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ONSOZ

Sosyal medya, bilisim teknolojilerindeki ilerleme ile birlikte neredeyse diinyada yasayan tiim
topluluklarin hayatina girmis bulunmaktadir. Ozellikle cep telefonlarimin internete bagh kiigiik birer
bilgisayar gibi islev gdrmesi, insanlarin tiim islemlerini internetin oldugu her yerden ¢ok rahat bir sekilde
halledebilme kolayligini da beraberinde getirmistir. Bu kolaylik ayn1 zamanda sosyal aglara da daha kolay
ve konforlu erismeyi saglamstir.

Sosyal aglara erisimin bu denli hizli ve rahat olmasi, havanin durumu, trafigin tikaniklig1 ya da
herhangi bir marketteki indirim yada kampanya gibi bilgilere erigim bakimindan diisiiniildiigiinde insanlarin
hayatlarin1 kolaylastirdig1 yadsinamaz bir gergektir. Ancak bu olumlu taraflarinin yaninda olumsuz etkileri
de gérmezden gelinemez. Bunlarin baginda ise sosyal medya araciligi ile giivenilirligi tartismali olan bilgiye
erisen kisilerin aldatilmasi olayidir. Aldatma; genel olarak belirli bir amag i¢in kisilerin belli bir konu iizerine
kitlelerin diisiincelerini yonlendirme ve toplumsal algi olusturmay1 amaglar. Dolayistyla bu durum hem
bireysel hem de toplumsal diizeyde zarar vermektedir. Bir diger sosyal medya problemi ise sdylenti’dir.
Soylenti ise olmayan bir olayin sanki olmus gibi agizdan agiza yayilarak aktarilmasi olayidir. Bu olaylarin
tespiti sosyal aglar1 kullanan kisilerin sayisindaki devasa artig hiz1 ile bilgisayar bilimleri alaninda giin
gegtikce daha da 6nemli bir hale gelmektedir.

Bu tezde sosyal aglardaki aldatma ve sdylenti problemi, literatiirde ilgili ve iligkili ¢alismalar olmasina
ragmen ilk kez bir optimizasyon problemi olarak degerlendirilmistir. Bu tez ¢alismasinda ayrica ii¢ yeni
kaotik metasezgisel optimizasyon algoritmasi Onerilmis ve bahsi gecen sosyal ag problemlerine
uygulanmustir.

Doktora c¢aligmalarim siiresince, degerli goriis ve katkilariyla beni yonlendiren, takildigim tiim
konularda igtenlikle yardim eden, bilimsel g¢aligma disiplinini bana kazandiran ve c¢ok kiymetli
tecriibelerinden yararlandigim tez danigmanim Sayin Prof. Dr. Bilal ALATAS a tesekkiirii borg bilirim.
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OZET

Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmasi Temelli Aldatma ve SGylenti Tespit
Y 6ntemi

Harun BINGOL

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Haziran 2021, Sayfa: xv + 96

Giintimiizde gelisen teknoloji ile birlikte bilgiye olan erisim yontemleri de degismistir. Geleneksel
bilgiye erisim araclarindan olan TV, radyo, gazete, dergi gibi araglar yerini sosyal aglara birakmustir. Bilgiye
erisim yonteminin degismesindeki temel faktorler arasinda sosyal aglarin ucuz olmasi, geleneksel yontemlere
gore daha hizli erisilmesi ve internetin oldugu her yerden rahat bir sekilde ulasilmasi baslica nedenleridir.
Sosyal aglarin veya sosyal medyanin bu kadar ¢ok avantajina ragmen gelencksel yontemlere goére
dezavantajli oldugu konu ise bilginin dogrulugudur. Sosyal medyada bilgi o kadar ¢abuk yayilir ki ya
yayilirken insanlar bilgiyi istemsizce degistirmekte (sdylenti olay1) ya da bilgi kasitli bir sekilde belirli bir
veya bir takim amaglar i¢in yanlis servis edilmektedir (aldatma olay1). Bilginin bu sekilde dagitilmasinin
ticari, politik, ekonomik gibi bir¢ok nedeni olabilir. Hem sdylenti hem de aldatma amagli olan yanlis igerikli
bilgi hem bilgiyi edinen kisiyi hem de toplumu olumsuz yonde etkiler. Sosyal aglardaki aldatma ve sdylenti
icerikli bilginin tespit edilmesi son derece dnemlidir.

Bu tezde sosyal ag problemlerinden olan Soylenti Tespit Problemi ve Aldatma Tespit Problemi bir
optimizasyon problemi olarak ele alinmistir. Optimizasyon ¢alismasi sirasinda ii¢ii ilk defa bu tezde 6nerilen
yeni kaotik optimizasyon algoritmalari olmak iizere bes adet metasezgisel optimizasyon algoritmasi
kullanilmis ve literatiirde kullanilan yedi adet denetimli yapay zeka algoritmasi ile aldatma tespiti ve sdylenti
tespiti sonuglar1 karsilastirilmigtir. Problemlerin ¢6ziimii noktasinda 6nermis oldugumuz yontem ¢ok yeni

olmasina ragmen, umut verici sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Aldatma tespiti, Soylenti tespiti, Optimizasyon, Kaos, Sosyal ag analizi
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ABSTRACT

Deception and Rumor Detection Method based on Artificial Intelligence
Optimization Algorithm

Harun BINGOL

Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering

June 2021, Pages: xv + 96

Today, with the developing technology, access methods to information have also changed. Social
networks fill the places of traditional information access tools such as TV, radio, newspaper, magazine.
Among the main factors in changing the method of access to information, social networks are cheap, faster
access than traditional methods, and easy access from anywhere where the internet is available. It is the
accuracy of the information that the social networks or social media are disadvantageous compared to
traditional methods. In social media, information spreads so quickly that when it spreads, people
unintentionally change the information (rumor event) or information is deliberately served incorrectly for a
particular or purpose (deception event). There may be many reasons for the distribution of information in this
way, such as commercial, political, and economic. Information with fake content, both rumor and deception
purposes, negatively affects both the person who acquires the information and the society. It is extremely

important to detect deceptive and rumored information in social networks.

In this thesis, Rumor Detection problem and Deception Detection problem which is one of the social
network problems are considered as an optimization problem. During the optimization, five heuristic
optimization algorithms have been used, three of them have been proposed for the first time in this thesis,
which are the new chaotic optimization algorithms and seven supervised artificial intelligence algorithms
used in the literature and deception detection and rumor detection results have been compared. Although the
method we proposed at the point of solution of the problems is very new, promising results have been
obtained.

Keywords: Deception detection, Rumor detection, Optimization, Chaos, Social network analysis
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1. GiRis

Toplama, ¢ikarma gibi temel aritmetik islemlerin bir makine yardimi ile gerceklestirme fikri
cok eski zamanlara dayanmaktadir. Bilgisayar kelimesi Latincede hesaplama yapmak anlamina
gelen “computere” kelimesinin dilimize ¢evrilmesiyle ortaya ¢ikmistir [1]. Hesaplama islemlerini
otomatiklestiren bir bilgisayar makinesini gelistirmek maksadiyla siirekli ¢alisan bilim insanlari
19501 yillara kadar 1. kusak olarak tabir edilen ve elektron tiiplerini kullanan bilgisayarlar
gelistirdiler.

1948 yilinda transistorler icerisinde kullanilacak yar1 iletken maddelerin (silisyum,
germanyum) bulunmasi bilgisayarlarin gelisimi agisindan yeni bir ¢agin a¢ilmasina olanak tanidu.
1955 yilinda elektron tiipleri yerine transistorler elektronik devrelerde kullanilmaya baglandi.
Boylece daha az enerji tiiketen, daha kiiclik boyutlu, daha hizli 2. kusak olarak tabir edilen
bilgisayarlar gelistirilmeye baslandi. 1958 yilinda transistorlerin bilgisayarlarda kullanilmasiyla
internet teknolojisi de hizla gelismeye bagladi [1]. 1960 yillarin baginda Amerika Birlesik
Devletleri tarafindan fonlanarak gelistirilen, internet Protokolii (IP) kullanan ilk a3 ARPANET
(Advanced Research Project Agency Network) gelistirildi [2]. 1970’lerin basinda paket
anahtarlamali IP kullanan bir¢ok ag gelistirildi. 1980’li yillardin basinda NSF (National Science
Foundation) tarafindan bircok iiniversite biinyesinde bilgisayar laboratuvarlar1 kurulmasi saglandi
ve NSFNET projesi kapsaminda bu tiniversitelerdeki laboratuvarlar birbirlerine baglandi. Ticari
internet servis saglayicilar1t NSFNET projesinin akabinde 1980°1i yillarin sonuna dogru ortaya
cikmaya bagladi [3]. Zaman igerisinde ticari internet servis saglayicilarin artmasi internetin
gelismesine olanak sagladi. Boylelikle TCP\IP protokoliinii kullanan tiim cihazlar internet
iizerinden birbirleriyle haberlesebildiler. Giliniimiizde insanlar istedikleri yerden ister kablolu ister
kablosuz baglanti kullanarak cep telefonlari, tablet ya da diziistii bilgisayarlar1 ile internete
erisebilmekte ve bilgi alis-verisi yapabilmektedir. Internetin diinya genelinde 1990’11 yillardan
itibaren hizla gelismesi sonucu toplumlarda ekonomik, sosyal ve politik degisiklikler meydana
gelmigtir. Bireylerin dini inanglar, zgiirliikler ve tabular ile ilgili diisiinceleri de zamanla degisime
ugramistir. Bu degisimin temel nedeni internet ile beraber hayatimiza giren Sosyal Ag (SA) [4] ya
da Sosyal Medya (SM) [5] kavramlaridir. SA en basit tabiri ile bireylerin kendilerine ait
sayfalarinda ya da bir bagkasinin kigisel sayfasi tizerinde fotograf, video ya da metin paylagimi
yapabildigi, sanal arkadasliklar ile insanlarin iletisim kurmalarina izin verilen dijital platformlarin
genel adidir. Birbirini taniyan ya da bir birini hi¢ tanimayan insanlarin SA ortamlar1 vasitasiyla
etkili, kolay ve ucuz bir sekilde haberlesebilmesi daha 6nceki nesiller ile karsilagtirildiginda
inanilmaz bir yasam degisikligidir. SM ise SA ile karsilagtirildiginda daha genis bir kavramdir.
Soyle ki SA icin 6rnek vermek gerekirse Facebook, Instagram, Twitter, Myspace vb. verilebilir.

SM ise SA’y1 biinyesinde barindirmanin yani sira is platformlar1 olan (Google+, Linkedln vb.),



mikro blog sayfalar1 (FreindFeed, Tubmlr vb.), belge sayfalari (Webopedia, Wikipedia vb.),
arastirma ortamlari (Yelp, Yahoo, Google, Yandex vb.), video platformlari (Youtube, Dailymotion,
Amazon Prime Video), sanal televizyon ortamlar1 (Twitch, Nimo vb.) platformlarin tamamini
kapsayan genel tanimin adidir. SM bireylerin 6grenme ve Ogretme siireclerinin yeniden
sekillenmesi yoniinde inanilmaz imkanlar sunmaktadir [6]. Sosyal igerik iireten ag yapilart Sekil
1.1°de gosterilmektedir. Tiim diinyada Ocak 2021 itibariyle teknoloji ve SM kullanici sayilari Sekil
1.2°de, yillara gére SM kullanici sayisindaki artis oranlar1 Sekil 1.3°te ve SM platformlar bazinda
aktif kullanici sayilari Tablo1.1°de gosterilmektedir [7].

Bu kadar hizli gelismekte olan bir yapiy1 bilim diinyasi1 da yakindan takip etmektedir. Bilim
diinyasi bir yandan hizla gelisen SM platformlarinin toplum tizerindeki kazanimlarini ve faydalarini

aragtirirken, diger yandan toplum {izerindeki olumsuz etkilerini de incelemektedirler.
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Sekil 1.3. Tiim diinyada yillara gére SM kullanici sayisi artis oranlari

SM’nin ¢ok hizli, kolay ve ucuz hizmet saglama imkanlar1 sadece bireylerin degil sirketlerin
de dikkatini cekmis durumdadir. Boylelikle SM iiriinlerin tanitilip satisinin yapildig: bir platform
durumuna doniismiistiir. Milyonlarca kullaniciya ulagma ve onlara {riinlerini tanitma fikri sadece
sirketlerin ilgilendigi bir konu olarak kalmayip, kitlelere ulasarak fikirlerini degistirmek isteyen
siyasiler, politikacilar, sivil toplum kuruluslari, dernekler, egitim kurumlari vb. birgok farkli kurum
ve kurulusun ortak noktasi olmustur. SM’nin toplum iizerinde olusturmus oldugu bazi sorunlar
kiigiik ¢cocuklarin teknoloji bagimlisi olmasi, ahlak yozlagmasi, tiiketim toplumu olmasi, toplumun
hassas degerlerine dokunarak onlarin yaniltilmasi siralanabilir. Ancak arastirmacilarin dikkatle
inceledigi konularin baginda SM platformlarinda dogrulanmamus bilgilerin, dogru olan bilgilerden
bile daha hizli bir sekilde yayilmasi ve toplumun bu sekilde yaniltilmasidir. Aldatma problemi SM
platformlarinda kasitli bir sekilde SM’yi bir propaganda araci olarak, kitlelerin bir konu, olay,



durum hakkinda fikrini degistirmek i¢in kullanilmasi durumudur. Soylenti problemi ise SM
platformlarinda bazi konu ve olaylarin aktarilirken abartilmasi ve aslinin degistirilmesi ile bilginin

kirletilmesi ve toplumun yaniltilmas1 durumudur.

Tablo 1.1. SM platformlar1 bazinda aktif kullanici sayilari

Sosyal medya Aktif kullamici
platformu sayisi (milyon)
Facebook 2740

Youtube 2291

Whatsapp 2000

Fb Messenger 1300
Instagram 1221

Weixin / wechat 1213

Tiktok 689

Qq 617

Douyin 600

Sina weibo 511

Telegram 500

Snapchat 498

Kuaishou 481

Pinterest 442

Reddit 430

Twitter 353

Quora 300

1.1. Tezin Amaci

Bu tez calismasinda elektronik bilimindeki gelismeler sonucunda ve bilgisayar
teknolojilerindeki ilerlemeler sayesinde, internet teknolojilerinin gelisimi ile hayatimiza giren ve
cok 6nemli bir yer tutan SA ve SM kavramlari, bunlarin birbirleri ile olan iliskileri ve toplum
iizerindeki olumsuz sonuglarindan olan aldatma ve sOylenti problemleri detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu problemleri ¢c6zmek amaciyla literatiirde yer alan bilimsel yayinlar incelenerek
derinlemesine bir analiz gerceklestirilmistir. Bu tezde ¢cok yeni ve popiiler olan, SM sorunlarini
inceleyen bilim adamlar agisindan ¢ok kiymetli bulunan, aldatma ve sdylenti tespit problemi ilk
defa bir optimizasyon problemi olarak ele alinmustir. Bu tezde Optik ilham Optimizasyon (OIO) ve
Gri Kurt Optimizasyon (GKO) algoritmalar1 Aldatma ve Soylenti Tespit problemine uyarlanmis ve
dort farkli veri seti lizerinde algoritmalarin basarimlart sinanmistir. Yine bu tez kapsaminda OIO

algoritmasinin en iyi ¢6ziime yakinsama basarimini artirmak i¢in, OIO algoritmasi igerisinde yer



alan rassal degigkenler yerine, bes adet farkli kaotik harita kullanilarak ii¢ adet yeni Kaos Tabanl
Optik Ilham Optimizasyon (KTOIO) algoritmalari onerilmistir. Bu tezde o6nerilen KTOIO
algoritmalarinin basarimlari, dort farkli veri seti lizerinde sinanmigtir.

Bu tezin literatiire olan katkilar1 sunlardir:

e Sosyal medya ve sosyal ag kavramlari hakkinda temel bilgiler sunmaktir.

e Sosyal medya problemlerinden olan aldatma ve sdylenti tespit problemleri ile ilgili
literatiir ¢aligmas1 sunmak, bu problemlerin ¢éziimii noktasinda farkli bakis agilari
gelistirebilmeyi saglamaktir.

e Veri madenciligi ve optimizasyon algoritmalar1 hakkinda temel bilgiler vermektir.

e Metasezgisel optimizasyon algoritmalar ilk defa bu tez kapsaminda aldatma ve
sOylenti tespit probleminin ¢éziimi i¢in kullanilmistir.

e Bu tez kapsaminda {ii¢ adet yeni kaotik haritali metasezgisel optimizasyon
algoritmasi Onerilmistir.

e Butezde gelistirilen yontemler ¢cok yeni olmalarina karsin umut verici sonuglar elde

edilmistir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi sekiz temel bolimden olusmaktadir. Birinci bdliimde bilgisayar
teknolojilerindeki ilerlemeler sayesinde, internet teknolojilerinin gelisimi ve akabinde hayatimiza
giren ve ¢cok dnemli bir yer tutan SA ve SM kavramlar1 hakkinda temel bilgiler verilmis ve tezin
amaci aciklanmistir.

Ikinci boliimde, veri madenciligi hakkinda temel bilgiler verilmistir.

Ugiincii boliimde, optimizasyon ve metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 hakkinda temel
bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde, aldatma ve sdylenti tespit problemi, bu problemlerden kaynaklanan
sorunlar, literatiirde yer alan bakis acilar1 ve ¢oziim yontemleri incelenerek aldatma ve sdylenti
tespit problemleri hakkinda detayl bir analiz yapilmistir.

Besinci boliimde, aldatma ve sdylenti tespiti i¢in kullanilan optimizasyon algoritmalari,
denetimli makine 6grenme yontemleri, veri 6n islem adimlari, siniflandirma amaciyla kullanilan
aldatma ve sdylenti tespiti veri kiimeleri ve elde edilen deneysel sonuglart karsilastirmak igin
kullanilan istatistiksel yontemler hakkinda detayli bilgiler verilmistir.

Altinc1 boliimde, aldatma ve sdylenti tespiti i¢in Onerilen kaos tabanli optimizasyon
algoritmalar1 hakkinda detayli bilgiler verilmis ve bu algoritmalarin basarimlar1 kalite test
fonksiyonlar1 ve ger¢ek diinya miihendislik problemleri iizerinde simmanmustir. Ayrica yine bu

bolimde kaos tabanli optimizasyon algoritmasini gelistirmek i¢in kullanilan kaotik haritalar



hakkinda temel bilgiler verilmistir. Yine bu boliimde metasezgisel optimizasyon algoritmalariin
aldatma ve sOylenti tespit problemlerini ¢c6zmek amaciyla nasil modellendigi hakkinda bilgiler
verilmistir.

Yedinci boliimde, ¢ tanesi bu tez kapsaminda Onerilen kaos tabanli metasezgisel
optimizasyon algoritmasi olmak iizere beg farkli optimizasyon algoritmasi ile yedi farkli denetimli
makine 6grenme yonteminin aldatma ve sdylenti tespiti igin kullanilan veri setlerinde elde ettigi
test sonuglar1 karsilastirmali bir sekilde verilmistir. Elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak
degerlendirilmesi i¢in friedman ve kutu grafigi yontemleri kullanilmis ve test sonuglar1 verilmistir.
Ayrica kullanilan metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 ve diger yontemlerin, farkli veri setleri
iizerinde test edilmesiyle elde edilen sonuglarin dort farkli performans Olgiitiine gore
degerlendirildigi grafiksel gosterimler bu boliimde verilmektedir.

Sekizinci boliimde, tezde yapilan calismalar ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

Ileriye doniik calismalar icin dneriler sunulmustur.



2. VERIi MADENCILIGI

Veri madenciligi biiyiik ve karmasik veri kiimelerindeki yapilarin ve modellerin kesfidir [8].
Bilgisayar teknolojilerindeki hizli gelismeler sonucu, veri iireten cihaz sayist ve insanlarin
teknolojiye artan meraklar1 veri miktarim da arttirmaktadir. Veri madenciliginin temel amaci,
biiyilk miktardaki veriden anlamli olanlarinin segilerek, gelecege yonelik tahmin yapmada

kullanigh baglant1 ve kurallarin ortaya g¢ikartilmasidir [9].

2.1. Veri Madenciligi Asamalari

Verinin ham halinden bilgiye doniisiinceye kadar gecen asamalarinin tiimiinii ifade eder.
Genel olarak 5 asamada ham veri bilgiye donismektedir. Bu asamalar Sekil 2.1°de
gosterilmektedir.

Secim On Isieme nusum Veri Madencilig

L

BILGI

ef Ver n lslern QOrnek

riler Modeller

Sekil 2.1. Veri madenciligi asamalari

Verinin se¢imi agamasi
On islem ve birlestirme asamasi
Veri doniistiirme agamast

Modelleme asamasi

N N N NN

Yorumlama agamasi

2.1.1. Secim

Veri madenciligi islemlerinde en fazla zaman alan agsamadir. Problem ile iligskilendirme
yapilmayan veya iyi analiz edilmeyen veri ile madencilik isleminin basariya ulagsmasi miimkiin

degildir.



2.1.2. On islem ve Birlestirme

On isleme asamasi diizgiin bir model olusturmaya dogrudan etki etmektedir. Bu asamada
veri diger asamalarda kullanilabilecek elverisli bir hale getirilir. Veri girisi veya verinin toplanmasi
esnasinda olusan sistem dis1 hatalara giiriiltii denir. Bu asamada veriden giiriiltiilii olanlar ¢ikartilir
[10].

Veri madenciliginde kullanilacak olan veri genellikle tek bir kaynaktan elde edilmez. Farkli
veri tabanlarindan elde edilen veri, veri ambari olarak adlandirilan biiyiik depolama alanlar1 altinda
birlestirilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken konu verinin indirgenmesidir. Herhangi bir
degisken bagka tablolardan tiiretilmis ise fazlalik olabilir. Birlestirme asamasinda bu fazlaliklar

silinir.

2.1.3. Doniisiim

Doniigiim agamasi ile veri ambarindaki veriler, veri madenciligi i¢in uygun olan formlara
donistiirilmektedir. Bu asamada aykiri veriler veriden kaldirilir. Veri normallestirmesi bu agamada
gerceklestirilir. Min-Maks, Z skor, Ondalik dl¢ekleme gibi bazi veri normallestirme teknikleri
mevcuttur. En ¢cok kullanilan veri normallestirme teknigi Min-Maks teknigidir. Bu teknikte orijinal
veriler yeni veri araligina dogrusal doniisiim ile doniistiiriiliirler. Bu veri araligi genellikle 0-1

araligidir [11].

2.1.4. Modelleme

Verinin diger tiim veri madenciligi asamalarindan gecip, hazir hale getirildikten sonra veri
madenciligi algoritmalarinin biri ya da bir ka¢inin uygulanip sonug alindigr asama modelleme

asamasidir.

2.1.5. Yorumlama

Veri madenciligi asamalarinin sonuncusu olan yorumlama asamasinda, dnceki agamalarda
tiretilmis olan modele, veri madenciligi algoritmalari uygulandiktan sonra alinan sonuglar bu
asamada degerlendirilir. Calismanin dogru sonuglanip sonu¢lanmadigi bu asamada

irdelenmektedir.

2.2. Veri Madenciligi Modelleri

Tanimlayic1 modeller ve tahmin edici modeller olarak ikiye ayrilmaktadir. Tanimlayici
modeller kiimeleme ve birliktelik kurallaridir. Tahmin edici modeller ise smiflandirma ve

regresyondur.



2.2.1. Tanimlayict Modeller

Mevcut bir veri kiimesi iizerindeki Oriintlilerin taninarak karar verilmesi saglayan
modellerdir. Kiimeleme ve birliktelik kurallar1 olarak bilinen iki tiirii mevcuttur. Kiimeleme de
amac¢ daginik halde duran verileri 6zelliklerine gore birlestirerek islenebilir hale getirmektir.
Siiflandirma islemine benzemektedir fakat kiimelemede dnceden sinif sayis1 belirlenmemektedir.
Birliktelik kurallarindaki ise biiyiik veri tabanlarinda birbirleriyle iliskili nesnelerin ve aralarindaki

baglantinin biiyiikligiinii tespit etmek amactyla kullanilan yontemdir.

2.2.2. Tahmin Edici Modeller

Sonuglari bilinen verileri kullanarak olusturulan bir model ile sonuglari bilinmeyen bir grup
veri i¢in sonuglarin tahmin edilmesidir. Smiflandirma ve regresyon olarak bilinen iki tiirii
mevcuttur. Siniflandirma, bir nesnenin niteliklerini inceleyerek gelecekteki egilimlerini agiklamak
icin Onceden tanimlanan siniflara atama islemidir. Regresyon da ise ¢ok sayida veri 6gelerinin

gercek degerli tahmin degiskenlerine eslenildigi bir 6grenme yontemidir [12].



3. OPTIMIiZASYON

3.1. Genel Optimizasyon

Bir problemin en iyi ¢dziimiinii elde etme islemlerinin tiimiine optimizasyon denilmektedir.
Yani bir diger deyisle optimizasyon, karar degiskenlerinin miimkiin olan tiim olasiliklar arasinda
verilen biitiin kisitlayicilar1 saglayarak, uygunluk fonksiyonunu en iyi duruma (minimum ya da
maksimum) getirme iglemidir. Sekil 3.1°de optimizasyon problemlerine iliskin matematiksel

modeller gosterilmektedir.

MATEMATIKSEL
MODEL

DETERMINISTIK

KESIKLI DOGRUSAL

L DOGRUSAL .
KOMBINASYONEL TAM SAYILI OLMAYAN DOGRUSAL

Sekil 3.1. Matematiksel modeller

Eger karar degiskenleri iizerinde herhangi bir kisitlama mevcut degilse sinirlayicisiz,
herhangi bir kisitlama varsa model sinirlayicili olmaktadir. Problem tek bir donem i¢in ¢oziilecekse
statik model, birden ¢ok donem dikkate alinarak ¢oziilecekse dinamik model olmaktadir. Modelin
algoritmada caligtirilmas1 esnasinda, kesin parametreler kullaniliyorsa deterministik, olasilik
durumu mevcutsa stokastiktir. Modelin birden fazla amaci mevcutsa ¢ok amacli, eger tek bir amact

mevcutsa tek amacli modeldir. Eger tim karar degiskenleri pozitif degerler aliyorsa stirekli



optimizasyon, eger tiim karar degiskenleri tamsayr degerler almasi gerekiyorsa kesikli
optimizasyon modelidir.

Optimizasyon metotlarinin en iyi sonucu verebilmesi i¢in uygunluk fonksiyonu ve modelin
gergege uygun dogru bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Matematiksel modellemeye bundan
otiirii ihtiyag vardir. Fakat gercek diinya problemleri genellikle kisith, karmagik ve zor bir yapiya
sahiptir. Bu tiir problemlerin matematiksel modelini olusturmak ya ¢ok zordur ya da imkansizdir.
Matematiksel model olusturulmus olsa dahi problemi ¢dzmek igin gegen zaman ¢ok uzun
oldugundan dolay1 kullanilmasi zordur. Bu tiir biiyiik 6lgekli dogrusal olmayan problemler icin
klasik optimizasyon metotlar1 yetersiz kalmaktadir.

Gergek diinya problemlerini ¢ézebilmek i¢in esitlik ve esitsizlik kisitlar1 tanimlanmalidir.
Ancak bu sekilde uygunluk fonksiyonu en iyiye yakin optimal ¢éziimii bulabilir. Bu sartlar altinda
Denklem 3.1 ve Denklem 3.2’de esitsizlik kisitlarina ait denklem verilmektedir. Denklem 3.3 ise

esitlik kisitlarina ait denklem verilmektedir.

Esitsizlik kisitlari:

gk(x) < 01 k = 1;2;3'---'(] (31)
low; < x; <up; i1=1,23,..,D 3.2)
Esitlik kisitlari:

hi(x)=0, j=1,23,..,m (3.3)

gk (%) esitsizlik kisiti, h; (x) esitlik kisit1 ve f(x) uygunluk fonksiyonudur. x = (x4, X3 , .., Xp )
D boyutlu bir vektordiir (karar degiskeni). low; ve up; sirasiyla x; nin alt ve iist sinirlaridir. Kisith
gercek diinya mithendislik problemlerinde amag¢ uygunluk fonksiyonunu esitlik ya da esitsizlik
kisitlarina uyarak minimum ya da maksimum yapmaktir. Ger¢ek diinya problemleri genellikle
biiyiik 6lgekli ve dogrusal olmayan problem tiirleri arasinda yer almaktadir. Bu tiir problemler igin

metasezgisel yontemler kullanilmaktadir.

3.2. Metasezgisel Yontemler

Metasezgisel yontemler arama ve optimizasyon problemlerinin ¢odziimiinde kullanilan
yontemlerdir. Dogadan esinlenilerek gelistirilmis sezgilere dayali, basit, kolay uygulanabilir
operatorleri bulunmaktadir. Problem ¢6ziim uzayr sonsuz ya da biitin ¢6ziimlerin
degerlendirilemeyecegi kadar biiyiikk oldugu durumlarda, mevcut olan bu problemi makul bir
zaman igerisinde ¢ozebilecek ve en iyi ¢dziim olmasa bile en iyiye yakin optimal bir ¢éziimii
bulabilmek amactyla metasezgisel yontemler kullanilir [13, 14].

Yani ¢ogu algoritma belirli tipteki amag fonksiyonu ya da smirlayicilarin oldugu modelleri
cozmektedir. Ancak ¢cogu yonetim ve organizasyon bilimi, teknoloji, ¢cevre bilimi, ilag¢ sanayi, tip,

medikal, kimya gibi bir c¢ok farkli alandaki optimizasyon problemleri eszamanli olarak
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formiilasyonlarinda farkli tipteki karar degiskenleri, kisitlayicilar ve amag fonksiyonu gerektirir.

Bu nedenle sezgisel optimizasyon algoritmalar1 6nerilmistir. Bu algoritmalar son yillarda oldukga

popliler metotlar haline gelmistir. Cilinkii bu yontemlerin hesaplama giicli oldukca iyidir ve

doniisiimleri kolaydir. Soyle ki tek amag¢ fonksiyonlu bir problem igin yazilmig olan bir

metasezgisel program, kolaylikla ¢ok amacli bir probleme ya da farkli bir probleme

uyarlanabilmektedir [15].

Metasezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmasinin nedenleri sunlardir:

v

v

Optimizasyon problemi kesin ¢oziimii bulma isleminin tanimlanamadig: bir yapiya
sahip olabilir.

Metasezgisel algoritmalar, 6grenme amaglt ve kesin ¢oziimii bulma isleminin bir
parcasi olarak kullanilabilir.

Anlasilirlik agisindan metasezgisel algoritmalar karar verici agisindan ¢ok daha basit
olabilir.

Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gercek diinya
problemlerinin en zor taraflari (hangi amaclar ve hangi sinirlamalar kullanilmali,
hangi alternatifler test edilmeli, problem verisi nasil toplanmali) ihmal edilir. Model
parametrelerini belirleme asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi, metasezgisel
yaklagimin iiretebilecegi alt en uygun ¢oziimden daha biiyiik hatalara sebep olabilir

[16].

Metasezgisel algoritmalar degerlendirilirken su kriterler géz éniinde bulundurulmalidir:

v Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Herhangi bir algoritmanin etkinliginin

degerlendirilmesi i¢in Onemli bir kriterlerdir. Bir algoritma, ayarlanabilir
parametreler kiimesine sahip olmali ve bu parametreler kullaniciya onemlilik
acisindan hesaplama maliyeti ile ¢0ziim kalitesi arasinda bir vurgulamanin
yapilabilmesine imkan saglamalidir. Bagka bir ifade ile ¢6ziim kalitesi ile hesap
zamani arasindaki iliski kontrol edilebilmelidir.

Esneklik: Algoritmalar modelde, sinirlamalarda ve amag¢ fonksiyonlarinda
yapilacak degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Karmasik algoritmalar, esneklik ve ¢oziim kalitesi
acisindan basit algoritmalardan daha zor analiz edilebilmektedir. Algoritma
kolayca analiz edilebilir olmalidir.

Kod Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Algoritmanin prensipleri basit olmali ve genel
olarak uygulanabilir olmalidir. Bdylece, algoritma uzman deneyimi olmadan ve

problemin nasil ¢oziilecegi bilinmeden yeni problemlere kolaylikla uygulanabilir.
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v" Dinglik: Algoritma, baslangi¢ ¢dziimiine bagli olmaksizin her zaman kaliteli ve
kabul edilebilir ¢dziimler sunabilme yetenegine sahip olmalidir.

v’ Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Algoritma i¢inde insan-makine
etkilesimini kullanma fikri ¢ogu sistemde yaygin olarak gerceklestirilmektedir.
Bilindigi gibi iyi bir kullanic1 ara yiizii herhangi bir bilgisayar sistemini veya
algoritmay1 daha c¢ekici yapmaktadir. Bunun en Onemli avantaji ¢6ziimlerin

grafiksel olarak sergilenebilmesidir [16].

Optimizasyon algoritmalari, tek bir ¢éziimden baslayarak bunu operatorlerle iletiyorsa tek
noktal1 ydntemler olarak bilinir. Isil islem, tabu arama gibi yerel arama tabanli sezgisel algoritmalar
bu kategoriye girer. Cok noktadan yani bir popiilasyon lizerinden ¢6ziime baslayarak farkli
noktalarla optimizasyon yapiliyorsa ¢ok noktali ya da popiilasyon tabanli yontemler denir. Genetik
Algoritma ve Parcacik Siiriisii Optimizasyonu bu yontemlere 6rnek verilebilir [13].

Metasezgisel algoritmalarin birgogu tek bir komsuluk yapisinda calisir ve tek komgsuluk
yapili olarak siniflandirilabilir. Bazilari ise arama islemini sistematik bir sekilde degistirerek birden
fazla yerel arama yontemiyle diger ¢6ziim alanlarina ulasmaya calisir ve degisken komsuluk yapili
seklinde siniflandirilabilir [13].

Metasezgisel yontemlerin bir kismi problemi gosterirken amag fonksiyonunu sabit tutar ve
bu yontemlere sabit amag fonksiyonlu denir. Bazilari ise, yerel minimumdan kurtulmak i¢in amag
fonksiyonlarini degistirir ve degisen amag fonksiyonlu olarak adlandirilir.

Metasezgisel yontemler calisiyorken daha onceki durumlar ya da en iyi durumlar
hatirlaniyorsa hafizali, hatirlanmiyorsa hafizasiz seklinde smiflandirilir. Ornegin, tabu arama ve
Pargacik Siiriisii Optimizasyonu hafizali, Genetik Algoritma hafizasizdir [13].

Metasezgisel yontemlerin ¢cogu dogadan esinlenerek gelistirilmistir. Metasezgisel yontemler
dogadan esinlendikleri alana gore fizik tabanli (Optik Ilham Optimizasyon (OIO) [17], Merkezi
Kuvvet Optimizasyon Algoritmasi [18], Uzay Yer¢ekimi Optimizasyonu [19], Pargacik Carpisma
Algoritmasi [20]), sosyal tabanl (insan Grup Formasyon Algoritmasi [21], Toplum ve Medeniyet
Algoritmasi [22], Kiiltiirel Algoritma [23]), miizik tabanli (Harmoni Arama Algoritmasi [24],
Miizikal Kompozisyon Algoritmasi [25], Melodi Arama Algoritmasi [26] ), siirii tabanli (Pargacik
Stirtisii Optimizasyonu [27], Kedi Siiriisii Algoritmas1 [28], Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi [29]),
kimya tabanli (Kimyasal Tepkime Optimizasyonu [30], Yapay Kimyasal Tepkime Optimizasyon
Algoritmast [31], Yapay Atom Algoritmasi [32]), biyoloji tabanli (Genetik Algoritma [33],
Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 [34], Yapay Bagisik Sistemler Algoritmasi [35]), spor tabanl
(Lig Sampiyonas1 Algoritmas1 [36], Altin Top Algoritmas1 [37], Diinya Kupas1 Optimizasyon
Algoritmasi [38]), matematik tabanli (Siniis Kosiniis Algoritmasi [39]) olmak {izere 8 farkli gruba

ayrilabilir. Bunlarin disinda birden ¢ok metasezgisel algoritmanin beraber kullanilmasiyla elde
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edilen melez metotlar da bu kategorilere dahil edilebilir. Bu metotlarin tamami Sekil 3.2°de
gosterilmektedir. Ayrica metasezgisel yontemlerin akig diyagrami Sekil 3.3’de ve sézde kodu Sekil

3.4’te gosterilmektedir.

Metasezgisel
Yontemler
' ' ' ' ! ' | ' v
Fizik Kimya Siirii Biyoloji Miizik Spor Matematik Melez Sosyal
Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh
Tek Noktali | > | Cok Noktalt
Sabit Amac | > Degisken
Fonksiyonu 4 " LTS
Fonksiyonu
Tek . . | Degisken
Komsuluk | = " | Komsuluk
L Yaps1 | Yapisi
Hafizah ) " Hafizasiz

Sekil 3.2. Metasezgisel yontemler
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PROBLEM
PARAMETRELERINI,
ALGORITMA
PARAMETRELERINI
VE POPULASYONU
HAZIRLA

INYING
e ¢ FONK SITYONUNU
DEGERLENDIR

VARYASYON
OPERATORLERINI
GERCEKLESTIR

SONLANDIRMA
KRITERINE ULASTI
MI?

SONUCLARI
GOSTER

Sekil 3.3. Popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalarin genel akis diyagrami

Baslat Bir veya daha fazla baglangig ¢Szimd olugtur
While (Durdurma kriteri saflanmadi ize) do
If 58miirii then
SOmiird ayamazina gore yveni bir ¢ozim olugtur;
Else
Kegif azamasina gére yend bir ¢dzim ologtor;
End
Bulunan en 1yi ¢dzimi gincelle;
End
Eeturn bulunan en ivi scnug:

Sekil 3.4. Popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalarin s6zde kodu
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4. ALDATMA VE SOYLENTI TESPIiTi

Internet teknolojilerinin hizla yayilmasi, bilgiye erisim bakimindan diisiiniildiigiinde
insanlarin hayatlarini kolaylastirdig1 yadsinamaz bir gercektir. SM kullanimi internet teknolojileri
icerisinde en yaygin kullanilan araglardir. SM kullanmayan ya da en az bir tane SM hesab1 olmayan
birey gilinlimiizde yok denecek kadar azdir. SM sunmus oldugu imkanlar, insanoglunun hayatin
cok kolay bir hale getirmektedir. Bu imkanlar i¢in bazi 6rnekler verecek olursak, ev hanimlar1 artik
herhangi bir yemegin tarifini bir deftere not etmek zorunda kalmiyor, bir ¢cok farkli yemek yapma
tizerine kurulmus olan web siteleri, bloglar ve video siteleri sayesinde kolayca bu tariflere
ulasiyorlar. Ogrenciler 6grenmek istedikleri konulara ait ders videolarindan kolaylikla mekandan
bagimsiz bir sekilde erismekte ve 6grenmektedirler. Siyasetgiler ve politikacilar SM araglarini
etkili bir sekilde kullanmakta ve se¢gmenlerine sunmus oldugu hizmetlerini anlatmaktadirlar. SM’yi
aslinda bir reklam ve tanitim araci olarak kullanmaktadirlar. Tiim diinya iilkeleri, insanligin
tamamin1 olumsuz bir sekilde etkileyen, bir¢ok iilkede yikici sonuglari olan Covid-19 hastaligini
hakkindaki gelismeleri ve bu hastalikla ilgili yeni ¢ikan haberleri, Twitter basta olmak {izere bir¢ok
SM platformu kullanilarak takip etmektedirler. Bu 6rnekler daha ¢ok artirilabilir. Ancak bu olumlu
taraflarinin yaninda olumsuz etkileri de gormezden gelinemez. Bunlardan ilki SM aracilig1 ile
giivenilirligi tartismal1, aldatici igerik barindiran yanlis bilgiye erisen kisilerin aldatilmasi olayidir.
Otekisi ise yine SM aracilig1 ile mevcut bir bilginin sdylenti seklinde, agizdan agiza dolagirken,
dogru olan bilginin degismesi ve bilginin kirlenmesi durumudur. Aldatma ve sdylenti tespiti SM
problemi olarak insanlarin aldatilmasi, kandirilmasi, yanlis bilgilere inandirilmasi durumlarin
ortaya cikarir. Bu durum sosyal etkileri olan toplumsal bir sorundur. Cok tehlikeli bir durumdur.
Ciinkii yanlis 6grenilen bilgiler kolay kolay degistirilemezler. Insanlar dogru diye inandiklari

bilgilerin, aslinda yanlis oldugunu 6grendiklerinde dahi etkisinden kolay kolay kurtulamazlar.

4.1. Aldatma Tespiti

4.1.1. Aldaticaa icerik Nedir?

Aldatma, genel olarak belirli bir amag¢ icin kisilerin belli bir konu iizerine kitlelerin
diistincelerini yonlendirme ve toplumsal alg1 olusturmay1 amaclar. Bagka bir ifadeyle;

Aldatict igerik, sosyal medyada insanlarin herhangi bir konu hakkinda, ger¢ek olmayan
bilgiler igeren, bu sayede insanlarin hayatlarina dogrudan etki edecek, belki de onlarin daha sonra
pisman olacaklar1 kararlar1 almasina sebep olacak sahte metin, fotograf ve videolarin tamamina

denir.



4.1.2. Aldatmanin Toplum Uzerindeki Etkileri

Aldatmanin toplum iizerindeki olumsuz etkilerini incelerken ¢esitli o6rnekler {izerinden
giderek topluma vermis oldugu zararlara da dikkat ¢ekilmeye calisilmistir. Bu 6rnekler soyledir:

Yakin tarihe kadar insanlar uzaktan alisveris yapmazlar, bir {iriinii gérmeden satin alma
islemini gerceklestirmezlerdi. Fakat hem teknolojideki gelismelerin etkisiyle hem de Covid-19
salgin hastaliginin insanlan evlerine kapatmasiyla, artik internet {izerinden aligveris yapmak hem
cok kolaylast1 hem de ¢cok yaygin hale geldi. Mallarin1 uzaktan satmak isteyen tiiccarlar ¢esitli web
siteleri tizerinde sanal marketler agmaya bagladilar. Bu mal ve iirlinleri buradan satin alan kisiler
hem iirlin hakkinda hem de satict hakkinda yorum yaparak, bu satin alma islemi hakkindaki
tecriibelerini diger tiiketicilerin okumasi icin paylasmaktadirlar. Iste tam da bu noktada aldatma
olay1 meydana gelmektedir. Yani aldatici fikir sahteciligi [40] insanlarin gliven duygularini istismar
ederek bir mal ve iirlinii kandirarak pazarlamaktir. Bu igslem esnasinda firma personeli sanki daha
once bu mal ve iiriinii satin almis ve memnun kalmis gibi yorumlar yapmakta, bu mal ve tirlini
satin almay1 planlayan kisileri kandirmaya ¢alismaktadir. Bu aldatic1 yorumlari okuyarak ya da bu
aldatic1 gorsellere itibar ederek satin alma islemi gerceklestiren insanlarin giiven duygulari
kokiinden zedelenmekte, hem uzaktan alisveris hakkindaki fikirleri olumsuz etkilenmekte hem de
artik insanlara glivenmemeye baslamaktadir. Toplum genelinde giivensizlik olusmakta ve insanlar

boyle alisverislerden kaynaklanan zararlar sonucunda mutsuzluk yasamaktadirlar.

4.1.3. Aldatma Tespiti ile Tlgili Literatiir Taramas

Giinden giline popiilaritesi artan aldatma tespit problemini ¢ozmek icin literatiirde ¢esitli
yaklagimlar vardir. Bilim diinyasi bu problemi ¢6zmek i¢in ciddi ¢gaba harcamaktadir.

Ott vd. [40] yapmis olduklari ¢alismada tiiketici yorumlarini i¢eren web sitelerinin, aldatici
iceriklerin hedefi haline geldigini ifade etmislerdir. Bu calismada aldatici igerigi tespit etmek igin
¢ adet yaklasim gelistirmigler ve bu yaklagimlarin performanslarini karsilagtirmiglardir.
Gergeklestirilen deneyler sonucunda standart n-gram tabanli metin kategorizasyon yonteminin en
basarili yontem olarak bulundugunu ifade etmislerdir.

Feng vd. [41] calismalarinda aldatma tespiti lizerine yapilan 6nceki ¢aligmalarin ¢ogunun
sozdizimsel kaliplara dayandigini bildirmislerdir. S6zdizimsel stilometrinin arastirildigi bu
caligsmayla literatiire daha dnce olmayan bir bakis acis1 kazandirildigi ifade edilmistir. Deneysel
sonuglara gore %14 hata azaltma ile %91,2 dogruluk oranmnin elde edildigi belirtilmistir. Bu
caligmada biiyiik veri kullanilmamustir.

Song vd. [42] yapmus olduklar1 ¢alismada popiiler aldatma tespit yontemlerinin avantaj ve

dezavantajlarini incelemislerdir. Bu ¢aligmada aldatic1 davraniglarin zamanla degisebilecegi ve bu
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nedenle mevcut yontemlerin, aldatici davraniglart etkili bir sekilde tespit etmelerini zorlastirdig
belirtilmigtir.

Shojaee vd. [43] caligmalarinda aldatmay1 tespit etmek i¢in denetimli makine 6grenme
siniflandiricilarimi - kullanmiglardir. Mevcut bir otel incelemesi iizerinde yapilan deneyler
neticesinde aldatici goriislerin tespitinde iimit verici sonuglarin elde edildigi belirtilmistir.

Merritts doktora tezinde BDI ajanlar kullanilarak aldatma olaymin otomatik ve 6zerk bir
sekilde gerceklestirilmesini amaglamistir. Calisma sonucunda gelistirilen prototip ile verilerin %85
dogruluk orani ile "aldatic1" veya "aldatict olmayan" olarak siniflandirilabilecegi belirtilmektedir
[44]. Bu calismada umut verici dogruluk oranlarina ulasilmis olsa da diger performans
degerlendirme metrikleri cinsinden de basari oran1 incelenmelidir.

Azaria vd. [45] yapmis olduklar1 ¢alismada DIG adli yenilik¢i bir makine 6grenme tabanl
ajan gelistirmistir. Bu calismada DIG’in performansi dort oyunculu bir korsan oyunuyla
Olciilmiistiir. DIG’in bir grup oyuncunun siradan iiyeler olarak katildigi bir ortamda, aldatici
oyuncuyu bulmaya yardimci oldugunu belirtmislerdir.

Feng ve Hirst [46], otel incelemeleri icin bir veri kiimesi olan op_spam vl1.3 [40] 'yi
kullanarak {iriinlerin orijinal olup olmadigini ayirt etmeye ¢alismistir. Deneyler sirasinda profil
uyumlulugu kullanilmistir. Bu sekilde, siniflandirma performansinin 6nemli dlgiide iyilestirildigini
belirtmislerdir.

Ott vd. [47] calismalarinda duygu ve aldatma arasindaki olasi etkilesimleri degerlendirmistir.
Bu iliskinin daha fazla arastirilmasinin tesvik edilmesi gerektigini belirtmislerdir. ilk sonuglari
makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak elde etmiglerdir. SVM siniflandirict kullanilarak
yapilan bu islem sonucunda yaklasik % 86 dogruluk oranina ulasildigini belirtmislerdir. Diger
bir¢ok ¢alismada oldugu gibi basari agisindan dogruluk tek bagina yeterli bir parametre degildir
ancak problemin ¢dzlimii noktasinda fikir saglama agisindan 6nemli bir parametredir.

Tsikerdekis ve Zeadally [48], yaptiklar1 ¢aligmada, birgok sosyal medya tiiriine
uygulanabilecek kimlik aldatmacasinda s6zsel olmayan davranisa dayali bir aldatma tespit yontemi
sunmuslardir. Deneyler sirasinda Wikipedia ortami kullanilmustir. Onerilen yontemin, diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek bir dogruluk oranina ulastigi belirtilmektedir. Bilimsel olarak
hassasiyet, kesinlik ve F-0l¢iitii gibi parametrelerde de yliksek oranlara ulastig1 noktada 6nermis
olduklar1 yontemin gecerliligi kabul edilebilir. Makalede bu parametrelerin yliksek basarimlara
sahip olup olmadiklar1 noktasinda her hangi bir bilgi verilmemektedir.

Li vd. [49] genel olarak yapmis olduklar1 ¢alismada aldatici fikirlerin dogas1 hakkinda daha
derin bir anlayis elde etmeye calismislardir. Ug farkli alandan (otel, restoran ve ilag) toplanarak
olusturulan yeni bir veri kiimesini kullanarak, ¢evrimi¢i aldatici fikirleri belirlemeye yonelik genel
bir yaklagimi arastirmuslardir. Aldatici igeriklere ait karakteristiklerin gogunun iyi egitimli aldatici

igerik yazarlari tarafindan asilabilecegini ve bunun daha zor bir konu olan aldatici fikirlere sebep
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olacag1 hakkinda uyarida bulunmaktadirlar. Onermis olduklart modelleri cesitli psikolojik aldatma
teorilerini kesfetmek amaciyla da kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Huayi Li vd. [50] 6nceki aldatma calismalarinda genellikle ingilizce olarak belirtilen
metinlerin kullanildigim ve Ingilizce igin bir aldatma tespiti onerildigini bildirmistir. Ayrica
yazarlar literatiire daha Once olmayan bir yenilik ekleyerek kendi ¢alismalarinda Cince
metinlerdeki aldatici igerigi tespit etmeye calismislardir. Bu iglemleri gergeklestirmek icin Cin
inceleme sitesi Dianping'den alinan veri seti kullanilmigtir.

Alowibdi vd. [51] cevrimic¢i sosyal aglarda aldatici profilleri belirlemek i¢in yeni bir
yaklagim Onermistir. Twitter'r ¢evrimigi bir sosyal ag ortami olarak kullanarak, kullanicinin
cinsiyeti ve konumu hakkinda aldatic1 bilgileri tanimlamak i¢in 6zel olarak bir dizi analiz yontemi
belirtmiglerdir. Yapilan testlerde, aldatici igerikleri kabul edilebilir bir dogrulukla belirlemek i¢in
Bayes siniflandirict ve K-ortalamalar kiimeleme algoritmalarini kullanilmiglardir.

Conroy vd. [52] yapmis olduklar1 ¢alismada aldatici igerigi tespit etmek i¢in insanlarin
davranig verilerini, dilbilimi, makine 6grenimi ve ag analizi yaklagimlarini birlestirerek yenilikei
bir karma yontem onermislerdir. Bu yontemde oncelikle dil kaliplarini aldatma ile iligkilendirerek
analiz edildigi dil yaklagimlar1 incelenmekte, daha sonra ag sorgularina ve iletilere ait yapisal
bilgiler incelenmekte ve toplu aldatma olaylarinin 6niine gececek bir yontem onerilmektedir. SVM
ve NB simiflandiricilarini deneyler esnasinda kullanmislardir.

Rubin vd. [53] kullanicilar i¢in olas1 aldatici haber tiirlerini tanimlayan ve kullanicilara
filtreleme konusunda yardimci olmayi amacglayan bir sistem Onermislerdir. Caligmada mizah,
biiyiik aldatmacalar ve hiciv olarak ti¢ tiir yalan haber tiirliine detaylica yer verilmistir. Tahmine
dayali modelleme igin artilar ve eksiler analiz edilmektedir.

Pisarevskaya vd. [54] calismalarinda rastgele orman ve SVM siniflandiricilart kullanarak
Rusga metinlerde aldatma tespiti yapmuslardir. Deneyler sirasinda, SVM ve rastgele orman
siniflandiricilarinin dogrulugunu sirasiyla % 57 ve % 42 oldugunu belirtmislerdir. Literatiirdeki
diger yayimlanan makaleler g6z 6niine alindiginda metriklerdeki basar1 oranlar1 genel olarak diigiik
kalmaktadir.

Kumari ve Srivastava [55], metin madenciliginde yaygin olarak kullanilan ikili
siniflandiricilar tartigmistir. Ayrica ikili siniflandirma metodu kullanilarak ¢oklu kimlik aldatma
tespiti ve metin kategorizasyonu iizerine yapilan bilimsel ¢alismalarin 6zetini vermislerdir.

Rubin, sosyal medyadaki kullanicilarin, c¢evrimici iceriklerin kasith bir sekilde
manipiilasyona ugradiginin pek farkinda olmadigim ifade etmektedir. Makalede dogrulanmamus
bilgilerin, kullanicilarm en yiiksek giiven diizeyine ulastigi belirtilmektedir. igerik dogrulama
sistemleri ve melez teknolojilerin bu sorunun ¢dziimiinde Snemli bir rol oynayacagi ifade

edilmektedir [56].
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Molla vd. [57] yapmis olduklar1 ¢alismada Samsung firiinleri ve hizmetleri hakkinda
olumsuz tweetler toplayarak olusturduklari veri setinden, her yazarin yazma stilini ve kisisel
profilini analiz ederek, aldatma tespitinde kimligin belirlenmesine yardimci olabilecek bir yaklagim
saglamaktadir. Testler sirasinda aldatma tespit problemi i¢in en iyi algoritmanin, maksimum
entropi algoritmasi oldugu belirtilmektedir. Deneylerde kullanilan veri sayis1 artirllarak ya da bagka
algoritmalar denenerek daha iyi sonuglar alinabilirdi.

Rastogi ve Mehrotra [58], yapmis olduklari ¢aligmada, aldatma tespiti siirecinde metinler
incelenirken kullanilan veri seti sayisinin oldukca sinirli oldugunu belirtmektedirler. Bu nedenle,
mevcut yaklasimlarin cogunun dogruluk yiizdesi diisiik kalmaktadir. Ayrica literatiirde aldatmanin
tespiti i¢in yapilan cogu calismada metinsel ve davranigsal 6zelliklerin ayr1 ayri kullanildig ve
sadece birka¢ ¢alismada bu 6zelliklerin birlikte kullanildig: belirtilmektedir.

Rosso ve Cagnina [59], yapmis olduklar1 ¢alismada, psikolojik, dilbilimsel ve hesaplama
siireglerinin stirekli olarak aldatmayi tespit etmede zorluklar ortaya ¢ikardigini ifade etmektedir.
Bu calismada veri sayisi yeterli degildir ve biiyiik veri kullanilmamistir.

Kumar vd. [60] calismalarinda, aldatma tespiti sorununun, ¢evrimigi aglarda isletmeler icin
de ilging bir konu haline geldigini belirtmektedir. Cevrimi¢i aglarda aldatici yorumlar1 azaltmanin
ve bu aglarin giivenilirligi konusunda tiiketicinin gilivenini artirmanin 6nemli oldugu
vurgulanmaktadir. Yelp, TripAdvisor ve Amazon’dan elde ettikleri verileri kullanarak aldatma
tespiti problemini ¢dzmeye calisilmistir. Siniflandirict olarak makine 6grenme algoritmalari
kullanilmakta ve bu algoritmalarin performanslari incelenmektedir.

Rangel vd. [61] yapmis olduklari ¢aligmada arap¢a bir metnin aldatict olup olmadigini
bulmaya calismistir. Ayrica yine bu ¢alismada Twitter kullanicilarinin yagini, cinsiyetini ve ana
dilini belirlemeye ¢aligmiglardir. Bu amagla 13 katilimciya ait veriler degerlendirilmektedir.
Geleneksel yaklasimlarin derin &grenme yaklasimlarindan daha iyi performans gosterdigini
belirtmiglerdir. En yiiksek basar1 oran1 SVM ile elde edildigi vurgulanmaktadir.

Nayel vd. [62] yapmis olduklar1 ¢alismada, dogrusal siniflandirici, SVM ve ¢ok katmanli
algilayict  smiflandirict  algoritmalarimi  kullanarak  Arapca metinlerde aldatict  igerigi
smiflandirmaya ¢aligmistir. SVM algoritmasinin diger makine 6grenme algoritmalarina gore daha
basarili oldugunu belirtmektedirler.

Sen vd. [63] ¢alismalarinda konu diizeyinde aldatmayi siniflandirmak i¢in gorsel, dilbilimsel
ve akustik verileri birlikte kullanarak bir simiflandiric1 gelistirdiklerini vurgulamaktadirlar.
Gelistirdikleri siniflandirici ile % 83.05 dogruluk oranina ulastiklar belirtilmektedir.

Delgado vd. [64] calismalarinda aldatici igerigi tespit etmek i¢in Decision Tree (DT),
Logistic Regression (LR), Naive Bayesian (NB), SVM, Neural Networks (NN), Random Forest
(RF) yontemleri gibi makine 6grenme tekniklerini kullanmiglardir. Arastirmacilar, siniflandirma

islemi i¢in kelime g¢antasi (Bag of Words) ve konusma parcasi (Part of Speeech) yontemlerini
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kullanmiglardir. Aldatici igerigin tespiti i¢in veri kaynagi olarak haberler ve e-postalar
kullanilmgtir.

Krishnaveni ve Radha [65], yaptiklar1 ¢alismada metin siniflandirma algoritmalarindan daha
iyi sonuglar elde etmek i¢in kiimeleme algoritmalariyla birlikte kullanilabilecegini belirtmektedir.
Deneylerde NB, SVM ve DT smiflandirma algoritmalari ile K-ortalamalar, One-Pass ve DBScan
kiimeleme algoritmalari birlikte kullanilmistir. K-ortalamalar ve SVM algoritmalarinin birlikte
kullanildig1 durum en basarili durumun oldugu belirtilmektedir.

Kesarwani vd. [66] yapmis olduklar1 calismada Facebook'tan elde edilen verileri aldatmay1
tespit etmek i¢in kullanmislardir. Deneylerde LR, RF ve SVM gibi makine 6§renme algoritmalari
kullanilmigtir. LR smiflandirma algoritmast % 98,25 dogruluk orani ile en yiiksek performansi
gosterdigi belirtilmektedir.

Sternglanz vd. [67] yapmis olduklar1 calismada, kolluk kuvvetleri tarafindan kullanilan
aldatmayi tespit etme yontemlerini incelemektedir. Ayrica bu ¢alisma kapsaminda meta-analitik
caligmalar hakkinda bilgi verilmektedir.

Rill-Garcia vd. [68] video verileriyle aldatma olayimni tespit etmeye calismistir. Elde ettikleri
sonuglar1 ¢cok modlu fiizyon yontemi kullanarak iyilestirmeye ¢alismislardir. Ispanyolca veri
kiimesi deneyler sirasinda kullanilmugtir.

Jaume Masip [69], ¢aligmasinda aldatma tespitinin son zamanlarda Onemli gelismeler
yasayan canli, dinamik bir psikoloji alani oldugunu belirtmistir. Ayrica insanlarin aldatmayi nasil
saptadiklar {izerine arastirma ve ¢agdas teoriler sunmaktadir. Bunun yaninda aldatmacayi tespit
etmek i¢in stratejik goriisme konusunda son gelismeleri vurgulamigtir. Sistematik sozIii yalan tespit
yaklagimlarina iliskin son meta-analizlerin biitiinlestirici bulgular1 bu calisma kapsaminda
sunulmustur. Aldatmanin psikofizyolojik tespiti ile ilgili bazi hususlara bu ¢alisma igerisinde yer
verilmistir.

Litvinova vd. [70] yapmis olduklar1 ¢alismada daha Once literatiirde olmayan bir yenilik
olarak Rusca olarak hazirlanan gergek diinya veri setini ¢alismalarinda kullanmiglardir. Secilen
parametrelere gore Onerilen siniflandirict ile % 68,3 dogruluga ulagsmislardir.

Ding vd. [71] yapmis olduklar1 ¢alismada aldatmay1 gercek hayattaki videolardan tespit
etmenin ¢ok zor oldugunu belirtmektedirler. insan viicuduna ait 8gelerin aldatmadaki rolii {izerinde
genel bilgiler verilmekte ve aldatici igerigi tespit etmek i¢in insan viicudunu ve yiiziinii birlikte
degerlendirmeyi 6nermektedirler.

Kleinberg vd. [72] yapmis olduklar calismada sozlii giivenilirlik degerlendirmesi ve bilimsel
yaniltict sozIlii aldatma arastirmalarinin, yasal ortamlarda hayati 6neme sahip oldugunu
vurgulamaktadirlar. Bu nedenle, s6zlii aldatma tespit yontemlerine ait raporlarmn en yiiksek

standartlar kargilamasi kamuoyunun, bilim camiasinin ve kanun uygulayicilarinin yararina olmasi
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gerektigini belirtmektedirler. Aldatici igerigi tespit etmek igin ¢apraz dogrulama tekniginin
kullanilmasi gerektigini 6ne siirmiislerdir.

Van der Walt vd. [73] ¢alismalarinda profil resmi 6zelliklerini kullanarak aldatma olayini
tespit ettiklerini belirtmektedirler. Makine 6grenme yontemlerini kullanarak bir simiflandirma
islemi gerceklestirildigi belirtilmektedir.

Krishnamurthy vd. [74], calismalarinda aldatici igerigin tespiti i¢in ¢ok modlu bir sinir
modeli gelistirdigini belirtmektedir. Deneysel islemlerin sonucunda % 96.14 dogruluk oram ile

bilinen tiim yontemlerden daha iyi bir performans elde ettiklerini vurgulamaktadirlar.

4.2. Soylenti Tespiti

4.2.1. Soylenti Nedir?

Soylenti, belli bir grup i¢in 6nem tasiyan, heniiz ger¢eklesmemis olan bir olayin sanki olmusg
gibi kontrolsiiz bir sekilde kisiden kisiye aktarilan ve resmi olmayan bir iletigim tiiriidiir. Bagka bir
ifadeyle;

Belli bir olayin oldugu yolunda bir topluluk ya da toplumsal kiimede dolasan, siirekli
degisime ugrayan dogrulanmamus bilgidir. Soylenti genel olarak ii¢ evreden olugsmaktadir. Bunlar;

v Ortaya ¢ikis
v" Yayilma
v Sona erme

Ortaya ¢ikis evresi genellikle kotii niyetli kisilerin ortaya attiklarn kirli bilgilerin, buna
inanmak isteyen kisi ya da kisiler tarafindan erisilmesi evresidir. Yayilma evresinde birden fazla
insana gereksinim vardir. Soyle ki bir kisi anlatma ihtiyacini giderirken, karsisindaki de konu
hakkindaki merakini gidermektedir. Bu aktarimlar esnasinda kisiler kendinden ifadeler de katacagi
icin sOylenti siirekli bir degisim halinde olacaktir. Sdylenti anlatildik¢a kisalacaktir ve daha az
detaylar igerecektir. Genel itibari ile sdylenti anlatan kisinin degerlerine, gorlislerine ve 6n
yargilarina gore sekillenmektedir. Sona erme evresi ise, resmi kurumlarin ifadeleri dogrultusunda
sOylentinin yanlis oldugunun anlagilmasi ya da mevcut durumun degisime ugrayarak gerginlik

yaratan nedenlerin ortadan kalktig1 durumlarda sdylentinin de sona erdigi evredir [75].

4.2.2. Soylentinin Toplum Uzerindeki Etkileri

Soylentiler toplumun tutum ve davranislarimi ciddi sekilde etkileyen bir kitle olayidir.
Soylenti giiclinii ona inanmak isteyen insanlardan almaktadir. Toplumsal kaygi ve endisenin
kaynaklar1 arasinda sdylentiler mevcuttur. Soyle ki Irak’1n elinde tiim diinyay1 yok edecek kimyasal

ve biyolojik silahlarin oldugu sdylentisi, basta Irak’in diismani olan {ilkelerdeki toplumlar ve
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Irak’in komsulart olan filkelerin toplumlari olmak tizere tiim diinyadaki toplumlar iizerinde
psikolojik, sosyolojik bir baski olusturmaktadir. Bagka 6rnek olarak Elazig’da yakin zamanda
siddeti 7 ve ilizerinde deprem olacak sOylentisiyle, bolge halkinin sokaklarda yagamaya baslamasi,
aslinda gercegi degil sdylentinin yaymis oldugu korkuyu topluluk halinde yasamalarina sebep
olmaktadir. Bir baska oOrnekte ise Tiirkiye’nin gliney simirinda olusturulmak istenen terdr
koridorunu yok etmek, bolgeye baris ve huzur getirmek i¢in baslattigi Barig Pmar1 Harekati da
sOylentilerin hedefinde yer aldi. Soyle ki teror orgiitlerine yakin olan SM hesaplarn tarafindan
Yemen ve Gazze de ¢ekilmis olan katliam fotograflarinin sanki Barig Pinari, Zeytin Dali ve Firat
Kalkan1 harekatlarinda ¢ekilmis gibi kotii niyetli olarak servis edilmeye calisildi. Bagimsiz ve art
niyetli olmayan medya kuruluslar1 tarafindan bu soylentiler arastirilarak, toplum gercek olan
bilgiler 15181nda aydinlatilmistir. Bir bagka sdylenti tiim diinyayi ilgilendiren Covid-19 pandemisi
ile ilgilidir ki iilkemizde bu hastalikla ilgili alaninda uzman kisilerden olusan bir bilim kurulu
olmasaydi, toplum art niyetli SM hesaplar1 tarafindan yayilan cesitli soylentilerle ciddi bir sekilde
kandirilabilirdi. Bu soylentiler karsisinda bilim kurulu aninda reaksiyon gdsterip ortaya cikan
sOylentilerin gercegi yansitmadigini ve dogrusunun ne oldugunu izah ederek toplumu
rahatlatmaktadir. Bir iist heyet ya da idare tarafindan, toplumun genelini ilgilendiren bir konu, olay
hakkinda sdylentinin aksi iddia edilmezse ve gercek bilgiler insanlarla paylagilmazsa toplumsal
kargasa ¢ikmasi kac¢inilmazdir. Bu nedenlerden otiirii genellikle SM platformlar1 kullanilarak
ortaya ¢ikan bu sdylentilerin en erken zamanda tespit edilmesi, beraberinde getirebilecekleri birgok

sorunun Oniine gecilmesini saglayacaktir.

4.2.3. Soylenti ile Tlgili Literatiir Taramas

Gegmis zamanlarda heniiz internet teknolojileri giinliimiizdeki etkinligine sahip degilken,
insanlarin kendilerini dinleyen diger insanlara anlatmasiyla soylenti yayilmaktaydi. Artik
giiniimiizde SM platformlar1 kullanilarak olusturulan sdylentiler hem daha ¢ok kisiyi etkisi altinda
birakmakta hem de daha hizli bir sekilde yayilmaktadir. Teknolojik imkanlardan &tiirii glintimiizde
sOylentilerin ¢ogunlugunun SM platformlarinda olmasindan dolayi, bilim diinyas1 da daha ¢ok SM
platformlar1 izerinde ki sOylentinin tespiti lizerinde yogunlasmis durumdadir. Toplum iizerinde ¢ok
ciddi etkileri olan ve muhataplarim1 yakindan ilgilendiren bu sosyal problemi ¢dzmek i¢in bilim
diinyas1 ciddi ¢aba harcamaktadir. Her gegen giin popiilaritesi daha da artan sdylenti tespit
problemini ¢ézmek igin literatiirde ¢esitli yaklagimlar mevcuttur.

Yang vd. [76] yapmis olduklari ¢aligmada Cin’in en biiyiik mikro blog sitesi olan Sina Weibo
iizerinde karisik haldeki bir dizi dogru ve yanlis bilgi iceren veriden sdylentiyi otomatik olarak
tespit eden bir yontem gelistirdiler. Yine bu galismada sOylentiyi tespit etmek i¢in retweet sayisi,

konum ve tweetlerin igerik tiirlerinin incelendigi belirtilmektedir.
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Gupta vd. [77], calismalarinda Boston etkinligi sirasinda Twitter'da alt1 binden fazla kotii
niyetli hesap tespit ettigini belirtmektedir. Bu hesaplarin daha sonra Twitter tarafindan askiya
almdigi bildirilmektedir. Yine bu c¢alismada askiya alinmig olan bu profillerin kendi aralarindaki
etkilesim ag1 icerisinde kapali topluluk yapis1i ve yildiz olusumuna sahip olduklarn
vurgulanmaktadir.

Aggrawal [78], sOylenti tespiti lizerine kapsamli bir ¢alisma sunmustur. Soylenti tespiti igin
deneylerde kosiniis benzerlik yontemi kullanmistir. %94 dogruluk orani elde etmistir. Ayrica yine
bu calismasinda kural tabanli, NB ’den daha basarili bir sozciik siniflandirici gelistirdigini
belirtmektedir.

Jin vd. [79] sOylentiyi tespit etmek i¢in, sdylenti igeren tweetleri, dogrulanmis sdylenti
makaleleriyle eslestirerek giivenilir ve yorumlanabilir bir yaklasim oOnerildigi belirtilmistir.
Soylenti tespitinde 5 adet algoritma kullanilarak, Twitter'dan toplamis olduklar1 8 milyon tweet
iizerinde deneyler yapilmis ve % 94,7 dogruluk oram elde edildigi vurgulanmaktadir.

Hamidian ve Diab [80], yapmis olduklar1 ¢aligmada halka agik standart veri seti kullanarak
denetimli bir sdylenti siniflandirma yontemi 6nermektedir. Her tweet i¢in Tweet Latent Vector
(TLV) ozelligi kullanarak, boyutu 100 olan vektor temsilcisinin olusturuldugu belirtilmektedir.
Soylenti tespit islemlerinde hassasiyetin %97,2’ye kadar ¢ikarildig1 belirtilmistir.

Takahashi ve Igata [81], yapmis olduklar1 ¢alismada tweetler kullanarak sOylentiyi tespit
eden bir sistem gelistirdiler. Kabul edilebilir dogrulukta bir algoritma énerdiler. Onermis olduklar
algoritma sodylenti 6rneklerinden bir ipucu anahtar kelimesi ¢ikarmaktadir. Bu anahtar kelimenin
bagka sdylentileri bulmak i¢in de ¢aligtigini ifade etmektedirler.

Shirai vd. [82], yapmis olduklar1 ¢aligmada sodylentilerin yayilimini gosteren bir model
gelistirildigi belirtilmektedir. Bu sdylenti yayilma modeli yardimiyla Twitter’dan saglanan Japonca
tweetler lizerinde sOylentilerin daha Once kesfedilmemis bazi 6zelliklerini bulduklarini ifade
etmektedirler. Ancak ¢aligmalarinda sdylentinin nasil tespit edilecegine deginilmemektedir.

Bai vd. [83], yapmis olduklar1 ¢aligmada, birgok sdylenti algilama yonteminin yerel yapisal
ozelliklere odaklandigini, kaynak tweet ile yanitlar1 arasindaki global yapisal 6zelliklerin etkin bir
sekilde kullanilamadigini agiklamislardir. Global yapisal 6zelliklerden ve igerik bilgilerinden tam
olarak faydalanmak amaciyla her bir konusma icin Kaynak-Cevap iliski Grafigini (SR-graph)
onermislerdir. SR-graph, her bir diigiimiin bir tweet'i ifade ettigi, diiglim 6zelliginin agirlikli kelime
vektorlerini, kenarlarin ise tweet'ler arasindaki etkilesimi gosterdigi bir yapiy1 énermektedirler.
Onermis olduklari modelde Word2Vec modeline dayali olarak kelime vektdrlerinin egitildigini ve
etkili sonuglar alindigim vurgulamislardir.

Zhang vd. [84], yapmus olduklar1 ¢caligmada sdylentileri tespit etmek igin mevcut sinir ag1
mimarilerini uygulamak yerine, daha diisiik bir seviyede grafik sinir aglarinin kullanmiglardir.

Dogru soylentilere ve yanlis sOylentilere verilen yanitlarin farkli yapisal 6zellikler gosterdigini
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belirtmektedirler. Bu tiir etkilesimleri etkili bir sekilde yakalamanin, bir derin 6grenme aginin daha
iyi bir sekilde egitilmesinde ve performansinin arttirmasinda gerekli oldugunu vurgulamislardir.
Halka acik olan Twitter veri kiimeleri iizerinde yapilan deneylerde, onerilen agin son teknoloji
grafik evrigimli aglara esit veya hatta daha iyi bir performansa sahip oldugunu ve bunlarin yaninda
hesaplama karmasikligini da 6nemli 6l¢iide azalttigini belirtmektedirler.

Providel ve Mendoza [85], sGylenti tespit probleminin ¢dziimiinde LSTM (Long Short Term
Memory) ve GRU (Gated Recurrent Unit) mimarileri de dahil olmak iizere yapmis olduklar
calismada on farkli derin 6grenme mimarisini kullanmiglardir. Bu mimarilerin performanslarimin
karsilastirildig1 kapsamli bir ¢alisma ortaya koymuslardir. Deneysel sonuglara bakildiginda bazi
mimarilerin, bazi1 6zel veri setleri i¢in daha uygun oldugu goriilmektedir. Ayrica daha iyi sonuglar
icin farklt mimarilerin bir arada kullanilmasinin avantaj saglayacag belirtilmektedir.

Huang vd. [86], yapmis olduklar1 calismada sdylentiyi tespit etmek i¢in kullanici davranigini
etkili bir sekilde yakalayan grafik evrisimli aglara dayali bir model 6nermislerdir. Bu ¢aligmada
kullanic1 kodlayici, yayilma agaci kodlayici ve iki modiiliin ¢ikisini birlestiren bir entegratorden

olusan toplam ii¢ modiile sahip olan bir model dnermislerdir.
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5. ALGORITMALAR VE VERI KUMELERI

Bu boliimde aldatma ve soOylenti tespitinde kullanilan metasezgisel optimizasyon
algoritmalari, ve deneyler esnasinda kullanilan ger¢ek diinya veri kiimelerine ait bilgiler

verilmektedir.

5.1. Optik ilham Optimizasyon

Optik, 15181n 6zelliklerini, davranisini, madde ile etkilesimini inceleyen; 15181 kullanan, tespit
eden optik aygit yapiminda yararlanilan fizigin alt dalidir. Optigin pratik uygulamalari arasinda
aynalar, objektifler, teleskoplar, mikroskoplar, teknoloji vb. dahil olmak iizere bir ¢ok ¢esidi vardir.
Kavisli veya kiiresel ayna, kavisli i¢cbiikey veya digbiikey yansitict yiizeye sahiptir. Cogu kavisli
ayna bir kiire parcasi gibi sekillendirilir. Kavisli bir ayna tarafindan yansitilan 1518 davranist
yansima yasalari olarak bilinen diizlem aynalarda oldugu gibi ayn1 kanunlara tabidir [87].

Birinci yasa: Gelen 1s1n, yansiyan 1s1n, biitiin konumlar ayni diizlemdedir.
Ikinci yasa: Yansiyan 151n ve normal arasindaki ac1 gelen 1sin ve normal arasindaki agiya esittir.

Icbiikey ayna cukur seklinde yansitan yiizeye sahip aynadir. Odak noktasina 15131 yansitirlar
ve odaklamak i¢in kullanilirlar. Bu aynalar nesne ve ayna arasindaki mesafeye bagl olarak farkl
resim tiirlerini gostermektedir. Asal eksene paralel gelen 1s1nlar1 odak noktasina géndermektedir.
Bu yiizden bu aynalara yakinsak ayna denir. Disbiikey ayna ise tiimsek seklinde yansitan yiizeye
sahip aynadir. Bu aynalar 15181 disa dogru yansitirlar ve goriintii her zaman sanaldir. Disgbiikey
aynada goriintii her zaman sanal, diiz ve nesneden daha kiiciiktiir. Eger 151k 1s1nlar1 aynanin ayni
tarafinda ise, mesafeler pozitiftir. Eger 151k 1sinlar1 aynanin arkasinda ise, mesafeler negatiftir. r
(ya da f) ve g, digbiikey bir ayna i¢in negatiftir. Nesne; tepe ve odak noktasi arasinda oldugu
zaman g (Goriintli Pozisyonu) i¢gbiikey aynada negatiftir. Biiyiitme (m), kiiresel aynanin farkli bir
Ozelligidir. Gorilintliniin nesneye gore ne kadar biiyiilk veya kiigiik oldugunu belirler. Nesne
yiiksekligi (HO), goriintii yiiksekligi (HI) olarak Sekil 5.1°de gosterilmektedir.

Tablo 5.1’de nesne konumuna gore goriintiiniin tipi, boyu, konumu ve yonii hakkinda bilgiler

verilmistir.



Tablo 5.1. Goriintiiniin tipi, boyu, konumu ve yonii

Icbiikey Disbiikey
f Pozitif Negatif
P p>r r>p>f >p>0 p>0
q r>g>f q>r lg|>p & Negatif |f|>|g|>0 & Negatif
Gortlintii Boyutu (HI) Daha Kiigiik Daha Biiyiik Daha Biiyiik Daha Kiigiik
Gorlintli Yonii Ters Ters Diiz Diiz
Goriinti Tipi Gergek Gergek Sanal Sanal
. HO
€ >
i 4
HI |
A i !
! €= !
AR i ' B
! | . &L T -
ﬁ : ! - L !
P L 3 :
e\ |
: I'._ 1|. ] !
i :

Sekil 5.1.1¢ biikey ayna 151k ve yansima

OIO, kiiresel aynalarin yansima ve goriintii olusturma oOzelliklerinden faydalanilarak
gelistirilen, farkli tipteki karmasik gercek diinya problemlerini ¢ozmek icin kullanilabilen 11k
tabanli metasezgisel bir arama ve optimizasyon algoritmasidir [87]. OIO igbiikey ve digbiikey
aynalarm optik davrams ozelliklerine dayamilarak gelistirilmistir. icbiikey aynalar ana eksene
paralel gelen 1sinlar1 odak noktasina yansitmaktadir. icbiikey aynanin bu davranisi yakinsak
yansima Ozelliginden kaynaklanmakta ve Sekil 5.2°de gosterilmektedir. Digbiikey aynalar ana
eksene paralel gelen 1sinlar1 odak noktasi dogrultusunda disariya dogru yansitmaktadir. Digbiikey
aynanin bu davranigi 1raksak yansima oOzelliginden kaynaklanmakta ve Sekil 5.3’te
gosterilmektedir. Yontemin aday ¢Oziimleri, yapay goriintiiler ile temsil edilmektedir. OIO’nun
kesif ve somiirii kabiliyeti i¢blikey ve digbiikey aynalar tarafindan kontrol edilmektedir. Aynanin
yansima ylizeyi arama fonksiyonu olarak gorev yapmaktadir. Tiimsekler digbiikey ve ¢ukurlarda
i¢cbiikey ayna olarak gorev yapmaktadir ve ayrica fonksiyonda diiz ayna kullanilmamaktadir. Yapay

151, yansitan yiizeye dik olacak sekilde konumlandirilmaktadir. Yansiyan ylizey cukur veya
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tiimsek olabilmektedir. Yansiyan yapay 1511 konumuna gore bir optimum deger elde edilmektedir
[88, 89]. Kiiresel aynalarda yansiyan 1sinlarda sapmalar meydana gelebilir. Bu sapmalari diizeltmek
amaci ile baz1 formiiller algoritmaya eklenerek sapmalar diizeltilmektedir [17]. Ana eksen,
genellikle goriintiiyli olusturmak igin paralel gelen 1sinlar kullanmaktadir. Bu durumda 1g1nin ana
ekseninin agisi sin(@) = @ kabul edilmektedir. Nesneden aynaya gelen 1sinlar neredeyse ana
eksene paraleldir. Kiiresel bir aynanin ana eksenine paralel olan 1sinlarin, odak noktasina dogru
tamamini yansitamamasi, kiiresel sapma (spherical aberration) olarak adlandirilir. Odak yanal
sapmalar1 kavis yarigapr r ile i¢biikey aynanin ana eksenine 1sik 1sininin mesafesi HO agisi
kullanilarak hesaplanabilmektedir. Buna yanal sapma denilmektedir. Kiiresel sapma Sekil
5.4’te, yanal sapmalar ise Sekil 5.5’de gosterilmektedir. Bu kusurlar aynanin dis kenarlarina garpan

1sinlarda daha net goriilmektedir.

Asal Eksen
[

Gelen 1sm

Yansiyan 15in

\
Normal

Sekil 5.2.I¢cbiikey aynanin yansima karakteristigi
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Asal Eksen

Gelen 1:1n

Normal

'
r
; Yansiyvan isim

Sekil 5.4.i¢biikey ayna kiiresel sapma

Sekil 5.5.I¢biikey ayna yanal sapma
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Yapay bir gorlintii olusumu temsili olarak Sekil 5.6'da gosterilmektedir. Sekil 5.6°da
goriildiigl lizere yapay 151k noktasi 1ginlar1 aynaya carpar ve yapay aynayla yapay bir goriinti
olusturmak i¢in geri yansimaktadir. Yani bir dizi yapay 1s1k noktasinin, goriintiiyii yansitan yapay
dalgali bir aynanin Oniinde konumlandigi varsayilmaktadir. OIO denklemlerinde kullanilan
degiskenler ve anlamlar1 Tablo 5.2'de verilmektedir. Uggen iliskisi ve yansima kanunlarmni
kullanarak, nesne ve goriintii mesafeleri arasinda nicel bir iliski gelistirmek miimkiindiir.
Odak uzaklig: f, r kavis yaricapt olsun (r = 2f), p nesne konumu ve ¢ ise goriintii konumudur.

Yaricap ve mesafeler sirasi ile Denklem 5.1 ve Denklem 5.2°deki gibi hesaplanmaktadir [88].

t _ ot Bt
Pfie = iy — F(FL) (5.2)
Bu degerler hesaplandiktan sonar, q]t-’l-k hesaplamak i¢cin Denklem 5.3 kullanilmaktadir.
t .t
2 1 1 t T2 Pjig
I I N g Lr 3 (5.3)
Tablo 5.2.Formiiller ve degiskenlerin anlamlari
Formiiller ve Degiskenler Anlamlan

t iterasyonunda n boyutlu arama uzayinda yapay

Nt t nt t
0j=10110jz - OjnJ1xn 151k noktasi j’nin pozisyonu [88].

ﬁl.i = [fiafie  finlixn Ana eksen pozisyonu
it AN t iterasyonunda n boyutlu arama uzayinda j yapay
J=ljriz = inlixn 151k noktasina ait goriintiiniin konumunu belirtir.

t iterasyonunda fonksiyon / amag¢ ekseni (amag

st uzayi) lizerinde j yapay 151k noktasinin (goriintiisii

Itk yapay ayna tarafindan olusturulan) konumunu
belirtir [88].

t iterasyonunda fonksiyon / amag ekseni iizerinde j

yapay 151k noktasinin konumu ve fonksiyon / amag

t
Pjik ekseni tlizerindeki yapay ayna tepesinin konumu
arasindaki mesafedir [88].
t iterasyonunda fonksiyon / amag ekseni tizerinde j
¢ yapay 1sik noktasinin goriintiisiiniin konumu ve
Uix fonksiyon / amag¢ ekseni iizerindeki yapay ayna
tepesinin konumu arasindaki mesafedir [88].
jfik Yapay ayna egrilik yarigapi
mt Fonksiyon / amag¢ eksenindeki egrilik merkezinin
L konumudur [88].
HOL. t iterasyonunda yapay ana eksenden, j yapay 1s1k
Itk noktasinin yiiksekligidir [88].
HIE. t iterasyonunda yapay ana eksenden, j yapay 1sik
Itk noktasinin goriintiisiiniin yiiksekligidir [88].
t iterasyonunda j yapay 151k noktasinin goriintiisiini
K]'fl'k yansitan yapay ayna ile ilgili yanal sapmalarin
degeridir [88].
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Denklem 5.4 kullanilarak yapay 1sik noktasit j’nin goriintii yiiksekligi Denklem 5.5

yardimiyla hesaplanmaktadir.

HOf; = ||af — Ft Al (5.4)
q i

HIj;, = —HOj;, —* (5.5)
Tk

Arama uzaymnda yeni bir ¢oziim olugturma

Sekil 5.6.I5181n disbiikey ayna tizerine diigmesi durumunda yansima kanunlarina gore gosterimi

Yapay 151k noktasinin j’nin ¢ iterasyonundaki goriintii pozisyonu, Denklem 5.6 kullanilarak

hesaplanmaktadlr [88].
Ft
It, _Ff +Hlflk J
|| Fil
— Ft Ojtlk q] ik ] Flt;c)
p] ik ” ] ”

7t _ Pt q] lk -’t ot
=1t =Ff - of — Ft)

p;lk !
ot
=F - Zp”k L O (6 ) (5.6)

Denklem 5.7 ve Denklem 5.8 kullanilarak yeni bir sonu¢ goriintii pozisyonu (aday ¢oziim)

olusturulmaktadlr [88].
=YK  wi I]tlk 5.7)
2§=1w,§ =1,0<wi<1 (5.8)
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t iterasyonunda j yapay 151k noktasinin gorilintiisiinii yansitan yapay bir ayna ile ilgili yanal
sapmanin degerini hesaplamak i¢in Denklem 5.9 kullanilmaktadir [87].

t t
(rik)z ‘rik|

ge, =—— Il (5.9)
Jilk 2 (Til;()z_(HO}F,ik)z 2

Kesik geometrik olasilik dagilimi, degisikliklerin sayisini simiile etmek i¢in kullanilmaktadir. Qo

't

genel optimizasyon sirasinda gerceklestirilen en az degisiklik sayisidir. Hesaplamalar esnasinda Qo
Denklem 5.10 ‘da 1 olarak kabul edilmektedir. r rastgele bir say1 olup degeri 0 ile 1 arasindadir
[88].

In(1-(1-(1-P,)" Qo1
Qi = [n( ( In(1-Po) )rl + Qo — 1 G40

Qlt € {Q0|Q0+ 1,...,7’1}
P.<1,P.#0

P. kesik geometrik dagilimin basarim kolayligini ifade eden bir katsayidir. P, i¢in tavsiye edilen

deger 0.7 dir [88]. Sekil 5.7°de OIO algoritmasinin akis diyagrami gosterilmektedir.

Ve ~ Problem Algortma Y apay 151k noktalarnnin Uveunlus
':_ Basla ;'—> param etrel erini parametrelerini baslangig konum larmi hilsm Ilagu
N —y olustur olustur olustur =&

- \“\\
i Evet—_ k=K ).‘_
iret - -

olustur B sapmay: dogrula belirle
l \|/ Hayir

//‘\\\

Yeni ¢ozimmler Yeni goriinti | Kiiresel Avyna tipini

_~Sonlan dirman Popiil asy ondaki Ve
4 Il
< kriterine ulagildi > Evet— eniyi ¢ozime > Dur )
mi? / dén S~

z

Hawr.

Sekil 5.7.010 algoritmasinin akis diyagrami

5.2. Gri Kurt Optimizasyon

Canis lupus (Gri kurt) kopekgiller ailesinin lyesidir. Gri kurtlar tepe yirticilar olarak
bilinmektedir, bu da besin zincirinin en tepesinde olduklar1 manasina gelmektedir. Gri kurtlar
genellikle topluluk halinde yasamay1 tercih ederler. Topluluk sayilar1 yaklasik 5 ila 12 arasinda
degismektedir. En ¢ok dikkat ¢ceken yonleri ise Sekil 5.8’de gosterildigi gibi ¢ok kat1 sosyal olarak
baskin bir hiyerarsiye sahip olmalaridir [90].
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A
s Do,

Sekil 5.8.Gri kurt hiyerarsik yapisi (baskinlik tepeden zemine dogru azalmaktadir)

Grubun liderleri, alfa adi verilen bir erkek ve bir disi kurttur. Alfa, ¢ogu zaman uyuma
mekani, uyanma zamani, avlanma vb. ile ilgili kararlar1 almaktan sorumludur. Alfanin almis oldugu
tiim kararlar gruba kabul ettirilir ve grup alfalara itaat eder. Fakat bununla birlikte, bir alfanin
gruptaki baska kurtlarin arkasindan gittigi bir tiir demokratik davranig da grup icerisinde
gbzlemlenmistir. Toplant1 esnasinda, tiim topluluk tiyeleri kuyruklarini agagida tutarak alfalara biat
ettiklerini gostermektedirler. Alfa kurda bu ozelliklerinden o6tiirii dominant kurt da denmektedir
[91]. Alfa kurtlarin siirii disindan bir bireyle ¢iftlesmesine izin verilmez. Tuhaf olan sudur ki, alfa
siiriiniin en giiclii Tiyesi olmak zorunda degildir, fakat toplulugun yénetimi ve idaresi bakimindan
en iyisi olmalidir. Bu gergeklik gostermektedir ki, bir siirliniin yonetim ve idaresinin sahip oldugu
giicten ¢ok daha dnemlidir [90].

Gri kurt hiyerarsik yapisinda ikinci dnemli seviye beta kurtlardir. Beta kurtlar karar alma
asamalarinda veya diger topluluk faaliyetlerinde alfa kurtlara yardimei olan ikinci seviye kurtlardir.
Beta kurt erkek veya disi olabilir. Alfa kurtlardan birinin sakat kalmasi, 6lmesi ya da siiriiye
onderlik edemeyecek kadar asir1 yaslanmasi durumunda en gii¢lii olan alfa adayidir. Beta kurt
alfaya saygi gostermeli ve bunun yaninda diger diisiik seviye kurtlar1 da idame edebilmelidir. Temel
gorevi alfa kurtlara yardim ederler ve siiriiniin disiplininden sorumludurlar. Beta kurtlar, alfa
kurtlarin tim emirlerini topluluk igerisinde destekler ve alfaya geri bildirimde bulunurlar [90].

En disiik seviyedeki gri kurt toplulugu omegalardir. Omegalar, daima siiriide baskin olan
diger biitiin kurtlara itaat etmek zorundadir. Alfa ve beta kurtlar yemeklerini bitirdikten sonra
yemek yemelerine izin verilir. Omega kurtlar, topluluk i¢inde ¢ok 6nemli bir {iye degilmis gibi
gorlinse de, toplulugun omega kaybi yasamasi durumunda tiim toplulugun i¢ kargasaya
stiriiklendigi ve problemler yasadigi goriilmiistiir. Bunun nedeni ise omegalarin siirii igerisinde
meydana gelen kriz anlarinda tiim siirliyii yatistirmasidir [90].

Alfa, beta veya omega gruplar1 igerisinde yer almayan gri kutlara, delta ad1 verilmektedir.
Deltalar, alfa ve beta kurtlara itaat etmek zorundadirlar. Fakat delta kurtlar, omega kurtlar {izerinde
hakimiyet kurabilmektedirler. Nobetgiler, avcilar, izciler, bakicilar ve yaslilar bu kategoriye
girmektedirler. Izciler, bolge sinirlarim siirekli kontrol etmek ve herhangi bir olumsuzluk ve tehlike

aninda toplulugu uyarmaktan sorumludur. Nobetgiler, toplulugu korumakla ve toplulugun



giivenligini saglamakla sorumludurlar. Yaslhlar, 6nceden alfa veya beta grubu igerisinde yer almig
olan tecriibeli kurtlardir. Avcilarin temel gorevi alfa ve beta kurtlara avlanirken veya topluluk i¢in
yiyecek besin ararken yardim etmektir. Bakicilar ise topluluktaki hasta, zayif ve yarali olan
kurtlarin bakimindan sorumludur [90].
Sosyal hiyerarsilerine ek olarak, grup avi gri kurtlara ait diger bir ilgi ¢ekici sosyal

davranmigtir. Gri kurtlarin avlanma siirecinin ana evreleri soyledir [92];

v Avi izlemek, yaklagmak ve kovalamak

v Av hareketsiz kalincaya kadar takip etmek, etrafini sarip avi rahatsiz ve taciz etmek

v" Enuygun anda ava saldirmak

Tiim bu evreleri igeren gri kurtlara ait avlanma davraniglart Sekil 5.9°da gosterilmektedir.

Sekil 5.9. (a) Avi izleme, yaklagsma ve kovalama. (b-d) Avi takip etme, etrafini sarma ve taciz etme.
(e) Uygun an1 bulma ve ava saldirma

Metasezgisel bir arama ve optimizasyon algoritmasi olan GKO’nun sosyal hiyerarsisinden
esinlenilerek gelistirilen matematiksel modelinde en iyi ¢6ziim alfa (a) olarak isimlendirilmistir.
Ikinci ve iigiincii siradaki uygun ¢dziimler sirasiyla beta (5) ve delta (J) olarak isimlendirilmistir.
Geri kalan aday c¢oziimlerin omega (w) oldugu kabul edilmektedir. GKO’da avlanma
(optimizasyon) a, § ve ¢ tarafindan yonlendirilir. @ kurtlar bu {i¢ kurdu izlemektedir [90].

Gri kurtlarin sosyal davraniglari arasinda olan avin ¢evresini sarma hareketini matematiksel

modellemek amaciyla Denklem 5.11, 5.12, 5.13 ve 5.14 kullanilmaktadir.

D=|C.Xp(t) - X(t)| (5.11)
X(t+1)=X,(t)— A.D (5.12)
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Denklemlerde yineleme islemlerini ¢ gdstermektedir. A ve C katsay1 vektorlerini ifade
etmektedir. X gri kurdun mevcut konum vektorinii temsil ederken, X;, ise avin konum vektoriini
temsil etmektedir.

Denklem 5.13 ve Denklem 5.14’te sirasiyla A ve C vektorlerinin nasil hesaplandigi

gosterilmistir.
A=2d.7-ad (5.13)
C=2.7 (5.14)

Burada a’nin bilesenleri, yinelemeler boyunca dogrusal olarak 2'den 0'a diigtiriilmiistiir. r;
ve 12 ise [0, 1] arasinda yer alan rastgele vektorlerdir.

Denklem 5.11 ve 5.12’nin etkilerini gérmek i¢in iki boyutlu bir konum vektorii ve olasi
komsularin bazilar1 Sekil 5.10(a)’da gosterilmektedir. Goriilecegi iizere (X, Y) pozisyonundaki bir
birey (X, Y) pozisyonundaki avina goére kendi konumunu giincelleyebilmektedir. A ve C

vektorlerinin degerleri ayarlanarak, sahip olduklari mevcut konuma gore en iyi ajanin etrafindaki

farkli konumlara ulasilabilir. Ornegin, (X*—X, Y*) konumuna, A = (1, 0) ve C = (1, 1) vektdrlerinin

ayarlariyla ulasilabilir. Sekil 5.10(b)'de gri kurdun ii¢ boyutlu uzayda giincellenmis konumlar1
belirtilmektedir. Gri kurtlar r ve - rastgele vektorleri yardimiyla Sekil 5.10'da gosterilen noktalar
arasindaki herhangi bir pozisyona erigsebilmektedir. Denklem 5.11 ve 5.12 esitlikler kullanilarak
gri kurda ait herhangi bir andaki pozisyon, avin ¢evresinde bulunan uygun bir pozisyonla
giincellenebilir. Ayn1 kavram, n boyutta bir arama uzayma genisletilebilir. Gri kurtlar simdiye

kadar elde edilen en iyi ¢6ziim etrafinda, hiper-kiipler iginde hareket edecektir [90].

(X*XY2) _q (X4Y2) @ XY2)
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Sekil 5.10.(a) Iki boyutlu konum vektérleri (b) Giincellenmis ii¢ boyutlu konum vektorleri

Gri kurtlar, avin pozisyonunu tanima ve etrafin1 sarma kabiliyetine sahiptir. Avlanma,

genellikle alfa kurtlar tarafindan koordine edilmektedir. Beta ve delta kurtlarda, zaman zaman
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avlanmaya olayina katilabilmektedir. Fakat soyut bir arama uzayinda, avin optimumum pozisyonu
hakkinda higbir bilgimiz yoktur. Gri kurtlarin avlanma davranisint modellemek icin, alfa, beta ve
deltanin avin potansiyel pozisyonu hakkinda daha iyi bilgiye sahip oldugunu varsayalim. Bu
sebeple elde edilen en iyi ilk ii¢ ¢dzlimii kaydedilmekte ve diger (omegalar dahil) arama ajanlarmin
pozisyonlarini, en iyi arama ajanlarinin pozisyonuna gore giincellenecektir. Bu nedenle Denklem
5.15, 5.16 ve 5.17 verilmektedir [90].

D, = [ %o -

Dp = |Cp.Xp — X|

Ds = |C5:Xs — X| (5.15)

X[ = Xg— A1 (Do)

X; = Xg —4,.(Dp)

X3 = X5 — A3.(Ds) (5.16)
X(t+ 1) =2ttt (5.17)

3
Sekil 5.11°de, bir arama ajaninin pozisyonu iki boyutlu arama alanindaki alfa, beta ve deltaya

gore nasil gilincelledigi verilmektedir. Nihai pozisyonun, arama alanindaki alfa, beta ve delta
pozisyonlar tarafindan tanimlanan bir daire iginde rastgele bir yerde olacag1 gézlemlenebilir. Yani,
alfa, beta ve delta, avin pozisyonunu tahmin eder ve diger gri kurtlar da pozisyonlarim avin

etrafinda rastgele giinceller [90].

Avin tahmini pozisyonu
- e

g ]

Hareket

g @ veye diger averllar

Sekil 5.11.GKO’da pozisyon giincelleme
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Av hareketsiz kaldig1 anda daha 6ncede bahsedildigi lizere, gri kurtlar ava saldirarak avlanma
olaymi tamamlar. Ava yaklagmayi matematiksel olarak modellemek i¢in a'nin degeri azaltilmistir.
A'nin degisim araliginin da a ile birlikte azaldigina dikkat edilmelidir. Bir diger ifadeyle, A;
iterasyon silirecinde 2'den 0'a diisen [ -2a, 2a] aralifinda rastgele bir degerdir. A'nin rastgele
degerleri [-1, 1] oldugunda, arama ajaninin bir sonraki pozisyonu, mevcut pozisyonu ile avin
pozisyonu arasinda herhangi bir noktada olabilir. Sekil 5.12 (a)’da, |A| < 1 durumunun gri kurtlari
ava saldirmaya tesvik ettigi gosterilmektedir [90].

GKO algoritmasi, simdiye kadar Onerilen operatorlerle, arama ajanlarinin alfa, beta ve
deltanin pozisyonuna gdre konumlarini giincellemelerine ve ava saldirmalarina imkan tanir. GKO
algoritmas1 bu operatorlerle yerel ¢oziime takilma egilimindedir. Onerilen avi sarma
mekanizmasinin belli 6l¢iide kesif 6zelligi gosterdigi dogrudur, fakat GKO’nun kesfi vurgulamak

icin daha fazla operatdre ihtiyaci oldugu da bir gercektir [90].

(®)

Sekil 5.12.Ava saldiri ile av arayiginin karsilastiriimasi

Gri kurtlar cogunlukla alfa, beta ve deltanin pozisyonuna gore arama yaparlar. Av aramak
icin birbirlerinden uzaklasir, avlarmma saldirmak igin bir birlerine yaklasirlar. Birbirinden
uzaklagmay1 matematiksel olarak modellemek icin, arama ajanin1 avdan uzaklastirmaya zorlamak
amaciyla A ile birlikte 1'den biiyiik veya -1'den kiiciik rassal degerler kullanilmistir. Bu durum,
kesfi one ¢ikaracak ve GKO algoritmasinin global olarak arama yapmasina olanak saglayacaktir.
|A| > 1 durumunun, gri kurtlari olas1 bagka daha iyi avlar bulmak i¢in avdan ayrilmaya zorladigt
Sekil 5.12 (b)'de gosterilmektedir [90].

GKO' nun kesfi destekleyen diger bir bileseni de C dir. Denklem 5.14’ten de goriildiigii gibi,
C vektorii [0, 2] araliginda rassal degerler igermektedir. Bu bilesen, stokastik sekilde avin Denklem
5.11°deki mesafeyi belirleme {izerindeki etkisini 6ne g¢ikarmak (C > 1) veya bunun 6nemini

azaltmak (C < 1) amaciyla av i¢in rassal degerler saglar. Bu durum, optimizasyon boyunca GKO'

37



nun, kesif ve yerel optimumdan kaginma lehinde daha rassal bir davranis géstermesine yardimci
olur. Burada, C'nin A'dan farkli olarak, dogrusal olarak azaltilmadigini belirtmekte fayda vardir.
Kesfi vurgulamak amaciyla, kasith olarak C'nin sadece ilk iterasyonlar1 sirasinda degil, son
iterasyonlar1 sirasinda da daima rassal degerler vermesi istenmistir. Bu bilesen, 6zellikle son
iterasyonlarda, algoritmanin yerel optimuma takilmasinin Oniine geg¢mesinde c¢ok fayda
saglamaktadir [90].

C vektorii ayrica dogadaki avlara yaklagmanin oOniindeki engellerin etkisi olarak da
diisiiniilebilir. Genel olarak ifade edilirse, dogadaki engeller gri kurtlarin avlanma yollarinda ortaya
cikmaktadir. Aslinda bu engeller gri kurtlarin avlarma hizli ve kolay bir sekilde yaklasmalarini
engeller. Bu da, aslinda C vektoriinlin yaptig1 istir. Gri kurdun pozisyonuna gore, ava rassal bir
deger verebilir ve ava ulasmay: kurtlar i¢in zorlastirir. Ya da avi uzaklastirir veya tam tersini yapar
[90].

GKO algoritmasinda arama siireci rassal olarak gri kurt popiilasyonu olusturmakla baglar.
Iterasyonlar boyunca, alfa, beta ve delta gri kurtlar1 avin muhtemel pozisyonunu tahmin eder. Her
aday ¢06ziim, avla olan mesafesini giinceller. Kesif ve somiirmeyi vurgulamak i¢in a parametresi
2'den 0'a distirtilmistir. Aday ¢oziimler, |A| > 1 iken avdan uzaklagsma ve |A| < 1 iken ava dogru
yakinlagsmaktadir. Son olarak, GKO algoritmasi bir sonlandirma sartini yerine getirilmesiyle sona
erdirilir [90].

GKO algoritmasinin ger¢ek diinya problemlerini teorik olarak nasil ¢ozdiiglinii daha iyi
anlamak i¢in bazi noktalara dikkat etmek gerekmektedir. Bunlar:

v" Onerilen sosyal hiyerarsi, GKO algoritmasinin iterasyon asamalar1 boyunca elde
edilen en iyi ¢dzlimleri saklamasina yardimc1 olur.

v" Onerilen ¢evreleme mekanizmasi, ¢dziimlerin ¢evresinde hiper-kiire olarak daha iist
boyutlara genisletilebilecek daire seklinde bir alan1 tanimlar.

v A ve C rassal parametreleri, farkli rassal yarigaplari olan hiper-kiirelere sahip aday
¢oziimlere yardimci olur.

v' Avlanma yontemi, aday ¢oziimlerin avin muhtemel pozisyonunu tespit etmesine
olanak saglar.

v Kesif ve somiirii islemleri @ ve A'min uyarlanabilir degerleri sayesinde giivence
altindadir.

v’ a ve A parametrelerinin uyarlanabilir olugsu, GKO algoritmasinin kesif ve somiirme
olaylar1 arasinda sorunsuz gegis yapmasina imkan saglamaktadir.

v' A'nmn azalmasiyla birlikte, iterasyonlarin yarist kesfe (JA| > 1) ve 6teki yarisi ise
somiirmeye (JA| < 1) aittir.

v" GKO'nun, (a ve C olmak lizere) ayarlanacak sadece iki ana parametresi vardir [90].

GKO algoritmasinin s6zde kodu Sekil 5.13’te gosterilmektedir.
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Gri kurtlarm baslangi¢ popiilasyonunun ayvarlanmast X; (i = 1, 2, ..., n)
a, A ve C parametrelerine ilk degerlerin verilmesi

Her bir arama ajammmn uyguniuk degerinin hesaplanmasi

X, = en iyi arama ajani

Xp = en iyi ikinci arama ajant

Xs = en iyi ilciincii arama ajani

while (t < Maksimum yineleme sayisi)

Jor her bir arama ajarn

Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem 5.17 'ye gore giincelle
end for

a, A ve C parametrelerini giincelle

Tiim arama ajanlarinm uygunlugunu hesapla

Xz, Xz ve X5'yi giincelle

r=t+1

end while

return X,

Sekil 5.13.GKO algoritmasinin sézde kodu

5.3. Denetimli Makine Ogrenme Algoritmalari

Denetimli makine 6grenme yontemleri, sisteme egitim veri seti ve test veri setinin
yiiklenmesi, veri setinde her bir veri i¢in gerekli etiketlemenin yapilmasi ve bu sayede girdi veri
seti ile ¢ikt1 veri seti arasinda iligski kurulmasi mantigina dayanir. Temel amag sonuglari bilinen veri
setinden yapilan siniflandirma dikkate alinarak, sonuglari bilinmeyen veri setine dair etkili
tahminler yapabilmektir [93]. Bu boliimde, tez ¢aligmasi esnasinda kullanilan denetimli makine
O0grenme algoritmalart hakkinda temel bilgiler verilmistir.

Naive Bayes: Naive Bayes (NB) algoritmasi belirli bir veri setindeki degerlerin sikligini ve
kombinasyonunu sayarak olasilik kiimesini hesaplayan secici bir siniflandiricidir. NB
siniflandiricisi bayes teoremi ve toplam olasilik teoremine dayanmaktadir. Siniflarin etiketleri,
belirli bir drnegin olasiligi ile tahmin edilir. Gerekli olan sinif etiketini tahmin etmek i¢in sadece
egitim verisine ihtiya¢ vardir [94].

Random Forest: Random Forest (RF), her siniflandiricinin giris vektoriinden bagimsiz
olarak orneklenen rassal bir vektor kullamilarak iiretildigi ve her agacin bir girdi vektoriinii
smiflandirmak i¢in en popiiler sinifa bir birim oy kullandig1 aga¢ siniflandiricilarinin birlesiminden
olusmaktadir [95]. RF algoritmasi, simiflandirmada ¢ok iyi performans sergiledigi i¢in toplu
o0grenme yontemlerinde siklikla tercih edilmektedir. RF smiflandiricisi, hem hizli hem de yiiksek

dogruluk sagladigindan 6tiirii toplu 6grenmede iyi olarak bilinen Hizlandirma [96] ve Torbalama
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[97] metotlarina gore avantaj saglamaktadir. RF, agac tipi siniflandiricilar topluluguna tiyedir.
Torbalama metodunun gelismis bir sekli olarak bilinmektedir. RF algoritmasi, &zellikle
hizlandirma metoduna gore, egitim asamasinda ¢ok daha hizlidir. Yeterliligi ve saglamis oldugu
dogruluk oranlari nedeniyle ¢ok kullanigh bir siniflandiricidir.

Decision Tree: Decision Tree (DT), gesitli alanlarda tercihlerin, risklerin hedeflerin
modellenmesinde ve birbirine bagl, icinde belirsizlik igeren verilerle sonuglar ¢ikarmakta ve karar
almakta kullanilan yaygin ve basarili bir yontemdir. DT {i¢ temel yapidan olugsmaktadir. Bunlar i¢
karar diigiimleri, dallar ve yapraklardir. I¢ karar diigiimlerinde siniflandirilmis veri elemanlar
vardir. Dallar karar seviyelerini belirtmektedir. Karar diiglimiinden, dallarin siniflandirmalarina
gore diger diigiimlere ulagilmaktadir. Yapraklar ise ulasilan sonuclar1 temsil etmektedir [98].

Logistic Regression: Logistic Regression (LR), bir bagiml ikili degisken ile bir veya daha
fazla nominal, sira, aralik veya oran diizeyinde bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi agiklamak i¢in
kullanilir. Mevcut bulunan tiim regresyon analizleri gibi LR de 6ngériicii bir analizdir. Istatistikte,
lojistik model olarak da bilinmektedir. Gegti-kald1, kazan-kaybet, canli-6lii veya saglikli-hasta gibi
var olan belirli bir sinif veya olayin olasiligin1t modellemek i¢in kullanilmaktadir. Bu, bir fotografin
yilan, fare, kus vb. icerip igermediginin belirlenmesi gibi ¢esitli olay siniflarint modellemek i¢in de
genisletilebilir [99].

Support Vector Machine: Support Vector Machine (SVM), egitim verilerindeki herhangi
bir noktadan en uzak olan iki simf arasinda bir karar sinir1 bulan vektor uzay: tabanli bir makine
ogrenme metodudur. Bir SVM, verileri en uygun olarak iki kategoriye ayirarak n—boyutlu bir hiper
diizlem olusturan yontemdir. SVM modelleri yapay sinir aglariyla yakindan iliskili olup, sigmoid
kernel fonksiyonu kullanan SVM, iki katmanly, ileri beslemeli bir yapay sinir agina sahiptir [100].

Neural Networks: Neural Network (NN), en basit bir sekilde insan beyninin ¢alisma seklini
taklit eden bir yapiya sahiptir. NN metodolojisi veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme, sinirsiz
sayida degiskenle calisabilme vb. birgok 6nemli 6zellige sahiptir. NN, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasindaki herhangi bir on bilgiye gereksinim duymadan dogrusal ve dogrusal olmayan
modellemeyi saglayabilmektedir. NN’nin bir 6ngdrii araci olarak kullanilmasina iligkin literatiirde
yapilmis ¢ok sayida yayimn olmasina ragmen, NN’nin performansini etkileyen anahtar faktorlerin
neler oldugu konusunda kesin bir yargi mevcut degildir. Belirtilen bu nedenlere ilave olarak, egitim
algoritmas, veri setinin diizenlenmesi, kestirim déonemi uzunlugu faktdrlerinin de NN nin basarim
iizerinde etkili oldugu belirtilmektedir [101].

K-Nearest Neighbor: K-Nearest Neighbor (KNN) algoritmasi ornek veri noktasinin
bulundugu smifin ve en yakin komsunun, k degerine gore belirlendigi bir siniflandirma metodudur.
KNN algoritmasinda 6grenme islemi egitim veri kiimesinde bulunan verilere dayali olarak
gerceklestirilmektedir. Yeni karsilasilan bir 6rnek, egitim veri kiimesinde yer alan ornekler ile

arasindaki benzerlige gore siniflandirilmaktadir [102]. KNN algoritmasinda, egitim veri kiimesinde
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yer alan 6rnekler n-boyutlu sayisal nitelikler ile gdsterilmektedir. Her bir 6rnek n-boyutlu uzayda
bir noktay1 temsil edecek bigcimde tiim egitim drnekleri n-boyutlu bir 6rnek uzayinda tutulmaktadir.
Bilinmeyen bir 6rnek ile kars1 karstya kalindiginda, egitim veri kiimesinden ilgili 6rnege en yakin
k tane ornek belirlenerek yeni 6rnegin siif etiketi, & en yakin komsusunun sinif etiketlerinin

cogunluk oylamasina gore atanir [103].

5.4. Veri On Isleme Asamalar

Yapay zekdya dayali 6grenen sistemlerde kullanilan verilerin temsil bigimi, &grenme
sisteminin liretecegi sonuglarin dogrulugunu c¢ok biiylik 6lgiide etkilemektedir. Verinin tipi ister
goriintli ister metin ya da ses verisi olsun, uygulanacak yOnteme uygun olan bir gdsterime
doniistiirilmesi gerekmektedir. SM uygulamalarinda paylasilan metinsel veriler biiyiik oranda
yapilandirilmamis durumdadir. Bu sebeple SM platformlarindan elde edilen ham veriler 6n islem
adi1 verilen bir dizi asamadan gegirilerek yapilandirilmaktadir. Bu tez kapsaminda kullanilan veri

setleri lizerinde yapilan 6n islem asamalar1 Sekil 5.14’te gosterilmektedir.

Aldatma / Soylenfti Tespiti
Veri Seti

Modelin Kullanilm asi
1- Makine 6grenmesi algoritmasinin secilmesi
—»{2- Egitim ve test verisi olarak ayrilmis dokiiman matrisinin
makine dgrenmesi algoritmasma uygulanmasi

Veri On isleme Adimlar
1- Noktalama isaretlerinin ¢ikartilmasi
2- Sayisal ifadelerin cikartilmasi
3- N karakterden az olan kelimelerin ¢ikartilmast
4- Durak kelimelerin ¢ikartilmasi
5- Verinin biiyiik ya da kii¢iik harfe doniisiimil
6- Kelimelerin koklerine ayrilmas1

Y

Modelin Degerlendirilmesi
o Secilen makine 6grenmesi algoritmasinm
Ozellik Cikarma Adimlar: A : : 5 S
. Aldatma / S6ylenti Tespit Problemme uy gunlugunun
1- Terim Frekans (TF) hesabt — - .- .
N S degerlendirilmesi
2- Dokiiman Matrisinin olusturulmasi

Sekil 5.14. Ham veri iizerinde gergeklestirilen 6n iglem asamalari

Aldatma / Soylenti veri setlerinden okunan ham veri biinyesinde bulunan noktalama
isaretleri, satir sonu karakterleri metinsel veriden g¢ikartilir. Ardindan sayisal ifade igeren tiim
terimler veriden silinir. Daha sonra 6nceden belirlenmis olan N adet, karakterden az olan terimler
veriden silinir. Edat, baglag ve zarflar durak kelimelerdir, bu kelimeler veriden ¢ikartilir. Ardindan
tim veri ya biiylik harfe ya da kiiciik harfe doniistiiriilir. Bu adim sayesinde veri tek tipe
dontistiriilmistir. Baz1 kelimeler sonlarina ek almaktadirlar. Kelimelerin almis olduklar1 bu ekler
kelimelerden ¢ikartilarak kok haline gelmesi saglanmistir. Bu sayede metin icerinde gecen kok
kelimelerin gegme siklig1 lgiilecektir [104].

Yiiksek boyut metin madenciligi uygulamalarinda karsilagilacak olan en biiyiik sorunlardan

biridir. Bu sebeple dnermekte olunan sistemin yiiksek basarim gostermesi i¢in boyut indirgeme
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amagli gereksiz 6zellikler veriden silinmesi gerekmektedir. Veri seti igerisindeki her dokiiman igin
terimler agirliklandirilir ve her bir dokiiman terimlerin agirlik vektoriine doniistiiriiliir. Bu gdsterim
Vector Space Model (VSM) olarak adlandirilir [105]. Metin dokiimanlar1 VSM sayesinde bir
ozellik vektoriine doniismektedir. VSM’de her bir kelime, kelimenin dokiiman igerisindeki
agirligini gosteren bir deger ile ifade edilmektedir. Bu tez kapsaminda gergeklestirilen ¢aligmalarda
terimleri agirliklandirmak i¢in Term Frequency (TF) metodu kullanmilmustir. TF bir kelimenin

dokiiman igerisinde ge¢me sikligini gostermektedir. TF’nin matematiksel ifadesi Denklem 5.18’de

gosterilmektedir.
= Dij
TF;; = ] (5.18)

d;, i. veri kiimesi igerisinde gegen tiim kelime koklerinin sayisidir. n; ise j. kelime kokiiniin
toplanan i. veri kiimesi igerisinde kag defa gectiginin sayisini belirtir [106]. Her bir dokiimandaki
TF degerleri hesaplandiktan sonra, terim agirliklarina gére Denklem 5.19’te gosterilen m x n
boyutundaki Document Term Matrix (DTM) olusturulur. Olusturulan DTM’de her bir satir
dokiimanlari, her bir siitun ise terimleri gostermektedir. Hiicreler dokiimandaki terimlerin

agirliklarint belirtir.

D,

Ay o Agg
P : (5.19)

D lAm1 = Amn

5.5. Aldatma ve Soylenti Tespiti Veri Kiimeleri

Bu tez ¢aligmasinda OIO, GKO ve ii¢ adet yeni KBOIO algoritmalarinin aldatma ve sdylenti
tespiti problemleri lizerindeki basarimlarini gozlemlemek igin halka agik dort farkli veri seti

kullanilmugtir.

5.5.1. Aldatma Tespiti Veri Setleri

Deceptive Opinion Spam Corpus v1.4: Bu veri seti Amerika Birlesik Devletlerinin
Chicago ilinde bulunan 20 otel hakkinda dogru ve aldatici otel incelemelerinden olugsmaktadir. Bu
veri seti 800’1 gercek ve 800’ aldatict yorum olmak {izere toplam 1600 adet yorumdan
olusmaktadir. Veri setini olusturan bu yorumlar TripAdvisor, Mechanical Turk, Expedia,
Hotels.com, Orbitz, Priceline ve Yelp gibi SM platformlarindan saglanmistir [40, 47]. Sekil 5.15°te

Deceptive Opinion Spam Corpus v1.4 veri setinden bir kesit gosterilmektedir.
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[S]Text

\We really enjoyed our stay at the Palmer House Hilton. We were in Chica... [Deceptive
The Palmer House Hilton was recommended to me by a friend who had vis... |[Deceptive
My stay at The Palmer House Hilton was wonderful. I was attracted to thi... [Deceptive
Amazing! I was swept away when I walked into the hotel it was gorgeous. .. [Deceptive
A hotel made for royalty. Decked out to the top with luxuries you could o... [Deceptive
I stayed here with my family when we were in Chicago on a family vacatio... [Deceptive
IThe Palmer House Hiton Hotel has to be the nicest hotel I have stayed at ... |[Deceptive
My husband and I stayed at the Palmer House Hilton in Chicago for our a... [Deceptive
If anyone is traveling to Chicago, I would strongly recommend the Palmer... [Deceptive
My husband and I stayed at The Palmer House Hilton last month to celebr... [Deceptive
My husband and I snagged a great deal on a weekend trip to Chicago, an... [Deceptive
The Palmer House Hilton is located in the heart of the theatre, financial a... |Deceptive
'The Palmer House Hilton in Chicago is by far the best experience I have e... [Deceptive
IThe Palmer House Hilton hotel has it all for the business and leisure travel... [Deceptive
Very beautiful hotel. The historic features of this hotel make it absolutely ... [Deceptive
We stay at Hilton for 4 nights last march. It was a pleasant stay. We got ... [Truthful
Thirty years ago, we had a tiny room and indifferent service. This time, t... [Truthful
\We loved the hotel. When I see other posts about it being shabby I can't ... [Truthful
1 took the wife and kids to Chicago for one last fiing before school started... [Truthful
in the windy city ,this is a very good place.amazing rooms and service.ev... [Truthful
1 only stayed out with my boyfriend for one night, however enjoyed my s... [Truthful
\We booked our stay through Priceline.com and got a great deal. We were. .. [Truthful
Great place, great room, great location. Even though there was a big me... [Truthful
My family and I have just had a two week holiday in Chicago, and we sta... [Truthful
This is a stunning hotel in an excellent location in the greatest of US dities... [Truthful

Sekil 5.15.Deceptive Opinion Spam Corpus v1.4 veri setinden bir kesit

Real-Life Trial Data: Bu veri setinin toplanmasindaki asil ama¢ mahkeme durusmalarinda
hem s6zlii hem de s6zlii olmayan davranislari, aldatmayla ilgili olarak analiz etmek igindir. Bu veri
setinde 61 adet aldatici, 60 adet de gergek olan toplam 121 adet videodan olusmaktadir [107]. Bu
video igeriklerinin metne donistiiriilmiis durumlar1 deneyler esnasinda aldatici igerik tespitinde

kullanilmistir. Sekil 5.16°da Real-Life Trial Data veri setinden bir kesit gosterilmektedir.

[S]Text [S]state

100 percent. Absolutely. 100 percent. 100 percent. Totall... |Deceptive
um person in the congregation was involved in activities lik... [Deceptive
The objective is as Jesus said, if you have a hundred shee... Deceptive
So the objective is to help that individual. Whether it's to e... Deceptive
[The elder would mate with the individual based on person'... [Deceptive
My statement is this: I've never been alone with Candace ... [Deceptive
What do you mean think? I just told you. Never. I've neve... [Deceptive
Never have I been alone with Candace Conte. Deceptive
Not at all. Oh, that's her word agains mine isn't. Who do y... [Deceptive
Since then you become the biggest (inaudible) in all of this? |[Deceptive
Well, I would like to think so, but that's not for me to juge,... [Deceptive
Reforming the criminal justice system matters to me becau... [Truthful
they need to believe that the law treats everyone um ... ... Truthful
All of us, who have represented people for years in the sy... [Truthful
You know, this person is improperly convicted, you need t... [Truthful
But, its no one else's job to do it, other than the inocence... [Truthful
But yes, I was there. Yep, I stayed. Uh ... Yep, prob - ye... [Truthful
I do. I was, uh... in the office, and I got a call ... uh, may... [Truthful
I don't remember, somewhere between eight and nine, fro... |Truthful
someone was just on the side of the house, and he was s... [Truthful
someone was, like, sleeping on the side of the house, and ... [Truthful
oh and then he had to go really quickly to talk to the police... [Truthful
he had put Ian in the car as he does every day around th... [Truthful
as he walked cause he sort of exits the garage a little bit t... [Truthful
So he walked over to that spot, it's near our air conditione... [Truthful

Sekil 5.16.Real-Life Trial Data veri setinden bir kesit
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5.5.2. Soylenti Tespiti Veri Setleri

S1: Bu veri seti 60 adet sdylenti igeren, 51 adet sdylenti icermeyen toplam 111 adet olay ile
ilgili tweetler barindirmaktadir [108]. Deneyler esnasinda toplam 18571 adet tweet kullanilmgtir.
Sekil 5.17°de S1 veri setinden bir kesit gosterilmektedir.

|S|State
We are following an effort to get 1 Milion people in Kenya... |Rumor
The most common test for HIV is the antibody test called E... Rumor
LISTEN yall niggas stay away from ketcup in restaurants n... |Rumor
he had a heart bypass and had 2 have a blood transfusion. .. Rumor
Getting my blood work checked Yeah I aint scared Anyone... |Rumor
Funny wen HIV amp Thalassemia tests r still voluntary RT ... |Rumor
is HIV testing today 427 from 5p7p Its Free Anonymous a... [Rumor
Im going to sneak HIV tainted blood into your blood bank Rumor
good ol Gareth Lewis on the scandal of contaminated bloo... |Rumor
We have HIV positive people putting their blood in a resta... |Rumor
Next iPhone app maybe Mobile phone turned into a portab... [Rumor
Got a call back from the nurse The source patients blood is... [Rumor
Air France says at least 1 Canadian on board plane that fi... [Nonrumor
NEWS Photos French Plane Lost in Ocean Storm An Air Fra... [Nonrumor
The hunt for dues to the fate of Air France jet lostin Atla... [Nonrumor
Air France Jet Missing After Hitting Storm Off Brazil Voice ... [Nonrumor
Air France jet missing with 228 people over Atlantic after r... [Nonrumor
Air France flight from Brazil to Paris Tropical storm caused ... [Nonrumor
Brazilian rescuers continue the search for an Air France fii... [Nonrumor
Air France Jet Missing After Hitting Storm Off Brazil Voice ... [Nonrumor
Air France Jet Missing After Hitting Storm Off Brazil Voice ... [Nonrumor
NEWS Photos French Plane Lost in Ocean Storm An Air Fra... [Nonrumor
Brazilian aircraft searching for an Air France jet which wen... [Nonrumor
Breaking Air France plane from Brazil to Paris is missing Los... [Nonrumor
French plane lost in Atlantic storm An Air France airliner ca. .. [Nonrumor
RT weatha CNN Breaking News Brazilian air force says deb... [Nonrumor

Sekil 5.17. S1 veri setinden bir kesit

Germanwings Crash: Veri seti Arkaitz Zubiaga vd. [109] tarafindan 2016 yilinda
yaymlanmistir. Bu veri seti 228 adet soylenti igeren, 231 adet sdylenti icermeyen toplam 459
Twitter verilerini iceren klasérden olusmaktadir. Bu klasorler ‘kaynak-tweet’ ve kaynak tweet'e
yanit veren bir dizi ‘tepki-tweet’ten olugmaktadir. Sekil 5.18’de Germanwings Crash veri setinden

bir kesit gosterilmektedir.
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[S]Text [}_‘[M
German media reporting Andreas Lubitz had a serious ... |Rumor
Andreas Lubitiz was deemed unsuitable for flight duties. .. Rumor
NEWS Germanwings co-pilot Andreas Lubitz had seriou... |Rumor
BREAKING German media report Germanwings co-pilot ... |Rumor
Germanwings Co Pilot New Muslim Convert Islamic Stat... |Rumor
Just had an emergency meeting at Ansar, Lawyers ab... |Rumor
Report: Germanwings Co-Pilot Treated for Depression.... [Rumor
Germanwings co-pilot was Muslim convert. European g... |Rumor
What is it about Islam that it attracts all the psychopat... Rumor
GERMAN NEWS: Co-Pilot of Germanwings Airbus Was ... |Rumor
Germanwings CoPilot was a recent Muslim convert as w... Rumor
GERMAN NEWS REPORT: Co-Pilot of Germanwings Airb... |Rumor

If the Germanwings copilot Lubitz was Muslim,it wud ha... |Rumor
BREAKING: German Media Site Says Germanwings Co-... |Rumor
\Wake Up America Co-pilot was a Muslim Convert. But n... Rumor
Route map now being shared by. 4U3525 Nonrumor
Pray for 4U9525. oh God! Now I am scared! Nonrumor
Airbus A320 4U9525 crash: Flight tracking data here. g...|Nonrumor
Flightradar24 has this as the plane's last position. 6800... [Nonrumor
IMAGE: Flightradar24 has this as the plane's last positi... |Nonrumor
Last position Germanwings A320 via flightradar24. 800... |Nonrumor
Germanwings A320 D-AIPX is one of the oldest A320 w... |Nonrumor
Germanwings A320 D-AIPX is one of the oldest A320 a... |Nonrumor
Last few positions of the germanwings flight plotted on... [Nonrumor
JUST IN: Airbus plane operated by Lufthansa's German...|Nonrumor
BREAKING Last few positions of the germanwings flight. .. |Nonrumor

Sekil 5.18.Germanwings Crash veri setinden bir kesit

5.6. Performans Degerlendirme Kriterleri

Tez kapsaminda aldatma ve sOylenti problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 ve denetimli makine &grenme ydntemlerinin, performanslarini
degerlendirmek ve etkinliklerini 6l¢mek i¢in dort farkli performans degerlendirme kriterinden
faydalanilmistir. Aldatma ve sdylenti tespiti problemleri i¢in Tablo 5.3’te gosterilen karmagiklik

matrisi olusturulmaktadir.

Tablo 5.3. Aldatma ve sdylenti tespiti i¢in karmagiklik matrisi

Gerg¢ek Simif
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Tahmin Edilen Stmf
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

DP, YP, DN ve YN aldatma ve sdylenti problemi i¢in asagidaki gibi ifade edilmistir.

v'DP: Tahmin edilen aldatma ve soylenti gergekte de bir aldatma ve sdylenti ise, tahmin

DP’dir.
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v YP: Tahmin edilen aldatma ve sdylenti aslinda gergek bir olay ise, tahmin YP dir.

v DN: Tahmin edilen gergek olay aslinda da gergek bir olay ise, tahmin DN’dir.
v YN: Tahmin edilen gergek olay aslinda bir aldatma ve sdylenti ise, tahmin YN’dir.
Hem onerilen yontemlerin hem de diger metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin ve
denetimli makine 6grenme yontemlerinin performanslarini karsilastirmak icin Tablo 5.4’te verilen

degerlendirme kriterleri kullanilmistir.

Tablo 5.4. Performans degerlendirme dlgiitleri

Performans Degerlendirme Kriterleri Formiiller
DP + DN
Dogruluk
DP +DN +YP+YN
DP
Kesinlik —_—
DP +YP
. DP
Hassasiyet e
YN + DP
DP DP
2 * * (. )
F-olgiitii (DP + YP) DP + YN

(DPDf 7p) + (DPD+PYN)

Aldatma ve sOylenti tespiti problemi i¢in dogruluk degeri, tiim veri kiimesi igerisinden dogru
tahmin edilen durumlarin oranimi belirtir. Kesinlik, aldatma ve sdylenti olarak tahmin edilen
durumlar igerisindeki, dogru tahmin edilen aldatma ve sdylenti oranin1 gosterir. Hassasiyet, dogru
tahmin edilen aldatma ve sOylentinin, tiim aldatma ve soylenti durumlarina oranini ifade eder. F-

Olciitii ise, hassasiyet ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamalaridir.

5.7. Friedman Testi

Bu tez kapsaminda OIO, GKO ve oOnerilen ii¢ yeni Kaos Tabanli OIO algoritmalarinin
basarimlarini test etmek i¢in parametrik olmayan Friedman testi kullanilmistir. Bu test birbiri ile
iligkili ikiden fazla degiskene ait dagilimlar1 karsilagtirilarak, dagilimlar arasinda farkin anlaml
olup olmadigini 6lgmek i¢in kullanilir. Yani, 6rneklemin tekrarlanan 6l¢iimleri arasinda fark olup

olmadig: test edilir.
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Friedman testi i¢in tekrarlanan Olciimler, rastgele ornekleme ve her bir gruptaki
orneklemelerin kendi icerisinde bagimsiz oldugu kabulii yapilmistir. Friedman testi i¢in X3 analizi

Denklem 5.20’de gosterilmektedir.

12
Xz = D [Zk_ RP] = [3n(k + 1)] (5.20)

Denklem 5.20°de n satir sayisini, k grup sayisini, R; her bir gruba iligkin sira sayilari
toplamlarmi, X3 ise istatistigi secilen yanilma diizeyinde k-1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimini
ifade etmektedir. Friedman testinde gergeklestirilen adimlar sdyledir:

v' Hy ve H; hipotezleri belirlenir. Tez caligmasinda aldatma ve séylenti tespit
problemlerine uygulanan OIO, GKO ve ii¢ yeni kaos tabanli OlIO algoritmalari i¢in
hipotezler soyledir:

Hy: Deneylerde kullanilan bes metasezgisel optimizasyon algoritmasindan alinan
sonuclar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir.

H;: Deneylerde kullanilan bes metasezgisel optimizasyon algoritmasindan alinan
sonuglar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

v Alpha («) degeri belirlenir. o= 0,05 olarak belirlenmistir.

v Serbestlik derecesi (df) hesaplanir. df = k — 1, k = 5 (bes adet metasezgisel
optimizasyon algoritmasi) oldugundan 6tiirii, calismamizda df = 4 olarak alinmustir.

v' Karar kurali belirlenir. a ve df degerleri baz aliarak ki-kare dagilim tablosunda X3
degeri 9,488 oldugu tespit edilmistir.

v Deneysel istatistik islemleri gergeklestirilir

v" Bulunan sonuglar degerlendirilir. Eger X3 degeri 9,49°dan biiyiikse fark anlamlidir
Hyreddedilir H; kabul edilir.

5.8. Kutu Grafigi

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan elde edilen uygunluk fonksiyonu degerlerinin
kutu grafiginde gosterimi icin Oncelikle veri kiimesi i¢in asagidaki degerler hesaplanmalidir.

Xmin= Uygunluk fonksiyonunun en kiigiik degerini ifade eder.

Q1= Birinci ¢eyrek (%25)

Xmea= Ortanca deger (medyan)

Q3= Ugiincii ¢eyrek (%75)

Xmaks=Uygunluk fonksiyonunun en biiyiik degerini ifade eder.

Bu degerleri hesaplamak i¢in igerisinde metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan elde
edilen uygunluk degerlerini iceren tablo kiigiikten biiyiige siralanir ve besli 6zetleme tablosu

¢ikarilmakta ve bu veriler 1s1g8inda kutu grafigi ¢izdirilmektedir.
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6. ONERILEN YONTEMLER

6.1. Kaos Tabanh Optik ilham Optimizasyon Algoritmalar1 (KTOIO)

OIO algoritmasiin yakinsama performansi temelde bazi parametreler i¢in rastgele sayilar
kullanan stokastik yapisina baglidir. Ancak, diger metasezgisel algoritmalarda oldugu gibi, OIO
icinde yiiksek basarimi garanti eden, Ozel bir sayi liretecine dayali, herhangi bir analitik sonug
yoktur [110].

Son zamanlarda, rastgele sayilarin yerini kaotik sayilar aldi ve daha iyi sonuclar elde etmeyi
sagladi. Giivenli iletisim, dogal fenomen modelleme [111], dogrusal olmayan devreler [112], imge
isleme [113] verilebilir. Ayrica evrimsel algoritmalarinin performanslarini arttirmak i¢in de
kullanilmistir [114, 115]. Kaotik say1 dizilerinin kullanilmasi teorik olarak bunlarin tahmin
edilemezligi, yayilmis spektrumlu karakteristigi ve ergodik 6zelliklerinden dolay1 artmistir [110].

Tezin bu kisminda OIO’nun bazi parametrelerinin belirlenmesinde rasgele tabanli bir se¢cim
s0z konusu oldugunda farkli kaotik sistemler rasgele say1 dizilerinin yerine kullanilmis ve ii¢ farkli
OIO algoritmast 6nerilmistir. Boylece OlO’nun global yakinsama 6zelliginin arttirilmasi ve lokal
¢oziimde takilip kalmasi engellenmeye cahisilmistir. Ornegin w ve r degerleri yakinsamayi
etkileyen faktorlerdir. Ancak bu parametreler faz uzayinda algoritmanin ergodik 6zelligini garanti

edemezler ciinkil bunlar OIO’da rasgeledir.

6.1.1. Kaotik Haritalar

Kompleks fenomenleri modellemede, orneklemede, sayisal analizde, karar vermede ve
ozellikle bu tez konusunu da igeren meta sezgisel optimizasyon algoritmalarinda uzun periyotlu
rasgele say1 dizileri cok onemli bir yer tutmaktadir. Uretilen sayilar igin fazla depolama alani
kullanilmamali ve istenen bir dogruluga ulagmak i¢in fazla zamana gereksinim duyulmamalidir.
Bu sekilde iiretilen sayilar bir uygulama igin yeterince “rasgele” olurken bagka bir uygulama igin
yeterince rasgele olmayabilir [110].

Kaos periyodik olmayan, yakinsamayan ve smirli olan, dogrusal olmayan dinamik
sistemlerde bulunan deterministik, rasgele benzeri bir siirectir. Ayrica baslangic sartlari ve
parametrelerine oldukca baglidir [116]. Kaosun yapist goriinlirde rasgele ve tahmin edilemezdir.
Ayrica kendi igerisinde bir diizene sahiptir. Hatta ¢ogu kez diizen i¢inde diizensizlik ya da
diizensizlik i¢inde diizen olarak da tanimlanmaktadir. Matematiksel olarak, basit deterministik
dinamik bir sistemin rasgeleligidir ve kaotik sistem rasgelelik kaynag1 olarak diistiniilebilir [110].

Kaotik bir harita ayrik zamanli dinamik bir sistemdir. Boyle bir sistem Denklem 6.1’de

gosterilmektedir.



X1 = f(xx), 0<x, <1, k=0,1,2,... 6.1)

Kaotik say1 dizilerinin iiretilmelerinin ve depolanmalarinin kolay ve hizli oldugu
ispatlanmistir. Sadece birkac¢ fonksiyon (kaotik harita) ve birkag parametre (baslangic sart1) cok
uzun diziler i¢in bile yeterlidir. Ayrica, cok fazla sayida farkli say1 dizisi basitce baslangic sarti
degistirilerek ¢ok kolay bir sekilde iiretilebilir. Bu say1 dizilerinin bir 6zelligi de deterministik
olmalar: ve tekrar tiretilebilmeleridir [110].

Kaos Tabanli Optik Ilham Optimizasyon (KTOIO) algoritmasinda ergodik, diizensiz ve
rassallik ozelliklerine sahip kaotik haritalar kullanilarak diger OIO yontemlerine oranla daha
kolayca lokal ¢oziimden kagabilmeyi saglamak amaglanmistir. Bu sekilde global yakinsamanin
arttirllmast  hedeflenmistir. Rasgele sayilar 6zel bir kaotik harita bir adim ilerletilerek
tiretilmektedir. Yani, OlO’da ilk iterasyondan itibaren rasgele say1 liretimine ihtiya¢ duyuldugunda
secilen kaotik harita segilen bir baglangic noktasindan baslanarak birer adim ilerletilir. OIO
parametreleri i¢in kaotik say1 lireten haritalar olarak Gauss, Cember, Lojistik, Siniizoidal ve Cadir
haritalar1 kullanilmustir.

Gauss Harita: Literatiirde test amach kullanilan Gauss haritasi [117] Denklem 6.2 ve

6.3’teki gibi temsil edilmektedir. Bu kaotik harita 0 ile 1 arasinda say1 tiretmektedir.

0 v
K = {(ﬁ) mod(1) 410 <y 21 62)
()moa =5~ 5] ©3)

Cember Harita: Cember haritaya ait matematiksel ifade Denklem 6.4’te gdsterilmektedir.

a =0.5 ve b =0.2 oldugu durumlarda ¢ember harita 0 ile 1 arasinda deger iiretmektedir [118].

Xps1 = Xn + b — (a/2 ) sin(2mx,,) mod(1) (6.4)

Lojistik Harita: En kolay ve ¢ok kullanilan kaotik haritalardandir [119]. Bu harita, kaotik
davranis gosteren biyolojik popiilasyonlarin dogrusal olmayan dinamiklerinde ortaya ¢ikmistir. Bu
harita 0 ile 1 arasinda say1 iiretmektedir. Ancak baslangic Xy degeri {0.0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0}
degerlerini icermemelidir. Ayrica deneyler esnasinda a=4 almmustir. Lojistik haritaya ait

matematiksel ifade Denklem 6.5’te gosterilmektedir.

Xnt1 = axXn(1 = xp) (6.5)

49



Siniizoidal Harita: Kullanilan bir diger rasgele say1 iireteci, siniizoidal yineleyici [120]
olarak adlandirilmaktadir. Kaotik haritaya ait matematiksel ifade Denklem 6.6’daki gibi
gosterilmektedir. a=2.3 ve X,=0.7 se¢ilerek olusturulan sadelestirilmis ifadeye Denklem 6.7°de
gosterilmektedir. Sinilizoidal harita 0 ile 1 arasinda say1 tiretmektedir.

Xp41 = axzsin(mx,) (6.6)
Xpyq1 = Sin(mxy,) 6.7

Cadir Harita: Lojistik haritaya ¢ok benzemektedir [110]. Cadir harita O ile 1 araliginda

sayilar tiretmektedir. Kaotik haritaya ait olan matematiksel ifade Denklem 6.8’de gosterilmektedir.

X, /0.7 X < 0.7

Xnt+1 = {10/3 x,(1—x,) ,otherwise 6.8)

6.1.2. Optik Ilham Optimizasyon Algoritmasina Kaotik Harita Entegrasyonu

Rastgele sayilar, secilen kaotik haritanin bir adim ileriye tasinmasiyla olusturulur. Yani,
standart OIO' da ilk yinelemeden rastgele bir sayiya ihtiya¢ duyuldugunda, kaotik harita se¢ilen
baglangic degerinden baslayarak adim adim ilerletilir [120]. Bu tezde oOnerilen kaotik OIO
algoritmalari su sekilde agiklanmustir:

KTOIO1: Denklem 5.8’deki w parametresi, secilen kaotik harita ile yer degistirir. Bu
parametre 0 ile 1 arasindadir [120].

KTOIO2: Denklem 5.10°deki r parametresi, segilen kaotik harita ile yer degistirir. Bu
parametre 0 ile 1 arasindadir [120].

KTOIO3: Denklem 5.8’deki w parametresi ve Denklem 5.10°daki » parametresi segilen
kaotik haritalar ile yer degistirir. Bu parametreler O ile 1 arasindadir [120].

Parametreleri ayarlamak i¢in standart OIO'ya farkli kaotik haritalar entegre edilmistir. Bu
islem, rastgele bir say1 icin kaotik bir harita kullanilarak gergeklestirilmistir. Ug yeni kaotik OIO
(KTOIO) yontemi ve bu algoritmalar igin bes harita, kalite test fonksiyonlarinda ve gergek diinya
miihendislik problemlerinde kullanilmistir. Deneyler esnasinda Pc katsayisi 0,7'dir; ALP olarak 10

ve NFE olarak 500 belirlenmistir [120].

Kalite Test Fonksiyonlar1 Kullanarak KTOIO Algoritmalarinin Performans Analizi:
Bu makalede, KTOIO'larin performans: farkli 6zelliklere sahip kiyaslama problemlerinde test
edilmistir. Tablo 6.1°de kalite test fonksiyonlarina ait matematiksel ifade, tanimli aralik ve global
minimum degerleri gosterilmektedir. Kalite test fonksiyonlarinin tiimiinde problem boyutu 2 olarak

belirlenmistir [120].
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Tablo 6.1. Kalite test fonksiyonlarina ait matematiksel ifade, tanimli aralik ve global minimum

Tanimhh  Global

Fonksiyon adi Matematiksel ifade
arahk minimum
Griewank ) 1+1z":2 11[ X; [-300, .
riewan x) = — ) x{ - cos—
4000470 1 Vi 300]
=1 i=1
n
f(x) = —20exp| —0.2 0.5< xf)
i=1
Ackley n [-32, 32] 0
—exp| 0.5 (Z cos(2nxi> +e
i=1
+ 20
n
f(x) = An+ z ((xi2 — A cos( 27rxl-)) [-5.12,
Rastrigin i=1 0
5.12]
Sph Foo =Yt I 0
ere xX) = X7
’ = 100]
i=1
f(x) = x? + 2x2 — 0.3 cos(3mx,) — 0.4 cos(4mx,)  [-100,
Bohachevsky 1 g 2 ! 2 0
+0.7 100]
n/2
Rosenbrock flx) = Z(loo(xzzi—1 — %) + (X311 — 1)?) [-10, 10] 0

=1

OIO ve KTOIO 30 defa bagimsiz bir sekilde calistirilmis ve amag¢ fonksiyonu (f{x))

kaydedilmistir. Kaydedilen sonuglardan istatistiksel analiz yapilmistir. Kisitsiz kalite test

fonksiyonlarindan Rosenbrock [121], Ackley [122], Sphere [123], Griewank [124] , Bohachevsky-

1 [125] ve Rastrigin [121] deneyler esnasinda kullanilmigtir. Segilen kisitsiz kalite test

fonksiyonlari i¢in standart OIO'dan elde edilen sonuglar Tablo 6.2'de gosterilmektedir.

Tablo 6.2. Standart OIO'nun kisitsiz kalite test fonksiyonlari {izerindeki sonuglari

F Rastrigin Sphere Ackley Griewank  Rosenbrock  Bohachevskyl
(0] 1.66E-01 2.32E-06 1.27E-03 2.64E-02 1.65E+00 2.40E+01
Min 9.83E-11 1.10E-09 1.37E-05 1.79E-04 3.64E-04 3.09E-03
Mak 1.08E+00 4.58E-05 8.38E-03 9.72E-02 1.25E+01 9.90E+01
SS 3.61E-01 8.56E-06 2.04E-03 2.23E-02 0.31E+01 2.39E+01

Rastrigin fonksiyonunda; Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak ti¢ yeni KTOIO

algoritmalarindan elde edilen sonuglar Tablo 6.3’te gosterilirken, Cadir ve Siniizoidal haritalar
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kullanarak elde edilen sonuglar ise Tablo 6.4’te gosterilmektedir. En iyi degerler koyu olarak
tablolarda belirtilmektedir. F1 Rastrigin fonksiyonunu ifade etmektedir. En iyi deger (Min),
Ortalama (O), En kotii deger (Mak) ve Standart Sapma (SS) tablolarda belirtilmektedir.

Tablo 6.3 ve Tablo 6.4 dikkatle incelendiginde, KTOIO3 algoritmasi Rastrigin fonksiyonu
icin diger KTOIO algoritmalar arasindan en iyisi oldugu goriilmektedir. KTOIO1 ve KTOIO2

algoritmalar1 bu fonksiyon igin esit basarim gostermektedir.

Tablo 6.3.Rastrigin fonksiyonunda Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak {i¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Gauss Harita f(x) Cember Harita f(x) Lojistik Harita f(x)
IF1 IKTOIOI KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 |[KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 IKTOIO3
O 8.35E-02 [1.35E-01 [9.34E-02 [9.81E-02 |l.81E-01 W4.20E-02 [743E-02 |4.70E-02 [8.16E-02
Min [1.64E-07  |1.93E-08 [7.07E-10  [1.14E-07 [1.13E-09 [1.42E-08 [6.02E-08 |4.50E-09  [2.39E-09
Mak{l.01E+00 [9.95E-01  |1.OIE+00 [9.95E-01  [9.95E-01 [9.95E-01 [9.95E-01 [8.50E-01  [I.06E+00
SS 0.253791169(0.316792123(0.260098923/0.292631076/0.34581912/0.18251 83570.23890777410. 164943999(0.263878122

Tablo 6.4.Rastrigin fonksiyonunda Cadir, Siniizoidal haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita f(x) Cadir Harita f(x)
F1 [KTOIO1 KTOIO2 |[KTOIO3  [KTOIO1 KTOIO2  [KTOIO3
O |L.I9E-01 [1.70E-01 |1.08E-01 [1.53E-01 |L.70E-01  |3.03E-02
Min 1.35E-08  [1.13E-08  [9.55E-09 [9.02E-09 [2.82E-07 [2.36E-08
Mak9.95E-01  9.95E-01 |1.04E+00 ([L.27E+00 [9.95E-01  [6.65E-01
SS  0.275720907)0.338202979/0.3063585570.369237512/0.3756419690.123181363

Sphere fonksiyonunda; Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak {i¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar Tablo 6.5’te gosterilirken, Cadir ve Siniizoidal haritalar
kullanarak elde edilen sonuclar ise Tablo 6.6’da gosterilmektedir. En iyi degerler koyu olarak
tablolarda belirtilmektedir. F2 Sphere fonksiyonunu ifade etmektedir. Tablo 6.5 ve Tablo 6.6
dikkatle incelendiginde, KTOIO]1 algoritmasi Sphere fonksiyonu i¢in diger KTOIO algoritmalari

arasindan en iyisi oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.5.Sphere fonksiyonunda Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak {i¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Gauss Harita f(x) ‘ Cember Harita f(x) Lojistik Harita f(x)
IF2 [KTOIOl1 [KTOIO2 |KTOIO3 |[KTOIOl  |KTOIO2 |KTOIO3  [KTOIO1  [KTOIO2  [KTOIO3
O [1.15E-08 [1.61E-02 .06E-07 [6.37E-09 [6.21E-07 [8.18E-07 [9.85E-09 [6.30E-07 [8.42E-07
Min (7.37E-12  [9.71E-05 |1.30E-10 2.10E-12 [7.26E-12 [9.76E-11  8.76E-13  5S.81E-12  |1.32E-11
Mak{l1.04E-07 [5.81E-02 |1.61E-06 [8.02E-08  [8.65E-06 |I.28E-05 [6.89E-08 [5.31E-06  [l1.11E-05
SS [2.86E-08  (0.0116403023.55E-07 [1.68E-08  [1.74E-06 [2.39E-06 |1.84E-08 |1.25E-06  [2.32E-06
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Tablo 6.6.Sphere fonksiyonunda Cadir, Siniizoidal haritalar kullanarak {i¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita f(x) Cadir Harita f(x)
F2 [KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3 KTOIO! [KTOIO2 [KTOIO3
O [9.50E-09 7.12E-07 5.23E-07 7.06E-09 (8.07E-06 [2.96E-07
Min 7.59E-12 8.04E-11 1.49E-09 3.33E-13 4.17E-11 3.20E-12
Mak{1.86E-07 5.26E-06 4.10E-06 8.16E-08 [2.31E-04 [3.94E-06
SS [3.36E-08 1.20E-06 1.10E-06 1.70E-08 @.21E-06 [7.67E-07

Rosenbrock fonksiyonunda; Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar Tablo 6.7°de gosterilirken, Cadir ve Siniizoidal haritalar
kullanarak elde edilen sonuglar ise Tablo 6.8’de gosterilmektedir. En iyi degerler koyu olarak
tablolarda belirtilmektedir. F3 Rosenbrock fonksiyonunu ifade etmektedir. Tablo 6.7 ve Tablo 6.8
dikkatle incelendiginde, KTOIOI1 algoritmast1 Rosenbrock fonksiyonu i¢in diger KTOIO

algoritmalar1 arasindan en iyisi oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.7.Rosenbrock fonksiyonunda Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak {i¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Gauss Harita f(x) Cember Harita f(x) Lojistik Harita f(x)
F3 [KTOIO1 KTOIO2 IKTOIO3 IKTOIO1 KTOIO2 |[KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
O W.19E-02 [7.79E-02 [l.38E-01 |5.39E-02 |l.05E-O01 |1.40E-01 |5.92E-04 [1.31E-01 [1.31E-01
Min 2.42E-05  [3.98E-03 [3.41E-04 [1.23E-04 [3.60E-04 [2.84E-04 [8.23E-11 |6.28E-04 [7.28E-03
Mak{2.74E-01 2.81E-01 [2.03E+00 [2.31E-01 [.83E-01 [l.40E+00 [7.40E-03 [2.91E-01  [7.93E-01
ISS  (0.054285034 (0.055069742/0.361631534/0.067870182/0.08012676/0.248295431(0.001763595(0.090743032(0.140575382

Tablo 6.8.Rosenbrock fonksiyonunda Cadir, Siniizoidal haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita f(x) ‘ Cadir Harita f(x)
F3 |[KTOIOl KTOIO2  |KTOIO3  [KTOIO1 KTOIO2  [KTOIO3
O [6.10E-02 [8.17E-02 |1.60E-01 [(3.79E-02 |1.06E-01  [9.16E-02
Min 4.43E-05 5.86E-04 [2.48E-02 [9.28E-05 |1.94E-03  |6.86E-04
Mak4.93E-01  (3.00E-01  |1.55E+00 [1.60E-01 4.54E-01 [2.95E-01
ISS  10.095894129(0.084982288/0.270532139(0.0388191380.088817621(0.084821669

Griewank fonksiyonunda; Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar Tablo 6.9’de gosterilirken, Cadir ve Siniizoidal haritalar
kullanarak elde edilen sonuglar ise Tablo 6.10’da gosterilmektedir. En iyi degerler koyu olarak
tablolarda belirtilmektedir. F4 Griewank fonksiyonunu ifade etmektedir. Tablo 6.9 ve Tablo 6.10
dikkatle incelendiginde, KTOIO1 algoritmas1 Griewank fonksiyonu icin diger KTOIO
algoritmalar1 arasindan en iyisi oldugu goriilmektedir. KTOIO3 algoritmast KTOIO2

algoritmasindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Tablo 6.9.Griewank fonksiyonunda Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Gauss Harita f(x) Cember Harita f(x) Lojistik Harita f(x)
[F4 [KTOIOI [KTOIO2 KTOIO3  [KTOIOI [KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
O 8.13E-04 [2.58E-02 2.51E-02  [3.01E-06 [2.95E-02 2.80E-02 4.29E-04 2.54E-02 1.78E-02
Min [1.44E-11 ([1.62E-05 1.24E-03  4.53E-10 [8.26E-04 ¥.57E-03 9.22E-11 1.81E-03 1.97E-04
Mak (7.42E-03  [7.64E-02 7.10E-02  4.81E-05 [1.10E-01 7.53E-02 7.40E-03 8.42E-02 5.23E-02
SS .00226459 0.018746693 10.01999317 9.75E-07 0.024459537 10.018637783 |0.001516381 [0.020801332 (0.012025223

Tablo 6.10.Griewank fonksiyonunda Cadir, Siniizoidal haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita f(x) ‘ Cadir Harita f(x)
F4 [KTOIO1 [KTOIO2 IKTOIO3 KTOIO!1 [KTOIO2 KTOIO3
O  [5.40E-02 [2.58E-02 2.37E-02 4.43E-05 [3.33E-02 2.06E-02
Min [3.40E-05 (6.73E-04 7.31E-05 5.30E-11 9.61E-04 2.79E-04
Mak [2.56E-01 [6.68E-02 7.78E-02 3.84E-04 (1.08E-01 6.66E-02
SS  10.0615282(0.018156422 0.019582672 |1.72E-04 0.027867036 [0.016268026

Ackley fonksiyonunda; Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak ti¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar Tablo 6.11°de gosterilirken, Cadir ve Siniizoidal haritalar
kullanarak elde edilen sonuglar ise Tablo 6.12’de gosterilmektedir. En iyi degerler koyu olarak
tablolarda belirtilmektedir. FS Ackley fonksiyonunu ifade etmektedir. Tablo 6.11 ve Tablo 6.12
dikkatle incelendiginde, KTOIO1 algoritmasi1 Ackley fonksiyonu i¢in diger KTOIO algoritmalari

arasindan en iyisi oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.11.Ackley fonksiyonunda Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak {i¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Gauss Harita f(x) Cember Harita f(x) Lojistik Harita f(x)
[F5 [KTOIOI [KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 [KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
O [1.89E-04 |1.37E-03 1.01E-03  |6.37E-05 |1.79E-03 2.31E-01 1.42E-04 2.30E-01 7.86E-04
Min [7.70E-06 [2.74E-05 2.27E-05 [2.10E-08 |4.98E-05 1.81E-05 8.21E-07 1.22E-05 5.88E-05
Mak [1.31E-03 [7.20E-03 6.37E-03  [8.02E-04 [1.84E-02 6.88E+00  [1.15E-03 6.88E+00  [3.57E-03
SS  0.00025057/0.001738479 0.00133851 |1.68E-04 [0.003415649 [1.256264646 |0.000220689 [1.256436985 [0.000819099

Tablo 6.12.Ackley fonksiyonunda Cadir, Siniizoidal haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita f(x) Cadir Harita f(x)
[F5 [KTOIO1 [KTOIO2 [KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
(0] 7.81E-05 2.30E-01 [8.81E-04 1.09E-04 1.06E-03 1.35E-03
Min [1.64E-06 [3.66E-05 [2.30E-05 2.48E-06 5.32E-06 6.95E-06
Mak [3.15E-04 [6.88E+00 [7.64E-03 6.42E-04 1.19E-02 1.19E-02
SS  [8.98E-05 |1.2564606 |0.00148744 10.151035064 |0.00219232 |0.002621254
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Bohachevsky-1 fonksiyonunda; Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar Tablo 6.13’de gdsterilirken, Cadir ve Siniizoidal haritalar
kullanarak elde edilen sonuglar ise Tablo 6.14’de gosterilmektedir. En iyi degerler koyu olarak
tablolarda belirtilmektedir. F6 Bohachevsky-1 fonksiyonunu ifade etmektedir. Tablo 6.13 ve Tablo
6.14 dikkatle incelendiginde, KTOIO2 algoritmasit Bohachevsky-1 fonksiyonu i¢in diger KTOIO

algoritmalari arasindan en iyisi oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.13.Bohachevsky-1 fonksiyonunda Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak ii¢ yeni
KTOIO algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Gauss Harita f(x) Cember Harita f(x) Lojistik Harita f(x)
IF6 |KTOIO1 [KTOIO2 IKTOIO3 IKTOIO1 ‘KTOIOZ KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
(0] 1.09E-04 |1.38E-05 1.12E-05  9.49E-05 [8.70E-06 9.10E-05 1.38E-02 5.11E-05 7.42E-05
Min [3.46E-06 [1.36E-09 1.89E-09  [5.48E-08 [3.65E-10 3.00E-09 4.86E-11 3.00E-10 5.35E-08
Mak 6.33E-04 W.13E-04 8.87E-05 [3.07E-04 |1.14E-04 1.21E-03 4.13E-01 9.07E-04 1.03E-03
SS [1.41E-04 [7.53E-05 2.02E-05  [8.85E-05 0.022673548 (0.000283724 (0.075386886 (1.70E-04 0.000202602

Tablo 6.14.Bohachevsky-1 fonksiyonunda Cadir, Siniizoidal haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita f(x) Cadir Harita f(x)
F6 |KTOIO1 |[KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
o 1.89E-04  [1.84E-03 6.34E-05 1.57E-02 3.78E-04 8.10E-04
Min 3.37E-11 |[1.85E-08 2.89E-10 4.26E-11 4.27E-08 1.63E-09
Mak [5.57E-03  |5.38E-02 1.65E-03 4.70E-01 1.04E-02 2.28E-02
SS  10.00101562 (0.009819881 {0.000300929 0.085784643 (0.001893205 0.004155575

Testlerde, KTOIO1 algoritmasinin genel olarak, kesif ve somiirii dengesi acisindan kiiresel
arama yetenegini gelistirerek ¢oziim kalitesini artirdig1 gézlemlenmistir. Bu durum Tablo 6.3, 6.4,
6.5,6.6,6.7,6.8,6.9,6.10,6.11, 6.12, 6.13 ve 6.14’ten de goriilebilmektedir.

Tablo 6.15°te KTOIO algoritmalarindan elde edilen Min ve O degerlerinin toplam sayisi
gosterilmektedir. Rastgele sayilar yerine w i¢in farkli kaotik haritalar kullanan KTOIOI1
algoritmasi, Tablo 6.15°te gosterildigi gibi 43 kez en iyi Min ve O degerlerine ulastig1 i¢in hizlh
yakinsama 6zelligini artirarak yerel minimumlara takilmamaktadir. KTOIO1 algoritmasindan elde

edilen en iyi Min degerlerinin toplam say1s1 23 tiir buda Tablo 6.16’da gosterilmektedir.

Tablo 6.15.KTOIO algoritmalarinda en iyi degerlerin toplami1 (Min + O)

KTOIO1 KTOIO02 KTOIO3 OI10
Min+0O 43 5 7 5
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Tablo 6.16. KTOIO algoritmalarinda en iyi degerlerin toplam1 (Min)

KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3 Oo10
Min 23 2 0 5

Ger¢cek Diinya Miihendislik Tasarim Problemleri Kullanarak KTOIO
Algoritmalarinin Performans Analizi:

Gergek diinyada var olan sistemler genellikle kisith problemlerdir. Bu 6zellikteki problemler
¢oziilmeden Once esitlik ve esitsizlik kisitlamalari tanimlanmalidir. Genel olarak Denklem 6.9 ve

6.10 esitsizlik, Denklem 6.11 ise esitlik kisitlarini ifade etmektedir.

9(x) <0, k=1,2,3,..,q (6.9)
alt; < x; <ist; i=1,2,3,..,D (6.10)
h(x)=0, j=1,23,..,m 6.11)

g (%) esitsizlik kisiti, h;(x) esitlik kisit1 ve f{x) ise amag fonksiyonudur. x = (x4, %2 ,..,Xp )
boyutu D olan bir vektordiir. alt; ve list; sirasiyla x; nin alt ve list sinirlarin1 géstermektedir. ¢
esitsizlik kisitlarimin sayis1 ve m esitlik kisitlarinin sayisimi ifade eder. Deneylerimiz esnasinda
kisitlama fonksiyonlar1 igin ceza fonksiyonu yaklagimlarimi takip ettik. Statik cezalar, 6liim cezast,
dinamik cezalar, uyarlamali cezalar, tavlama cezalari, ayrilmig cezalar, ortak evrim cezalar gibi
kisitlama islemine yonelik bir¢ok ceza yontemi mevcuttur. Bu calismada, miihendislik
problemlerinde kisitli fonksiyonlari ele almak i¢in statik ceza yontemi [125] kullanilmistir. Bu ceza
yontemi Denklem 6.12°de oldugu gibi eklemeli form kullanarak kisitlamasiz hale getirilmektedir.

p(x) ceza terimini ifade etmektedir. Genel olarak uygunluk fonksiyonu eval(x)’dir.

f(x), ifxeF

f(x) + p(x), otherwise (6.12)

eval(x) = {

Ihlal olmazsa p(x) sifir degerini alir, aksi durumda ise pozitif bir degeri almaktadir. Bu

yaklasimdaki arama ajanlar1 genel olarak Denklem 6.13’teki gibi ifade edilmektedir.
eval(x) = f(x) + X1_, 10Y5max[0, gi (x)]? (6.13)

e Germe/ Sikistirma Yay Tasarim Problemi
Bu problem ilk defa Belegundu ve Arora tarafindan tanimlandi. Bu problemin temel amaci,

Sekil 6.1°de gosterildigi gibi dalgalanma frekansi, kesme gerilimi ve minimum sapma iizerindeki
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kisitlamalara maruz kalan bir gerilim / sikistrma yaymin agirhigim en aza indirmektir [126].
Problemin dort dogrusal olmayan esitsizlik kisitlamasi vardir. x4, x,, ve x3 olmak iizere {i¢ stirekli
degiskeni mevcuttur. Bu degiskenler, x4, tel cap1 (w), x, ortalama bobin ¢ap1 (d) ve x3 bobin
numarasit veya uzunlugu (L) seklindedir. Problemin amag¢ fonksiyonu Denklem 6.14°te
verilmektedir. Problemin kisitlar1t Denklem 6.15, 6.16, 6.17 ve 6.18’de verilmektedir. Problemin

degisken araligi Denklem 6.19°da verilmektedir.

- A~
P < —>p. | D
—_—
d
Sekil 6.1.Germe/Sikistirma yay tasarimi
min f (xy, %2, %3) = (¥ + 2)x7x, (6.14)
3
9100 =1-22 < (6.15)
_ Xp(4xy—xq) i
g2(x) = 12566x3 (x—x1) + 5108x2 1=0 (6.16)
140.45
gs(x)=1- x%x:l <0 (6.17)
ga(x) = @ ~1<0 (6.18)
0.05 < X1 <2
025< x, <13
2< x3 <15 (6.19)

Deneyler esnasinda popiilasyon sayis1 40 alinmistir. NFE sayis1 10000 ve bagimsiz
calistirma sayis1 50 olarak belirlenmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarimin performansi
esit sartlar altinda 6l¢iilmiistiir. Gauss, Cember, Lojistik, Siniizoidal ve Cadir haritalar1 6zelinde

KTOIO algoritmalarinin performanslar1 Tablo 6.17 ve 6.18’de gosterilmektedir. Tablo 6.17 ve
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6.18’de Germe/Sikistirma yay tasarimi problemi F7 olarak belirtilmektedir. Deneylerde en iyi

sonuglar koyu olarak gosterilmektedir.

Tablo 6.17.Germe/Sikistirma yay tasariminda Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak {i¢ yeni
KTOIO algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Gauss Harita f(x) Cember Harita f(x) Lojistik Harita f(x)
F7 [KTOIO1 |[KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
0 10.01321917(0.013547973 [0.013566723 [0.013228423 [0.013513908 [0.01352288 [0.013218232 [0.01353181 [0.013494537
Min (0.012789690.012767321 (0.012867007 (0.012777869 (0.012908009 [0.012820197 0.012745497 0.012754534 0.012785203
Mak [0.01404274/0.014528654 0.01421676 0.01398381 [0.014421749 10.014682316 [0.014455816 |0.01436604 [0.014476903
SS .000301150.000389115 |0.000352549 (0.000278988 [0.000332554 [0.000390505 [0.000342244 0.000382148 [0.000410123

Tablo 6.18.Germe/Sikistirma yay tasariminda Siniizoidal ve Cadir haritalar kullanarak {i¢ yeni
KTOIO algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita f(x) Cadir Harita f(x)
F7 [KTOIOl [KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
0 [0.01320715(0.013497544 [0.013422002 0.013207259 [0.013597303 [0.013494952
Min (0.01280897 0.012797887 0.012912896 0.012680878 (0.012805006 [0.012778746
Mak 0.013850320.014588186 0.014122497 0.014120127 (0.014788163 0.01437789
SS  0.00024642 0.000404327 (0.000286361 0.000280725 (0.000441274 0.000333813

Tablo 6.17 ve 6.18 incelendiginde KTOIO1 algoritmasinin diger KTOIO algoritmalarindan
daha iyi sonug verdigi gézlemlenmektedir. KTOIO2 algoritmasi da KTOIO3 algoritmasindan daha
sonuglar vermistir. Farkli kaotik haritalara gére germe / sikistirma yay tasarim problemi i¢in
uygulanan metasezgisel algoritmalarin kutu grafikleri gauss harita igin Sekil 6.2'de, cember harita
icin Sekil 6.3’te, lojistik harita i¢in Sekil 6.4’te, siniizoidal harita i¢in Sekil 6.5’te ve ¢adir harita
icin Sekil 6.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 6.2.Germe/Sikistirma yay tasariminda Gauss harita kullanimi

Cember Harita
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Sekil 6.3.Germe/Sikistirma yay tasariminda Cember harita kullanimi

59



Lojistik Harita
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Sekil 6.4.Germe/Sikistirma yay tasariminda Lojistik harita kullanimi

Siniizoidal Harita
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Sekil 6.5.Germe/Sikistirma yay tasariminda Siniizoidal harita kullanim
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Sekil 6.6.Germe/Sikistirma yay tasariminda Cadir harita kullanimi

e Kaynakh Kiris Tasarim Problemi

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin kisitli problemlerdeki performansini 6lgmek
icin kullanilan en iyi bilinen miihendislik tasarim problemlerinden biri kaynakli kiris tasarim
problemidir [127]. Sekil 6.7'de gosterildigi gibi, problemdeki ana amag, kayma gerilmesi (1),
hacimsel yiik (Pc), u¢ sapma (3), egilme gerilmesi (o) iizerindeki kisitlamalara maruz kalan
kaynakl1 kirisin minimum {iretim maliyetini bulmaktir. x4, x,, x3 ve x4 olmak iizere dort siirekli
degiskeni mevcuttur. Bu degiskenler x; (h), x5 (L), x5 (f) ve x4(b)’dir. Problemin amag fonksiyonu
Denklem 6.20°de verilmektedir. Problemin kisitlart Denklem 6.21, 6.22, 6.23, 6.24, 6.25, 6.26 ve
6.27’de verilmektedir. Problemin degisken araligi Denklem 6.28’de verilmistir.

Asagida listelenen problem igin bazi sabitlere ihtiyag vardir:

G=12.106 omax =30000 C1=0.10471
E =30.106 omax = 0.25 C>=0.04811
L=14 P =6000 C=1

tmax = 13600

V= x%2x,

Vs: x3X4(L + xZ)
minf(xl, xZ,x3'X4) = (Cl + C3)VW + Czlfs
min f(xy, x5, X3 %, ) = 1.10471x%x, + 0.04811x3x,(14 + x5) (6.20)
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91(%) = Tjax — T (x1' xz,xS,xz}) =20 (6.21)

92(%) = Oppax — a(xl,xz,x3_x4) >0 (6.22)
g3(x) =x4 —x, 20 (6.23)
ga(x) = Cix?2 + Coxzx, (L+x,) —5<0 (6.24)
gs(x) =x,—0.125>0 (6.25)
96(X) = Emax — 8 (x1,%2,X3%4) 2 0 (6.26)
g7(x) =P, (xl,xz,x3_x4) —-P=>0 (6.27)

01< x <2

01< x, <10

01< x; <10

01< x, <2 (6.28)

Sekil 6.7. Kaynakli kirig tasarimi

Miihendislik hesaplamalari i¢in gerekli olan bazi ifadeler Denklem 6.29, 6.30, 6.31, 6.32,
6.33, 6.34, 6.35, 6.36 ve 6.37’de gosterilmektedir.

T (%1, %5, X3 %) = \/Té + 274744 j—; + 12, (6.29)
Tqg = 761;7 (6.30)
Taq = # (6.31)
M=P(+% (6.32)
R = 9;_%_'_ (xl;fxs)z (6.33)
=2 (w2 (3 + (52 39
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6PL
a(xl,xz,x3,x4,) = po (6.35)
4PL
8(x1,x2,%3%) = 5o (6.36)
%43
4.013E x, [E
P.(x1,%5,%3%4) = — (1 - E) (6.37)

Deneyler esnasinda popiilasyon sayisi 40 alinmistir. NFE sayist 10000 ve bagimsiz
calistirma sayis1 50 olarak belirlenmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarmin performansi
esit sartlar altinda 6l¢iilmiistiir. Gauss, Cember, Lojistik, Siniizoidal ve Cadir haritalar1 6zelinde
KTOIO algoritmalarinin performanslar1 Tablo 6.19 ve 6.20’de gosterilmektedir. Tablo 6.19 ve
6.20’de Kaynakli kirig tasarimi problemi F8 olarak belirtilmektedir. Deneylerde en iyi sonuglar
koyu olarak gosterilmektedir.

Tablo 6.19. Kaynakl: kiris tasariminda Cember, Gauss, Lojistik haritalar kullanarak {i¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Gauss Harita f(x) Cember Harita f(x) Lojistik Harita f(x)
F8 |KTOIO1 |KTOIO2 KTOIO3 IKTOIO1 KTOIO2 KTOIO3 IKTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
O [2.040095442.185342954 [2.194990536 [2.061999907 [2.207299222 [2.160653893 [1.995520476 [2.140300769 [2.121185423
Min (1.752254381.869505004 (1.799800714 (1.748388077 (1.820443997 (1.843813054 [1.749577289 |1.786500273 |1.787069796
Mak [2.61030889[2.792714931 [2.880958261 [2.771005611 [2.636019301 [3.014095094 [2.511117901 [2.824353719 [2.602094705
SS  [0.149243670.201874774 (0.213128815 [0.197275489 (0.212690747 (0.212647097 0.158190253 0.216360045 0.193013647

Tablo 6.20.Kaynakli kirig tasariminda Siniizoidal ve Cadir haritalar kullanarak ii¢ yeni KTOIO
algoritmalarindan elde edilen sonuglar

Siniizoidal Harita f(x) Cadir Harita f(x)
F8 |KTOIO1 |[KTOIO2 KTOIO3 KTOIO1 KTOIO2 KTOIO3
O 2.03759730[2.145196912 [2.173669177 [2.004342651 [2.168019424 [2.159044184
Min (1.76168174(1.803866425 (1.813135149 [1.745261344 (1.771983225 (1.803324467
Mak [2.48293067 2.824341615 [2.871448733 [2.419534805 [2.806242883 [2.693395972
SS  0.16750174 (0.198554877 (0.211045784 0.152085507 (0.210855489 (0.242222048

Tablo 6.19 ve 6.20 incelendiginde KTOIO1 algoritmasinin diger KTOIO algoritmalarindan
daha iyi sonug¢ verdigi gézlemlenmektedir. KTOIO2 ve KTOIO3 algoritmalari denk sonuglar
vermistir. Farkli kaotik haritalara gére kaynakli kirig tasarim problemi igin uygulanan metasezgisel
algoritmalarin kutu grafikleri gauss harita i¢in Sekil 6.8'de, gember harita i¢in Sekil 6.9’da, lojistik
harita i¢in Sekil 6.10’da, siniizoidal harita i¢in Sekil 6.11°de ve c¢adir harita i¢in Sekil 6.12’de

gosterilmektedir.
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Sekil 6.8 Kaynakli kiris tasariminda Gauss harita kullanimi

Cember Harita
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Sekil 6.9. Kaynakli kiris tasariminda Cember harita kullanimi
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Lojistik Harita
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Sekil 6.10.Kaynakl: kiris tasariminda Lojistik harita kullanim1

Siniizoidal Harita
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Sekil 6.11.Kaynakl: kiris tasariminda Siniizoidal harita kullanimi
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Cadir Harita
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Sekil 6.12.Kaynakl1 kiris tasariminda Cadir harita kullanim1

6.2. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalarinin Aldatma ve Soylenti Tespit

Problemleri icin Modellenmesi

Veri setleri 6n islem adimlarindan gegtikten sonra elde edilen dokiiman terim matrisindeki
0zellik say1si, metasezgisel optimizasyon algoritmalarinda uygun ¢6ziimii bulmak icin kullanilacak
olan arama ajanlarinin boyutunun belirlenmesinde kullanilan temel kriterdir. Bu iki deger ayni
olmalidir. Yani bir diger deyisle problemin boyutu (V) ise, bu N degeri her veri kiimesi i¢in elde
edilen dokuman matrisindeki terim sayis1 ile iliskilendirilmistir. OIO, GKO ve KTOIO
metasezgisel algoritmalar1 i¢in baslangic popiilasyonlar1 0 ile 1 arasinda rastgele degerlerden
olusturulmustur. Tiim metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 20 aday ¢6ziim, 100 iterasyon ve
30 bagimsiz ¢alistirma ile esit sartlar altinda test edilmistir. Tez caligmasinda metasezgisel
optimizasyon algoritmalarin1 kullanarak aldatma ve sdylenti tespiti igin izlenen adimlar Sekil

6.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 6.13. Aldatma ve sdylenti tespiti i¢in Onerilen sistemin yapisi

Tez ¢alismasinda metinler arasindaki benzerligi 6l¢mek i¢in Jaccard benzerligi kullanilmigtir
[128]. Xi= Xu, Xi2, ... , Xinpopiilasyondaki i. birey ile Dj = Dj1, Djs, ... , Djx dokiiman matrisindeki
Jj. haber satirina karsilik gelen vektor degerleri olarak alinirsa, dokiimanlar arasindaki Jaccard

benzerligi Denklem 6.38 ile hesaplanir [128].

X;inD;
XiUD]'

Jjaccard degeri = | (6.38)

Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 tarafindan olusturulan arama ajanlarinin
uygunlugunu hesaplamak i¢in kullanilan uygunluk fonksiyonu Denklem 6.39 da gosterilmektedir.
En iyi uygunluga sahip olan arama ajani en iyi ¢6ziim olarak kabul edilmektedir. Denklem 6.39’da
dort farkli performans degerlendirme kriteri aym1 anda ele alinarak bir uygunluk fonksiyonu
hesaplanmustir.

Uygunluk fonksiyonu = a;* (Dogruluk) +a* (Kesinlik) + asz* (Hassasiyet) +
as* (F—Olgiitii) (6.39)
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7. DENEYSEL BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda, SM analiz problemleri olan “aldatma tespiti” ve “sOylenti tespiti”
problemlerinin siniflandirilmasinda ilk defa bir ¢6ziim yontemi olarak OIO, GKO ve ilk defa bu
tezde onerilen ii¢ adet yeni kaotik OIO metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu
metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 farkli konular1 baz alan gergek diinya verilerinden elde
edilen halka acik dort farkli veri seti iizerinde uygulanmustir. Oncelikle, bu metasezgisel
optimizasyon algoritmalardan elde edilen sonuglar ile bu veri setlerinin KNIME yazilimi igerisinde
yer alan 7 farkli denetimli makine 6grenme algoritmasindan elde edilen sonuglar siniflandirma
oOlgiitleri kullanilarak karsilastinnlmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin 30 defa
bagimsiz bir sekilde calistirilmasi ile elde edilen en iyi uygunluk degerleri, bu degerler igin yapilan
Friedman test sonucglari ve kutu grafikleri verilmistir. Daha sonra, aldatma ve sOylenti tespit
problemleri i¢in kullanilan bes metasezgisel optimizasyon algoritmasi ve yedi ayr1 denetimli
makine &grenme algoritmasindan elde edilen sonuclarin dort farkli performans degerlendirme
kriterine gore ¢izilmis sekilsel gdsterimleri verilmistir. Performans karsilastirilmasi yapilirken
denetimli makine 6grenme algoritmalar1 i¢in standart parametre degerleri kullanilmistir. OIO,
GKO ve KTOIO metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 i¢in problem ve algoritma baslangi¢

parametrelerinin degerleri Tablo 7.1°de gosterilmektedir.

Tablo 7.1. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarina ait parametreler ve degerleri

o100 —-1<Pc<1 Pc~=0 Boyut: Dokiiman matrisinde bulunan

ozellik sayisi

Katsay1 vektorii (A): [-2a,24] Popiilasyon sayisi: 20
GKO Katsay1 vektorii (5 ): Rassal bir say1 Iterasyon sayis: 100
Deney sayisi: 30
KTOIO w: Rassal bir say1 (0 ile 1 arasinda) Alt smir (alt;) : 0

r: Rassal bir say1 (0 ile 1 arasinda) Ust simir (iist;): 1

7.1. Deceptive Opinion Spam Corpus v1.4 Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri seti lizerinde, 6n islem adimlar1 gergeklestirilmis
ve sonrasinda dokiiman terim matrisi elde edilmistir. Gergeklestirilen 6n igslem adimlari sonrasinda
39 adet Ozellik bulunmustur. Bu sebepten dolayr metasezgisel optimizasyon algoritmalari
Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri seti i¢in calistirilirken problem boyutu 39 olarak

ayarlanmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalari Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri



seti igin bes farkli kaotik harita ile 30 kez calistirilmis, elde edilen sonuglar dort farkli performans
degerlendirme kriterleri agisindan karsilastirilmistir. Gauss harita, Cember harita, Lojistik harita,
Siniizoidal harita ve Cadir kullanilarak elde edilen KTOIO algoritmalarinin, OIO ve GKO
algoritmalarinin deneysel sonuglari sirasiyla Tablo 7.2, 7.3, 7.4, 7.5 ve 7.6’da gosterilmektedir.
Ayrica en iyi degerler koyu olarak belirtilmektedir. Tablo 7.2’de goriildigii iizere KTOIO1
algoritmasi tiim performans degerlendirme kriterleri agisindan deneylerde kullanilan diger tim
metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan daha yiiksek basarim gdstermistir. OIO algoritmasi

ise KTOIOI1 algoritmasindan sonra en yiiksek ikinci dogruluk oranini gostermistir.

Tablo 7.2. Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde Gauss harita kullanilarak elde edilen

sonuglar
Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
(0)(0) 0.743 0.702 0.790 0.763
GKO 0.719 0.756 0.801 0.772
KTOIO1 0.804 0.822 0.918 0.851
KTOIO2 0.735 0.748 0.869 0.782
KTOIO3 0.741 0.762 0.859 0.779

Tablo 7.3.Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde Cember harita kullanilarak elde edilen

sonuglar
Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
(0] (0) 0.743 0.702 0.790 0.763
GKO 0.719 0.756 0.801 0.772
KTOIO1 0.758 0.759 0.854 0.788
KTOIO2 0.684 0.731 0.759 0.718
KTOIO3 0.706 0.772 0.816 0.764

Tablo 7.4.Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde Lojistik harita kullanilarak elde edilen

sonuglar
Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
(0] (0) 0.743 0.702 0.790 0.763
GKO 0.719 0.756 0.801 0.772
KTOIO1 0.720 0.779 0.782 0.764
KTOIO2 0.718 0.769 0.751 0.759
KTOIO3 0.706 0.768 0.785 0.750
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Tablo 7.5.Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde Siniizoidal harita kullanilarak elde
edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
o10 0.743 0.702 0.790 0.763
GKO 0.719 0.756 0.801 0.772
KTOIO1 0.779 0.777 0.887 0.815
KTOIO2 0.718 0.730 0.795 0.747
KTOIO3 0.695 0.700 0.773 0.715

Tablo 7.6.Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde Cadir harita kullanilarak elde edilen

sonuglar
Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
(0) (0) 0.743 0.702 0.790 0.763
GKO 0.719 0.756 0.801 0.772
KTOIO1 0.732 0.764 0.775 0.827
KTOIO2 0.705 0.754 0.804 0.754
KTOIO3 0.759 0.781 0.881 0.810

Tablo 7.2, 7.3, 7.4, 7.5 ve 7.6 da en yiiksek performans degerlendirme 6lgiit degerleri Gauss
harita kullanilarak tiretilen KTOIO algoritmalarindan elde edildigi goriillmektedir. Bu sebepten
otiirii kutu grafikleri ve Friedman testleri gauss harita kullanilarak tiretilen KTOIO algoritmalarina,
GKO ve OIO algoritmalarina uygulanacaktir. Gauss harita kullanilarak elde edilen KTOIOI,
KTOIO2 ve KTOIO3 algoritmalari, OIO ve GKO algoritmalari 30 kez bagimsiz sekilde
calistirilmasiyla elde edilen uygunluk degerlerine gore cizilen kutu grafigi Sekil 7.1°de verilmistir.
Grafik, uygunluk degerlerinin dagilimimi ifade etmektedir. Grafikteki degerler dikkatle
incelendiginde birinci ¢eyrek (g/), ortanca deger (medyan) ve liglincii ¢eyrek (¢3) degerleri en

yiiksek metasezgisel algoritma KTOIO1 algoritmasidir.
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Sekil 7.1. Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde Gauss harita kullanilarak O10, GKO,
KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 algoritmalarinin kutu grafigi

Ayrica bu degerler Friedman testi ile degerlendirilerek metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin tiretmis olduklari sonuglar arasinda anlamli bir fark olup olmadig1 incelenmistir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalariin uygunluk fonksiyon degerlerine gére Friedman testi

ile elde edilen algoritma ortalama siralamalar1 Tablo 7.7’te gosterilmektedir.

Tablo 7.7.Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde Gauss harita kullanilarak uygunluk
degerlerine gore Friedman testi ile elde edilen metasezgisel algoritmalarin ortalama siralamalari

Metasezgisel Algoritmalar Ortalama Siralama
(0](6) 2,40
GKO 2,53
KTOIO1 3,83
KTOI02 2,97
KTOIO3 3,27

Tablo 7.8. Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri seti i¢in Friedman testi sonuglart

n 30
Ki-kare degeri 16,133
af 4
p-degeri 0,003
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OIO, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 metasezgisel algoritmalarinin Friedman test
istatistik sonuglar1 Tablo 7.8’te gosterilmektedir. Tablo incelendiginde X3 degeri 16,133 tiir. Ki-
kare tablosundan @=0,05 ve df=4 degerleri icin gosterilen (XZ,5,,) degeri 9,488 olarak
gorlilmektedir. 16,133 > 9,488 oldugundan dolay1 H hipotezi reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir.
Baska bir deyisle Friedman testine gore Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde gauss
harita kullanilarak OIO, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 metasezgisel algoritmalarindan
alinan sonuglar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica, 7 ayr1 denetimli makine
Ogrenme algoritmasi ve 5 metasezgisel optimizasyon algoritmasimin 4 farkli performans
degerlendirme kriterine gore elde edilen sonuglar1 Tablo 7.9°da ve bu tabloya ait gorsel ifade Sekil
Sekil 7.2°de gosterilmektedir.

Tablo 7.9 incelendiginde KTOIO1 optimizasyon algoritmasinin Deceptive opinion spam
corpus v1.4 veri setinde deneylerde kullanilan tiim denetimli makine 6grenme algoritmalarindan
daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Ayrica denetimli makine 6grenme algoritmalar1 arasinda RF

metodu % 72,9 dogruluk orani ile en yiiksek basarim gdstermistir.

Tablo 7.9. Deceptive opinion spam corpus v1.4 veri setinde Gauss haritas1 kullanilarak elde edilen
KTOIO algoritmalari, makine 6grenme algoritmalari, GKO ve OIO’nun karsilagtirilmasi

Algoritmalar Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F-Oliitii
Random Forest 0.729 0.717 0.742 0.726
Logistic 0.708 0.707 0.713 0.710
Regression

Naive Bayes 0.675 0.702 0.608 0.652
KNN 0.683 0.657 0.600 0.655
Decision Tree 0.646 0.642 0.633 0.641
Gradient  Boosted ) 7, 0.721 0.720 0.719
Tree

SVM 0.727 0.726 0.729 0.728
OI0 0.743 0.702 0.790 0.763
GKO 0.719 0.756 0.801 0.772
KTOIO1 0.804 0.822 0.918 0.851
KTOIO2 0.735 0.748 0.869 0.782
KTOIO3 0.741 0.762 0.859 0.779
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Sekil 7.2. Denetimli makine 6grenme algoritmalari ve gauss harita kullanilarak elde edilen
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin karsilagtiritlmasi

7.2. Real-Life Trial Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

Real-Life Trial veri seti lizerinde, 6n islem adimlar1 gergeklestirilmis ve sonrasinda dokiiman
terim matrisi elde edilmistir. Gergeklestirilen 6n islem adimlari sonrasinda 21 adet ozellik
bulunmustur. Bu sebepten dolayr metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 Real-Life veri seti i¢in
calistirtlirken problem boyutu 21 olarak ayarlanmigtir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalari
Real-Life veri seti i¢in bes farkli kaotik harita ile 30 kez ¢alistirilmus, elde edilen sonuglar dort
farkli performans degerlendirme kriterleri agisindan karsilastirilmigtir. Gauss harita, Cember harita,
Lojistik harita, Siniizoidal harita ve Cadir kullanilarak elde edilen KTOIO algoritmalarinin, OIO
ve GKO algoritmalariin deneysel sonuglar1 sirasiyla Tablo 7.10, 7.11, 7.12, 7.13 ve 7.14°te
gosterilmektedir. Ayrica en iyi degerler koyu olarak belirtilmektedir. Performans degerlendirme
kriterlerinin hepsinde en iyi sonuglar1 veren metasezgisel bir algoritmaya deneyler esnasinda
rastlanmadig1 Tablo 7.10, 7.11, 7.12, 7.13 ve 7.14’te goriilmektedir. Bu nedenden 6tiirii, Friedman
istatistiksel test ve kutu grafik incelemeleri, Tablo 7.13’deki goriildiigii lizere en yiliksek dogruluk
degerinin elde edildigi Siniizoidal harita kullanilarak elde edilen KTOIO algoritmalari, GKO ve

OIO algoritmalarmin uygunluk fonksiyon degerlerine gore gerceklestirilecektir.
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Tablo 7.10. Real-Life Trial veri setinde Gauss harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
o10 0.694 0.718 0.791 0.740
GKO 0.663 0.703 0.749 0.740
KTOIO1 0.747 0.741 0.874 0.786
KTOIO2 0.703 0.721 0.814 0.750
KTOIO3 0.734 0.765 0.818 0.780

Tablo 7.11.Real-Life Trial veri setinde Cember harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
o10 0.694 0.718 0.791 0.740
GKO 0.663 0.703 0.749 0.740
KTOIO1 0.695 0.758 0.764 0.749
KTOIO2 0.667 0.748 0.726 0.724
KTOIO3 0.680 0.746 0.770 0.743

Tablo 7.12.Real-Life Trial veri setinde Lojistik harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
Oo10 0.694 0.718 0.791 0.740
GKO 0.663 0.703 0.749 0.740
KTOIO1 0.692 0.740 0.721 0.757
KTOIO2 0.708 0.760 0.782 0.768
KTOIO3 0.681 0.718 0.698 0.718

Tablo 7.13.Real-Life Trial veri setinde Siniizoidal harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
o10 0.694 0.718 0.791 0.740
GKO 0.663 0.703 0.749 0.740
KTOIO1 0.760 0.740 0.798 0.793
KTOIO2 0.639 0,661 0,661 0,673
KTOIO3 0.729 0.721 0.800 0.760
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Tablo 7.14.Real-Life Trial veri setinde Cadir harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
(0) (0} 0.694 0.718 0.791 0.740
GKO 0.663 0.703 0.749 0.740
KTOIO1 0.681 0.680 0.726 0.720
KTOIO2 0.634 0.688 0.663 0.680
KTOIO3 0.688 0.777 0.723 0.752

Siniizoidal harita kullanilarak elde edilen KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 algoritmalari, OIO

ve GKO algoritmalar1 30 kez bagimsiz sekilde ¢aligtirilmasiyla elde edilen uygunluk degerlerine

gore ¢izilen kutu grafigi Sekil 7.3’de verilmistir. Grafik, uygunluk degerlerinin dagilimini ifade

etmektedir. Grafikteki degerler dikkatle incelendiginde birinci ¢eyrek (q/) degeri en yiiksek

metasezgisel algoritma KTOIO1 algoritmasidir. Ortanca deger (medyan) ve ii¢lincii ¢ceyrek (¢3)

KTOIO1 ve KTOIO3 algoritmalarinin birbirlerine ¢ok yakin olmakla birlikte diger algoritmalardan

yukarda goziikmektedir.
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Sekil 7.3.Real-Life Trial veri setinde Siniizoidal harita kullanilarak OIO, GKO, KTOIO1, KTOIO2
ve KTOIO3 algoritmalarinin kutu grafigi

Ayrica bu degerler Friedman testi ile degerlendirilerek metasezgisel optimizasyon

algoritmalarinin tiretmis olduklar1 sonuglar arasinda anlamli bir fark olup olmadigi incelenmistir.
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Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin uygunluk fonksiyon degerlerine gére Friedman testi

ile elde edilen algoritma ortalama siralamalar1 Tablo 7.15°te gdsterilmektedir.

Tablo 7.15.Real-Life Trial veri setinde Siniizoidal harita kullanilarak uygunluk degerlerine gore
Friedman testi ile elde edilen metasezgisel algoritmalarin ortalama siralamalari

Metasezgisel Algoritmalar Ortalama Siralama
0)(0) 3,10
GKO 2,73
KTOIO1 3,57
KTOIO2 2,20
KTOIO3 3,40

Tablo 7.16.Real-Life Trial veri seti i¢in Friedman testi sonuglar1

n 30
Ki-kare degeri 14,427
df 4
p-degeri 0,006

OIO, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 metasezgisel algoritmalarinin Friedman test
istatistik sonuglari Tablo 7.16°da gosterilmektedir. Tablo incelendiginde X3 degeri 14,427 dir. Ki-
kare tablosundan @=0,05 ve df=4 degerleri icin gosterilen (XZ,p,,) degeri 9,488 olarak
goriilmektedir. 14,427 > 9,488 oldugundan dolay1 H, hipotezi reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir.
Bagka bir deyisle Friedman testine gore Real-Life Trial veri setinde Siniizoidal harita kullanilarak
OIO, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 metasezgisel algoritmalarindan alinan sonuglar
arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica, 7 ayr1 denetimli makine 6grenme algoritmasi
ve 5 metasezgisel optimizasyon algoritmasinin 4 farkli performans degerlendirme kriterine goére
elde edilen sonuglar1 Tablo 7.17°de ve bu tabloya ait gorsel ifade Sekil 7.4’te gosterilmektedir.

Tablo 7.17 incelendiginde KTOIO1 optimizasyon algoritmasinin Real-Life Trial veri setinde
deneylerde kullanilan tiim denetimli makine 6grenme algoritmalarindan daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica denetimli makine 6grenme algoritmalari arasinda Gradient Boosted Tree

metodu % 65,7 dogruluk orani ile en yiiksek bagarimi gdstermistir.
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Tablo 7.17.Real-Life Trial veri setinde Siniizoidal harita kullanilarak elde edilen KTOIO
algoritmalari, makine 6grenme algoritmalari, GKO ve OIO’nun karsilastirilmasi

Algoritmalar Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F-Olgiitii
Random Forest 0.642 0.645 0.606 0.625
Logistic 0.567 0.609 0.727 0.491
Regression

Naive Bayes 0.642 0.656 0.667 0.636
KNN 0.522 0.518 0.753 0.644
Decision Tree 0.627 0.625 0.647 0.638
(T}rr:glem Boosted 657 0.667 0.706 0.676
SVM 0.642 0.625 0.735 0.676
OI0 0.694 0.718 0.791 0.740
GKO 0.663 0.703 0.749 0.740
KTOIO1 0.760 0.740 0.798 0.793
KTOIO2 0.639 0,661 0,661 0,673
KTOIO3 0.729 0.721 0.800 0.760
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Sekil 7.4.Denetimli makine 6grenme algoritmalar1 ve siniizoidal harita kullanilarak elde edilen
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi

7.3. S1 Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

S1 veri seti iizerinde, 6n islem adimlar1 gerceklestirilmis ve sonrasinda dokiiman terim
matrisi elde edilmistir. Gergeklestirilen 6n islem adimlar1 sonrasinda 24 adet 6zellik bulunmustur.

Bu sebepten dolay1 metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 S1 veri seti i¢in ¢alistirilirken problem
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boyutu 24 olarak ayarlanmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 S1 veri seti i¢in bes farkl
kaotik harita ile 30 kez calistirilmis, elde edilen sonuglar dort farkli performans degerlendirme
kriterleri agisindan kargilagtirilmistir. Gauss harita, Cember harita, Lojistik harita, Siniizoidal harita
ve Cadir kullanilarak elde edilen KTOIO algoritmalarinin, OIO ve GKO algoritmalarinin deneysel
sonuglar sirastyla Tablo 7.18, 7.19, 7.20, 7.21 ve 7.22°de gosterilmektedir. Ayrica en iyi degerler
koyu olarak belirtilmektedir. Performans degerlendirme kriterlerinin tiimiinde en iyi sonuglar
veren metasezgisel bir algoritmaya deneyler esnasinda rastlanmadig1 Tablo 7.18, 7.19, 7.20, 7.21
ve 7.22°de gorilmektedir. Bu nedenden otiirli, Friedman istatistiksel test ve kutu grafik
incelemeleri, Tablo 7.18’deki goriildiigii iizere en yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi Gauss
harita kullanilarak elde edilen KTOIO algoritmalari, GKO ve OIO algoritmalarinin uygunluk

fonksiyon degerlerine gore gergeklestirilecektir.

Tablo 7.18.S1 veri setinde Gauss harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.820 0.814 0.877 0.862
GKO 0.878 0.872 0.897 0.890
KTOIO1 0.921 0.908 0.960 0.924
KTOIO2 0.749 0.744 0.752 0.783
KTOIO3 0.781 0.782 0.800 0.815

Tablo 7.19.S1 veri setinde Cember harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.820 0.814 0.877 0.862
GKO 0.878 0.872 0.897 0.890
KTOIO1 0.841 0.838 0.882 0.852
KTOIO2 0.733 0.775 0.767 0.770
KTOIO3 0.800 0.810 0.869 0.838

Tablo 7.20.S1 veri setinde Lojistik harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olgiitii
010 0.820 0.814 0.877 0.862
GKO 0.878 0.872 0.897 0.890
KTOIO1 0.857 0.867 0.902 0.886
KTOIO2 0.735 0.768 0.801 0.788
KTOIO3 0.745 0.771 0.808 0.772
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Tablo 7.21.S1 veri setinde Siniizoidal harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.820 0.814 0.877 0.862
GKO 0.878 0.872 0.897 0.890
KTOIO1 0.882 0.877 0.886 0.899
KTOIO2 0.744 0.736 0.795 0.790
KTOIO3 0.773 0.777 0.833 0.813

Tablo 7.22.S1 veri setinde Cadir harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.820 0.814 0.877 0.862
GKO 0.878 0.872 0.897 0.890
KTOIO1 0.767 0.756 0.805 0.796
KTOIO2 0.721 0.724 0.719 0.732
KTOIO3 0.845 0.867 0.916 0.874

Gauss harita kullanilarak elde edilen KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 algoritmalari, OIO ve
GKO algoritmalar1 30 kez bagimsiz sekilde galistirilmasiyla elde edilen uygunluk degerlerine gore
cizilen kutu grafigi Sekil 7.5’te verilmistir. Grafik, uygunluk degerlerinin dagilimini ifade
etmektedir. Grafikteki degerler dikkatle incelendiginde birinci ¢eyrek (g/) ve ortanca (medyan)
deger en yiiksek metasezgisel algoritma KTOIO1 algoritmasidir. Ugiincii ¢eyrek (¢3) KTOIOI ve
GWO algoritmalarinin birbirlerine ¢ok yakin olmakla birlikte diger algoritmalardan yukarda
goziikmektedir. Ayrica en yiiksek min degeri de KTOIO! algoritmasinda bulunmaktadir.
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Sekil 7.5. S1 veri setinde Gauss harita kullanilarak OI0, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3
algoritmalarinin kutu grafigi

Ayrica bu degerler Friedman testi ile degerlendirilerek metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin tiretmis olduklar1 sonuglar arasinda anlamli bir fark olup olmadigi incelenmistir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalariin uygunluk fonksiyon degerlerine gore Friedman testi

ile elde edilen algoritma ortalama siralamalar1 Tablo 7.23’te gdsterilmektedir.

Tablo 7.23. S1 veri setinde Gauss harita kullanilarak uygunluk degerlerine gore Friedman testi ile
elde edilen metasezgisel algoritmalarin ortalama siralamalari

Metasezgisel Algoritmalar Ortalama Siralama
(0](6) 2,63
GKO 3,70
KTOIO1 4,50
KTOI02 1,83
KTOIO3 2,33

Tablo 7.24. S1 veri seti i¢in Friedman testi sonuglart

n 30
Ki-kare degeri 56,160
df 4
p-degeri 0,000
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OIO0, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 metasezgisel algoritmalarinin Friedman test
istatistik sonuglar1 Tablo 7.24’te gosterilmektedir. Tablo incelendiginde X3 degeri 56,160’dir. Ki-
kare tablosundan a=0,05 ve df=4 degerleri igin gosterilen (XZ,,;,,) degeri 9,488 olarak
goriilmektedir. 56,160 > 9,488 oldugundan dolay1 H, hipotezi reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir.
Bagka bir deyisle Friedman testine gore S1 veri setinde Gauss harita kullanilarak OIO, GKO,
KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 metasezgisel algoritmalarindan alinan sonuglar arasindaki fark
istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica, 7 ayr1 denetimli makine Ogrenme algoritmasi ve 5
metasezgisel optimizasyon algoritmasinin 4 farkli performans degerlendirme kriterine gore elde
edilen sonuglar1 Tablo 7.25’de ve bu tabloya ait gorsel ifade Sekil 7.6’da gdsterilmektedir.

Tablo 7.25 incelendiginde metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin S1 veri setinde
denetimli makine Ogrenme algoritmalar1 kadar basarili olamadigi goézlemlenmistir. Ayrica
denetimli makine 6grenme algoritmalar1 arasinda DT ve SVM metotlar1 % 96,2 dogruluk orani ile

en yiiksek basarimi gostermislerdir.

Tablo 7.25. S1 veri setinde Gauss harita kullanilarak elde edilen KTOIO algoritmalari, makine
6grenme algoritmalari, GKO ve OIO’nun karsilagtiritimasi

Algoritmalar Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F-Oliitii
Random Forest 0.957 0.951 0.999 0.975
Logistic 0.956 0.951 0.724 0.838
Regression

Naive Bayes 0.945 0.818 0.842 0.830
KNN 0.954 0.948 0.710 0.830
Decision Tree 0.962 0.935 0.820 0.874
%r:glem Boosted 959 0.967 0.766 0.855
SVM 0.962 0.939 0.816 0.873
(0](6) 0.820 0.814 0.877 0.862
GKO 0.878 0.872 0.897 0.890
KTOIOI1 0.921 0.908 0.960 0.924
KTOIO?2 0.749 0.744 0.752 0.783
KTOIO3 0.781 0.782 0.800 0.815

81



NiSletpg — —

AIsjlez

e =
GWO

0][¢)
SVM

Gradient Boosted...

Decision Tree

KNN

Naive Bayes

Logistic Regression

Random Forest

o

0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
mF_Olcuti Kesinlik M Hassasiyet M Dogruluk

Sekil 7.6.Denetimli makine 6grenme algoritmalari ve gauss harita kullanilarak elde edilen
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin karsilagtiritlmasi

7.4. Germanwings Crash Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

Germanwings Crash veri seti lizerinde, 6n islem adimlar1 gergeklestirilmis ve sonrasinda
dokiiman terim matrisi elde edilmistir. Gergeklestirilen 6n islem adimlar1 sonrasinda 40 adet 6zellik
bulunmustur. Bu sebepten dolay1r metasezgisel optimizasyon algoritmalart Germanwings Crash
veri seti i¢in ¢aligtirilirken problem boyutu 40 olarak ayarlanmistir. Metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 Germanwings Crash veri seti igin bes farkli kaotik harita ile 30 kez ¢aligtirilmus, elde
edilen sonuglar dort farkli performans degerlendirme kriterleri agisindan karsilagtirilmistir. Gauss
harita, Cember harita, Lojistik harita, Siniizoidal harita ve Cadir kullanilarak elde edilen KTOIO
algoritmalarinin, OIO ve GKO algoritmalarinin deneysel sonuglari sirastyla Tablo 7.26, 7.27, 7.28,
7.29 ve 7.30°da gosterilmektedir. Ayrica en iyi degerler koyu olarak belirtilmektedir. . Performans
degerlendirme kriterlerinin tiimiinde en iyi sonuglar1 veren metasezgisel bir algoritmaya deneyler
esnasinda rastlanmadig1 Tablo 7.26, 7.27, 7.28, 7.29 ve 7.30’da goriilmektedir. Bu nedenden 6tiiri,
Friedman istatistiksel test ve kutu grafik incelemeleri, Tablo 7.28’deki goriildiigii ilizere en yiiksek
dogruluk degerinin elde edildigi Lojistik harita kullanilarak elde edilen KTOIO algoritmalari, GKO

ve OIO algoritmalarinin uygunluk fonksiyon degerlerine gore gerceklestirilecektir.
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Tablo 7.26. Germanwings Crash veri setinde Gauss harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.830 0.809 0.846 0.843
GKO 0.775 0.785 0.833 0.815
KTOIO1 0.877 0.847 0.891 0.895
KTOIO2 0.808 0.756 0.739 0.817
KTOIO3 0.763 0.751 0.839 0.794

Tablo 7.27. Germanwings Crash veri setinde Cember harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.830 0.809 0.846 0.843
GKO 0.775 0.785 0.833 0.815
KTOIO1 0.785 0.793 0.850 0.815
KTOIO2 0.707 0.745 0.746 0.701
KTOIO3 0.775 0.748 0.808 0.805

Tablo 7.28.Germanwings Crash veri setinde Lojistik harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.830 0.809 0.846 0.843
GKO 0.775 0.785 0.833 0.815
KTOIO1 0.923 0.911 0.950 0.928
KTOIO2 0.821 0.815 0.844 0.839
KTOIO3 0.859 0.845 0.934 0.888

Tablo 7.29. Germanwings Crash veri setinde Siniizoidal harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.830 0.809 0.846 0.843
GKO 0.775 0.785 0.833 0.815
KTOIO1 0.845 0.817 0.872 0.855
KTOIO2 0.727 0.717 0.737 0.734
KTOIO3 0.862 0.794 0.877 0.837
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Tablo 7.30. Germanwings Crash veri setinde Cadir harita kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F_olciitii
010 0.830 0.809 0.846 0.843
GKO 0.775 0.785 0.833 0.815
KTOIO1 0.858 0.828 0.900 0.878
KTOIO2 0.754 0.775 0.847 0.792
KTOIO3 0.798 0.792 0.829 0.837

Lojistik harita kullanilarak elde edilen KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 algoritmalari, OIO

ve GKO algoritmalar1 30 kez bagimsiz sekilde calistirilmasiyla elde edilen uygunluk degerlerine

gore ¢izilen kutu grafigi Sekil 7.7°de verilmistir. Grafik, uygunluk degerlerinin dagilimini ifade

etmektedir. Grafikteki degerler dikkatle incelendiginde birinci ¢eyrek (g/), ortanca (medyan)

deger, tgiincii ¢eyrek (g3) ve mak en yiikksek metasezgisel algoritma KTOIO1 algoritmasidir.

KTOIO1 ve KTOIO3 algoritmalarinin birbirlerine gok yakin olmakla birlikte diger algoritmalardan

yukarda goziikmektedir. Ayrica en yiiksek min degeri de KTOIO3 algoritmasinda bulunmaktadir.

1,200

1,000

,800

,600

,400

,200

,000

(e]]e]

Lojistik Harita

min [l q1 B medyan

GWO

KTOI01 KTOIO2

g3 M mak

KTOIO3

Sekil 7.7.Germanwings veri setinde Lojistik harita kullanilarak OIO, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve

KTOIO3 algoritmalarinin kutu grafigi

Ayrica bu degerler Friedman testi ile degerlendirilerek metasezgisel optimizasyon

algoritmalarinin tiretmis olduklar1 sonuglar arasinda anlamli bir fark olup olmadigi incelenmistir.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin uygunluk fonksiyon degerlerine gore Friedman testi

ile elde edilen algoritma ortalama siralamalar1 Tablo 7.31°de gosterilmektedir.
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Tablo 7.31.Germanwings Crash veri setinde Lojistik harita kullanilarak uygunluk degerlerine gére
Friedman testi ile elde edilen metasezgisel algoritmalarin ortalama siralamalari

Metasezgisel Algoritmalar Ortalama Siralama
0)(0) 2,70
GKO 2,03
KTOIO1 4,37
KTOIO2 2,60
KTOIO3 3,30

Tablo 7.32.Germanwings Crash veri seti i¢cin Friedman testi sonuclar1

n 30
Ki-kare degeri 37,707
daf 4
p-degeri 0,001

OIO, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 metasezgisel algoritmalarinin Friedman test
istatistik sonuglar1 Tablo 7.32’de gosterilmektedir. Tablo incelendiginde X2 degeri 37,707 dir. Ki-
kare tablosundan 0=0,05 ve df=4 degerleri igin gosterilen (XZ,,,,) degeri 9,488 olarak
goriilmektedir. 37,707 > 9,488 oldugundan dolay1 H, hipotezi reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir.
Bagka bir deyisle Friedman testine gére Germanwings veri setinde Lojistik harita kullanilarak OIO,
GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 metasezgisel algoritmalarindan alinan sonuglar arasindaki
fark istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica, 7 ayr1 denetimli makine 6grenme algoritmasi ve 5
metasezgisel optimizasyon algoritmasinin 4 farkli performans degerlendirme kriterine gore elde
edilen sonuglar1 Tablo 7.33’de ve bu tabloya ait gorsel ifade Sekil 7.8°de gosterilmektedir.

Tablo 7.33 incelendiginde KTOIO1 optimizasyon algoritmasinin Germanwings veri setinde
deneylerde kullanilan tiim denetimli makine 6grenme algoritmalarindan daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica denetimli makine 6grenme algoritmalar1 arasinda RF metodu % 89

dogruluk orani ile en yiiksek bagarimi géstermistir.

&5



Tablo 7.33.Germanwings Crash veri setinde Lojistik harita kullanilarak elde edilen KTOIO
algoritmalari, makine 6grenme algoritmalari, GKO ve OIO’nun karsilastiriimasi

Algoritmalar Dogruluk Hassasiyet Kesinlik F-Olgiitii
Random Forest 0.890 0.857 0.811 0.833
Logistic 0.688 0.679 0.810 0.809
Regression
Naive Bayes 0.789 0.541 0.769 0.635
KNN 0.761 0.617 0.750 0.690
Decision Tree 0.835 0.771 0.730 0.750
(T}rr:glem Boosted ) ¢75 0.829 0.784 0.806
SVM 0.862 0.806 0.784 0.795
(0)(0) 0.830 0.809 0.846 0.843
GKO 0.775 0.785 0.833 0.815
KTOIO1 0.923 0.911 0.950 0.928
KTOIO?2 0.821 0.815 0.844 0.839
KTOIO3 0.859 0.845 0.934 0.888
KTOIO3
KTOIO2
KTOIO1
GWO
olo
SVM

Gradient Boosted...

Decision Tree

KNN

Naive Bayes

Logistic Regression

Random Forest

o

0,2 0,4 0,6

o
00

mF_Olgiiti Kesinlik m Hassasiyet ® Dogruluk

Sekil 7.8.Denetimli makine 6grenme algoritmalar1 ve lojistik harita kullanilarak elde edilen
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi
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8. SONUCLAR

Internet teknolojilerinin hizl1 gelisimi ve yayginlasmasi, bu teknolojiyi kullanan insanlarin
hayatlarinda bir takim degisikliklere sebep olmustur. Bu degisikliklerin basinda bilgiye erisim
yontemleri gelmektedir. Insanlarin alisilagelmis bilgiye erisim yontemleri olan televizyon, basili
medya, radyo gibi araglar yerlerini sosyal medya yada sosyal ag araclarina birakmiglardir. Sosyal
medya araclarimin bilgiye erisim maliyetlerinin diisiik olmasi, hemen hemen her yerden bu
teknolojilere erigilebilir olmast bunlarin hem yayginlagsmasim1 saglamis hemde cazip hale
getirmigtir. Sosyal medya araglarini sadece bilgiye erisim platformu olarak diistinmek dogru
degildir bu araglar ayn1 zamanda insanlarin eglenceli vakit gecirdikleri ve sosyallestigi sanal
ortamlardir.

Bu avantajlarinin yaninda sosyal medya ve sosyal aglarin insanlara sundugu bilginin kalitesi
geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda oldukca diisiik kalmaktadir. igerdikleri bilginin dogru olup
olmadiginin belirlenmesi amaciyla genellikle bir kontrol mekanizmasinin olmadigi bu ortamlarin
insanlar1 belirli bir dogrultuda yonlendirme, provoke etme, yaniltma, fikrini degistirme ve aldatma
gibi amagclar icerdigi yadsinamaz bir gercektir. Sosyal medyada siirekli olarak gercek olmayan
bilgilerle karsilasan insanlar bir siire sonra sosyal medyada yer alan tiim haberlere kusku ile
yaklagmaktadir. Bu durum insanlarin internette yer alan iceriklere olan giivenini sarsmaktadir.
Baoylelikle sosyal medyadaki aldatma ve sOylenti barindiran igeriklerin insanlar tizerindeki olumsuz
etkilerinden korunmak i¢in bu igeriklerin tespit edilmesi 6nemli bir problem haline gelmistir.

Aldatma ve Soylenti Tespiti problemleri ilk kez bu tez calismasinda bir optimizasyon
problemi olarak alinmig ve ¢éziilmeye caligilmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalari olan
OIO ve GKO Aldatma ve Soylenti Tespiti problemleri i¢in uyarlanarak basarimlar1 sianmustir.
Bunlarin yaninda daha iyi sonuglar alabilmek adina algoritmalar igerisinde yer alan rasgele sayilar
yerine kaotik haritalar kullanilarak tretilmis olan kaotik sayilar kullanilarak elde edilen ii¢ yeni
KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3 algorimalar ilk kez bu tez kapsaminda onerilerek Aldatma ve
Soylenti Tespiti problemleri i¢gin modellenmistir. Deneyler esnasinda bes farkli metasezgisel
optimizasyon algoritmalarinin bagarimlarin1 sinamak amaciyla Deceptive Opinion Spam Corpus
v1.4, Real-Life Trial, S1 ve Germanwings Crash olmak iizere gergek diinya verilerini igeren dort
farkli veri seti kullanilmigtir. En basta veri setlerindeki metinler 6n islem asamalarindan gegirilerek
dokiiman terim matrisi elde edilmistir. Sonra OIO, GKO, KTOIO1, KTOIO2 ve KTOIO3
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin Aldatma ve Soylenti Tespiti problemlerine
uyarlanabilmesi i¢in bir uygunluk fonksiyonu belirlenerek veri setleri lizerinde aldatma ve sdylenti
barindiran igerik tespiti gergeklestirilmistir. Dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F-06l¢iitii olmak iizere
dort adet performans degerlendirme kriteri i¢in en iyi degeri elde etmeyi amaglayan bir uygunluk

fonksiyonu belirlenmis ve bu uygunluk fonksiyonu ilk kez bu ¢alismada Aldatma ve Soylenti



Tespiti problemleri igin kullanilmigtir. Deneyler esnasinda kullanilan uygunluk fonksiyonu yapist
geregi baska amagclar ilave edilerek yada bazi amaclar c¢ikarilarak kolaylikla degistirilebilecek
esnek bir yapiya sahiptir. Kullanilan metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 her veri seti i¢in 30
defa bagimsiz bir sekilde calistirilmistir. Akabinde uygunluk fonksiyonu sonuc degerleri
istatistiksel olarak yorumlamak amaciyla Friedman testi kullanilmistir. Bu test marifetiyle
metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan alinan sonuglar arasinda anlamli bir fark olup
olmadig1 incelenmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarina ilave olarak yedi farklh
denetimli makine 6grenme metodu da Aldatma ve SOylenti Tespiti problemleri i¢in ¢aligtirilmis ve
elde edilen biitiin degerler dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F-olciitii performans degerlendirme
kriterleri bakimindan karsilagtirilmistir.

Bu tez kapsaminda ilk kez denenen Aldatma ve Soylenti Tespiti problemlerini, metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 marifetiyle ¢6zme yaklasimi iiretmis olduklar1 basarili sonuglar
bakimindan olduk¢a umut vadetmektedir. Deneyler esnasinda genel itibariyle gauss kaotik haritasi
ile iiretilen KTOIO algoritmalarinin diger kaotik haritalar ile iiretilmis olan KTOIO
algoritmalarindan daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Bunun yaninda KTOIO1 algoritmasinin
diger metasezgisel optimizasyon algoritmalart ve makine 6grenme metotlarindan daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulagtig1 goriilmiistiir.

Bir problemde yiiksek basari gosteren bir metasezgisel optimizasyon algoritmasi dogasi
geregi tim problemlerde en iyi sonucu veremeyeceginden otiirii gelecekte Aldatma ve Sdylenti
Tespiti problemlerinin ¢oziimiinde daha yiiksek basariyr saglamak adma farkli metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 kullanilabilir. Deneylerde kullanilan algoritmalarin adaptif ve hibrid

versiyonlar1 gelistirilerek bagarimlar arttirilabilir.
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