistir
Her bir arama ajaninin uygunlugunu hesapla
Dabha iyi bir ¢oziim varsa X* 'i giincelle
t=t+1;
end
return X*
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4. DENEYLER VE SONUCLARI
4.1. Kalite Testi Fonksiyonlar:

Bu calismada biyolojik yapilar1 ve matematiksel modelleri incelenen WOA, SSA, ALO
ve MFO algoritmalar1 kalite testi fonksiyonlar1 ile esit sartlar altinda karsilastirilmistir.
Algoritmalarin basarisin1 6lgmek icin bircok kalite testi fonksiyonu bulunmaktadir. Segilen
kalite testi fonksiyonlar1 ve dzellikleri Tablo 4.1°deki gibidir. Sekil 4.1°de kullanilan kalite
testi fonksiyonlarin grafikleri verilmistir [46-47-48-49].

Tablo 4.1. Kalite testi fonksiyonlar1

Fonksiyonlar Alfrelst Min D Tip Denklem
Sinirlar
f—Sphere [-5.12,5.12] 0 30 UM fi=D a7
n n
fr-Schwefel2.22 [-10, 10] 0 30 UM f2 = b+ Tl
n—1
fi-Rosenbrock [-30, 30] 0 30 UM e 2[100():,4+1 —x; )+ (x; - 1)2]
i=1
nl4 100 P 50 —xa )
fr-Powell [-4, 5] 0 24 UM fe =z|:(x4z 3 X4 2)4 (x4z 1 X41) .,
puyl L COMPES S ) + 10(x4i—3 = x4i)
f-Trid6 [-D?, D?| 50 6 UM fio = Z(x —17 Zx X
i Beale [4.5.45] 0 5 UM S12 =(1.57x1 +x1x2) +(2.257x1 + XX )2 +(2.6257x1 +x1x§)2
n
fr-Schwefel2.26 [-500, 500] -12569.5 30 MM fla= fo,. sin( |x,~|)
i=1
n
feRastrigin [-5.12,5.12] 0 30 MM fis = D[ —10cos(27; )+ 10]
i=1
fo-Bohachevskyl [-100, 100] 0 30 MM Fie = X{ +2x3 —0.3cos(3z¢, )— 0.4 cos(4x, ) +0.7
fio—Ackley [-32,32] 0 30 MM fiz= —ZOex{—O 2 —z J—ex ZCOS 27x; )] +20+e
o : - 1
f1~Griewank [-600, 600] 0 30 MM fis = 400021: HCO{ ‘/;}
Vg —
io = Z410sin(an 3 (s~ 1 10800 ) (3, -1
i=1
+ Y u(x;101004)
i=l
fi—Penalizedl [-50, 50] 0 30 MM 1
Vi :1‘*'—()‘1' +1)
4
k(x; —a)™, X; >a
u(x,-,a,k,m)= 0, —a<x;<a
k(—x,-—a) s x; <a
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Tablo 4.1°de belirtilen her bir fonksiyon icin WOA, SSA ALO ve MFO algoritmalar1 30
kez calistirilmistir. Bu ¢alistirmanin sonucunda dort algoritmanin en iyi, en kotii, ortalama,

ortanca ve standart sapma gibi degerleri Tablo 4.2 ile sunulmustur.
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Tablo 4.2. ALO, MFO, WOA, SSA’nin karsilastirilmasi

. . En iyi En Kotii Ortalama Ortanca Standart
onksiyonlar Algoritmalar Deger Deger (Mean) (Median) Sapma

ALO 2.13E-009 1.07E-007 3.20E-008 1.98E-008 2.73E-008

MFO 2.66E-008 5.24E+001 6.99E+000 5.54E-007 1.52E+001

fi WOA 7.45E-173 8.04E-152 2.77E-153 1.28E-161 1.46E-152
SSA 1.41E-003 1.06E-002 5.51E-003 5.26E-003 2.08E-003

ALO 2.49E-001 1.32E+002 3.64E+001 7.99E+000 4.87E+001

MFO 2.93E-004 9.00E+001 3.20E+001 3.00E+001 2.20E+001

f2 WOA 3.26E-116 1.80E-102 7.28E-104 1.33E-108 3.30E-103
SSA 2.34E-001 1.79E+000 4.95E-001 3.99E-001 2.88E-001
ALO 1.92E+001 1.47E+003 2.86E+002 9.34E+001 4.19E+002
MFO 1.02E+000 8.00E+007 2.68E+006 2.02E+002 1.46E+007

& WOA 2.65E+001 2.87E+001 2.71E+001 2.69E+001 4.86E-001
SSA 2.95E+002 9.63E+002 5.09E+002 4.75E+002 1.49E+002

ALO 7.60E-002 2.17E+000 7.43E-001 6.26E-001 4.78E-001

MFO 8.75E-003 3.74E+003 6.40E+002 1.47E+002 1.01E+003

fi WOA 1.02E-015 1.01E-005 1.46E-006 8.55E-008 2.43E-006
SSA 1.43E+000 8.47E+000 4.03E+000 3.81E+000 1.85E+000

ALO -5.00E+001 -5.00E+001 -5.00E+001 -5.00E+001 1.24E-011

MFO -5.00E+001 -5.00E+001 -5.00E+001 -5.00E+001 9.36E-014

fs WOA -5.00E+001 -4.99E+001 -4.99E+001 -4.99E+001 7.47E-005
SSA -4.77E+001 -3.14E+001 -4.10E+001 -4.17E+001 4.56E+000

ALO 3.28E-017 7.62E-001 1.77E-001 7.05E-015 3.27E-001

MFO 0.00E+000 1.03E-018 3.97E-020 0.00E+000 1.90E-019

Js WOA 8.57E-016 2.33E-010 2.39E-011 1.97E-012 5.55E-011
SSA 4.29E-008 1.26E-003 1.36E-004 3.30E-005 2.54E-004
ALO -8.83E+003 -5.41E+003 -5.58E+003 -5.48E+003 6.16E+002
MFO -1.01E+004 -6.86E+003 -8.48E+003 -8.42E+003 7.96E+002

f WOA -1.25E+004 -8.43E+003 -1.02E+004 -9.15E+003 1.61E+003
SSA -7.80E+003 -3.31E+003 -4.48E+003 -4.24E+003 1.06E+003

ALO 2.68E+001 1.38E+002 8.27E+001 7.86E+001 2.82E+001

) MFO 7.86E+001 2.46E+002 1.54E+002 1.55E+002 4.29E+001
fa WOA 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000
SSA 3.52E+001 5.78E+001 4.66E+001 4.89E+001 6.30E+000

ALO 7.43E-014 3.37E-010 4.70E-011 3.06E-011 6.36E-011
MFO 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000
fs WOA 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000
SSA 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000

ALO 6.67E-004 4.46E+000 1.97E+000 2.01E+000 8.76E-001
i MFO 1.09E-002 1.99E+001 1.44E+001 1.90E+001 7.86E+000
fio WOA 8.88E-016 7.99E-015 5.15E-015 4.44E-015 2.86E-015
SSA 3.11E-001 1.15E+000 7.43E-001 7.17E-001 2.03E-001

ALO 2.27E-004 4.71E-002 1.33E-002 8.42E-003 1.36E-002

MFO 1.01E-004 1.80E+002 2.11E+001 2.34E-002 4.56E+001

fi WOA 0.00E+000 1.06E-001 3.54E-003 0.00E+000 1.94E-002
SSA 7.41E-001 1.03E+000 9.73E-001 1.00E+000 7.27E-002
ALO 4.02E+000 1.18E+001 7.92E+000 7.69E+000 1.62E+000

MFO 8.77E-003 3.74E+000 8.03E-001 4.70E-001 8.66E-001

fo WOA 3.04E-003 1.43E-001 2.48E-002 1.44E-002 2.97E-002
SSA 1.37E-001 3.40E-001 2.05E-001 1.98E-001 4.89E-002
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Her bir fonksiyon i¢in 30 kez calistirilan algoritmalarin ortalama uygunluk degerleri i¢in

yakinsama grafikleri Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2. ALO, MFO, WOA ve SSA’nun ortalama uygunluk degerleri i¢in yakinsama

Her bir fonksiyon i¢in 30 kez calistirilan algoritmalarin en iyi uygunluk degerleri i¢in

grafikleri

yakinsama grafikleri Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.3. ALO, MFO, WOA ve SSA’nun en iyi uygunluk degerleri i¢in yakinsama grafikleri

4.2. Degerlendirme ve Sonu¢

Bu kisimda Sosyal Oriimcek Optimizasyonu (SSA) olarak adlandirilan yeni bir siirii
zekas1 optimizasyon algoritmasi incelenmistir. SSA, Orlimceklerin isbirligi igerisindeki
davranislariin simiilasyonuna dayanmaktadir. Disi ve erkek orlimceklerin bulundugu sosyal
agda birbirleriyle olan iletisimi ve ciftlesme mekanizmasi lizerinde durulmustur. Cinsiyete
bagl olarak, bir koloninin i¢indeki her bireyin farkli is birligine dayali simiilasyonu bir dizi
evrimsel operatdrler tarafindan yapilmaktadir. Onerilen yaklagimin mevcut siirii zekasina
dayal1 algoritmalardan en temel farki her bir bireyin cinsiyeti dikkate alinarak modellenmis

olmasidir.

WOA, SSA, ALO ve MFO algoritmalarinin biyolojik yapis1 detayli olarak incelenmistir.
Bu algoritmalar icin ¢ikarilan matematiksel modellerin temsil bigimleri gbéz Oniinde

bulundurularak algoritmalarin genel isleyisi s6zde kod kullanilarak verilmistir.

Bu c¢aligmada on iki kalite testi fonksiyonu kullanilarak SSA’nin performansi, stabilitesi
ve duyarliligi farkli optimizasyon algoritmalar1 (ALO, MFO, WOA) ile karsilagtirilmistir.
Elde edilen sonuglar 1s18inda SSA’nin kovaryansinin ALO ve WOA’sina gore diisiik oldugu
ancak, MFO algoritmasiyla basa bas oldugunu soyleyebiliriz. Ayrica, SSA’nin yakinsama hizi
MFO algoritmasindan ¢ok daha basarilidir. WOA’nin kovaryansmin ve yakinsama hizinin
daha iyi oldugu calisma sonuglariyla sabittir. Bu ¢alismadan ¢ikarilacak en 6énemli sonug tiim

algoritmalar i¢in parametre degerleri iyi ayarlanirsa daha dikkat ¢ekici sonuglar elde edilebilir
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5. SOSYAL AGLARDA DUYGU ANALIiZi

Baskalariin ne diisiindiigii ¢ogumuz icin her zaman karar verme siirecinde dnemli bir
bilgi parcast olmustur. Internetin farkindaligi yayginlasmadan cok oOnce, birgogumuz
arkadaslarimiza bir oto tamircisi tavsiye etmelerini, yerel secimlerde kime oy vermeyi
planladiklarini, meslektaslarimizin is bagvuru igin is sahipleri ile ilgili referans mektuplarinin
talebini ya da hangi bulasik makinesini almay1 6nerdiklerini sorup bilgi aligverisi yapilirdi.
Ancak bugiin internet teknolojilerinin gelisimi hem kisisel olarak tanimadiklarimizdan hem de
taninmis profesyonel elestirmenlerden, sahip olduklar1 goriis ve deneyimlerini kesfetme
firsatim1 saglamis oldu. Oyle ki yapilan calismalar her gecen giin daha fazla insann,

yabancilar i¢in goriislerini internet iizerinden sunmaya basladigin1 gostermektedir [50].

Gortigler neredeyse biitlin insan faaliyetlerinin merkezinde yer alir ve bizim
davraniglarimizin 6nemli bir yansimasini olusturur. Gergekte olan inancimiz, algilamalarimiz
ve yaptigimiz se¢imler, baskalarmin diinyayr nasil gordiigiine ve degerlendiklerine biiyiik
Olgitide baghidir. Bu nedenle, karar vermemiz gerektiginde baskalarinin goriislerini siklikla

basvururuz. Bu sadece bireyler i¢in gegerli degildir. Organizasyonlar i¢in de gecerlidir.

Gortisler, 6l¢timler, degerlendirmeler, tutumlar ve yorumlar gibi diisiinceler ve bunlarla
ilgili kavramlar, duygu analizi ve fikir madenciliginin ¢aligma alanlarini olusturur. Caligsma
alanlarinin hizla biiyiimesi, web’deki forumlarin, tartisma ve tanigma sayfalarinin, bloglarin,
mikrobloglarin ve diger sosyal medya araglarinin insanlar arasinda kullaniminin artmasin
saglamistir. Internet kullaniminin artmas ile birlikte iletisim altyapist koklii bir degisiklige
ugramistir. Bilisim teknolojilerinin gelismesiyle ortaya ¢ikan sosyal paylasim siteleri, insan
hayatinda O6nemli bir yere sahip olmustur. Diinya iizerinde kullanilan en popiiler sosyal
paylasim siteleri arasinda; Facebook, Twitter, Instagram, Youtube, Google Play, Vine gibi
web siteleri ve uygulamalari, blog, mikro blog, sosyal ag ve sosyal imleme servisleri
bulunmaktadir. Tiim bu servisler bir araya gelerek “Sosyal Medya” yapisini ortaya ¢ikarir

[51].
5.1. Metin Siniflandirma

Metin veya belge smiflandirmasi, metin ve belgeleri bir veya daha fazla 6nceden
tanimlanmig sinif veya kategoriye atama islemidir. Duygu analizi ¢aligmasinda verilen bir
metinden anlamli bilgiler edinme yolculuguna atilan ilk adim metni anlayabilmektir. Dilin

nasil yapilandirildigini ve belirli metin s6zdizimi kaliplarin1 anlamak onemlidir. Ancak tek
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basina bu genis miktardaki metin verilerinden maksimum faydalanmak isteyen igletmeler ve
kuruluslar i¢in kullanilmasi yeterli degildir. Metin madenciligi fonksiyonlarmi Sekil 5.1 ile

Ozetleyebiliriz.

Anahtar
Kelime

Birliktelik
Terimi

Benzerlik
Arastirmasi

Siniflandirma Kimeleme

Dogal Dil isleme

Sekil 5.1. Metin madenciliginin fonksiyonlar1 [52]

Dil isleme konusundaki bilgi, analitik ve makine Ogrenmesi (ML) kavramlariyla
birlesince, metin verilerini kullanabilen ve isletmelerde fayda saglayan gercek diinyadaki
pratik problemleri ¢c6zmeye yardimci olan sistemlerin olusturulmasina olanak saglanmis olur.

Sekil 5.2°de Metin Madenciligi olusturan temel adimlar listelenmistir.

WEB

MADENCILiGi ISTATISTIK
METIN
MADENCILIGI
BILGIYE VERI
ERISIM MADENCILIGI
DOGAL DiL
ISLEME

Sekil 5.2. Metin Madenciligi olusturan temel adimlar [52]
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ML'nin denetimli 68renme, denetimsiz Ogrenme, pekistirmeli 6§renme ve hatta yakin
zamanda derin 6grenmeyi i¢ine alan ¢ok yonlii yapist bulunmaktadir. Bu kavramlarin her biri,
metin verisi lizerinde fikir kurabilen ve ¢ok fazla elle denetime ihtiyag duymayan kendi
kendine 6grenme sistemleri kurmak i¢in kullanilan birgok teknik ve algoritmayi igerir. ML'nin
en onemli 6zelligi, bir model egitildikten sonra, yararli bilgiler ve istenen sonuglar1 gérmeye

baslamak i¢in bunu yeni ve dnceden goriilmeyen veriler lizerinde dogrudan kullanabiliriz.
5.2. Metin Simiflandirma Teknikleri

Metin smiflandirmasini tanimlamadan 6nce, metin verisinin kapsamini ve siiflamayla ne
demek istedigimizi anlamamiz gerekir. Burada yer alan metinsel veriler, bloglardan, Web'den
yada herhangi bir yerden edinilebilen ciimlecik, climle veya metin paragraflar1 igeren
herhangi bir belge olabilir. Sozciik belgesi, yazi, kaydedilmis konusma, ¢izimler, sunum
biciminde olabilecek diisiincelerin ya da olaylarin somut temsilinin bir big¢imi olarak
tanimlanabilir. Metin siiflandirmast belirtildigi gibi bir¢ok yolla yapilabilir [53]. Metin
siiflandirmasini otomatiklestirmek i¢in birkag ML teknigi ve kavramindan faydalanabiliriz.

Duygu analizi probleminin ¢éziimiinde esas olarak iki tiir ML teknigi vardir. Bunlar;
* Denetimli makine 6grenimi
* Denetimsiz makine 6grenimi

Ancak bu calismada siniflandirma denetimli 6grenme yaklasimina odaklanarak
gerceklestirilecektir. Siniflandirma algoritmalari kullanimi yalnizca metinlerle sinirl degildir.
Bilim, saglik, hava tahmini, goriintii isleme ve teknoloji de dahil olmak iizere diger
miihendislik alanlarinda da oldukca sik kullanilmaktadir. Sekil 5.3’te makine 6grenmesi

algoritmalariin siiflandirilmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Makine Ogrenmesi Teknikleri

5.2.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli 6grenme, egitim verileri olarak bilinen 6n etiketli veri Ornekleri lizerinde
egitilen belirli ML teknikleri veya algoritmalari ifade eder. Ozellikler veya nitelikler, dzellik
cikarimi kullanarak veriden ¢ikarilir ve her veri noktasi i¢in kendi kiimesine ve karsilik gelen
siif etiketine ait 6zelliklere sahip olacaktir. Algoritma, egitim verilerinden her bir sif tiirti
icin ¢esitli kaliplar1 68renir. Bu silire¢ tamamlandiktan sonra, egitimli bir model olugmaktadir.
Ozelliklerini modele aktardiktan sonra bu model, gelecekteki test veri &rnekleri icin smmif
tahmininde kullanilabilir. Boylece makine aslinda, onceki egitim verileri Orneklerine
dayanarak yeni sinifin 6ngoriilmeyen veri ornekleri i¢in nasil tahmin yiiriitecegini 6grenmis

olacaktir. Denetimli 6grenme algoritmalarinin iki ana tiirli vardir. Bunlar;

Swniflandirma: Tahmini sonuglar ayr1 ayr1 kategorilerden meydana geldigi durumlarda
denetimli 6grenme siireci siniflandirma olarak adlandirilir. Dolayisiyla sonug degiskeni bu

durumda kategorik bir degiskendir. Haber kategorileri veya film tiirleri buna 6rnek verilebilir.
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Siiflandirma tabanl olarak duygu analizi ¢alismasinda kullanilan algoritmalari su sekilde

siralayabiliriz;

* Destek vektor makinalari, veri ve metin madenciligi gibi siniflandirma tabanh
calismalarinda kullanilan Cortes tarafindan onerilen bir denetimli makine 6grenmesi
algoritmasidir. Iki ya da daha fazla siifli durum uzayinda siniflar1 birbirinden
ayiracak diizlemin nasil ¢izilecegini belirler. Bu calisma kapsaminda iki sinifli veri
seti kullanilmustir. Cizilen bu diizlem iki smifa da maksimum uzaklikta olmasi

gerekmektedir [54].

* Naive Bayes 6grenme, smiflandirma tabanli problemlerin ¢6zlimii i¢in Onerilen
istatistiksel bir denetimli makine Ogrenmesi algoritmasidir. Egitim verileri
kullanilarak algoritmanin egitilmesi isleminden sonra test verilerinin olasiliksal
olarak belli siniflardan hangisine daha yakin olduguna karar veren bir mekanizmaya

sahiptir [55].

* k en yakin komsu algoritmasi, simiflandirma tabanli problemlerin ¢éziimii igin
Onerilen bir denetimli makine Ogrenmesi algoritmasidir. Test verisinin
siniflandirilmasi igleminde en yakin k tane egitim verisine bakilarak hangi sinifa
daha cok benziyorsa o smifa ait oldugunun tespit edilmesi islemi olarak
tanimlanmaktadir [56]. k say1s1 tek say1 olarak secilmesi sinif tahminin yapilmasinda

kolaylik saglamaktadir. Bu ¢alismada k deger1 ‘3’ olarak secilmistir.

Regresyon: Tahmin etmek istedigimiz sonug siirekli sayisal bir degisken oldugunda,
denetimli 6grenme algoritmalar1 regresyon olarak bilinir. Konut fiyatlar1 veya insanlarin

agirliklar1 buna 6rnek olabilir.

* Karar agaglari, regresyon tabanli siniflandirma problemlerin ¢6ziimii i¢in onerilen
bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. Veri ve metin madenciliginde belirli
bir amaca ulagsmak adina strateji tiiretmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontem
olmasina ragmen, ayni zamanda makine dgrenmesi c¢aligmalarinda da yaygin olarak
kullanilmaktadir. Karar agaglariyla egitim verileri kullanilarak ¢ikarilan 6zelliklerin
birbirlerine gore hangisinin daha 6nemli olduguna dayanarak olusturulan bir aga¢ ve
karar modeli bulunmaktadir. Test verilerinin bu aga¢ ve karar modeli iizerinde

dolagmasiyla sinif atamasi yapilmasi islemi olarak 6zetlenebilir [57].
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Ozellikle duygu analizi calismasinda sayisal verilerden ¢ok kategorik degiskenlerle
ilgilenildigi icgin yiiriitiilen bu tez c¢alismasinda smiflandirilma temelli problem ¢dzme

yaklagimi benimsenmistir.

5.2.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz 6grenme, bir model olusturmak i¢in dnceden etiketli egitim verileri 6rnekleri
gerektirmeyen belirli ML tekniklerini veya algoritmalar1 ifade eder. Genellikle, ¢6zmeye
calistigimiz soruna bagli olarak, metin veya sayisal olabilen bir veri koleksiyonu vardir.
Ozellik ¢ikarimi olarak bilinen bir islemi kullanarak veri noktalarinin her birinden 6zellikler
iiretilmekte ve her veri noktasi i¢in 6zellik kiimesini algoritmaya tanitilmasi saglanmaktadir.
Veriden konu biitiinliigiine dayali belgeleri kiimeleme veya 6zetleme gibi teknikler kullanarak
benzer veri noktalarini bir araya getirmeye ¢alismak ve anlamli kaliplar iiretmek kullanilan
denetimsiz makine 6grenme algoritmalarin genel 6zellikleri arasinda yer almaktadir. Belge
kiimeleme olarak da adlandirilan bu yontem, metin belgelerinin siniflandirilmasinda son
derece yararlidir. Burada, dokiimanlar1 yalnizca 6zelliklerine, benzerliklerine ve niteliklerine
dayali olarak Onceden etiketlenmis veriler iizerinde herhangi bir model olusturmaksizin
gruplar halinde kiimelendirme islemi yapilir. Denetimsiz 6grenme ile dogru ya da yanlis
cevap yoktur. Sadece makine O6grenme algoritmasini g¢alistiran ve hangi kaliplarin ve

sonuglarin meydana geldigini gosteren bir durum olusturmaktadir [58].

Kiimeleme: Benzer 6zelliklere sahip nesneleri bir araya getirmek ya da benzer 6zelliklere
sahip olmayan nesneleri ayirtmak ve bu nesneleri gruplandirmak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Kiimeleme, makine 6grenmesi ve veri madenciliginde kullanilan yaygin bir
tekniktir. Ayrica kiimeleme, nesnelerin istatistiksel veri analizi ve genellemesi i¢in

kullanilabilir.
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6. DUYGU ANALIZi UYGULAMA CALISMASI

Bu tez calismasinda Twitter verileri lizerinde duygu analizi c¢alismast yapilmasi
amaglanmistir. Bu ¢alismanin ilk adimi olarak verilerin toplanmasi islemi gerceklestirilmesi
gerekmektedir. Sosyal medya iizerinde ¢alisma yapan arastirmacilarin en fazla zaman ve giic
kaybettikleri agsama, verilerin toplanmasi ve veri setlerinin olusturulmasi olarak bilinmektedir.
Sosyal aglarda bircok farkli ¢esitte veri toplanma olanagi bulunmaktadir. Literatiire
baktiimiz zaman verilerin toplanmasma yonelik bir¢ok arag ve yontem karsimiza
cikmaktadir. Bunlar arasinda en ¢ok kullanilanlar arasinda 6zel olarak tasarlanmis API’ler,
web crawling, web scraping islemleri, scriptler, botlar vb. yer almaktadir. Bu caligmada
Twitter verileri baz alinarak veri setlerinin anlamli ve diizenli bir sekilde elde edilmesini ve

duygu analizi ¢calismasimin yiiriitiillmesi amaglanmaistir.

6.1. Verilerin Toplanmasi

Onerilen sistemde kullamlan veri setinin ayarlanmasi i¢in ilk &nce TweetSharp isimli
Twitter Api’si incelenmistir. Kullanilan bu Api kullanicisina belirli kisitlamalar getirdigi ve
gerekli sayida Twitter verilerini makul siirede sunmadigi i¢in uygulamada kullanilmasi1 uygun
goriilmemistir. Bunun yerine Sentimentl140 isimli, Stanford Universitesi'nde Bilgisayar
Bilimleri lisansiistii 6grencileri Alec Go, Richa Bhayani ve Lei Huang tarafindan
olusturulmus etiketli Twitter veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde yaklasik 1.6 milyon
pozitif ve negatif etiketine sahip Twitter verisi bulunmaktadir. Bu wveriler toplanip
siiflandirma islemi yapilirken her bir verinin i¢inde gecen emojilerden faydalanilmistir.
Ornegin, ”©” mutluluk ifade eden bir emoji oldugu igin pozitif etiketine sahip oldugu kabul
edilmistir. Ayni  sekilde “®” {tzinti ifadesini igeren verinin negatif etiketiyle
siniflandirilmas1  yapilmistir.  Yirtitilen tez calismasinda 12000 adet Twitter verisi
kullanilmigtir. 6 farkli veri seti olusturulmus ve bunlarin her birinde bulunan pozitif ve negatif

etiketine sahip Twitter verisi sayis1 her bir set i¢in belirtilmistir.
6.2. Makine Ogrenmesi Tekniklerinin Kullamlmasi

Calismasinin bu boliimiinde KNIME isimli veri ve metin madenciligi arac1 kullanilmistir.
KNIME veri odakli yenilikler 6ne siiren agik kaynak kodlu bir yazilimdir. KNIME, metin
isleme oOzelligi, sayesinde metinsel verileri okumak, islemek ve sayisal verilere (belge ve
terim vektorleri) doniistiirmek iizere tasarlanmis ve gelistirilmistir. KNIME sayesinde kelime

frekanslar1 hesaplanabilir, anahtar kelimeler ¢ikarilabilir ve belgeler gorsellestirilebilir.

38



Dokiimanlar1 kiimelemek veya siiflandirmak i¢in bazt KNIME diigimleri kullanilmaktadir.

Sayisal vektorler kullanilan bu diigiimler sayesinde olusturulur.

KNIME araci kullanilarak duygu analizi c¢alismasi yiiriitmek icin temelde alti farkli

adimin gerceklestirilmesi gerekir. Bu adimlar sunlardir:

e Giris/Cikis

e Zenginlestirme
e Onisleme

e Frekanslar

e DoOniisiim

e Gorsellestirme
Tiim bu adimlar1 igceren KNIME programiyla olusturulmus sistem Sekil 6.1°de gosterildigi
gibidir.

File Reader Strings To Document Column Filter Preprocessing Document vector Category to class Color Manager

I e | L —e— + ' n

Y : : Preprocessing .
Read Tweet  Conwver strings to  Filter all columns  pfdocuments  Create bitvectors Extract sentimeniColor by sentiment

L Score decision
Partitioning L tree model

from C3V file to documents except the document for documents label label
| column
|
| ROC Curve
! Decision o
| Tree Learner Decision Tree
I Predictor
i o ooE
i

" Build predictive model I
_p r— : P Apply decision Soer
= tree model > [B >
; >
Training / K Nearest Neighbor Z
testset | > Score decision
i p= i tree model
B ) Scorer
K-MNN |
» L
=,
T Leames SVM Predict
or
Ly ¥ Score K Nearest Neighbor
| N = - Scorer
I 3 >
: : —
Build SYWM model I EE >
Apply SWM predictor =
Naive Bayes Score SWM Predictor
Naive Bayes Learner Predictor Scorer
- v -
L PIRI >
> @ >
Build NB model Apply NB predictor Score NB Predictor

Sekil 6.1. KNIME kullanilarak olusturulmus duygu analizi ¢aligsmasi
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Sekil 6.1°de goriildiigii gibi her bir diigiim belirli bir gorevi tistlenmektedir. Bunlardan ilki
“File Reader” dosya okuma diigiimii, .csv uzantili dosyadan hazirlanmis etiketli veri setini
okuma iglemini yapmaktadir. Sekil 6.2°de .csv uzantili dosyadan okunan veriler
listelenmektedir. “Text” siitununda Twitter verisi “Sentiment” siitununda ise ait oldugu smif

etiketi yer almaktadir.

File Table - 0:289 - File Reader (Read Tweet) - a e
File
Table "pos_neg_dataset.csv” -Rows: 2000 Spec - Columns: 2 Properties Flow Varizbles
Row ID S Text S Sentiment |
Row408 i hope everyone is at church so i can just go to my concert in peace on wed. dont have to worry about rushing back to church to visit NEG ~
Row403 i just spilt the last of my jordans cereal on the floor i3€™m distraught http: /ftumblr. com 3232510 NEG
Row410 I miss my family and friends. NEG
Row411l I see I missed the nectar sucking dirty talk NEG
Row412 T want a freaking puppy now! A cute lite black yorkshire terrier. NEG
Row413 -1 want irissa back http://tumblr.com/xpn 1wrj4a NEG
Row414 I'm glad diversity got through...but what about stavros! NEG
Row415 I'm here to tell ya ... very yummy. Decided to go on a hunt for blender drinks ... know any good ones? POS
Row416 I'm out of Nutella NEG
Row417 is it rlly tht serious? I'm abt to go thru my fonebook. .. NEG
Row418 i listenin to my new fav band more amar POS
Row415 it is on environmental studies and driving me mental NEG
Row420 I've always seen bits &amp NEG
Row421 Just another day in paradise. FOS
Row422 Just found a bone in my chicken nugget Mot cool NEG
Row423 - Like I said, my back still fucking hurts and I3€™m going to complain about it like no one&€™s business. .. http:f/tumblr, comx6n25amd5 NEG
Row424 love you! &t POS
Row425 my aunties dog is getting put down hes my dogs brother aswell NEG
Row4256 -my head feels like its going to explode - mmm, what a horrendous image. .. the mess! NEG
Row427 my head is kiling meee NEG
Row428 - My name is Amy. Iiiam only three My eyes are swollen I cannot see, I must be stupid, I must be bad What... http://tumblr. com//xfj uaind NEG
Row429 - my picture with Kris Karmada is gone forever, its not in my comments, on my mysapce or on my... http:/ftumblr. com/xzg 1wy<j NEG
Row430 A«Confirmed: Missing Air France Flight 447 has Crashed in the AtlanticA=: http: //bit.ly/BxdvL NEG
Row431 about 1/4 of my myspace comments are gone. cause someone hacked onto wills account. and kept abusing others so he had to delete it. NEG
Row432 about schoal....... it will all be over soon can't wait to celebrate STRES till then NEG
Row433 abt missing Air France plane. Follow here for best air news source: http: /ftinyurl.com/m2péyk NEG
Row434 AFI are not at reading til sunday this sucks 11111111 NEG
Row435 after a crap night was looking forward to being cheered up, but no. Never mind. NEG
Row436 zh the postman didn't have my package. What am I goon to do for the rest of the day..... NEG
Row437 ahh school on monday!!!! not ready FOS
Row438 ahhh, Drizzy. Mr. Rogers, you are indeed the best, POS
Row439 Airport Express doesn't rock enough to allow wireless scanning with the Canon pixma MX310, but otherwise it's wireless goodness. NEG
Row440 Alistair's friends are all in the kitchen and I'm in my pjs...I JUST WANT A CUP OF TEA, DAMMIT! NEG
Row441 all day.. no play. NEG
Row442 all dressed up and no bicydist for Monday nite ride n Henderson KY http://bit.ly/10H4ne NEG
Row443 all I want is my ma in my arms that's all I want is you in my arms NEG
Row444 all my friends are gone haley n katie @ camp Paris @ moms Landin n Ayonna & aunts n moms im so bored NEG
Row445 all nighter, hhhh what a nightmare up coming 2 weeks, cannot wait to graduate! NEG h

Sekil 6.2. “File Reader” diigiim ¢iktis1

Kullanilan diger diigtim “Strings To Document”, girilen her verinin dokiiman olarak

kaydedilmesini saglamaktadir.

“Column Filter” diigiimii eger birden fazla siitiin varsa ve kullanilmiyorsa bunlarin aktif

ya da pasif olmasini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir.

“Preprocessing” diigiimii birden ¢ok diigimiin bir araya gelmesiyle olusmustur. Bu
diigimde veri temizlemeden terim frekansina kadar birgcok Onislem asamasi
gerceklestirilmektedir. Ilgili tim islemlere ait KNIME program parcacign Sekil 6.3’te
gosterildigi gibidir.
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Punctuation Erasure Number Fiter N Chars Filter Stop word Filter Case converter Snowball Stemmer
> B B B2 r 22 » B2 r B2
MNode 29 Mode 30 Mode 31 Mode 32 Mode 33 Node 34
Extract Table
Dimensi.on Java Edit Variable
> > H» T—o 3 e >
EBxtract number of Compute minimum
documents document frequency
Bag of Words Reference
Creator Term to String GroupBy A RQ.w Filter Row Filter TF
>
> B I » > S > BT p
Create bag Convert terms By terms Keep only terms Filter bag of term frequency
of words to strings (as strings) occurring in words
X documents

Sekil 6.3. “Preprocessing” diiglimiiniin alt diigtimleri

“Punctuation Erasure” diiglimii noktalama isaretleri kaldirma islemini yapmaktadir.

“Number Filter” diigiimii metin i¢cinde gegen rakam ve sayilari silme islemini

yapmaktadir.

“N Chars Filter” diiglimiine ait yapilandirma ekran1 Sekil 6.4 te gosterildigi gibidir.

Dialeg - 0:290:31 - M Chars Filter - O

| File

Preprocessing  Filter options  Flow Variables  Memory Policy

N Chars 3=

oK Apply Cancel 6]

Sekil 6.4. “N Chars Filter” yapilandirma ekrani
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“N Chars Filter” diiglimii girilen bir N degerinden daha az harfe sahip s6z 6beklerini silme
islemini yapar. Bu diigiim i¢in bizim belirledigim N degeri 3 olup, 3’ten az harfe sahip

ifadeler silinecektir.

“Case Converter” diigiimiiyle verinin i¢indeki tiim karakterlerin biiyiikk ya da kiigiik harf

doniigiimii yapilmistir. Tiim veriler ayn1 formda kiigiik harf olacak sekilde hazirlanmustir.

“Preprocessing”  diigiimiine ait alt diiglimlerinin icerisinde terim frekans degerinin

ayarlanmasi icin “Java Edit Variable” digiimi kullanilmigtir. Terim frekans degeri 20 olarak

ayarlanmustir. Bu islem icin “Java Edit Variable” diiglimiiniin yapilandirilmasi
“out MinNumberOfDocuments = (int)((double)v. NumberRows / 100.0d);” sekilde
tanimlanmustir.

“Bag of Words Creator” diigiimii ile tim veri setinde gegen her bir sozciugii kokiine

ayirma islemi yapilmstir.
“Group By” diigiimii ile tekrar eden koklerin sayisi ¢ikarilmistir.
“Row Filter” diiglimii ile 20°den az frekansa sahip sozciikler tespit edilip filtrelenmistir.
“TF” diiglimii ile her bir kokiin terim siklig1 degeri hesaplanmustir.

“Document Vector” diigiimii metin verilerini sayisal hale doniistlirme islemini
gerceklestirme gorevine sahiptir. Kullanilan birinci deney seti i¢in Sekil 6.5°te gosterildigi
gibi 43 tane kok 20 frekans degerinden yiiksek oldugu icin filtrelemeden basariyla
kurtulmustur. 42 adet kok sozciik artik 6zellik se¢imi i¢in kullanacagimiz anahtar dizin haline

gelmis olmaktadir.

“Category to Class” diigiimii sayisal hale doniistiiriilen her bir Twitter verisinin ait oldugu

sinifl etiketlemektedir.

“Color Manager” diigiimii ait olunan sifir etiketine gore renklendirme islemi yapip eger

etiket pozitifse yesil, negatifse kirmizi renk ayarlamas1 yapmaktadir.

“Partitioning” diiglimii mevcut Twitter verilerini e8itim ve test verisi olacak sekilde iki
kisma ayirmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda tiim deney setleri i¢in Twitter verilerinin %72’si

egitim, kalan %28’1 ise test i¢in kullanilmistir.
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Table with Colors - 0:276 - Color Manager (Color by sentiment) = X
File

Spec - Columns: 44 Properties Flow Variables
D bad D sad D feel D sleep D peop D plea D hope D gonna D guess D weekendi | D wait D days D dont D lol D happy Dt

CCOECEEEOEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE RO EEEEEEEER
s[olo[olo[o[o[o|o[o|o[o|o[o|o[o|oo|oo|oo|olo[olo|olo[olo[olo[o|o[olo[olo[o|o[o|o[o|o[o|o6= oo~ oo[e
HEEEEEEEEEEEE LN EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R EEHEEEEEEEEE
s[olo[olo[o|o[o|o[o|o[o|o[o|o/o|o[=|olo|oo|olo[olo|o|o[o|o[olo[o|o[o|o[o|o[o|o[o|o[o|o[o|o/o|o[o[oo[oe[e
CECEEEECE LN L ELEE L ELEEEEEEEEEEEEE LN R L L L EEEEEEEEEE
So/o[o/o|o|o/o|o[o|o/o o606 o6 o6- oo oo oo oo oo oo oo ooooonososososososo
N EEEEEEHEEEHEEHLHEEHEEHEHEHEEEEH L EHEEHEEHEEHEHEHEEHEEHE G EHEEEHEHEHEEEE
HEEEEEHEEEEEHEHEEEHEEHEEEEHEEEEH R EEHEEHEEHEEHEEHEEEEHEHEEEHEEEHE R
HEEEEEEEEEHEEE L EEEEHEEEE L EHEEHEEHEEEEHEEHEEEEEREHEEEEECEE
N EEEHEEEEHEEHEELEEHEEEHEH I EH R EEHEEHEEHEHEHEEHEEEEEEHEHEEEEHE GG
Slo[n[olo[o|o[o|o[o|o/o[o[o|oo[ o[ oo[oo| o ooooeon oooooooo[o oo o oo oo oo oo oo
S[ojo[o/o|o|o[o|o|o|o/o|o|o|o/o|o/o|o/o|o/o|o/o|o/o|o =~ o|o/o|o/o|o|o|o/o|o|o/o| oo oo oo oo o oo oo
HEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE L EEEHEEHEEHEEHEEHEEHEEHEEEEEEEEEEEEEEE
S[olo[olo|o[o|o[o|o/o[oo|o/o[oo|o/o[o/o|o/o|o/o|o|o[o/o|o/o[o/o[o|o[o/o[o|o[ooo|ooo/a[ooo/a[o/a[e
S[olc[o|o|o|o/o|o[o|o|o|o[~|o/o|o/o|o/o|o/o|o/~|o|o|o|o[o|o|o|o|o/o|o|o|o/o|o|oo|oo|oooo|o/o/ oo/ oe[e
S[olo[olo[o|o[o|o[o|o/o[o[o|o/o[oo|oo[o/o|o/o[o/o|o/o[o/o|o/o[o/o|o|o[oo|o|o[oo[o|ooo/o oo oe/oe[e

Sekil 6.5. “Document Vector” ile verilerin sayisallagtirilmasi

Karar agaglari, Destek vektor makinalari, k en yakin komsu algoritmasi ve Naive Bayes
algoritmalarii kullanmak i¢in gerekli diigiimler secilmistir. Secilen bu diigimlerdeki
algoritmalarin parametreleri yapilandirma ekranlarinda ayarlanmaktadir. Tiim deney
setlerinde parametreler sabit tutulmustur. Sekil 6.6°da karar agacglart diiglimii i¢in
yapilandirma ekrani yer almaktadir. Sekil 6.6’da “Quality Measure” sececegi “Gini index”
olarak ayarlanmigtir. Karar agaclarinda kullanilan budama islemine yer verilmeyerek
“Pruning method” segenegi “No pruning” olarak ayarlanmistir. Karar agaclar i¢in kullanilan

diiglimiin diger var olan yapilandirma ayarlar1 varsayilan olarak sabit birakilmigtir.
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Dialog - 2:291 - Decision Tree Learner (Build...  — O >
File

Options  pPMMLSettings Flow Variables Memory Policy

General

Class column | § Document dass -
Quality measure | Gini index «
Pruning method Mo pruning -«

Reduced Error Pruning

Min number records per node 25

ry

Mumber records to store for view 10,000 -5

Average split point

.

Mumber threads 4=
Skip nominal columns without domain information

Foot split

[] Force root split column

Root split column | D plurk

Binary nominal splits

[ ] Binary nominal splits

ok

Max Fnominal 105

[ ] Filter invalid attribute values in child nodes

QK Apply Cancel (7)

Sekil 6.6. Karar agaclar1 yapilandirma ekrani

Sekil 6.7°de k en yakin komsu algoritmasi i¢in kullanilan diigiimiin yapilandirma ekrani
yer almaktadir. Bu diiglimde k degeri ‘3’ olarak segilmistir. Mesafeye gore komsularin
agirliklandirilmasi iglemi icin “Weight neighbours by distance” kutucugu aktif edilmistir. k en
yakin komsu algoritmasi i¢in kullanilan diigiimiin diger var olan yapilandirma ayarlari

varsayilan olarak sabit birakilmistir.
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Dialog - (:292 - K Nearest Meighbor (K-MM) — O *
File

Standard settings  Flow Variables  Memory Policy

Column with dass labels S Document dass
Mumber of neighbours to consider (k) 3=

Weight neighbours by distance

Output dass probabilities ]

0K Apply Cancel @)

Sekil 6.7. k en yakin komsu algoritmas1 yapilandirma ekrani

Sekil 6.8’de destek vektor makinalari i¢in kullanilan diigimiin yapilandirma ekrani yer
almaktadir. “Polynomial” kutucugu aktif edilerek, “Bias” degeri ‘1.0°, “Power” degeri ‘1.0’
ve “Gamma” degeri ‘1.0” olarak atanmistir. Destek vektdr makinalari i¢in kullanilan diigiimiin

diger var olan yapilandirma ayarlari varsayilan olarak sabit birakilmistir.

45



Dialog - 0:254 - SYM Learner (Build SWM m...  — O *
File

Options  Flow Yariables Memory Palicy

Class column | § Document dass -
Cverlapping penalty: 1,05
Choose your kernel and parameters:
(@) Polynomial Bias | 1,0-=
Power | 1,0+ Gamma | 1,05
() HyperTangent
kappa | 0,1 3
delta | 0,5 =
() REF
sigma | 0,1 %
oK Apply Cancel (3

Sekil 6.8. Destek vektor makinalar yapilandirma ekrani

Sekil 6.9°da Naive Bayes algoritmasi icin kullanilan diigiimiin yapilandirma ekrani yer
almaktadir. “Maximum number of unique nominal values per attribute” degeri ‘20’ olarak
atanarak, ozellik basina benzersiz nominal degerlerin maksimum sayist ayarlanmistir. Naive
Bayes algoritmasi i¢in kullanilan diiglimiin diger var olan yapilandirma ayarlar1 varsayilan

olarak sabit birakilmstir.

Karar agaclari, destek vektor makinalari, k en yakin komsu algoritmasi ve Naive Bayes
algoritmalarmin parametreleri tiim deney setleri i¢in sabit tutulmustur. Bu algoritmalarin
duygu analizi iizerindeki basarim sonuglar1 SSA algoritmasi tabanli gelistirilen modelle

karsilagtirilmistir.
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Dialog - 0:297 - Maive Bayes Learner (Build NB mo..  — O >
File

Options  Flow Variables  Memory Policy

Classification Column: | § Document dass -
Default probability: 0,0k
Maximum number of unigue nominal values per attribute: 205
[] Ignore missing values [ ] Create PMML 4.2 compatible model
oK Apply Cancel (?)

Sekil 6.9. Naive Bayes yapilandirma ekrani
6.3. Sosyal Oriimcek Algoritmasi (SSA)’nin Kullamlmas:

Sosyal Oriimcek Algoritmasi’nin biyolojik yapist ve matematiksel modeli Béliim 2°de
ayrintili bir sekilde agiklanmistir. Bu bolimde KNIME yardimci aract kullanilarak olusturulan
dokiiman vektor sayesinde Sosyal Oriimcek Algoritmasi’nin probleme uygun olarak

modelleme ¢aligmasi yapilmistir.
6.3.1. SSA’nin Baslangi¢c Parametrelerinin Ayarlanmasi

Sosyal 6rtimcek algoritmanin birinci deney seti i¢in baslangi¢ parametreleri Tablo 6.1°de
gosterildigi gibidir.

Tablo 6.1. Sosyal Oriimcek Algoritmasinin baslangi¢ parametreleri

Boyut : 42 (her bir veri seti i¢in boyut degiskenin degeri KNIME
ile elde edilen ozellik sayisi kadardir. )
Alt Sinir: 0
Ust Siir: 1
Maksimum Iterasyon Sayis1 : 1000
Popiilasyon Sayisi: 30
Deney Sayis1: 30
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Her bir veri seti icin toplam deney sayisit 30 olarak belirlenmistir. Her bir deney igin
maksimum iterasyon sayist 1000 olarak belirlenmistir. 30 deneyin sonunda en iyi deney
sonucu ¢Oziim olarak kabul edilmistir. Duygu analizi ¢aligmasi i¢in SSA’da bulunan 6riimcek
(popiilasyon) sayis1 30 olarak belirlenmistir. Her bir oriimcege O ile 1 arasinda agirliklar
verilmistir. Bir sonraki iterasyon sonunda driimceklerin agirliklar1 giincellenmektedir. Her bir
iterasyonda en iyi uygunluga sahip 6riimcek var olan iterasyon i¢in en iyi ¢6ziim olarak kabul
edilmigtir. Boyut olarak 42 se¢ilmesinin sebebi KNIME aracinin birinci veri seti i¢in 42
ozellik belirleyerek dokiiman vektoriinii olusturmasidir. Her bir veri seti i¢in sadece boyut

sayis1 Ozellik sayisina gore degisiklik gostermektedir. Diger parametreler sabit kalmaktadir.
6.3.2. Uygunluk Fonksiyonun Ayarlanmasi

Uygunluk fonksiyonu her bir veri setine ait egitim verileri iizerinde negatif ve pozitif
veriler i¢in ayr1 ayri en iyi uygunluk degerine sahip modeli elde etmek icin tasarlanmistir.
Negatif verileri en 1yi temsil edecek model ve pozitif verileri en 1yi temsil edecek model
olusturulduktan sonra test verileri iizerinde dogrulama islemi yapilmistir. Uygunluk degeri

Denklem 6.1 ile hesaplanmustir.

uygunluk= a;(Dogruluk) + a2(Hassasiyet)
+ a3(Duyarlilik) + a4(Segicilik) ©b

ai, az as ve aq agirliklart rasgele verilen ve toplamlari 1 olan sayilardir. Uygunluk
fonksiyonunda eger dogruluk degerinin yiiksek olmasini istiyorsak a; degerinin, hassasiyet
degerinin yiiksek olmasini istiyorsak a> degerinin, duyarlilik degerinin yiliksek olmasini
istiyorsak a3 ve segicilik degerinin yiiksek olmasini istiyorsak a4 degerinin yiiksek olarak
secilmesi beklenir. Bu calisma kapsaminda tiim veri setleri i¢in a;=0.4, a2=0.2, a3=0.2 ve
a4=0.2 olacak sekilde ayarlanmistir. DP, gercek durumun ve tahmin sonucunun pozitif oldugu
durumdur. DN, ger¢ek durumun ve tahmin sonucunun negatif oldugu durumu ifade eder. YP,
gergek durumun negatif tahmin sonucunun pozitif oldugu durumu gosterir. YN, gergek
durumun pozitif tahmin sonucunun negatif oldugu durumu temsil eder. Dogruluk analizi i¢in

uygulanan bu yontem daha ayrintili olarak Tablo 6.2°de gdsterilmistir.
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Tablo 6.2. Dogruluk Analizi yontemindeki durum uzayi

Ger¢ek Durum

Tahmin Sonucu Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlisg Pozitif (YP)
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Sosyal Oriimcek Algoritmasi kullanilarak olusturulmus modellemenin dogrulugu icin
karmagiklik matrisi kullanilmistir. Dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve secicilik degerleri

Denklem 6.2’de gosterildigi gibi hesaplanmuistir.

Doi lk—( (DP + DN) )
BT =\ (DP + YP + YN + DN)
_ (DP)
Duyarlilik = <—(DP gr YN))
6.2
Hassasiyet = (%) o
DN
Se(;lClllk = <ﬁ)

Elde edilen dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve segicilik degerleri her iterasyonda
uygunluk fonksiyonunda yerine koyularak en iyi uygunluga sahip model elde edilmeye
calisgtlmistir. Pozitif ve negatif verilerini temsil eden en iyi uygunluga sahip modeller test
verileri lizerinde dogrulama islemi icin kullanilmistir. Her bir test verisi hem negatif hem de
pozitif modelle Jaccard benzerligi kullanilarak karsilastirilmistir. Hangi sinif etiketine sahip
modele daha ¢ok benziyorsa o Twitter test verisi benzerligi yiiksek olan sinifa ait oldugu
kabul edilmistir. Test verileri tlizerinde dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve segicilik degerleri
hesaplanarak modelin basarimi hesaplanmistir. Bu islemler 6 farkli veri seti lizerinde ayr1 ayr1

yapilmistir.

Uygunluk fonksiyonun olusturulmasi asamasinda MATLAB aracindan faydalanilmistir.
[k 6nce algoritmanin ¢alistirilmasi ile birinci veri seti icin iiretilen 42 boyutlu 0 ile 1 arasinda
sayllardan olusmus dizi round fonksiyonu ile 0 ve 1’lerden olusan bit dizisi formatina

dontstiiriilmiistiir. Birinci deney setin i¢in 2000 satir 42 siitundan olusan Tablo 6.3 KNIME
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araciyla her bir Twitter verisinin sayisallastirilmis halini gostermektedir. Tablo 6.4 Sosyal
Oriimcek Algoritmas: kullanilarak rasgele olusturulmus temsili pozitif driimcek modelini,
Tablo 6.5 Sosyal Oriimcek Algoritmasi kullanilarak rasgele olusturulmus temsili negatif

oriimcek modelini gostermektedir.

Tablo 6.3. KNIME Dokiiman matrisi

000O0O0OO0OT1TO0T1UO0O0T1 01 00O0O0O0OO0OO0OTO0®O
1 010111000171 0 001T1TO0O0T1TO0OT1T1]1
01 010110O0O0O0O0 11 10001O00O0O00©O0
011001001100 01 001 0001001

Tablo 6.4. Sosyal Oriimcek Algoritmast’yla olusan temsili pozitif driimcek modeli 6rnegi

1038 0.02 0.62 023 0.11 0.48 0.53 024 0.07 0.51 046 0.13 |

Tablo 6.5. Sosyal Oriimcek Algoritmast’yla olusan temsili negatif ériimcek modeli drnegi

10.13 057 039 044 032 051 032 082 091 0.09 0.67 0.72 |

Tablo 6.4 ve Tablo 6.5’te birinci veri seti i¢in olusturulmus, temsili pozitif ve negatif
ortimcek modelindeki 42 adet 0 ile 1 arasindaki rasgele niimerik degerleri gostermektedir.
Uygunluk fonksiyonu ¢aligtirllmadan once round fonksiyonu yardimiyla yuvarlama islemi

yapilarak 0 ve 1’lerden olusan formata doniistiirilmiistiir.

Pozitif ve negatif verileri temsil edecek en uygun modeli bulmak i¢in SSA’nin her bir
iterasyonunda popiilasyondaki her bir aday ¢oziim her bir egitim verisiyle teker teker
benzerlik ¢ikarim yontemi kullanilarak karsilagtirilmistir. Literatiirde Kosiniis Benzerlik
Yontemi, Jaccard Benzerlik Yontemi, Tanimoto Yontemi, Dice Benzerlik Indeksi gibi bir¢ok
benzerlik ¢ikarim yontemleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada metin madenciligi ¢alismalarinda
en c¢ok kullanilan Jaccard benzerlik yonteminden faydalanilarak veriler iizerinde benzerlik
Olciitii  hesaplanmustir. Jaccard benzerlik yontemine ait esitsizlik Denklem 6.3’te

gosterilmistir.

|Al N |B] ) (6.3)

J(4.B) :(|A|+|B|—|AnB|

Sosyal Oriimcek Algoritmasi ile uygunluk fonksiyonda hesaplama islemi yapilmadan
once olusturulan model, sayisallagtirilmig Twitter veri setiyle Jaccard benzerlik yontemi

kullanilarak karsilastirilmistir. Tiim veri setleri icin benzerlik 6l¢iitii 0.5 kabul edilmistir. Bu
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yontem ile hangi verinin pozitif ya da negatif olduguna dair tahmini etiketlendirme
yapilmistir. Yapilan tahmini etiketlendirme isleminin ardindan dogruluk analizi yapilmis,
gercek smif etiketi ve tahmini sinif etiketi karsilagtirilmistir. Bu islem hem pozitif hem de

negatif verileri temsil edecek en 1yi modeli bulmak i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir.

6.4. Degerlendirme ve Sonug¢

Duygu analizi ¢aligmasinda Twitter verileri iizerinde makine 6grenmesi teknikleri ve
SSA’s1 kullanilarak bir siniflandirma ¢alismasi gergeklestirilmistir. Kullanilan yontemlerinin
basarim Olgiitleri karmasiklik matrisi yardimiyla hesaplanmistir. 6 farkli deney seti igin

basarim Olciitleri ayrintili bir sekilde incelenmistir.

1. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarla hesaplanan basarim Olgiitlerinin istatiksel

degerleri Tablo 6.6’da gosterilmistir.

Tablo 6.6. 1. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi

Basarim Olgiitleri
Dogruluk Duyarhhk Hassasiyet Secicilik
Karar Agaclar 0.631 0.617 0.604 0.644
_ = | kNN (k=3) 0.591 0.22 0.705 0.919
2%/ swm 0.621 0418 0.648 08
E é" Naive Bayes 0.608 0.66 0.571 0.562
SSA 0.652 0.681 0.589 0.636

1. deney seti igin toplam 2000 tane Twitter verisi kullanilmistir. Kullanilan bu 2000
Twitter verisinin 1000 tanesi negatif etikete diger 1000 tanesi ise pozitif etikete sahiptir.
KNIME yardimci aracinda her bir kelimenin ge¢cme siklig1 tiim veri setleri i¢in ortak olarak en
az 20 olacak sekilde ayarlanmistir. Eger herhangi bir Twitter verisi i¢inde belirlenen frekans
degerinin istiinde bir kelime yoksa o Twitter verisi 0 matrisinden olusacaktir. Sifir
matrisinden olusacak olan bu veri KNIME araci ile gelistirilen uygulama calismasindaki
“Row Filter” diigiimiiyle silinecektir. Herhangi bir Twitter verisinin dokiiman vektoriiniin
olusmast i¢in icerisinde en az 1 adet belirlenen frekans degerinin iistiinde kelime ge¢mis
olmasi1 gerekmektedir. 1. deney setinde 42 ozellik ¢ikarilmistir. Buna bagl olarak SSA’nin
boyut baslangic parametresi 42 olarak ayarlanmistir. 1075 adet dokiiman vektorii

olusturulmustur. Olusturulan bu 1075 adet dokiiman vektoriiniin %72’si egitim, %281 ise test
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icin kullanilmistir. Tim algoritmalar ve deney setleri i¢in bu deger sabit tutulmustur. 1. deney

seti i¢in kullanilan algoritmalarin basarim siras1 Tablo 6.7°de gosterildigi gibidir.

Tablo 6.7. 1. deney seti i¢in algoritmalarin basarim siralamasi

Dogruluk SSA > Karar Agaclar1 > SVM > Naive Bayes > k-NN
Duyarhhk SSA > Naive Bayes > Karar Agaglar1 > SVM > k-NN
Hassasiyet k-NN > SVM > Karar Agaclar1 > Naive Bayes > SSA
Secicilik k-NN > SVM > Karar Agaglari> SSA > Naive Bayes

1. deney seti icin en iyi dogruluk degeri SSA, en iyi duyarlilik degeri SSA, hassasiyeti
degeri en yliksek olan k-NN ve en yiiksek secicilik degeri k-NN algoritmalari tarafindan elde

edilmistir.

2. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarla hesaplanan basarim Olgiitlerinin istatiksel

degerleri Tablo 6.8’de gosterilmistir.

Tablo 6.8. 2. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarin karsilagtirilmasi

Basarim Olciitleri
Dogruluk Duyarhhk Hassasiyet Secicilik
Karar Agaglarl 0.776 0.883 0.825 0.482
E Tg k-NN (k=3) 0.754 0.974 0.759 0.145
5 £ | SVM 0.786 0.883 0.835 0.518
Z g Naive Bayes 0.741 0.757 0.874 0.699
SSA 0.713 0.826 0.734 0.561

2. deney seti icin toplam 2000 tane Twitter verisi kullanilmigtir. Kullanilan bu 2000
Twitter verisinin 1499 tanesi negatif etikete diger 501 tanesi ise pozitif etikete sahiptir. 2.
deney setinde 41 6zellik ¢ikarilmistir. Buna bagli olarak SSA’nin boyut baglangi¢ parametresi
41 olarak ayarlanmistir. 1116 adet dokiiman vektorii olusturulmustur. 2. deney seti i¢in

kullanilan algoritmalarin bagsarim siras1 Tablo 6.9°da gosterildigi gibidir.

Tablo 6.9. 2. deney seti i¢in algoritmalarin basarim sirasi

Dogruluk SVM > Karar Agaclar1 > k-NN > Naive Bayes > SSA
Duyarhhk k-NN > SVM = Karar Agaclari> SSA > Naive Bayes
Hassasiyet Naive Bayes > SVM > Karar Agaclar1 > k-NN > SSA
Secicilik Naive Bayes > SSA > SVM > Karar Agaglar1 > k-NN
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2. deney seti i¢in en iyi dogruluk degeri SWM, en iyi duyarlilik degeri k-NN, hassasiyeti
degeri en yiiksek olan Naive Bayes ve en yiiksek secicilik degeri Naive Bayes algoritmalari

tarafindan elde edilmistir.

3. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarla hesaplanan basarim Olgiitlerinin istatiksel

degerleri Tablo 6.10’da gosterilmistir.

Tablo 6.10. 3. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi

Basarim Olgiitleri
Dogruluk Duyarhhk Hassasiyet Secicilik

Karar Agaclan 0.696 0.512 0.647 0.817
_ & k-NN (k=3) 0.623 0.14 0.60 0.939
S s
§ % SVM 0.706 0.38 0.754 0.919
E é" Naive Bayes 0.706 0.636 0.626 0.751

SSA 0.627 0.655 0.648 0.534

3. deney seti i¢in toplam 2000 tane Twitter verisi kullanilmistir. Kullanilan bu 2000
Twitter verisinin 1160 tanesi negatif etikete diger 840 tanesi ise pozitif etikete sahiptir. 3.
deney setinde 46 6zellik ¢ikarilmistir. Buna bagli olarak SSA’nin boyut baglangi¢ parametresi
46 olarak ayarlanmistir. 1161 adet dokiiman vektorii olusturulmustur. 3. deney seti igin

kullanilan algoritmalarin bagarim sirast Tablo 6.11°de gosterildigi gibidir.

Tablo 6.11. 3. deney seti i¢in algoritmalarin basarim sirasi

Dogruluk SVM = Naive Bayes > Karar Agaglar1 > SSA > k-NN
Duyarhhk SSA > Naive Bayes > Karar Agacglar1 > SVM > k-NN
Hassasiyet SVM > SSA > Karar Agaclar1 > Naive Bayes > k-NN
Secicilik k-NN > SVM > Karar Agaglari> Naive Bayes > SSA

3. deney seti i¢in en iyi dogruluk degeri SVM, en iyi duyarlilik degeri SSA, hassasiyeti
degeri en yiiksek olan SVM ve en yiiksek segicilik degeri k-NN algoritmalar1 tarafindan elde

edilmistir.

4. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarla hesaplanan basarim Olgiitlerinin istatiksel

degerleri Tablo 6.12°de gosterilmistir.
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Tablo 6.12. 4. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi

Basarim Olgiitleri
Dogruluk Duyarhhk Hassasiyet Secicilik

Karar Agaclar 0.689 0.656 0.708 0.722
5 k-NN (k=3) 0.583 0.87 0.557 0.289
S's
E ‘E‘ SVM 0.723 0.594 0.809 0.856
E f:" Naive Bayes 0.691 0.661 0.709 0.722

SSA 0.693 0.451 0.826 0.732

4. deney seti i¢cin toplam 2000 tane Twitter verisi kullanilmistir. Kullanilan bu 2000
Twitter verisinin 492 tanesi negatif etikete diger 1058 tanesi ise pozitif etikete sahiptir. 4.
deney setinde 45 6zellik ¢ikarilmistir. Buna bagli olarak SSA’nin boyut baslangi¢ parametresi

45 olarak ayarlanmistir. 1351 adet dokiiman vektorii olusturulmustur. 4. deney seti igin

kullanilan algoritmalarin basarim siras1 Tablo 6.13’te gosterildigi gibidir.

Tablo 6.13. 4. deney seti i¢in algoritmalarin basarim sirasi

Dogruluk SVM > SSA > Naive Bayes > Karar Agaglar1 > k-NN
Duyarhhk k-NN > Naive Bayes > Karar Agaglar1 > SVM > SSA
Hassasiyet SSA > SVM > Naive Bayes > Karar Agaglar1 > k-NN
Secicilik SVM > SSA > Naive Bayes = Karar Agaglar1 > k-NN

4. deney seti i¢in en iyi dogruluk degeri SVM, en iyi duyarlilik degeri k-NN, hassasiyeti
degeri en yliksek olan SSA ve en yiiksek secicilik degeri SVM algoritmalar1 tarafindan elde

edilmistir.

5. deney seti i¢cin kullanilan algoritmalarla hesaplanan basarim Olgiitlerinin istatiksel

degerleri Tablo 6.14’°te gbsterilmistir.
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Tablo 6.14. 5. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi

Basarim Olgiitleri
Dogruluk Duyarhhk Hassasiyet Secicilik

Karar Agaclar 0.668 0.731 0.667 0.6
5 k-NN (k=3) 0.588 0.827 0.573 0.327
S's
E ‘E‘ SVM 0.651 0.683 0.66 0.616
E f:" Naive Bayes 0.668 0.673 0.686 0.663

SSA 0.679 0.718 0.601 0.671

5. deney seti i¢in toplam 2000 tane Twitter verisi kullanilmistir. Kullanilan bu 2000
Twitter verisinin 495 tanesi negatif etikete diger 1055 tanesi ise pozitif etikete sahiptir. 5.
deney setinde 54 6zellik ¢ikarilmistir. Buna bagli olarak SSA’nin boyut baglangi¢ parametresi

54 olarak ayarlanmistir. 1418 adet dokiiman vektorii olusturulmustur. 5. deney seti igin

kullanilan algoritmalarin basarim siras1 Tablo 6.15’te gosterildigi gibidir.

Tablo 6.15. 5. deney seti i¢in algoritmalarin basarim sirasi

Dogruluk SSA > Naive Bayes = Karar Agaclar1 > SVM > k-NN
Duyarhhk k-NN > Karar Agaglar1 > SSA > SVM > Naive Bayes
Hassasiyet Naive Bayes > Karar Agaclar1 > SVM > SSA > k-NN
Secicilik SSA > Naive Bayes > SVM > Karar Agaglar1 > k-NN

5. deney seti i¢in en iyi dogruluk degeri SSA, en iyi duyarlilik degeri k-NN, hassasiyeti
degeri en yiiksek olan Naive Bayes ve en yliksek secicilik degeri SSA tarafindan elde

edilmistir.

6. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarla hesaplanan basarim o6lgiitlerinin istatiksel

degerleri Tablo 6.16°da gosterilmistir.
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Tablo 6.16. 6. deney seti i¢in kullanilan algoritmalarin karsilagtirilmasi

Basarim Olgiitleri
Dogruluk Duyarhhk Hassasiyet Secicilik

Karar Agaclar 0.843 0.806 0.801 0.868
5 k-NN (k=3) 0.711 0.394 0.765 0.92
S's
E ‘E‘ SVM 0.86 0.848 0.809 0.868
E f:" Naive Bayes 0.812 0.727 0.784 0.868

SSA 0.751 0.735 0.785 0.729

6. deney seti i¢in toplam 2000 tane Twitter verisi kullanilmistir. Kullanilan bu 2000
Twitter verisinin 661 tanesi negatif etikete diger 1339 tanesi ise pozitif etikete sahiptir. 6.
deney setinde 51 6zellik ¢ikarilmistir. Buna bagli olarak SSA’nin boyut baglangi¢c parametresi
51 olarak ayarlanmistir. 1482 adet dokiiman vektorii olusturulmustur. 6. deney seti igin

kullanilan algoritmalarin basarim siras1 Tablo 6.17’de gosterildigi gibidir.

Tablo 6.17. 6. deney seti i¢in algoritmalarin basarim sirasi

Dogruluk SVM > Karar Agaclar1 > Naive Bayes > k-NN > SSA
Duyarhhk SVM > Karar Agaglar1 > Naive Bayes > SSA > k-NN
Hassasiyet SVM > Karar Agaglar1 > Naive Bayes > SSA > k-NN
Secicilik k-NN > SVM = Karar Agaglar1 = Naive Bayes > SSA

6. deney seti i¢in en iyi dogruluk degeri SVM, en iyi duyarhilik degeri SVM, hassasiyeti
degeri en yiiksek olan SVM ve en yiiksek secicilik degeri k-NN algoritmalari tarafindan elde
edilmistir. Dogruluk oranmin en yiliksek oldugu 6. deney setinde %86’lik bir basar1t SVM

algoritmasi tarafindan saglanmistir.

Bu calismada dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve secicilik degerlerine bagli kalinarak
Karar agaclari, k-NN algoritmasi, SVM, Destek vektor makinalar1 ve SSA’nin gostermis
oldugu basarimi 6 farkli deney setinde ayrintili olarak incelenmistir. 6 farkli veri setinde
uygulanan 5 farkli algoritmanin basarim 6lgiitlerinin aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanan

degerler Tablo 6.18’de gosterilmistir.
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Tablo 6.18. Tiim deney setleri i¢in kullanilan algoritmalarin aritmetik ortalamasi

Basarim Olgiitleri
Dogruluk Duyarhhk Hassasiyet Secicilik

Karar Agaclar 0.717 0.701 0.709 0.689
5 k-NN (k=3) 0.641 0.571 0.66 0.59
S's
E ‘E‘ SVM 0.725 0.634 0.753 0.763
E f:" Naive Bayes 0.704 0.686 0.709 0.711

SSA 0.686 0.678 0.697 0.645

6 deney sonucunun aritmetik ortalama alinarak olusturulan Tablo 6.17°de goriildiigii izere
en 1yl dogruluk degeri SVM, en iyi duyarhilik degeri Karar agaclari, hassasiyeti degeri en
yiiksek olan SVM ve en yliksek segicilik degeri SVM algoritmalari tarafindan elde edilmistir.
Tablo 6.19, 6 deney icin kullanilan algoritmalarin aritmetik ortalamasi dikkate alinarak

olusturulmustur.

Tablo 6.19. Tiim deney setleri i¢in kullanilan algoritmalarin basarim sirasi

Dogruluk SVM > Karar Agaglar1 > Naive Bayes > SSA > k-NN
Duyarhhk Karar Agaclari> Naive Bayes > SSA > SVM > k-NN
Hassasiyet SVM > Karar Agaglar1 = Naive Bayes > SSA > k-NN
Secicilik SVM > Naive Bayes > Karar Agaclar1 > SSA > k-NN

6 deney seti icin SSA ile olusturulan model, 1. ve 5. deney setlerinde en iyi dogruluk
degerine sahip olmustur. 1. ve 3. deney setlerinde en iyi duyarlilik degerlerine sahiptir. 4.
deney setinde en iyi hassasiyet degerine sahiptir. 5. deney setinde en iyi segicilik degerine
sahiptir. 6 deney seti i¢cin SSA’nin dogruluk oraninin aritmetik ortalamasi %69 olarak
hesaplanmistir. En iyi uygunluga sahip SVM algoritmasinin 6 deney i¢in dogruluk oranin

aritmetik ortalama %73 olarak hesaplanmstir.

SSA’nin baslangic parametreleri iyi ayarlanirsa, 6zellik se¢imi iglemi uygulanirsa, ¢apraz
dogrulama yapilirsa ya da kullanilacak model sayisi artirilirsa SSA’nin duygu analizi

caligmalarinda ki basarim oraninin artmasi dngoriilmektedir.
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7. SONUC

Bu tez calismasinda gilincel metasezgisel algoritmalarin biyolojik yapilari ve matematiksel
modelleri incelenmistir. Birbirleriyle girdikleri performans yarisinda artilar1 ve eksileri
degerlendirilmistir. Tez calismasinda kullanilan Sosyal Oriimcek Algoritmasiin basarisi

benzetim ¢alismalariyla gdzlemlenmistir.

Duygu analizi bildigimiz kadariyla yapay zeka optimizasyon algoritmalariyla hig
calisilmamistir. Bu calisma sosyal aglarda duygunun optimizasyon bakisi agisiyla da analiz
edilecegini gostermesi bakimindan 6nemlidir. Calisma ile ayrica sosyal 6riimcek algoritmasi

icin yeni bir uygulama alani tanitilmistir.

Bilgisayar ve internet kullaniminin artmasi internetten bilgi ¢ikarim yontemlerinde ciddi
bir artisa neden olmustur. Bu tez c¢alismasinda, literatiirde kullanilan bilgiye erisim ve
yorumlama asamalari detaylica arastirilmistir. Duygu analizi ¢alismast Twitter verileri
iizerinden yuriitilmiistiir. Twitter verilerinin elde edilmesi, verilerin temizlenmesi, verilerin
sayisal forma doniistiiriilmesi, anlamli sonuglar ¢ikarilmasi ve yorumlanmasi islemleri
yaptlmistir. KNIME yazilimindan yararlanilarak makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmigtir. Duygu analizi ¢alismalarinda daha 6nce kullanilmayan yeni bir yontem olarak
metasezgisel algoritmalardan Sosyal Oriimcek Algoritmasi yardimiyla duygu analizi
caligmast i¢in bir model olusturulmustur. Olusturulan bu model ve makine &grenmesi
yontemleri karsilagtirilarak sosyal aglarda metasezgisel algoritmalarin kullanilabilecegi

sonucuna varilmistir.

Elde edilen sonuclarin basarimimi arttirmak amaciyla; farkli benzerlik Olgiileri
kullanilabilir. Ayrica her duygu sinifi igin tek bir ¢oziim/model yerine birden fazla model
olusturulabilir. Nitelik se¢cimi de entegre edilerek basarimin arttirilabilecegi diisiiniilmektedir.
Ayrica bu tez kapsaminda uyarlanan Sosyal Oriimcek Algoritmasi’na smiflandirict
topluluklar1 yontemi de entegre edilerek duygu siniflandirma basarimi arttirilabilir. Ayrica

problem ¢ok amagli bir problem olarak modellenerek te basarili sonuglar elde edilebilir.

Gelecek ¢alismalarda Onerilen yontemin iyilestirilerek, sosyal ag analizindeki farkli
problemlere ¢Oziim arama algoritmasi olarak uyarlanmasi amacglanmistir. Uyarlanan bu
yontemin farkli yaklasimlar eklenerek melez hale getirilmesiyle, farkli metrikler bakimindan

basarisinin artirilmasi hedeflenmektedir.
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