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Bir problemin en iyi sonucunu aramak ve bulmak için optimizasyon algoritmaları 

kullanılmaktadır. Kesin ve yaklaşık yöntemler (sezgisel ve meta-sezgisel) olarak ikiye 

ayrılan optimizasyon algoritmaları, tüm alanlarda kullanıldığı gözlemlenmektedir. 

Optimizasyon algoritmaları temelde beş bölümden (başlangıç popülasyonu oluşturma, 

uygunluk hesaplama, seçim, yeni nesil oluşturma ve karar verme) oluşmaktadır. 

Araştırmacılar ilerleyen teknolojilerle bu beş bölümde değişiklikler ve geliştirmeler 

yapmışlardır. En az çalışma başlangıç popülasyonu oluşturma bölümünde yapılmıştır. 

Günümüzde halen en çok rastgele başlatma yöntemi kullanılmaktadır. Bir standart başlatma 

yöntemi olarak kabul edildiği için araştırmacılar bu konu üzerinde çok araştırma 

yapmamışlardır. Son yıllarda popülasyon çeşitliliğini ve düzgün dağılımı arttırmak için bir 

çok yeni popülasyon başlatma yöntemi önerilmektedir.  

Bu tez kapsamında, başlangıç popülasyonu oluşturma yöntemleri detaylı olarak 

incelenmektedir ve bu incelemenin sonucunda yeni bir kategorizasyon önerilmektedir. 

Ayrıca literatüre deterministik yeni bir başlangıç popülasyonu oluşturma yöntemi 

önerilmektedir. Bu yeni başlatma yöntemi ile başlatılan çok değişkenli bir lineer regresyon 

(MLR) modeli kullanarak iris veri setini temsil edecek lineer bir fonksiyon elde 

edilmektedir. Bu fonksiyondaki katsayıların optimum değerlerini bulmak için SGD, 

Momentum, Adagrad, RMSProp, Adadelta ve Adam optimizasyon algoritmaları 

kullanılmaktadır. Ayrıca amaç fonksiyonu olarak IAE, ITAE, MSE ve ISE hata 

fonksiyonlarından yararlanılmaktadır. Öncelikle alt ve üst sınırlar arasında deterministik ve 

stokastik başlatma yöntemleri ile uygulamaların başlangıç popülasyonları oluşturulmaktadır. 

Stokastik olarak başlatılan uygulama literatürdeki gibi birçok defa çalıştırılıp ortalama 

değerleri alınmaktadır. Buna karşılık deterministik olarak başlatılan uygulama ise bir kez 

çalıştırılmaktadır. Deterministik ve stokastik başlatılan uygulamalarda katsayılar ve adım 

sayıları birbirine yakın olduğu gözlemlenmektedir. Fakat deterministik olarak başlatılan 

uygulama ile zamansal kazanım elde edilmektedir. Elde edilen sonuçlar karşılaştırılarak 

analiz edilmektedir. Karşılaştırmalar sonucunda Adadelta optimizasyon algoritması ve MSE 

amaç fonksiyonuyla elde edilen lineer model en iyi performansı göstermektedir. 

 

Anahtar Kelimeler: Deterministik Başlangıç Popülasyonları, Stokastik Başlangıç 

Popülasyonları, Çok Değişkenli Lineer Regresyon, Optimizasyon Algoritmaları   
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Optimization algorithms are used to search and find the best solution for a problem. 

Optimization algorithms, which are divided into two as exact and approximate methods 

(heuristic and metaheuristic), are observed to be used in all areas. Optimization algorithms 

basically consist of five parts (initial population generation, fitness computation, selection, 

creating a new generation and decision making). Researchers have made changes and 

improvements in these five sections with advancing technologies. The least work has been 

done in the initial population generation section. The random initiation method is still used 

the most today. Researchers have not done much research on this topic as it is considered a 

standard initiation method. In recent years, many new population initiation methods have 

been proposed to increase population diversity and uniform distribution. 

Within the scope of the thesis, initial population generation methods are examined in 

detail and a new categorization is proposed as a result of this review. In addition, method of 

creating a deterministic new initial population is suggested to literatüre. a linear function to 

represent the iris data set was obtained by making use of the multivariate linear regression 

(MLR) model initiated with this new initialization method. SGD, Momentum, Adagrad, 

RMSProp, Adadelta and Adam optimization algorithms were used to find the optimum 

values of coefficients of this function. In addtion, IAE, ITAE, MSE and ISE error functions 

were adopted as the objective function. First, initial populations of the methods were 

developed by using deterministic and stochastic initialization methods between upper and 

lower bounds. The method that was initialized stochasticaly was run several times as seen in 

literature and the mean values were calculated. On the other hand, the application that was 

initialized deterministic was only run once. According to deterministic and stochastic 

initialization Outputs, theta and iteration number were found to be close. However, temporal 

gain was achieved from the application that was initialized deterministic. Genarated outputs 

were compared and analyzed. According to comparisons, the linear model obtained using 

the Adadelta optimization algorithm and the MSE objective function performed best. 

 

Keywords: Deterministic Initial Population, Stochastic Initial Population, Multivariate 

Linear Regression, Optimization Algorithms 
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1. GİRİŞ 
 

Günümüzdeki problemlerin karmaşıklıkları ve boyutlarının artması sebebiyle analitik 

yöntemlerle bir çözüm elde etmek zorlaşmaktadır. NP (Nondeterministic Polynomial time)-

hard olan bu optimizasyon problemlerin çözümünde analitik yöntemler yerine çözümler 

arasındaki en iyisini ve bu sonucu optimal sürede bulan sezgisel yaklaşımlar önerilmektedir. 

Bunlar genellikle doğadan esinlenerek ortaya konulan yaklaşımlardır. Optimizasyon temelli 

olan sezgisel yaklaşımların en popüler algoritmaları, Yapay Sinir Ağları (Dokeroglu ve diğ., 

2019; Villarrubia ve diğ., 2018), Genetik Algoritma (Dokeroglu ve diğ., 2019; Pandey ve 

diğ., 2020; Villarrubia ve diğ., 2018), Parçacık Sürü Optimizasyonu (Dokeroglu ve diğ., 

2019; Pandey ve diğ., 2020; Shihabudheen ve diğ., 2018; Villarrubia ve diğ., 2018) vb. 

algoritmalardır. Bu popüler yaklaşımların matematiksel modellemeleri karmaşık değildir. 

Karmaşık olmaması da büyük avantaj sağlamaktadır. Dezavantajları ise, bazı özel 

problemlerin çözümüne uygulanamamakta ya da uygulandığında ise zaman olarak çok fazla 

maliyetli olmalarıdır. Bu problemlerdeki maliyetleri aşmak için bazı özel optimizasyon 

yöntemleri de önerilmektedir. Bu yöntemlerin çözüm bulmada ve süre bakımından oldukça 

yüksek başarı oranları elde ettikleri gözlemlenmiştir. Fidan Gelişim Algoritması (Alatas, 

2019), Lig Şampiyonluk Algoritması (Husseinzadeh Kashan ve diğ., 2019) vb. algoritmalar 

örnek gösterilebilir. Literatürde çok sayıda optimizasyon yöntemi bulunmaktadır, bazıları 

genel bazıları ise özel yaklaşımlardır (Akanksha Rai, 2019; Alpaydin, 2014; Deisenroth ve 

diğ., 2020; Garbade, 2018; Jason Brownlee, 2017; Kubat, 2017; Shalev-Shwartz ve Ben-

David, 2013). 

 

Optimizasyonun kelime anlamı eniyilemedir (Dokeroglu ve diğ., 2019; Eröz ve Tanyildizi, 

2018; Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; Zaki ve H. Zaied, 2019). En iyisini bulmak 

veya bulmaya çalışmaktır. Bir problemin en uygun çözümünün bulunmasına optimizasyon 

denilmektedir. Tüm alanlarda optimize edilecek problemler vardır. Yatırımcılar, üreticiler 

veya mühendisler yaptıkları işleri optimize etmek isterler. Örneğin yatırımcı aşırı riskten 

kaçınmak, üretici maksimum verimlilik ve mühendis ise en iyi performansı istemektedir. 

Aynı şekilde Doğa da, minimum enerji için optimizasyon yapmaktadır (Robinson, 2006). 

Aşırı riskten kaçınmak, maksimum verimlilik, en iyi performans ve minimum enerji gibi 

örnekler, optimizasyonda “amaçlar” olarak adlandırılmaktadır. Bir optimizasyon problemi, 

çok amaçlı da olabilmektedir. Amacı üçten fazla olan optimizasyon problemlerine, çok 

amaçlı optimizasyon problemleri (MaOPs) denilmektedir (Chong ve Zak, 2004). 

Optimizasyon, teoride veya gerçek hayattaki problemlerin amaçları doğrultusunda en iyi 
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sonucunu bulmak için ayarlama yapmaktır. Başka bir ifadeyle optimizasyon, sonuçları belli 

olan bir sistemin girdilerinin veya girdi değerlerinin nasıl ve ne olacağını belirlemektir 

(Türkay, 2013). Bu yüzden simülasyon ile karıştırılmaması gerekmektedir. Simülasyonlarda 

sistem girdileri bellidir. Bu girdiler girilerek sonuçlar üretilmektedir. Optimizasyon 

problemleri Şekil 1.1’de sınıflandırılmaktadır. 

 

 

Şekil 1.1 : Optimizasyon problemlerinin sınıflandırılması. 

Optimizasyon problemlerini çözmek için kullanılan yöntemler aşağıdaki gibi iki grupta 

kategorize edilmektedir (Chong ve Zak, 2004; Dokeroglu ve diğ., 2019; Eröz ve Tanyildizi, 

2018; Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; Robinson, 2006; Zaki ve H. Zaied, 2019); 

 Kesin (Tam) Metotlar (Analitik Yöntemler) 

 Yaklaşık Metotlar 

o Sezgisel Yöntemler 

o Metasezgisel Yöntemler 
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Kesin metotlar, tam metotlar olarak da adlandırılmaktadır. Sezgisel olmayan, deterministik 

ve sistematik optimizasyon algoritmalarının özel bir türüdür. Amaç fonksiyonlarıyla ilgili 

ön bilgiler yeterli ise, global optimumu bulmayı makul miktarda kaynak kullanarak garanti 

edebilmektedir. Bu kaynaklara, hesaplama süresi veya fonksiyon değerlendirmeleri gibi 

örnekler verilebilir. Kesin metotların probleme uygulanabilirliği varsa, sezgisel 

yöntemlerden daha güvenilir olmaktadır. Dahası, bu metotları, teoride kara kutu 

problemlerine uygulamak mümkündür. Çünkü sonlu sürede global optimumu bulma 

yeteneği mevcuttur. Ancak, pahalı ve yoğun bir arama gerekmektedir. Bu nedenle hesaplama 

süreleri üstel olmaktadır ve bazı uygulamalar dışında tercih edilmemektedirler (Collet ve 

Rennard, 2011; Dokeroglu ve diğ., 2019; Eröz ve Tanyildizi, 2018; Fausto ve diğ., 2020; 

Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; Stork ve diğ., 2018; Türkay, 2013; Zaki ve Zaied, 

2019). 

Yaklaşık yöntemlerin ilki olan sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemleri için 

hedeflenen çözümleri, genellikle “deneme yanılma” yöntemiyle makul bir hesaplama süresi 

içinde bulmayı amaçlamaktadırlar. “sezgisel” kelimesi; “aramak” veya “bulmak” 

anlamlarına gelmektedir. Bu yöntemler, en uygun çözümü bulmayı garanti etmemektedirler. 

Kısmen iyi olan bir çözüm bulmaktadırlar ve genellikle yetersiz kalmaktadırlar. Sezgisel 

yöntemlere, yerel arama yöntemleri de denilmektedir. Parametre aramaları sezgisel 

yöntemlerle bulunmaktadır. Ayrıca zaman kısıtlarıyla yerel bölgelerde bulunan uygun 

çözümler, günümüzdeki birçok optimizasyon problemi için yeterli kabul edilmektedirler 

(Collet ve Rennard, 2011; Dokeroglu ve diğ., 2019; Eröz ve Tanyildizi, 2018; Fausto ve diğ., 

2020; Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; Stork ve diğ., 2018; Türkay, 2013; Zaki ve 

Zaied, 2019). 

Diğer bir yaklaşık yöntem olan metasezgisel algoritmalar, üst düzey sezgisel algoritmalar 

olarak bilinmektedir. “meta” kelimesi; “ötesi” veya “üst düzey” anlamlarına gelmektedir. 

Bu nedenle metasezgisel, sezgisel yöntemlerdeki deneme-yanılma süreçlerinin yanı sıra, 

çözümlerin üst düzey teknikler kullanarak bulunması anlamına gelmektedir. Başka bir 

ifadeyle, parametre aramalarında büyük alanın taranması için düşük seviyeli yöntemlerin 

birleştirilmesiyle elde edilen üst düzey teknikler olarak kabul edilmektedirler. 

“metasezgisel” kelimesi, Fidan Gelişim Algoritması (SGuA), Benzetimli Tavlama (SA), 

Genetik Algoritmalar (GA), Tabu Araması (TS), Karınca Kolonisi Optimizasyonu (ACO), 

Arı Algoritmaları (BA), Ateşböceği Algoritmaları (FA) ve Parçacık Sürü Optimizasyonu 

(PSO) gibi tüm modern üst düzey algoritmalarını ifade etmektedir. Bu yöntemler, klasik 
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sezgisel yöntemlere rehberlik etmektedirler (Collet ve Rennard, 2011; Dokeroglu ve diğ., 

2019; Eröz ve Tanyildizi, 2018; Fausto ve diğ., 2020; Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 

2019; Stork ve diğ., 2018; Türkay, 2013; Zaki ve Zaied, 2019). Optimizasyon Algoritmaları, 

Şekil 1.2’deki gibi sınıflandırılmaktadır. 
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Genel olarak algoritma 1.1’deki yapı ve öğeler, tüm modern optimizasyon algoritmalarıyla 

eşleştirilebilir (Stork diğ., 2018). 

Algoritma 1.1 : Optimizasyon Algoritmalarının Genel Sözde Kodu (Collet ve Rennard, 

2011; Dokeroglu ve diğ., 2019; Eröz ve Tanyildizi, 2018; Fausto ve diğ., 2020; Ponce-

Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; Stork ve diğ., 2018; Türkay, 2013; Zaki ve Zaied, 

2019) 

1- set initial control paremeters 

2- begin 

3-     t=0 

4-     initialize candidate(s) 

5-     evaluate initial candidate(s) 

6-     while not termination-condition do 

7-          t=t+1 

8-          variate solutions to get new candidate(s) 

9-          evaluate new candidate(s) 

10-          select solution(s) for next iteration 

11-          optional: update control parameters 

12-      end 

13-  end 

 

Bir optimizasyon problemini çözmek için kullanılan algoritmalar, genelde beş adımdan 

oluşmaktadır (Collet ve Rennard, 2011; Dokeroglu ve diğ., 2019; Eröz ve Tanyildizi, 2018; 

Fausto ve diğ., 2020; Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; Stork ve diğ., 2018; Türkay, 

2013; Zaki ve Zaied, 2019); 

1. Başlangıç Popülasyonu Oluşturma 

2. Uygunluk Hesaplama 

3. Seçim 

4. Yeni Nesil Oluşturma 

5. Karar Verme 

Başlangıç Popülasyonu Oluşturma; Çözüm uzayında bulunan bireylerden ilk çözüm 

adaylarının ve sayısının belirleme işlemidir. Birey sayısı ile ilgili bir kesinlik yoktur, 

probleme bağlı olarak değişmektedir (Collet ve Rennard, 2011; Dokeroglu ve diğ., 2019; 
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Eröz ve Tanyildizi, 2018; Fausto ve diğ., 2020; Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; 

Pulat ve Kocakoç, 2017; Stork ve diğ., 2018; Türkay, 2013; Zaki ve Zaied, 2019). 

Uygunluk Hesaplama; başlangıç popülasyonu adımında oluşturulan aday çözümlerin ne 

kadar iyi olduğunun belirleme işlemidir. Buna uygunluk değerinin hesaplanmasıyla karar 

verilmektedir (Collet ve Rennard, 2011; Dokeroglu ve diğ., 2019; Eröz ve Tanyildizi, 2018; 

Fausto ve diğ., 2020; Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; Pulat ve Kocakoç, 2017; 

Stork ve diğ., 2018; Türkay, 2013; Zaki ve Zaied, 2019). 

Seçim; uygunluk değerleri hesaplanan çözüm adayları arasında en yüksek uygunluğa sahip 

bireylerin seçilmesidir. Yeni Nesil Oluşturma; seçilen yüksek uygunluklu bireyler arasında 

bir takım işlemler yapılarak yeni bir neslin oluşturulmasıdır. Karar Verme; durdurma 

kriterine veya iterasyon sayısına göre önceki dört adımın çalıştırılma işlemidir (Collet ve 

Rennard, 2011; Dokeroglu ve diğ., 2019; Eröz ve Tanyildizi, 2018; Fausto ve diğ., 2020; 

Ponce-Ortega ve Hernández-Pérez, 2019; Pulat ve Kocakoç, 2017; Stork ve diğ., 2018; 

Türkay, 2013; Zaki ve Zaied, 2019). Problem çözümünde algoritmaların performanslarını 

iyileştirmek için, bu beş bölümde iyileştirmeler yapılmaktadır. Genellikle yeni nesil 

oluşturma adımı ile ilgili oldukça fazla çalışma bulunmaktadır. En az çalışma ise, başlangıç 

popülasyonu adımında yapılmıştır. Çünkü birçok çalışma rastgele başlatılmaktadır. 

Günümüzde bile en çok kabul gören yöntemdir (Kazimipour ve diğ., 2014).  

Başlangıç popülasyonu ile yapılan çalışmaların amacı, rastgelelikten kısmen ya da tamamen 

kurtarmaktır. Çünkü rastgele yönteminde, çözüm uzayının tamamını kapsamama 

dezavantajı vardır. Çözüm uzayında homojen dağılım için çalışmalar yapılmıştır 

(Kazimipour ve diğ., 2014). 

Bu tez kapsamında, başlangıç popülasyonu oluşturmada kullanılan yöntemler araştırılmıştır. 

Yapılan araştırmanın neticesinde Şekil 1.3’teki gibi, başlangıç popülasyonu oluşturma 

metotlarını üç ana başlık şeklinde ayırarak yeni bir kategorizasyon önerilmektedir.



8
  

 

Ş
ek

il
 1

.3
 :

 B
aş

la
n

g
ıç

 p
o
p

ü
la

sy
o
n
u
 o

lu
şt

u
rm

a 
y
ö
n
te

m
le

ri
. 



9 

 

1.1 İlişkili Çalışmalar 

1.1.1 Başlangıç popülasyonları üzerine yapılan çalışmalar 

Kazimipour ve arkadaşları, 2014 tarihine kadar popülasyon başlatma teknikleri ile ilgili 

yapılan çalışmalar hakkında detaylı bir inceleme yapılmışlardır ve bu çalışmaları toplanması 

açısından ilk olma özelliğine sahiptir. İncelenen çalışmalar temel alınarak başlatma 

teknikleri; rastgelelik, kompozisyonellik ve genellilik olmak üzere 3 ana kategoriye 

ayrılmıştır ve her bir ana kategori ise alt kategorilere ayrılmıştır (Kazimipour ve diğ., 2014).  

Musrrat Ali ve arkadaşları, differential evolution (DE) algoritmasının başlangıç 

popülasyonunu iki ayrı yöntemle (Nonlinear Simplex DE (NSDE) ve quadratic interpolation 

DE (QIDE)) başlatarak temel DE ile yola devam etmektedirler. NSDE ve QIDE’nin, temel 

DE’ye göre CPU üzerindeki iyileştirme oranları sırasıyla %18 ve %14’tür (Ali ve diğ., 

2013). 

Kazemzadeh azad, çelik kafes boyutlandırma problemi için üç metasezgisel (adaptive 

dimensional search (ADS), modified big bang–big crunch (MBB-BC) and exponential big 

bang–big crunch (EBB-BC)) yöntem kullanmıştır. Uygulanabilir en hafif tasarımı elde 

etmek için optimizasyon yöntemlerinin ilk popülasyonu seçme işlemine odaklanmıştır. 

Optimizasyonların hesaplama sürelerinde iyileşme gözlemlenmiştir (Kazemzadeh Azad, 

2018). 

Zhang ve arkadaşları, Esnek Atölye Çizelgeleme Problemi (FJSP) için geçici üretim 

zamanını en aza indirgemek istemişlerdir. Global Selection (GS), Local Selection (LS) ve 

Random Selection (RS) isimli üçlü bir karışım ile başlangıç popülasyonu oluşturulmaktadır. 

Etkin bir ilk popülasyonun başarı oranını pozitif yönde arttırdığı gözlemlenmiştir (G. Zhang 

ve diğ., 2011). 

Tometzki ve arkadaşları, iki aşamalı stokastik karışık tamsayılı problemleri çözmede 

kullanılan evrimsel algoritmalara üç tane başlatma yaklaşımı sunmaktadırlar. Birincisi klasik 

rastgele başlatma yöntemi, ikincisi Integer Relaxation (LP), üçüncüsü ise Second-Stage 

Integer Relaxation (2SLP) dir. Önerilen yöntemlerin başarılı olduğu gözlemlenmiştir 

(Tometzki ve Engell, 2011). 

Dong ve arkadaşları, Çember tespit için yeni bir kaotik GA/PSO (Genetik Algoritma ve 

Parçacık Sürüsü Optimizasyonu)  hibrit algoritması (CHA) önermektedirler. CHA’nın ilk 

popülasyonu için muhalefet temelli öğrenme (OBL) önerilmektedir. Yapılan çalışmaların 
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sonuçlarına bakıldığında, OBL’nin oldukça genel olduğu, algoritmaları hızlandırdığı ve çok 

çeşitli optimizasyon ve öğrenme algoritmalarında kullanılabileceği görülmektedir (Dong ve 

diğ., 2012). 

1.1.1.1 Stokastik yöntemlerle üretilen başlangıç popülasyonları ile ilgili çalışmalar 

Budiman ve arkadaşları, n basamaklı sayıları (1.000.000.000’a kadar) iki saniyeden daha 

kısa sürede üretmek için orta kare yöntemi kullanmışlardır (Budiman ve diğ., 2020).  

Rahimov ve arkadaşları, orta kare yöntemi ile üretilen sayıların benzersizliklerini arttırmak 

için kaotik haritalardan faydalanmaktadırlar. Sayıların benzersizliklerini ölçmek için 

kullanılan NIST testlerinde oldukça başarı elde edilmiştir (Rahimov ve diğ., 2011). 

Mahmood ve arkadaşları, doğrusal eşlik üreteci yöntemini kullanarak yeni bir simetrik 

anahtar şifreleme algoritması önermişlerdir. Önerilen yeni yöntem, yüksek güvenlikli sayılar 

üretmektedir fakat çok fazla hesaplama gerektirmektedir (Mahmood ve diğ., 2012).  

Clawdia ve arkadaşları, kriptografinin bir uygulaması olan tek kullanımlık şifre (One Time 

Pad) üretmek için doğrusal eşlik üreteci yönteminden faydalanmaktadırlar (Clawdia ve diğ., 

2017). 

Khairina ve arkadaşları, yüksek güvenlikli veri şifrelemek için RSA ve karesel eşlik 

üretecinden oluşan hibrid bir yeni yöntem önermişlerdir. Bu yeni yöntemle saldırılara karşı 

direnci %64’e çıkarmışlardır. Bu alanda oldukça iyi bir orandır (Khairina ve diğ., 2019).  

Moussi ve arkadaşları, döviz kurları piyasasını takip etmek için kullanılan Asian Options 

Delta simülasyonu karesel eşlik üreteci kullanarak gerçekleştirmişlerdir. Bu tür 

simülasyonlarda, lineer sayı üreteçleri yerine ikinci dereceden sayı üreteçlerinin etkili 

olduğu gözlemlenmiştir (Moussi ve diğ., 2013). 

Srinivas Aluru, dağıtık bellekli paralel bilgisayarlarda gecikmeli fibonacci üreteci yöntemi 

ile sayılar üretmiştir. Paralel olan işlemci sayıları ikinin kuvveti olduğunda LFG yönteminin 

başarılı olduğu gözlemlenmiştir (Aluru, 1997). 

Delima ve arkadaşları, Nihilist Cipher düz metin şifreleme algoritması ve blum blum shub 

algoritmasını kullanarak yeni hibrid bir şifreleme algoritması önermişlerdir. Nihilist 

cipher’in anahtar eşleştirmedeki dezavantajını gidermek için eşleştirme sürecinde daha çok 

rastgeleliğe başvurmaktadırlar. Bu rastgeleliği blum blum shub algoritması ile 
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sağlamışlardır. Önerilen yeni hibrid algoritmayla saldırılara karşı daha fazla tahmin edilemez 

bir yöntem elde etmişlerdir (Delima ve Arroyo, 2020).  

Arroyo ve arkadaşları, Affine Cipher algoritması ve blum blum shub algoritması kullanarak 

yeni bir hibrid şifreleme algoritması önermişlerdir. Önerilen yeni yöntemle, şifrelenen özdeş 

metinlerin birbirlerine benzerliklerini ortadan kaldırmak amaçlanmaktadır (Arroyo ve 

Delima, 2020). 

Kurniawan ve arkadaşları, Playfair Cipher algoritmasının dezavantajını gidermek için lineer 

geri beslemeli kaydırma yazmacından faydalanmaktadır. Playfair Cipher algoritmasının 

küçük harf ve sembollerin seçilememesini ortadan kaldırılması amaçlanmaktadır. Lineer 

geri beslemeli kaydırma yazmacı kullanarak şifrelemede kullanılan matris genişletilmiştir. 

Böylelikle küçük harfler ve sembollerin kullanılması sağlanmıştır (Kurniawan ve Priyatna, 

2018).  

Krishnapriya ve arkadaşları, iletilen imgelerin güvenliğini sağlamak için lineer geri 

beslemeli kaydırma yazmacıdan yararlanmıştır. Pikselleri satır ve sütun bazlı yeniden 

sıralamak için lineer geri beslemeli kaydırma yazmacı kullanılmıştır. Bu yeniden 

sıralamanın amacı, saldırganların sıralamadaki pikselleri tahmin edememesidir 

(Krishnapriya ve Smitha, 2017). 

Todorov ve arkadaşları, hava kirliliği modellemesi oluştururken hava kirleticilerin duyarlılık 

analizlerinde Van Der Corput dizisi tabanlı bir optimizasyon kullanmışlardır. Hava kirliliği 

modellenmesinde çokça Sobol dizileri kullanılmaktadır. Bu çalışmada, hava kirliliği 

modellemesinde ilk defa Van Der Corput dizisi kullanılmıştır ve oldukça yüksek başarı 

sağlanmıştır (Todorov ve diğ., 2020). 

Ohmer ve arkadaşları, yeraltı suları izleme ağlarının etkili tasarımı için Halton dizisinden 

faydalanmışlardır. Rastgele elde edilen sayılardan oluşturulan izleme ağları ile 

karşılaştırılması yapılmıştır. Halton dizisi ile oluşturulan eşit dağılımlı izleme ağından gelen 

verilerin doğruluğu oldukça yüksek çıkmaktadır (Ohmer ve diğ., 2019).  

Kulkarni ve arkadaşları, kablosuz sensör ağlarının en büyük zorluklarından olan sensör 

düğümlerinin konumlandırılmasında Halton, Faure ve Sobol dizilerinden faydalanmışlardır. 

Düzenli sayılarla konumlandırılan sensörler, ağın kapsamını ve ömrünü arttırmaktadır. 

Kapsamı artan ağlarda kapsama boşlukları meydana gelmemektedir ve böylelikle enerji 

verimliliği sağlanmaktadır (Kulkarni ve diğ., 2018). 
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Naik, LCG ve Faure dizisini birleştirerek yeni bir rastgele sayı üreteci önermiştir. Bu yeni 

üreteçle üretilen sayıların rastgelelikleri istatistiksel testleri geçmektedir. Bu sayılarla Monte 

Carlo simülasyonlarında daha yüksek boyutlu problemler çözülebilir (Naik, 2020).  

Mehrdoust ve arkadaşları, lineer homojen integral denklemlerin özdeğerlerini hesaplamak 

için Faure dizisi ve Monte Carlo yönteminden faydalanmışlardır. Çalışmadaki amaç, 

hesaplama süresini kısaltmaktır. Saf Monte Carlo yönteminden daha hızlı sonuçlar elde 

edilmiştir (Mehrdoust ve diğ., 2013). 

Liu ve arkadaşları, stokastik hesaplama devrelerinde enerji verimliliğini arttırmak için Sobol 

dizinden faydalanmaktadır. Kullanılan bir çarpım devresinde, Sobol dizisinin hızlı sayı 

üretme yeteneğinden faydalanılarak daha kısa sürede sonuçlar elde edilmiştir. Yani, daha az 

enerji ile sonuçlar üretilmektedir (S. Liu ve Han, 2017).  

Timotej Vesel, mühendislik, fizik ve ekonomi gibi alanlarda zor problemlerin çözümlerine 

ulaşmak için kullanılan Monte Carlo simülasyonunda Sobol dizi kullanmıştır. Bu tür 

simülasyonlar, problemi örneklemek için kullanılmaktadır. Sobol dizisinin doğrusal 

zamanda üretilmesinden dolayı simülasyonun sonuçlanması daha erken olmaktadır (Vesel, 

2019). 

Munteanu ve arkadaşları, diferansiyel dinamik mantık (dL) algoritmasının simülasyonunda 

Kronecker dizisinden faydalanmışlardır. Bu simülasyonun amacı, karaciğer tümörlerinin 

cerrahi operasyonlarında cerrah ile robot arasındaki iletişimi sağlayan hibrid sistemleri 

örneklemektir. Hibrid sistemler, sürekli hareketler (cerrah gibi) ile ayrık hareketler (robot 

gibi) arasında iletişimi sağlamaktadır. Robotun yapabileceği yörüngeler, değiştirilmiş 

Kronecker dizi ile çizilmektedir. Böylelikle damar hasarları ve kanama en aza 

indirgenmektedir  (Munteanu ve diğ., 2018).  

Girip ve arkadaşları, araçların yollarda maruz kaldıkları engellerin ve bu engeller yüzünden 

oluşabilecek salınımların değiştirilmiş Kronecker dizileri kullanarak simülasyonunu 

yapmışlardır. Daha düşük maliyetle sanal gerçeklik ortamının oluşturulması 

amaçlanmaktadır (Girip ve Munteanu, 2015). 

Chen ve arkadaşları, ekonomisinin büyümesiyle artan sanayileşmenin sonucunda çevre 

sorunları ile karşılaşan Çin için çok amaçlı bir hibrid optimizasyon yöntemi önermişlerdir. 

Bu çevre sorunlarını gidermek için son yıllarda güneş ve rüzgâr enerji kaynaklarının 

kullanımı artmaktadır. Bu iki kaynağı kullanarak hibrid bir dağıtımlı üretim sistemi 
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amaçlanmıştır. Fakat bu iki kaynağın istikrarsızlığı ve sürekli olmaması dezavantaj olarak 

görülmektedir. Bu çalışmada, bu iki kaynağın yanına yakıt hücresi de eklenmektedir. 

Önerilen üç kaynaklı dağıtımlı sistemin tasarımında karar vericiler için önemli bir çözüm 

yolu sunulmaktadır. Hammersley dizisi kullanılarak oluşturulan çok amaçlı optimizasyon 

yönteminin amaçları elektrik verimliliği, sistemin maliyeti ve enerji tedarik güvenilirliği 

olarak tanımlanmaktadır. Bu amaçlar doğrultusunda problemin çözümü için önerilen 

optimizasyon algoritmasında başarılı sonuçlar elde edilmiştir (Chen ve., 2017). 

Müller, bellek erişimini gürültü kaynağı olarak kullanıp CPU zaman değişimi tabanlı yeni 

bir fiziksel olmayan TRNG önermiştir. Bellek erişiminden bir zaman deltası elde 

edilmektedir. Yapılan çalışmada 64 bitlik gerçek rastgele sayılar üretilmektedir. Birçok 

istatistiksel testi başarıyla geçmiştir (Müller, 2014). 

Lee ve arkadaşları, uygulanabilirliği yüksek ve ucuz bir TRNG geliştirmek için FM radyo 

sinyallerinden faydalanmaktadır. Radyo yayını yapan cihaza bağlı bir hoparlörden çıkan ses 

sinyalleri mikrofon yardımıyla kayıt edilmektedir. Kayıt edilen sinyaller, FM radyo 

sinyallerinin doğası gereği fazlaca çevre şartlarından etkilenmesi sebebiyle birçok gürültü 

barındırmaktadır. Bu gürültü kullanılarak üretilen sayılar, diğer gürültü bazlı TRNG’lerle 

üretilen sayılardan %431’e kadar daha yüksek entropili olmaktadır. Gerçek rastgele sayılar 

üretilmesi bakımından oldukça yüksek bir orandır (Lee ve Lee, 2019). 

Siswanto ve arkadaşları, günümüzde popülaritesi oldukça yüksek olan nesnelerin interneti 

(IoT) alanında şifreleme işlemlerinde kullanılması için bir kuantum sayı üreteci 

önermişlerdir. Önerilen yöntem fotonic-based’tir ve optik bileşen, analog-dijital elektronik 

sistem ve asenkron verici olmak üzere üç modülden oluşmaktadır. Oluşturulan elektronik 

sistem optik bileşenin ürettiği analog sinyallerini dijital rastgele verilere dönüştürmektedir. 

Üretilen sayıların rastgeleliği NIST istatistiksel testleri ile kanıtlanmıştır. Test sonuçlarında, 

üretilen sayıların %99 güvenli rastgele sayılar olduğu gözlemlenmiştir (Siswanto ve 

Rudiyanto, 2017).  

Bird ve arkadaşları, başlangıç popülasyonu olarak rastgele sayıları girdi alan birçok makine 

öğrenme problemi için PRNG ve kuantum sayı üreteçleri kullanmışlardır ve sonuçları 

karşılaştırmışlardır. PRNG ve kuantum sayı üreteçlerinin kıyaslanması Accent ve EEG 

sınıflandırmalarında, MNIST ve CIFAR-10 sorunlarında yapılmıştır. Kuantum sayı 

üreteçlerinin çok olmamakla birlikte PRNG’lerden üstün olduğu gözlemlenmiştir. Ayrıca 
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Rastgele Ağaç’dan farklı yeni Kuantum Rastgele Ağaç (Quantum Random Tree, QRT) 

modeli önerilmiştir (Bird ve diğ., 2020). 

Marghescu ve arkadaşları, dört halka osilatörü kullanarak bir TRNG önermişlerdir. Önerilen 

yöntemin amacı, düşük maliyet ve hızlı sayı üretimidir. Önerilen sayı üretecinin 

güvenilirliğini ispatlamak için istilacı olmayan (non-invasive) iki ayrı set (elektromanyetik 

alan ve farklı sıcaklık aralıkları) ile test edilmiştir. Bu testler sonucunda önerilen yöntemin 

güvenilir ve kararlı olduğu kabul edilmektedir (Marghescu ve diğ., 2016).  

Liu ve arkadaşları, akıllı kartlarda şifreleme işlemleri için düşük maliyetli ve düşük güç 

tüketimine sahip osilatör tabanlı yeni bir TRNG önermişlerdir. Dört yüzlü (tetrahedral) bir 

halka osilatörü kullanılarak yapılmıştır. Bu TRNG’den üretilen sayıların rastgeleliklerini 

arttırmak için devre sonuna bir işlemci eklenmiştir. Üretilen sayılarla yapılan şifrelemeler 

akıllı kartlara başarıyla uygulanmıştır. Ayrıca önerilen yöntem NIST ve Diehard testlerini 

de başarıyla geçmiştir (D. Liu ve diğ., 2016). 

1.1.1.2 Deterministik yöntemlerle üretilen başlangıç popülasyonları ile ilgili çalışmalar 

Luo ve arkadaşları, Lojistik haritanın yüksek karmaşıklığa sahip olması için iki kademeli 

yöntem önermişlerdir. İlk kademesinde Lojistik haritanın parametre kontrollerini sağlamak 

ve karışıklığı arttırmak için yüksek karmaşıklığa sahip iki boyutlu Baker haritasından 

faydalanmaktadırlar. İkinci kademesinde ise Lojistik haritayı kullanmaktadırlar. Bu hibrid 

model ile yeni bir imge şifreleme algoritması da önerilmektedir. Önerilen imge şifreleme 

algoritması, birçok istatiksel testi başarılı şekilde geçmektedir ve yüksek güvenlikli seviyeye 

sahip olmaktadır (Luo ve diğ., 2019).  

Moysis ve arkadaşları, Lojistik haritanın karmaşıklığını arttırmak için değiştirilmiş bir 

versiyonunu önermişlerdir. Haritanın değerleri ile ondalık kısımlarının çarpılmasından elde 

edilen yeni değerler oldukça karmaşık olmaktadır. Önerilen yeni yöntem yüksek Lyapunov 

üslerin elde edilmesine olanak sağlar. Ayrıca 15 Nist testini geçmektedir ve tatmin edici 

anahtar aralığı sunmaktadır (Moysis ve diğ., 2020). 

Nair ve arkadaşları, Dikgen Frekans Bölmeli Çoğullama (Orthogonal Frequency Division 

Multiplexing, OFDM) için iyi bir serpiştirici geliştirmek amacıyla Çember haritasından 

faydalanmaktadır. OFDM iletişim sistemleri kablosuz kanallar üzerinden veri iletimini 

yapmaktadırlar. Bu sistemlerin en büyük sorunları patlama hataları olmaktadır. Patlama 

hatalarını rastgele hatalar gibi gösterip etkisini azaltmak için serpiştiriciler kullanılmaktadır. 
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İyi bir serpiştiricinin sahip olması gereken iki temel özellik, yayılma etkisi ve rastgeleliktir. 

Çember haritasının kullanılma sebebi, serpiştiricinin rastgeleleliğini arttırmaktır (Nair ve 

Kiasaleh, 2016).  

Kordov ve arkadaşları, seslerin iletiminde gerekli güvenliği sağlamak için yeni bir şifreleme 

algoritması önermişlerdir. Şifreleme algoritmasını oluştururken iki Çember haritadan 

faydalanmaktadır. Orijinal ses verisi ile bu Çember haritalarından elde edilen iki dizi XOR 

işleminden geçirilmektedir. Elde edilen şifreli dosya güvenlik testlerinde oldukça başarılı 

olmaktadır. Bu sebeple, Çember haritası ile oluşturulan yeni şifreleme algoritması 

kriptografik saldırılara karşı tavsiye edilmektedir (Kordov ve Bonchev, 2017). 

Koyuncu, Parkinson hastalarının sınıflandırılması için Gauss haritasına dayalı kaotik bir 

parçacık sürü optimizasyon yöntemi önermektedir. Parkinson hastalarının sınıflandırılması 

için ses kayıtlarına bakılmaktadır. Önerilen yöntem iyi bilinen iki tane parkinson hasta veri 

setine uygulanmış ve çıkan sonuçlar başka yöntemlerin sonuçları ile karşılaştırılmıştır. 

Doğruluk, Eğri Altındaki Alan (Area Under Curve, AUC), Duyarlılık, Özgünlük, g-mean, 

Kesinlik ve F-Ölçümü gibi yedi değerlendirme kriterine göre kıyaslanmıştır. Önerilen 

yöntemin oldukça başarılı olduğu gözlemlenmektedir (Koyuncu, 2019).  

Sahay ve arkadaşları, renkli görüntüler için yeni bir şifreleme algoritması önermişlerdir. 

Önerilen şifreleme algoritmasında Gauss haritası kullanılmaktadır. Renkli görüntünün 

pikselleri karıştırıldıktan sonra Gauss haritasından üretilen sayılarla XOR işleminden 

geçirilmektedir. Diğer kaotik haritalardan daha başarılı olduğu gözlemlenmektedir (Sahay 

ve Pradhan, 2018). 

İrani ve arkadaşları, imge şifreleme ve karıştırma işlemleri için Sinüs haritasına dayalı 1-

boyutlu yeni bir kaotik harita önermişlerdir. Sinüs ve diğer tek boyutlu haritaların sahip 

olduğu kısa anahtar alanları dezavantajlarını gidermek için bu yöntemi önermişlerdir. Sinüs 

haritasının doğası korunarak yeni kontrol parametreleri eklenilmiştir ve yeniden formülüze 

edilmiştir. Böylelikle karmaşıklığı arttırılmıştır. Önerilen yöntem birçok uluslararası veri 

seti üzerinde test edilmiştir. Karıştırma hızının yüksek olması ve pikseller arası korelasyonun 

düşük olmasından dolayı şifreleme algoritmalarında etkin bir yöntemin önerildiği 

gözlemlenmektedir. Ayrıca kalite ölçüm yöntemlerinden elde edilen iyi sonuçlar yöntemin 

güvenilir olduğunu kanıtlamıştır (Yosefnezhad Irani ve diğ., 2019).  

Usama ve arkadaşları, blok şifreleme algoritmalarında kullanılan Yer Değiştirme Kutuları 

(Substitution box, S-box) için sinüs tabanlı yeni bir yöntem önermişlerdir. S-box’lar 
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şifreleme algoritmalarında karıştırma işlemi yapmaktadırlar. S-box’ların en büyük problemi 

olan statik tabloları dinamik hale çevirmek için kaotik Sinüs haritasından 

faydalanmaktadırlar. Sistemin dinamikliği şifreleme algoritmalarında etkinlik sağlamıştır. 

Ayrıca önerilen yöntem SET test sistemi ile test edilmiştir ve kriptografik özellikleri iyi 

olduğu gözlemlenmiştir (Usama ve diğ., 2019). 

Gao ve arkadaşları, Harris Hawk optimizasyon algoritmasının etkinliğini arttırmak için çadır 

haritasını kullanmışlardır. Tüm kıyaslama fonksiyonlarının çözümünde orijinal Harris Hawk 

optimizasyon algoritmasından daha iyi performans gösterdiği gözlemlenmiştir (Gao ve diğ., 

2019).  

Vishwas ve arkadaşları, imge şifrelemek için önerdikleri şifreleme algoritmasında Çadır 

haritasını kullanmışlardır. Önerilen yöntemde imgenin satır ve sütunlarını karıştırarak 

karmaşıklığı arttırmayı amaçlamışlardır. İmgelerde dört değişik şekilde (yalnızca x, yalnızca 

y, önce x sonra y, önce y sonra x koordinatına göre) karıştırma işlemi yapılarak şifreleme ve 

şifre çözme yöntemleri sunulmaktadır. Bu dört durum hesaplama karmaşıklığı 

getirmektedir. Bu da daha güvenilir şifrelerin oluşturulmasına olanak sağlamaktadır 

(Vishwas ve Kunte, 2020). 

Roy ve arkadaşları, ses sinyallerinin şifrelenmesi için Henon haritası kullanarak yeni bir 

şifreleme yöntemi önermişlerdir. Önerilen yöntem ön işleme ve şifreleme adımları olmak 

üzere iki aşamadan oluşmaktadır. İlk adımda ses sinyallerinin dijital verilere dönüşmesi 

sağlanmaktadır. İkinci adımda ise şifrelemede kullanılacak anahtar üretimi yapılmaktadır ve 

bu anahtarların gizlenmesi için yeni algoritmalar çalıştırılmaktadır. Anahtar alanları yüksek 

olduğu için saldırılara karşı güvenli olduğu vurgulanmaktadır. Korelasyon, entropi ve 

anahtar uzay analizi gibi çeşitli istatistiksel testlerle anahtarların güvenli olduğu 

kanıtlanmıştır (Roy ve Misra, 2017).  

Meranza-Castillón ve arkadaşları, şifreleme algoritmaları için kaotik tabanlı bir PRNG 

önermişlerdir. Kaotik haritalardan Henon haritasının geliştirilmiş bir versiyonu 

kullanılmaktadır. Gelişmiş Henon versiyonu yüksek karmaşıklığa sahiptir. Önerilen 

PRNG’nin ilk adımında gelişmiş Henon ile başlangıç koşulları belirlenmektedir. İkinci 

adımda ilk adım n kez tekrar edilmektedir. Son adımda ise üretilen diziler (0,1)’den [0,255]’e 

dönüştürülmektedir. Yapılan çalışma hem yazılım (matlab) hem de donanım (Alanda 

Programlanabilir Kapı Dizileri, FPGA) olarak gerçekleştirilmiştir. İki uygulama da 

istatistiksel testleri başarılı bir şekilde geçmiştir (Meranza-Castillón ve diğ., 2019). 
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Liu ve arkadaşları, Baker haritası kullanarak yeni bir imge şifreleme algoritması 

önermişlerdir. Klasik kaotik haritalarla anahtar üreten şifreleme algoritmaları çok fazla 

öngörülemez değillerdir. Çünkü sabit bir başlangıç değeri ile üretilmektedir. Bu sebeple 

zamanla değişebilen (sabit olmayan) bir Baker haritası ile şifreleme algoritması 

oluşturulmuştur. Bu yönteme parametre değişkenli Baker haritası (PVBM) denilmektedir. 

PVBM ile üretilen sayı dizileri sabit değildir. Bu adımdan sonra karıştırma matrisi ve yer 

değiştirme matrisi olmak üzere iki tür matris oluşturmak için sabit olmayan sayı dizileri 

kullanılmaktadır. Bu iki matris kullanılarak imge şifreleme algoritması oluşturulmaktadır. 

Çeşitli istatistiksel testlerden başarı ile geçmiştir (Liu ve Miao, 2017). 

Avaroğlu, Arnold Cat haritasını kullanarak yeni bir PRNG yöntemi önermiştir. Önerilen 

yöntem üç aşamadan oluşmaktadır. Birinci aşamada iki Arnold Cat haritası kullanarak sayı 

dizileri üretilmektedir. İkinci aşamada Arnold Cat haritalarından üretilen sayı dizileri ayrı 

ayrı birbirleri ile karşılaştırılmaktadır. Son aşamada ise birinci Arnold Cat haritasındaki bit 

1 ise ikinci Arnold Cat haritasındaki bit çıkış olarak kabul edilmektedir, 0 ise boş 

geçilmektedir. Böylelikle örnekleme yapılmaktadır. Üretilen sayı dizilerin rastgelelikleri 

NIST test paketi, ölçek indeksi yöntemi, istatistiksel karmaşıklık ölçümleri ve otokorelasyon 

gibi istatistiksel analizlerle doğrulanmıştır (Avaroglu, 2017).  

Istwal ve arkadaşları, 802.11a/g Kablosuz Sensör Ağ’larda (Wireless Sensor Network) 

iletilen verilerin güvenliğini arttırmak için Arnold Cat haritasını kullanarak yeni bir 

şifreleme algoritması önermişlerdir. Burada değiştirilmiş bir Arnold Cat haritası 

kullanılmıştır. Bu değiştirilmiş harita ile üretilen diziye orijinal veri dizi yerleştirilmektedir. 

Ayrıca karmaşıklığı arttırmak için L-Değer’de (depolama bölgesinin değerini temsil 

etmektedir) eklenmektedir. Son olarak bitsel xor uygulanmaktadır. Önerilen yöntemle 

kırılması çok zor olan ve karmaşıklığı yüksek şifreli veriler üretilmektedir. Orijinal veri ile 

şifrelenmiş veri arasındaki MSE (Mean Squared Error) değeri 0.0521 ve Tepe Sinyal-

Gürültü Oran’ı (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR) değeri ise 97.1184 olarak elde edilmiştir. 

Bu değerler mükemmele yakın değerlerdir (Istwal ve Verma, 2018). 

Hamza ve arkadaşları, 2 boyutlu Zaslavskii haritasını kullanarak yeni bir imge şifreleme 

yöntemi önermişlerdir. İki aşamadan oluşan yöntemin istatistiksel test sonuçları (NPRC =% 

99.61, UACI =% 33.47, entropi (CipherImage)=8 ve korelasyon katsayısı=0)  oldukça 

başarılı olduğu gözlemlenmiştir. İlk aşamada Zaslavskii haritası ile şifreleme yönteminin 

anahtarları üretilmektedir. İkinci aşamada üretilen anahtarlara göre imgenin piksel değerleri 
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karıştırılmaktadır. İkinci aşamada permütasyon-difüzyon süreçleri de kullanılmıştır. 

Önerilen şifreleme yöntemi saldırılara karşı oldukça başarılı performans göstermektedir 

(Hamza ve Titouna, 2016).  

Farsana ve arkadaşları, güvenli olmayan ortamlara aktarılması olası olan ses verileri için 

yeni bir şifreleme algoritması önermişlerdir. Önerilen yöntemde ilk olarak ayrık kosinüs 

dönüşümü ile veriler sıkıştırılmaktadır. Verilerin daha az anlaşılır olmasını sağlayan 

sıkıştırma işleminden sonra Zaslavskii haritası kullanılarak veriler gizlenmiştir. Son olarak 

karmaşıklığı arttırmak için Arnold Cat haritası da ilaveten uygulanmıştır. Korelasyon, 

Sinyal-Gürültü Oranı (SNR), anahtar boşluğu ve kaba kuvvet saldırısı gibi birçok analiz 

yapılmıştır. Yüksek boyutlu haritalarla kıyaslandığında önerilen yöntem hem basit hem de 

verimli bir yapıya sahip olduğu gözlemlenmektedir (Farsana ve Gopakumar, 2016). 

1.1.1.3 Sezgisel yöntemlerle üretilen başlangıç popülasyonları ile ilgili çalışmalar 

Saraç ve arkadaşları, permütasyon akış tipi çizelgeleme probleminin çözümünde yeni bir 

Baskın Olmayan Sıralı Genetik Algoritma-II yöntemi önermişlerdir. Toplam gecikme, 

toplam erken tamamlanma süresi ve son işin tamamlanma zamanı olmak üzere üç amaç 

fonksiyonunun minimizasyonu hedeflenmektedir. Önerilen yöntemin başarısını kanıtlamak 

için rastgele oluşturulan popülasyon ile de uygulama yapılmaktadır. Birçok test 

fonksiyonunda Baskın Olmayan Sıralı Genetik Algoritma-II yöntemi oldukça başarılı 

sonuçlar elde etmektedir (Saraç ve Bilgiçer, 2020). 

Rahnamayan ve arkadaşları, diferansiyel evrim algoritması için iki farklı başlangıç 

popülasyon yöntemi uygulamış ve sonuçlar analiz edilmiştir. İlk yöntem klasik rastgele 

başlatma tekniğidir (DEr). İkincisi yöntem ise sezgisel bir yaklaşım olan muhalefet tabanlı 

öğrenme algoritması kullanılmıştır (DEo). Sonuçları test etmek için literatürde iyi biline 34 

farklı kıyaslama fonksiyonu (sepher, Ackley, Rosenbrock vb.) kullanılmıştır. DEo ile 

başlatılan diferansiyel evrim algoritması 34 fonksiyonun 30’unda yüksek performans 

göstermektedir. Sonuç olarak rastgele başlatma yönteminin yerine muhalefet tabanlı 

başlatma yöntemi önerilmektedir (Rahnamayan ve diğ., 2007). 

Pan ve arkadaşları, popülasyon temelli algoritmalar için yeni bir başlangıç popülasyonu 

oluşturma yöntemi önermişlerdir. Bu yöntemin adı Uyarlanabilir Rastgelelik’tir. Başlangıç 

popülasyonun dağılımının eşit olmasını sağlayan bu metot aslında klasik rastgele yönteminin 

gelişmiş bir versiyonudur. Bu çalışmada önerilen yöntemin yanı sıra üç tane başka yöntem 

de (rastgele başlatma, muhalefet tabanlı başlatma ve genelleştirilmiş muhalefet tabanlı 
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başlatma) kullanılmıştır. Dört tane başlangıç popülasyonu oluşturma metodu Diferansiyel 

Evrim (DE) algoritmasında kullanılmıştır ve sonuçlar karşılaştırılmıştır. İyi bilinen 34 

kıyaslama fonksiyonu ile test edilmiştir. Yakınsama hızı bakımından önerilen başlangıç 

yöntemi, diğer üç yöntemden %64.7 daha başarılı olmuştur. Çözüm kalitesi bakımından ise 

yine diğer üç yöntemden %70.5 daha başarılı olduğu gözlemlenmektedir (Pan ve diğ., 2014). 

Cruz-Chávez ve arkadaşları, Araç Rotalama Problemi (ARP) çeşitlerinden zaman pencereli 

ARP için performans yükseltici bir çalışma gerçekleştirmişlerdir. Zaman kısıtlı olan bu 

ARP’nin performansını optimum seviyeye yükseltmek için uyarlanabilir başlangıç 

popülasyonu ile genetik çeşitlilik arttırılmaktadır. 100 müşteri örnekli bir uygulama üzerinde 

yapılan bu çalışma Solomon’un 56 tane ölçütü kullanılarak test edilmektedir. 5 ayrı ekleme 

sezgiseli kullanılmıştır ve sonuçları analiz edilmektedir. Popülasyon temelli problemlerde 

çeşitliliği arttırmak, performansı yükselttiği gözlemlenmiştir. Ayrıca 4 ekleme sezgiselinin 

birleşiminden oluşan hibrid ekleme sezgiseli, diğer dördünden yüksek performans elde ettiği 

görülmektedir (Cruz-Chávez ve Martínez-Oropeza, 2016). 

Pian ve arkadaşları, başlangıç popülasyonun çeşitliliğini arttırmak ve bunun sonucunda 

kaliteli çözümler üretmek, yerel optimum noktalardan kaçınmak ve çözüme yakınsama 

zamanını azaltmak amacıyla sezgisel bir algoritma olan Yapay Arı Algoritmasının (ABC) 

klasik rastgele başlatma yöntemi yerine sezgisel bir yaklaşım önermişlerdir. Yapılan 

çalışmada klasik ABC’ye bir başka öneri de sunulmaktadır. Çapraz işleme dayalı komşuluk 

arama yöntemi adında iki farklı yöntem bir araya getirilmektedir. Bu hibrid komşuluk arama 

yöntemi ile global optimum noktasına yakınsama hızını yükseltmektedir. Sonuçlar en iyi 

bilinen altı test fonksiyonu ile kıyaslanmaktadır. Kıyaslama sonucunda popülasyon 

çeşitliliğinin ne denli yüksek performans gösterdiği gözlemlenmektedir (Pian ve diğ., 2018). 

Deniz ve arkadaşları, 5 farklı başlangıç popülasyonu oluşturma tekniklerinin (Klasik 

Rastgelelik (Rnd), Farklı Rastgelelik (Dr), Bilgi Kazancı Sıralaması (IGR), Aç Gözlü 

Yaklaşım (Gr), Küçük Rastgelelik (Sr)) sonuçlara etkisini analiz etmişlerdir. Ayrıca 

başlangıç popülasyonu oluşturmadan önce Çok Amaçlı Öğretim Öğrenme Tabanlı 

Optimizasyon (MTLBO-MD) ile kullanılan veri setlerinde özellik düşürülmesi yapılmıştır. 

Özellik seçimi adımındaki amaç; gereksiz özellikleri eleyerek en iyi sonucu bulmak ve işlem 

süresini azaltmaktır. On iki adet veri seti boyutları dikkate alınarak üç kategoriye (küçük, 

orta ve büyük) ayrılmıştır. Ayrıca üç farklı (Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektör 

Makineleri (SVM) ve Aşırı Öğrenme Makinesi (ELM)) algoritma ile sonuçlar 
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karşılaştırılmıştır. Küçük boyutlu verilerde tüm başlangıç popülasyonu oluşturma metotları 

(Rnd, Dr, IGR, Gr, Sr) makul sürede en iyi sonuçlar vermektedir. Verilerin boyutları 

büyüdükçe Rnd, Dr ve Sr yöntemlerinin başarısı azalmaktadır. IGR’nin performansı da 

Gr’nin performansından yüksektir. Sonuç olarak büyük ölçekli veri setlerinde IGR yöntemi 

önerilmektedir (Deniz ve Kiziloz, 2019). 

Digehsara ve arkadaşları, PSO’nun başlangıç popülasyonunu oluşturmak için karıştırılmış 

Halton dizisi kullanmışlardır. Bu hibrid algoritmaya Halton-PSO adı verilmektedir. 

Çalışmada başlangıç popülasyonu oluşturduktan sonra standart PSO uygulanmıştır. 11 tane 

kıyaslama fonksiyonu kullanılmıştır ve 7 tane doğrusal olmayan mühendislik problemine 

(Dişli Zincir Tasarımı, Basınçlı Kap Tasarımı, Germe/Sıkıştırma Yay Tasarımı, I-Kirişin 

Dikey Sapmasının Minimizasyonu, Hız İndirgeyici Tasarım, Üç Çubuklu Kafes Tasarımı, 

Kaynaklı Kiriş Tasarımı) uygulanmıştır. Sonuçlar, diğer metasezgisel algoritmalar PSO 

(Kennedy ve Eberhart, 1995), HPSO-TVAC (Ratnaweera ve diğ., 2004), HEPSO 

(Mahmoodabadi ve diğ., 2014), WOA (Mirjalili ve Lewis, 2016), DA (Mirjalili, 2016), SCA 

(Mirjalili, 2016), GA (Coello, 2000), ALO (Mirjalili, 2015a), MFO (Mirjalili, 2015b) and 

MVO (Mirjalili ve diğ., 2016) ile kıyaslanmıştır. Diğer algoritmalara göre Halton-PSO’nun 

başarılı olduğu gözlemlenmiştir. Ancak PSO’ya uygulanan karıştırılmış Halton dizisi ile 

genel minimuma yakınsama veya lokal minimuma yakalanmama konularında herhangi bir 

başarı elde edilememiştir. Bunu çözmek için PSO’nun sömürü aşamasına Halton dizisi 

uygulanması önerilmektedir (Digehsara ve diğ., 2020).  

Demir ve arkadaşları, DNA dizilerindeki motifleri bulmak için Fidan Gelişim Algoritması 

kullanmışlardır. TRANSFAC veri tabanından alınan dört farklı DNA dizisi (dm01g.fasta, 

dm01r.fasta, mus05r.fasta ve hm15r.fasta) kullanılmaktadır. Motif keşfi için daha önceden 

AlignACE, MEME, MEME3, MotifSampler, Consensus ve Weeder gibi çalışmalar 

yapılmıştır. Yapılan çalışmada elde edilen sonuçlar ile önceki çalışmalarda elde edilen 

sonuçların karşılaştırılması yapılmaktadır. Fidan Gelişim Algoritması’nın diğer yöntemlere 

göre başarılı olduğu gözlemlenmektedir (Demir ve diğ., 2011). 

1.1.2 Optimizasyon algoritmaları üzerine yapılan çalışmalar 

Vani ve arkadaşları, Hint Pines veri seti üzerinde Konvolüsyonel Sinir Ağı (CNN) yöntemini 

kullanarak sınıflandırma yapmışlardır. CNN’deki hatayı düşürmek için SGD, RMSProp, 

Adam, Adamax, Adagrad, Adadelta ve Nadam gibi optimizasyon yöntemleri 
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kullanmaktadırlar. %99,58 başarı oranı ile Adamax yöntemi en iyi sonucu vermiştir (Vani 

ve Rao, 2019). 

Rajakumaran ve arkadaşları, Servis Hizmet Reddi (Denial of Service, DoS) saldırıların 

tespiti için çok değişkenli lineer regresyon kullanmışlardır ve MSE hata fonksiyonundan 

yararlanmışlardır. %3,3 olan hata oranını SGD optimizasyon yöntemi kullanarak %0,3’e 

düşürmüşlerdir (Rajakumaran ve diğ., 2020). 

Dogo ve arkadaşları, 3 ayrı veri sete (Cats and Dogs, Fashion Mnist, Natural Images) CNN 

uygulamışlardır. Hata oranını azaltmak için 7 ayrı türeve dayalı optimizasyon algoritması 

(SGD, vSGD, SGDm, SGDm+n, RMSProp, Adam, AdaGrad, AdaDelta, Adamax, Nadam) 

kullanmışlardır. En iyi sonucu veren Nadam, en kötü sonucu veren ise Adadelta olmuştur 

(Dogo ve diğ., 2018). 

Yazan ve arkadaşları, parametre güncelleme için 5 ayrı Dik İniş tabanlı optimizasyon 

yöntemi (Momentum, AdaGrad, RMSProp, AdaDelta, Adam) kullanmaktadır. Bu yöntemler 

Griewank fonksiyonunda test edilmiştir. Adadelta en başarılı yöntem olarak gözlemlenmiştir 

(Yazan ve Talu, 2017). 

1.1.3 Hata fonksiyonları üzerine yapılan çalışmalar 

Parnianifard ve arkadaşları, Oransal-İntegral-Türevsel (Proportional-Integral-Derivative, 

PID) kontrolörü ayarlamada kullanılan parametrelerin optimum değerlerini bulmak için yeni 

bir yöntem önermişlerdir. IAE, ITAE, ITSE (zaman ağırlıklı hata karelerinin toplamı) ve 

ISE amaç fonksiyonları kullanılmıştır. ITAE ve ITSE’nin sonuçları ile IAE ve ISE’nin 

sonuçlarının aynı olduğu gözlemlenmektedir (Parnianifard ve diğ., 2018). 

Ansari ve arkadaşları, PID kontrolörünün parametrelerini bulmak için Karınca Koloni 

Optimizasyon (Ant Colony Optimization) algoritmasını kullanmışlardır. Yapılan çalışmada 

5 farklı amaç fonksiyonunun (IAE, ITAE, ITSE, MSE ve ISE) sonuçları analiz edilmiştir. 

ITAE’nin başarı oranının yüksek olduğu gözlemlenmektedir (Ansari ve diğ., 2014). 

Amador-Angulo ve arkadaşları, bulanık kontrolörlerin üye fonksiyonlarındaki 

parametrelerin optimum değerlerini bulmak için hibrid bir yaklaşım önermektedirler. 

Uygulamada amaç fonksiyonu olarak ITAE, IAE, ISE, ITSE, RMSE (Ortalama Hata Kare 

Kökü) ve MSE hata fonksiyonları kullanılmaktadır. MSE’nin performansının yüksek olduğu 

gözlemlenmektedir (Amador-Angulo ve diğ., 2016). 
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1.1.4 Çok değişkenli lineer regresyon üzerine yapılan çalışmalar 

Kakchapati ve arkadaşları, Tayland’da halen büyük bir sağlık sorunu olan tüberkülozun 

hastalık, ölüm ve sakatlık oranlarındaki etkisini modellemek ve tahmin etmek için MLR 

yöntemi kullanmışlardır. Çalışmanın sonunda elde edilen faydalı bulgular sayesinde çeşitli 

sağlık programları geliştirilmektedir (Kakchapati ve Choonpradub, 2012). 

Gustafsson ve arkadaşları, İsveç’te 24056 otopsi vakası değerlerine MLR uygulamışlardır. 

Vücut ağırlığı, vücut boyu, cinsiyeti ve yaş gibi parametreler ile bir model oluşturmak 

hedeflenmiştir. Hedeflenen model oluşturulmuş fakat başarı oranı düşük çıkmıştır. “Belirsiz 

parametreler ile MLR, düşük başarı oranı vermektedir” sonucuna varmaktadırlar 

(Gustafsson ve diğ., 2017). 

Nasri ve arkadaşları, LTE geniş kablosuz (wireless) ağlarında servis kalitesini etkileyen 

parametrelerin tahmini için MLR kullanmışlardır. Modelde, ortalama kullanıcı verimi, 

ortalama gecikme, ağ trafiği ve ortalama kanal kalitesini içeren bir öğrenme veri seti 

kullanmaktadırlar. Kullanıcı veriminin ağ trafiği ve ortalama kanal kalitesi ile arttığı, 

gecikme ile düştüğü gözlemlenmektedir (Nasri ve Hamdi, 2019). 

1.1.5 İris veri seti üzerine yapılan çalışmalar 

Patel ve arkadaşları, iris veri setini kullanarak 4 farklı algoritmanın (Karar Ağacı, Çok 

Katmanlı Algılayıcı, Naive Bayes ve Çok Sınıflı Sınıflandırma) sonuçlarını (TP-oran, Fp-

oran, Kesinlik, Duyarlılık ve ROC parametresi) kıyaslamışlardır. WEKA programı ile 

uygulama gerçekleştirilmiştir. Çok Katmanlı Algılayıcı yönteminin tüm sonuç değerlerinde 

diğer yöntemlerden daha başarılı olduğu gözlemlenmektedir (Patel ve diğ., 2014). 

Shekhawat ve arkadaşları, Birliktelik Kural Çıkarımı (Association Rule Mining) ve 

Sınıflandırma Kural Madenciliği (Classification Rule Mining) yöntemlerini birleştirerek 

Sinir Ağı Birliktelik Sınıflandırma Sistemi (Neural Network Association Classifiaction 

System) adında hibrid bir algoritma önermişlerdir. Bu algoritmayı kullanarak iris veri seti 

üzerinden başarı oranları analiz edilmiştir. Sonuç olarak 0.2 Öğrenme katsayısı, 0.7 

momentum sabiti ve 2000 eğitim turu (epoch) ile başarı oranı 96.667 ile en yüksek seviyeye 

çıkmaktadır (Shekhawat ve Dhande, 2011). 

Tiwari ve arkadaşları, iris veri seti üzerinde K-means ve K_medoid kümeleme 

algoritmalarını kullanarak zaman ve mekan karmaşıklık değerlerini kıyaslanmışlardır. İki 

algoritmanın analizi sonucunda, K-means yönteminin zaman olarak K-medoid yöntemine 
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göre az maliyetli olduğu görülmektedir. Fakat K-means yönteminin K-medoid yöntemine 

göre gürültüye daha hassas olduğu gözlemlenmektedir (Tiwari ve Singh, 2012). 

Demir ve arkadaşları, iris veri setine Fidan Gelişim Algoritması uygulayarak kümeleme 

işlemi yapmışlardır. Bu veri setine daha önce uygulanan algoritmalarda alınan başarı oranı 

%33 iken FGA’daki başarı oranı %79,33 olarak gözlemlenmektedir. Bu başarının sebebi, 

popülasyonun random yerine düzenli olarak üretilmesidir (Demir ve Karcı, 2007). 

1.2 Tezin Amacı 

Optimizasyon algoritmalarında en az çalışma yapılan alan başlangıç popülasyonu oluşturma 

yöntemleri olarak gözlemlenmektedir. Optimum noktaya yakınsama hızını önemli derecede 

yükseltmesi ve daha kaliteli çözümler elde edilebilmesi için başlangıç popülasyonu 

oluşturma yöntemleri konusuna daha çok odaklanılması gerekmektedir. Araştırmacılar 

tarafından halen rastgele başlatma yöntemi tercih edilmektedir. Tercih edilen rastgele 

yöntemler deterministik bilgisayarlar ve formüllerle uygulandıkları için aslında tam olarak 

rastgele değillerdir. Bu sebeple sözde rastgele yöntemler olarak bilinmektedirler. 

Tezin amacı, başlatma yöntemleri ile ilgili detaylı bir inceleme yapmak ve uniform bir 

başlatma yöntemi ile deterministik metasezgisel bir optimizasyon algoritması geliştirmektir. 

Bu doğrultuda tüm başlatma yöntemlerinin avantajları, dezavantajları ve kullanıldıkları 

alanlar ile ilgili detaylı bir araştırma yapılmaktadır. Bu araştırmanın sonucunda literatüre 

başlatma yöntemleri ile ilgili yeni bir kategorizasyon önerisi yapılmaktadır. Ayrıca düzgün 

dağılımlı yeni bir başlatma yöntemi elde edilmektedir. Bu yeni yöntem popülasyon tabanlı 

optimizasyon algoritmalarında kullanılabilmektedir. Düzgün dağılımlı yeni yöntem ile 

türeve dayalı optimizasyon algoritmaları hibridlenerek deterministik metasezgisel bir 

optimizasyon algoritması elde edilmektedir.  

1.3 Tezin Organizasyonu 

Tez çalışması altı bölümden oluşmaktadır. Birinci bölümde tez içerisindeki temel konularla 

ilgili literatürde yer alan ilişkili çalışmalara yer verilmektedir. Yapılan araştırmalar 

sonucunda başlangıç popülasyonları ile ilgili yeni kategorizasyon önerisi de bu bölümde yer 

verilmektedir. Ayrıca tezin amacı da bu bölümde ifade edilmektedir.  

İkinci bölümde literatürde kullanılan tüm başlangıç popülasyon oluşturma yöntemlerinin 

detaylıca irdelenmesi sağlanmaktadır. Stokastik, deterministik ve sezgisel yöntemler olmak 

üzere üç ana başlık halinde anlatılmaktadır. Bu üç ana başlığın tüm alt başlıklarının 
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formülleri, kim tarafından önerildikleri ve analizleri de bu bölümde anlatılmaktadır. Ayrıca 

üç ana başlığın da analizleri yapılmaktadır. 

Üçüncü bölümde türev denklemleri ile ilgili bilgilere yer verilmektedir. Literatürde yer alan 

en popüler türev denklemlerinin formülleri, kim tarafından önerildikleri ve özellik 

bakımından karşılaştırılmaları anlatılmaktadır. 

Dördüncü bölümde tez kapsamında geliştirilen yöntemin problem formülasyonu, deneysel 

çalışması ve kullanılan amaç fonksiyonları yer almaktadır. Geliştirilen deterministik 

metasezgisel algoritmanın başlangıç popülasyonu için önerilen yeni bir yöntemin sözde 

kodu verilmektedir. Kullanılan iris bitkisinin veri seti ile ilgili detaylı bilgiler yer almaktadır. 

Deneysel çalışma bölümünde uygulamanın tüm modülerinin görünümü, yöntemin akış 

diyagramı ve sözde kodu açıklanmaktadır. Ayrıca kullanılan hata fonksiyonlarının 

formüllerine ve detaylı bilgilerine yer verilmektedir. 

Beşinci bölümde tez kapsamında geliştirilen deterministik metasezgisel algoritmanın farklı 

başlangıç popülasyonları ile başlatılarak elde edilen deneysel sonuçlarına yer verilmektedir. 

Deterministik ve stokastik başlatma ile elde edilen sonuçlar çizelgeler halinde verilmektedir. 

Bu çizelgelerde farklı türev denklemlerinden ve farklı amaç fonksiyonlarından elde edilen 

sonuçlar da mevcuttur. Ayrıca her hata fonksiyonuna ait tüm türev denklemlerinden alınan 

grafiksel sonuçlar da bu bölümde verilmektedir. 

Altıncı bölümde tez çalışması ile ilgili sonuçlara ve yapılan önerilere yer verilmektedir. 

Önerilen yeni kategorizasyonun ve geliştirilen algoritmanın genel değerlendirilmesi ve 

algoritmanın uygulama alanları ile ilgili bilgiler bu bölümde yer almaktadır. Son olarak 

altıncı bölümü müteakiben kaynaklar verilmektedir. 
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2. BAŞLANGIÇ POPÜLASYONLARI 

2.1 Stokastik Yöntemler (Stochastic Methods) 

Rastgele sayılar üreten metotlardır. Bir bilgisayarın, bir insan gibi rastgele bir sayı üretmesi 

beklenmektedir, fakat bu deterministik bilgisayarlarla mümkün olmamaktadır. Aslında 

“insanlar yüzde yüz tahmin edilemeyen sayılar üretebilir” denilememektedir. Çünkü bir süre 

sonra aynı veya yakın ya da belli bir aralıktaki sayıları tekrar edebilmektedir. Harici bir 

bileşen yardımıyla deterministik olmayan (gerçek) rastgele sayılar üretilmektedir (Collet ve 

Rennard, 2011; Chong ve Zak, 2004; DiCarlo, 2012; Hassler, 2016; Mitsos ve diğ., 2008; 

Stork ve diğ., 2018; Venter, 2010; White, 1971; X.-S. Yang, 2010). 

2.1.1 Sözde rastgele sayı üreteçleri (pseudo random number generation, PRNG) 

Rastgele (random) kabul edilen fakat gerçek rastgele sayılar olmadığı için sözde rastgele 

(psudeo random) ismini almaktadır. Çünkü bilgisayar programlarında rastgele sayılar üreten 

komutlar, deterministik bir algoritma yardımıyla çalışmaktadır. Dolayısıyla gerçek rastgele 

sayıları üretmesi münkün değildir. Ancak günümüzde PRNG’ler çok başarılıdır ve 

ürettikleri sayılar gerçek rastgele sayılarla ayırt edilememektedir. PRNG’ler, seçilen bir 

çekirdek değerinin üstüne çeşitli formüller uygulayarak yeni sayılar üretmektedir. Başlangıç 

değeri olarak kabul edilen bu çekirdek, çoğunlukla bilgisayar saatinden faydalanılarak 

üretilmektedir (Collet ve Rennard, 2011; Chong ve Zak, 2004; DiCarlo, 2012; Hassler, 2016; 

Mitsos ve diğ., 2008; Stork ve diğ., 2018; Venter, 2010; White, 1971; X.-S. Yang, 2010; X. 

Yang, 2010). 

2.1.1.1  Orta kare yöntemi (middle square method, MSM) 

John Von Neumann tarafından 1946 yılında, bir sayı üretme yöntemi olarak literatüre 

kazandırılan bir yöntemdir. Çalışma mantığı Çizelge 2.1’de gösterilmektedir. 

Çizelge 2.1 : Orta kare yöntemi örneği. 

Sayı Karesi Sonraki Sayı 

65 (Çekirdek) 04225 (ortadaki basamak sayısı=3) 422 

422 0178084 780 

780 0608400 84 

… … … 
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İstenilen sayıda bu döngü tekrar edilmektedir (Collet ve Rennard, 2011; Chong ve Zak, 2004; 

DiCarlo, 2012; Hassler, 2016; Mitsos vd., 2008; Stork ve diğ., 2018; Venter, 2010; White, 

1971; X.-S. Yang, 2010; X. Yang, 2010). 

Çok yavaş ve tatmin edici olmayan bir yöntem olan MSM, özellikle AES, RSA, IDEA ve 

GOST gibi kriptografik algoritmalarda kullanılmaktadır. Pozitif sayı üretiminde hızlı 

olmasına rağmen negatif sayı üretiminde hızı düşmektedir.  

2.1.1.2 Doğrusal eşleşik üreteci (linear congruential generator, LCG) 

D.H.Lehmer tarafından 1949 yılında önerilen çok basit ve hızlı bir yöntemdir.  

𝑋𝑛+1 =a𝑋𝑛+c (mod m) (2.1) 

Burada, a (0 < a < m) ve c (0 ≤ c < m) katsayılardır. m (0 < m) moduna göre bir sonraki sayı 

üretilmektedir. a, c ve m tamsayıdır, a ve m asal sayıdır. Ayrıca 0 ≤ 𝑋0(seed value) < m 

olmalıdır (Collet ve Rennard, 2011; Chong ve Zak, 2004; DiCarlo, 2012; Hassler, 2016; 

Mitsos ve diğ., 2008; Stork ve diğ., 2018; Venter, 2010; White, 1971; X.-S. Yang, 2010; X. 

Yang, 2010). 

Basit ve hızlı bir yöntem olduğu için şifreleme algoritmalarında kullanılmaktadır. Özellikle 

dinamik şifrelerin oluşturulmasında oldukça başarılı bir yöntem olduğu gözlemlenmektedir. 

Şifreli mesajlaşma uygulamaları (whatsapp gibi) veya ücretli yayın yapan dijital platformlar 

(spor, film vb.) için LCG yönteminden faydalanılması daha uygun olabilir. 

2.1.1.3  Karesel eşleşik üreteci (quadratic congruential generator, QCG) 

LCG yönteminden esinlenmektedir fakat lineer değildir. (2.2) ve (2.3)’teki gibi iki türü 

mevcuttur (Collet ve Rennard, 2011; Chong ve Zak, 2004; DiCarlo, 2012; Hassler, 2016; 

Mitsos ve diğ., 2008; Stork ve diğ., 2018; Venter, 2010; White, 1971; X.-S. Yang, 2010; X. 

Yang, 2010). 

1. Tür: 

𝑋𝑛+1 =a𝑋𝑛
2+c (mod m) (2.2) 

2. Tür: 

𝑋𝑛+1 = a𝑋𝑛
2 +b𝑋𝑛+c (mod m) (2.3) 
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LCG’nin genelleştirilmiş ikinci dereceden bir türü de denebilir. LCG’den fazla çarpma 

yaptığı için nispeten daha yavaş sayı üretmektedir. Bu dezavantaj, shifting algoritması ile 

giderilebilir. 

2.1.1.4  Gecikmeli Fibonacci üreteci (lagged Fibonacci generator, LFG veya LFib) 

Bu yöntemin fikri Fibonacci dizilerine dayanmaktadır. Fibonacci dizileri bu yöntemin özel 

bir halidir. 

Fibonacci dizisinin genel formülü; 

𝑆𝑛 = 𝑆𝑛−1+𝑆𝑛−2 (2.4) 

LFG’nin formülü ise; 

𝑆𝑛 = 𝑆𝑛−𝑗⁕𝑆𝑛−𝑘 (mod m), 0<j<k (2.5) 

Burada ⁕ işareti, toplama, çıkarma, çarpma veya xor işlemi olabilir. m, genelde 2’nin kuvveti 

olarak alınmaktadır (Collet ve Rennard, 2011; Chong ve Zak, 2004; DiCarlo, 2012; Hassler, 

2016; Mitsos ve diğ., 2008; Stork ve diğ., 2018; Venter, 2010; White, 1971; X.-S. Yang, 

2010; X. Yang, 2010). 

Paralel çalışan yapılarda oldukça başarılı bir sayı üretme yöntemi olan LFG, başlangıç 

tohumu seçme dezavantajına sahiptir. Bu dezavantajı, bir tohum tablosu oluşturarak ortadan 

kaldırmak mümkündür. Bu tablolar her bir öğe için tutulduğundan ekstra bellek 

gerekmektedir. LFG, paralel çalışan işlemcilerde ayrı ayrı tohumlarla birbirinden bağımsız 

başlatılarak sayı dizileri üretilebilir. Ayrı işlemcilerden sonuçlar aynı zamanda 

gelmemektedir ve gecikmeye sebep olmaktadır. Bu sebeple, kriptografiye uygun olmadığı 

söylenebilir. 

2.1.1.5  Blum Blum Shub (BBS) 

Lenore Blum, Manuel Blum ve Michael Shub tarafından 1986 yılında önerilen bir 

yöntemdir. (2.6)’daki formül ile bir sonraki sayı hesaplanmaktadır. 

𝑋𝑛+1 = 𝑋𝑛
2 (mod m) (2.6) 



28 

 

Burada m=p*q, p ve q büyük asal sayılardır (Collet ve Rennard, 2011; Chong ve Zak, 2004; 

DiCarlo, 2012; Hassler, 2016; Mitsos ve diğ., 2008; Stork ve diğ., 2018; Venter, 2010; 

White, 1971; X.-S. Yang, 2010; X. Yang, 2010). 

BBS, üstel bir sayı üreteci olduğu için yüksek hesaplama karmaşıklığına sahiptir. Bu 

hesaplama karmaşıklığından faydalanarak, şifre çözme saldırılarına karşı yavaşlatmaya 

yönelik yaklaşımlarda kullanılabilir. Genelde düz metin şifreleme algoritmalarını daha fazla 

tahmin edilemez yapmak için BBS’den faydalanılmaktadır.  

2.1.1.6  Geri beslemeli kaydırma yazmacı (feedback shift register, FSRG) 

Tausworthe tarafından 1965 yılında önerilen lineer FSRG yönteminin 1973’te Lewis ve 

Payne tarafından değiştirilerek genelleştirilmiş halidir. FSRG, mod 2’ye sahip çoklu 

özyinelemeli üretecin özel bir formudur. O form (2.7)’de gösterilmektedir. 

𝑋𝑛 = (𝑎1𝑋𝑛−1 + ⋯ + 𝑎𝑘𝑋𝑛−𝑘) (mod 2) (2.7) 

Önceki k bitlerine göre 0 veya 1 ayrı bitler üretmektedir (Collet ve Rennard, 2011; Chong 

ve Zak, 2004; DiCarlo, 2012; Hassler, 2016; Mitsos ve diğ., 2008; Stork ve diğ., 2018; 

Venter, 2010; White, 1971; X.-S. Yang, 2010; X. Yang, 2010). 

Lineer olma özelliğinden dolayı hesaplama karmaşıklığı düşük olmaktadır. Şifreleme 

algoritmalarında oldukça kullanılmaktadır. Hızlı bir şifreleme ihtiyacı olan uygulamalarda 

FSRG tercih edilebilir. Ancak düşük hesaplama karmaşıklığından dolayı saldırılara karşı 

zayıf kalmaktadır. Çünkü üretilen sayıların tahmin edilmesi kolay olmaktadır. 

2.1.1.7  PRNG yöntemlerinin analizleri 

Rastgele sayıların kullanılması zorunlu olan uygulamalarda PRNG’ler ucuz yöntemler 

olması sebebiyle tercih edilmektedir. Yazılımsal olarak sayı ürettikleri için ucuz 

yöntemlerdir. PRNG’ler, aslında gerçek rastgele sayılar üretmemektedirler fakat bu sayıların 

tahmin edilmesi mümkün değildir hatta imkânsız denebilir. Sayıların tahmin edilememesi, 

kriptografi gibi alanlarda oldukça ilgi çekmektedir. Şifreleme algoritmalarının saldırılara 

karşı bu tahmin edilemeyen sayıları kullanması gücüne güç katmaktadır. Kaba Kuvvet 

(Brute Force) tipli saldırılardan kaçınmak için hesaplama karmaşıklığı yüksek olan 

PRNG’ler tercih edilebilir. Karmaşıklığı yüksek olan bir PRNG’nin tahmin edilmesi 

imkânsız denebilecek kadar zordur. 
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2.1.2 Yarı rastgele sayı üreteçleri (quasi random number generation, QRNG) 

PRNG’ler, gerçekte rastgele olmayan sayılar ürettikleri için bazı uygulamalar için kullanışlı 

olmamaktadır. Çünkü üretilen sayılar, çözüm uzayının bazı bölgelerinde yoğunluk 

gösterebilir. Böylelikle çözüm uzayı, yüksek tutarsızlıkta bir dağılım olmaktadır ve bu 

istenmeyen bir durumdur. Bazı uygulamalar için çözüm uzayına eşit dağılan, düşük 

tutarsızlıkta sayılar üretmek gerekebilir. Bu sayılar, yarı rastgele sayılar olarak ifade 

edilmektedir. QRNG’ler, PRNG’lerden daha az rastgele sayılar üretmektedir. Ayrıca 

QRNG’ler tarafından üretilen sayı dizilerine düşük tutarsızlık dizileri denilmektedir (Collet 

ve Rennard, 2011; DiCarlo, 2012; Digehsara ve diğ., 2020; Dutang ve Wuertz, 2009; Kimura 

ve Matsumura, 2005; Morokoff ve Caflisch, 1994; Omran ve diğ., 2013; Uy ve diğ., 2007). 

2.1.2.1  Van Der Corput dizisi 

Van Der Corput dizisi, diğer tüm düşük tutarsızlık dizilerinin temelini oluşturmaktadır. Asal 

sayı tabanında oluşan tek boyutlu bir dizidir. 

𝑝 (𝑝 ≥2) asal sayı tabanında bir tamsayı (𝑛) aşağıdaki formül ile hesaplanmaktadır. 

𝑛 = (𝑎𝑚 … 𝑎1𝑎0)𝑝 =  ∑ 𝑎𝑖𝑝
𝑖

𝑚

𝑖=0

 
(2.8) 

Burada; 𝑎𝑖’ler (0 ≤ 𝑎𝑖 < 𝑝) katsayılardır. 𝑚, 𝑝 tabanına çevrilmiş haldeki basamak sayısının 

1 eksiğidir. 𝑛 tamsayısı 𝑝 tabanına çevrildikten sonra, 𝑝 tabanındaki sayı önce ters çevrilir 

sonra ondalık hale getirilmektedir. Elde edilen bu sayının 𝜙𝑝(𝑛) değeri (2.9) denklemi ile 

hesaplanmaktadır (Faure ve diğ., 2015; Gürsu ve diğ., 2018; Morokoff ve Caflisch, 1994; 

Pausinger, 2020). Çizelge 2.2’de üç tabanında yedi elemanlı Van Der Corput dizisi ve 

Çizelge 2.3’te Van Der Corput dizisinin ilk terimleri gösterilmektedir. 

𝑋𝑛 = 𝜙𝑝(𝑛) = (0. 𝑎0𝑎1 … 𝑎𝑚)𝑝 =  ∑
𝑎𝑖

𝑝𝑖+1

𝑚

𝑖=0

 
(2.9) 

Tek boyutlu en basit düşük tutarsızlık dizidir. Tek boyutlu problemlerin çözümünde tercih 

edilebilir. 

 



30 

 

Çizelge 2.2 : 3 tabanında 7 elemanlı Van Der Corput dizisi. 

Taban 10 Taban 3 Taban 3 𝜙3(𝑖) formu Taban 10 𝜙3(𝑖) formu 

i=1 01 0.10 0.3333 

2 02 0.20 0.6667 

3 10 0.01 0.1111 

4 11 0.11 0.4444 

5 12 0.21 0.7778 

6 20 0.02 0.2222 

7 21 0.12 0.5556 

Çizelge 2.3 : Van Der Corput ilk terimleri. 

 𝑝 tabanında 𝑛 𝜙𝑝(𝑛) 

𝑛 𝑝=2 𝑝=3 𝑝=5 𝑝=2 𝑝=3 𝑝=5 

0 0 0 0 0 0 0 

1 1 1 1 0.5 0.333 0.2 

2 10 2 2 0.25 0.666 0.4 

3 11 10 3 0.75 0.111 0.6 

4 100 11 4 0.125 0.444 0.8 

5 101 12 10 0.625 0.777 0.04 

6 110 20 11 0.375 0.222 0.24 

7 111 21 12 0.875 0.555 0.44 

8 1000 22 13 0.0625 0.888 0.64 

2.1.2.2 Halton dizisi 

Tek boyutlu Van Der Corput dizisinin çok boyutlu halidir (Digehsara ve diğ., 2020; Dutang 

ve Wuertz, 2009; Gürsu ve diğ., 2018; Kimura ve Matsumura, 2005; Omran ve diğ., 2013; 

Uy ve diğ., 2007; Zeng, 2016).  
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𝑋𝑛 = (𝜙𝑝1
(𝑖), … , 𝜙𝑝𝑛

(𝑖)) (2.10) 

Burada; 𝑛 problem boyutunu, 𝑖, dizinin eleman sayısını ve 𝑝 problem boyutu kadar asal sayı 

tabanlarını göstermektedir. Çizelge 2.4’te 3 boyutlu 6 elemanlı Halton dizisi 

gösterilmektedir. Dizinin ilk boyutu 2 tabanında Van Der Corput dizisidir. 

Çizelge 2.4 : 3 boyutlu 6 elemanlı Halton dizisi. 

𝑖 𝑝=2 𝑝=3 𝑝=5 

1 0.5000 0.3333 0.2000 

2 0.2500 0.6667 0.4000 

3 0.7500 0.1111 0.6000 

4 0.1250 0.4444 0.8000 

5 0.6250 0.7778 0.0400 

6 0.3750 0.2222 0.2400 

Çok boyutlu problemlerin çözümünde kullanmak için Van Der Corput dizisi çok boyutlu 

hale getirilmiştir. Halton dizisi olarak adlandırılan bu çok boyutlu dizi, birçok uygulamada 

başlangıç popülasyonu oluşumunda kullanılmaktadır. Çok yüksek boyutlu problemlerin 

çözümünde tavsiye edilmemektedir. Çünkü yakınsama hızı düşük olmaktadır. Fakat az 

boyutlu problemlerde diğer bütün düşük tutarsızlık dizilerine göre yakınsama hızı yüksektir. 

2.1.2.3  Faure dizisi 

Faure dizisi, Halton dizisi gibi çok boyutlu bir dizidir. Halton dizisinin genelleştirilmiş hali 

de denilmektedir. 𝑝 asal sayı tabanındaki ilk boyutu ise, Van Der Corput dizisi ile eşittir. 

Halton dizisinden farklı olarak, her boyutta aynı 𝑝 asal sayı tabanını kullanmaktadır (Dutang 

ve Wuertz, 2009; Gürsu ve diğ., 2018; Uy ve diğ., 2007). 

𝑐𝑗
𝑖 = (

𝑖

𝑗
) 𝑚𝑜𝑑(𝑝) =

𝑗!

𝑖!. (𝑗 − 𝑖)!
𝑚𝑜𝑑(𝑝) 

(2.11) 

𝑖=1,2,…,m olmak üzere, 𝑎𝑖
𝑘(𝑛) (2.12) formülü ile hesaplanmaktadır. 
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𝑎𝑖
𝑘(𝑛) = ∑ 𝑐𝑗

𝑖. 𝑎𝑖
𝑘−1

𝑚

𝑗=0

(𝑛)  𝑚𝑜𝑑(𝑝) 
(2.12) 

Dizinin her bir boyutu ise (2.13) ile hesaplanmaktadır. 

𝑥𝑛
𝑘 = 𝜙𝑝

𝑘(𝑛) = ∑
𝑎𝑖

𝑘(𝑛)

𝑝𝑖+1

𝑚

𝑖=0

  2 ≤ 𝑘 ≤ 𝑠 
(2.13) 

Formülleri ile hesaplanmaktadır. Çizelge 2.5’te 3 tabanında ve 3 boyutlu bir Faure dizisi 

gösterilmektedir. 

Çizelge 2.5 : 3 boyutlu Faure dizisi. 

𝑛 

 

𝑎𝑖
1(𝑛) 𝑥𝑛

1 𝑥𝑛
2 𝑥𝑛

3 

𝑎0
1(𝑛) 𝑎1

1(𝑛) 𝑎1
1(𝑛) 

1 1 0 0 1 3⁄  1 3⁄  1 3⁄  

2 2 0 0 2 3⁄  2 3⁄  2 3⁄  

3 0 1 0 1 9⁄  4 9⁄  7 9⁄  

4 1 1 0 4 9⁄  7 9⁄  1 9⁄  

5 2 1 0 7 9⁄  1 9⁄  4 9⁄  

6 0 2 0 2 9⁄  8 9⁄  5 9⁄  

7 1 2 0 5 9⁄  2 9⁄  8 9⁄  

8 2 2 0 8 9⁄  5 9⁄  2 9⁄  

9 0 0 1 1 27⁄  16 27⁄  13 27⁄  

10 1 0 1 10 27⁄  25 27⁄  22 27⁄  

11 2 0 1 19 27⁄  7 27⁄  4 27⁄  

Faure dizileri de Halton dizileri gibi yüksek boyutlu problemlerde tercih edilmektedir. 

Halton dizisinin her boyutta farklı taban kullanması dezavantajını gidermek için önerilmiştir. 

Her boyutta aynı tabanı kullandığı için hesaplama karmaşıklığı düşük olmaktadır. Bu yüzden 

yüksek boyutlarda Halton dizinin yerine tercih edilebilir. 
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2.1.2.4  Sobol dizisi 

Sobol dizileri, Van Der Corput dizisinden farklı bir yaklaşımla elde edilmiştir. Sobol dizileri 

𝑥𝑛 = (𝑥𝑛,1, … , 𝑥𝑛,𝑑) (0<𝑥𝑛<1), uzunluğu 𝜔 olan bitlerin (𝑣𝑖,𝑗 (𝑖 = 1, … , 𝜔)(𝑗 = 1, … , 𝑑))  

ikili fonksiyonlarından üretilmektedir. Sobol dizisinde her bir boyut için, ilkel bir polinoma 

ihtiyaç vardır. Bu polinomun genel gösterimi (2.14)’te gösterilmektedir (Dutang ve Wuertz, 

2009; Gürsu ve diğ., 2018; Omran ve diğ., 2013; Uy ve diğ., 2007). 

𝑝𝑗(𝑥) = 𝑥𝑞 + 𝑎1𝑥𝑞−1 + ⋯ + 𝑎𝑞−1𝑥 + 1 (2.14) 

Sobol dizisilerini tanımlamak için, her bir boyutta ayrı ayrı ilkel polinomlardan seçilmesi 

gerekmektedir. Bazı ilkel polinomlar aşağıda gösterilmektedir. 

1 + 𝑥, 1 + 𝑥 + 𝑥2, 1 + 𝑥 + 𝑥3, 1 + 𝑥2 + 𝑥3, 1 + 𝑥 + 𝑥4, 1 + 𝑥3 + 𝑥4, 1 + 𝑥2 + 𝑥5,

1 + 𝑥3 + 𝑥5   

Daha sonra tamsayılar (𝑀𝑖,𝑗)𝑖 üzerinde (2.15)’teki gibi q-terimli tekrarlama ilişkisi 

tanımlanmaktadır. 

𝑀𝑖,𝑗 = 2𝑎1𝑀𝑖−1,𝑗 ⊕ 22𝑎2𝑀𝑖−2,𝑗 ⊕ … ⊕ 2𝑞−1𝑎𝑞−1𝑀𝑖−𝑞+1,𝑗

⊕ 2𝑞𝑎𝑞𝑀𝑖−𝑞,𝑗 ⊕ 𝑀𝑖−𝑞 

(2.15) 

Burada 𝑖 > 𝑞’dur. Bu, yön numaralarının 𝑣𝑖,𝑗 = 𝑀𝑖,𝑗 2𝑖⁄  gibi hesaplanmasına izin 

vermektedir. Bu yineleme, sırasıyla 2, … , 2𝑞 'dan daha küçük olan rastgele tek tamsayılar 

kümesi 𝑣1,𝑗2𝜔 , … , 𝑣𝑗2𝑞𝜔 tarafından başlatılmaktadır. Son olarak Sobol dizisinin 𝑛𝑡ℎ 

teriminin 𝑗𝑡ℎ boyutu (2.16)’da tanımlanmaktadır. 

𝑥𝑛,𝑗 = 𝑏1𝑣1,𝑗 ⊕ 𝑏2𝑣2,𝑗 ⊕ … ⊕ 𝑣𝜔,𝑗 (2.16) 

Burada 𝑏𝑘’lar,  𝑛 tamsayısının bitleridir (𝑛 = ∑ 𝑏𝑘2𝑘)𝜔−1
𝑘=0  (Dutang ve Wuertz, 2009; Gürsu 

ve diğ., 2018; Omran ve diğ., 2013; Uy ve diğ., 2007). Çizelge 2.6’da 3 boyutlu bir Sobol 

dizisi gösterilmektedir. 

Sobol dizisi oluşturulurken, 2 tabanında sayılar üretildiği için diğer tüm QRNG’lerden daha 

hızlı olmaktadır. 2 tabanında olduğu için işlem döngüsü hızlıca sonlanmaktadır. Yüksek 

boyutlarda kullanılması önerilmektedir. Çünkü her boyutta sayılar üretilirken tek taban 

kullanıldığı için sonuçların doğruluğunda daha fazla tutarlılık söz konusudur. 
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Çizelge 2.6 : 3 boyutlu Sobol dizisi (çekirdek=0). 

 Boyut=1 

(Taban=2) 

Boyut=2 

(Taban=2) 

Boyut=3 

(Taban=2) 

n=1 1 2⁄  1 2⁄  1 2⁄  

n=2 3 4⁄  1 4⁄  3 4⁄  

n=3 1 4⁄  3 4⁄  1 4⁄  

n=4 3 8⁄  3 8⁄  5 8⁄  

n=5 7 8⁄  7 8⁄  1 8⁄  

n=6 5 8⁄  1 8⁄  3 8⁄  

n=7 1 8⁄  5 8⁄  7 8⁄  

n=8 3 16⁄  5 16⁄  5 16⁄  

2.1.2.5 Kronecker dizisi 

Başka bir tür düşük tutarsızlık dizisi olan Kronecker dizisi, irrasyonel sayı ve kesirli kısım 

kullanmaktadır. Gerçek bir 𝑥 'in kesirli kısmı  {𝑥} = 𝑥 − |𝑥| ile gösterilmektedir. Bu sonsuz 

dizi ({𝑛𝛼})𝑛≤0, tutarsızlığı için bir sınıra sahiptir. (2.17)’de bu sınır hesaplanmaktadır. 

𝐷𝑛 ≤ 𝐶
1 + log 𝑛

𝑛
 

(2.17) 

Bu sonsuz diziye ({𝑛𝛼})𝑛≤0 Kronecker dizisi denilmektedir (Dutang ve Wuertz, 2009). 

Kronecker dizisi, ayrık olmayan (sürekli) problemlerin çözümünde tercih edilen bir 

QRNG’dir. Bu tür problemlerin çözüm simülasyonunda oldukça başarılı bir yöntemdir. 

Gerçek dünya problemlerinde daha çok tercih edilebilir. 

2.1.2.6  Hammersley dizisi 

Van Der Corput dizisinin 𝑛 boyuta genişletilmiş halidir. Hammersley dizisi, (2.18)’de 

verilen denklem ile oluşturulmaktadır. 

𝑥𝑖 = (𝑖 𝑁⁄ 𝜙𝑝1
(𝑖), … , 𝜙𝑝𝑛−1

(𝑖))  𝑖 = 1,2, … , 𝑁 (2.18) 
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Hammersley dizisinin ilk boyuttaki elemanlar, 𝑖 𝑁⁄  ile hesaplandığı için p asal sayı tabanında 

Halton dizisinden 1 eksik olmaktadır (Gürsu ve diğ., 2018; Wong ve diğ., 1997). 

Halton dizisinin basit bir türü olan Hammersley dizisi mükemmel homojenlik ve yüksek 

hesaplama verimliliği sunmaktadır. Bu nedenle optimizasyon problemlerinde sıklıkla tercih 

edilmektedir. 

2.1.2.7  QRNG yöntemlerinin analizleri 

Aslında rastgele sayılar üreten yöntemler değillerdir ancak stokastik sayılmaktadırlar. Genel 

olarak çözüm uzayını çeşitlendirmek için kullanılmaktadırlar. Yani çözüm uzayının tam 

kapsanması amaçlanmaktadır. PRNG’lerin bazı bölgelerde sıkışan başlangıç çözümlerine 

kıyasla çözüme ulaşmak daha az zaman almaktadır. Birçok problemde ve özellikle şifreleme 

algoritmalarında tercih edilmektedir. Problemin boyutuna göre başarı oranları 

değişmektedir. Düşük boyutlu problemler için tüm QRNG’lerin başarı oranları yüksek 

olmaktadır. Yüksek boyutlu problemler için Sobol dizisi tavsiye edilmektedir. Sobol 

dizisinden başka genelleştirilmiş Faure dizisi de yüksek boyutlu problemler için tavsiye 

edilebilir. Bu iki yöntemin uygulanması diğer QRNG’lere göre zor olmaktadır. Zor bir 

süreçlerinin olması şifreleme algoritmaları için avantaj olmaktadır. Çünkü tahmin edilmesi 

zorlaşmaktadır ve saldırılardan daha az etkilenmektedirler. Halton dizisi de yüksek boyutlu 

problemler olmamak şartıyla kullanım kolaylığından dolayı tavsiye edilebilir. 

2.1.3 Gerçek rastgele sayı üreteçleri (true random number generation, TRNG) 

Herhangi bir matematiksel formülle elde edilmeyen, tahmin edilemeyen ve rastgele bir olay 

yardımıyla üretilen sayılardır. Bu rastgele olaylara, disk erişim süreçleri, sıcaklık, gürültü ve 

radyoaktif bozulma gibi örnekler verilebilir. Yapısı belirli olan bir algoritma ile üretilmezler 

(DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Lee ve diğ., 2018; Petura, 2020; Tuna ve Fidan, 

2018; Yu ve diğ., 2019). 

2.1.3.1  Fiziksel olmayan TRNG’ler (Non-Physical, NPTRNG) 

NPTRNG’ler, sayıları üretirken donanım yerine yazılımdan faydalanmaktadır. Donanım 

olaylarını, sistem saatini, CPU yürütme zaman gecikmesini gibi kaynaklar kullanılarak 

gerçek rastgele sayılar üretilmektedir. Ayrıca bir işletim siteminde, kullanıcı ile sistem 

arasındaki etkileşimi kullanabilmektedir. Örneğin, kullanıcının klavyede bastığı tuş 

kombinasyonları kaynak olarak kullanılabilir (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; 

Petura, 2020; Yu ve diğ., 2019). 
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2.1.3.2  Fiziksel TRNG’ler (PTRNG) 

PTRNG’ler, fiziksel cihazlardır. Donanımın gürültüsünden, rüzgârın hızından, gök 

gürültüsünün şiddetinden faydalanabilirler. Algoritma kullanmadan üretilen sayılardır 

(DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Petura, 2020; Yu ve diğ., 2019). 

2.1.3.2.1 Gürültü (noise) 

Fiziksel TRNG türü olan gürültü bazlı sayı üreteçlerindeki ana fikir, analog voltajın 

rastgeleliğinin periyodik olarak kayıt edilmesi ve bu kayıt edilen değerlerin belirli bir eşik 

değerle karşılaştırılmasıdır. Şekil 2.1’de örnek bir gürültü bazlı TRNG gösterilmektedir. Bu 

üreteç, eğer rastgele analog voltajın örneklemeleri eşik değerden yüksekse “1”, değilse “0” 

değerini üretmektedir. Birçok gürültü bazlı TRNG’ler vardır. Johnson’s effect, Zener noise 

(in semiconductor Zener diodes), inverse base-emitter breakdown in bipolar transistors, laser 

phase noise ve chaos noise gibi çeşitleri mevcuttur. Açıkça belirtmek gerekirse, gürültü bazlı 

TRNG’lerin uygulanabilirliği zordur, hatta aşağıdaki üç özellikten dolayı neredeyse 

imkânsız olmaktadır (Dutang ve Wuertz, 2009; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014). 

 Gürültü kaynağının rastgeleliğinin kanıtlanması 

 Sayısallaştırma veya örnekleme işleminin etkisi 

 Belirleyici işlem sonrasının muhtemel kullanımı 

 

Şekil 2.1 : Örnek bir gürültü bazlı TRNG. 

Son yıllarda uygulanabilir gürültü bazlı TRNG’ler üzerinde çokça çalışma yapılmıştır. 

Gürültü kaynaklarının çok olmasından dolayı araştırmacıların ilgisini çekmektedir.  

2.1.3.2.2 Kaos (chaos) 

Stokastik bir sayı üreteci için Kaos’un kullanılması felsefik bir problemdir. Çünkü Kaos 

deterministiktir. Rastgele bir sürecin deterministik bir işlemle giderilmesi anlamına 

gelmektedir. Kavramsal bir karmaşıklık mecuttur. Bu yüzden Kaos üreteçleri deterministik 
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sayı üreteçleri bölümü altında anlatılmaktadır (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; S. 

Ergün ve Özog̃uz, 2010; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 

2019). 

2.1.3.2.3 Kuantum (quantum) 

Kuantum fiziğine göre herhangi bir gerçek rastgele sayı üreteci “Kuantum” olarak 

adlandırılmaktadır. Yazı tura atmak gibi örnekler verilebilir. Aynı başlangıç koşullarından 

başlayıp ve aynı şekilde ölçüm yapıldığında farklı sonuçlar vermektedir, bu ancak Kuantum 

fiziği ile mümkün olmaktadır. Bu şekilde üretilen sayılar, istenilen gerçek rastgele sayılardır 

(Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2007; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014). 

Kuantum sayı üreteçleri, cihazların güvenliğine göre kategorilere ayrılmaktadır. Pratik, 

kendi kendini test eden ve yarı kendi kendini test eden sayı üreteçleri olmak üzere üç 

kategoriden oluşmaktadır. Pratik kuantum sayı üreteci güvenilir ve yüksek hızda rastgele 

sayılar üretmektedir. Kendi kendini test eden kuantum sayı üreteci ile üretilen sayılar 

doğrulanabilmektedirler. Bu yöntemle üretilen sayılar sağlam rastgele sayılarak olarak kabul 

edilmektedirler. Yarı kendi kendini test eden kuantum sayı üreteçleri ise ilk iki türün 

arasında kabul edilen bir kategoridir. Rastgele sayı oluşturma hızı ile cihaz güvenilirliği 

arasında denge sağlamaktadır (Ma ve diğ., 2016).  

2.1.3.2.4 Serbest hareketli osilatör (free running oscilator, FRO) 

FRO’da rastgele sayılar üretmede kaynak olarak osilatörlerin faz gürültüsü kullanılmaktadır. 

Bir hızlı ve bir de yavaş olmak üzere en iki osilatör kullanılmalıdır. Şekil 2.2’de görüldüğü 

gibi bir tersleyicinin çıkışı girişine uygulandığında bir FRO meydana gelmektedir. 

 

Şekil 2.2 : Hızlı (soldaki) ve yavaş (sağdaki) FRO örnekleri. 

Giriş YÜKSEK konumdaysa çıkış DÜŞÜK konumdadır, giriş DÜŞÜK konumdaysa çıkış 

YÜKSEK konumdadır ve böylece devam etmektedir. Burada salınım meydana gelmektedir. 

FRO’larda rastgele sayı üretmenin temel ilkesi, hızlı sonuç veren bir FRO’nun çıktısının 

yavaş bir FRO tarafından örneklenmesidir. Hızlı ve yavaş FRO arasında faz titremesi 
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meydana gelmektedir. Bu faz titremesinin hem rastgele hem de büyük olması önemlidir. 

Aksi durumda tekrarlı ikili durum meydana gelmektedir ve rastgelelikten uzak olmaktadır 

(Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2007; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; 

Tavas ve diğ., 2008). 

TRNG’nin bir türü olan FRO’dan üretilen sayıların rastgelelikleri yetersiz sayılmaktadır. 

FRO’ların rastgelelik testlerini geçmesi için başka bir rastgelelik kaynağı eklenmelidir. Ek 

kaynak olarak direnç ısı gürültüsü gibi kaynaklar kullanılabilir. 

2.1.3.3  TRNG yöntemlerinin analizleri 

TRNG yöntemleri ile üretilen sayılar gerçek rastgele sayılardır. Tahmin edilemezler ve 

yüksek entropiye sahip olmaktadırlar. Hatta aynı şartlar oluşturulsa bile aynı sayıları 

üretmezler. Bu yüzden yüksek güvenlikli şifreleme algoritmalarında kullanılmaktadırlar. 

Tahmin edilememesi saldırganlar için istenmeyen bir durumdur. PRNG ve QRNG 

yöntemlerine göre pahalı sistemlerdir ve uygulanması zordur. Harici kaynaklar kullanarak 

sayılar üretmektedirler. Bu harici kaynaktan verileri toplamak için ek bir cihaza ihtiyaç 

duymaktadırlar. Bu yüzden sayı üretmeleri zor olmaktadır. Ayrıca TRNG’ler, aynı şartlarda 

farklı sayılar ürettikleri için rastgeleliğin doğrulanması süreci de diğer yöntemlere göre 

dezavantajlı olmaktadır. Bir diğer dezavantajı ise sayı üretiminde geçen zamandır. Diğer 

yöntemlere göre oldukça yavaş yöntemlerdir. 

2.2  Deterministik Yöntemler 

Deterministik yöntemler, aday çözümler oluştururken çözüm uzayının her bölgesinden 

örneklerin olmasını sağlamaktadır. Aslında çeşitliliği arttırmak için kullanılmaktadırlar. 

Rastgele yöntemlerin, çözüm uzayının bir bölgesine sıkışması ihtimalini ortadan 

kaldırmaktadırlar. 

2.2.1 Düşük tutarsızlık dizileri (low discrepancy sequences) 

Düşük tutarsızlık dizileri QRNG olarak da adlandırılmaktadır. Van Der Corput, Halton, 

Faure, Sobol, Kronecker ve Hammersly dizileri, QRNG başlığı altında anlatılmaktadır. 

2.2.2 Kaos (chaos) 

Uzun periyotlu ve iyi tekdüzelikli rastgele diziler oluşturmak, karmaşık fenomenleri kolayca 

simüle etmek, örnekleme, sayısal analiz, karar verme ve özellikle sezgisel optimizasyon için 

çok önemlidir. Kalitesi, istenen doğruluğu elde etmek için depolama ve hesaplama süresinin 
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azaltılmasını belirlemektedir. Oluşturulan bu tür diziler, bir uygulama için yeterince 

“rastgele” olabilir ancak bir başkası için yeterince rastgele olmayabilir (DiCarlo, 2012; 

Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 

2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 

Kaos deterministiktir, yani doğrusal olmayanda bulunan rastgele benzeri bir süreçtir 

(dinamik sistem, yani periyodik olmayan, yakınsak olmayan ve sınırlı). Dahası, başlangıç 

durumuna ve parametresine çok duyarlı bir bağımlılığa sahiptir. Kaosun doğası görünüşte 

rastgele ve tahmin edilemezdir ve aynı zamanda bir düzenlilik unsuruna sahiptir. 

Matematiksel olarak Kaos basit deterministik bir dinamik sistemin rastlantısallığıdır ve 

kaotik sistem rastlantısallığın kaynağı olarak düşünülebilir (DiCarlo, 2012; Dutang ve 

Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević 

ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 

Kaotik bir harita, kaotik durumda çalışan ayrık zamanlı dinamik bir sistemdir. 

𝑥𝑘+1 = 𝑓(𝑥𝑘), 0 < 𝑥𝑘 < 1, 𝑘 = 0,1,2, … (2.19) 

Kaotik dizi, rastgele sayı dizisi olarak yayılı spektrum dizisi olarak kullanılabilir {𝑥𝑘:  𝑘 =

0,1,2, …}. 

Kaotik dizilerin üretilmesi ve depolanmasının kolay ve hızlı olduğu kanıtlanmıştır, uzun 

dizilerin depolanmasına gerek yoktur. Çok uzun diziler için bile sadece birkaç fonksiyon 

(kaotik haritalar) ve birkaç parametre (başlangıç koşulları) gereklidir. Ek olarak, çok sayıda 

farklı dizi, basitçe başlangıç durumu değiştirilerek oluşturulabilir. Dahası, bu diziler 

deterministiktir ve tekrarlanabilir. Son zamanlarda rastgele diziler yerine kaotik diziler 

benimsenmiş ve güvenli iletim ve doğrusal olmayan devreler, DNA hesaplama, görüntü 

işleme gibi alanlarda sıklıkla kullanılmaktadır (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; 

Ergün ve Özog̃uz, 2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; 

Yu ve diğ., 2019). 

2.2.2.1  Tek boyutlu haritalar (one-dimensional maps) 

2.2.2.1.1 Lojistik harita (logistic map) 

Biyolojik popülasyonun doğrusal olmayan dinamiklerinde ortaya çıkan ve kaotik davranışı 

gösteren, 1976 yılında önerilen en basit haritalardan biri olan lojistik haritanın denklemi 
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(2.20)’de gösterilmektedir (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 

2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 

𝑋𝑛+1 = 𝑎𝑋𝑛(1 − 𝑋𝑛)  (2.20) 

Burada 𝑋𝑛, 𝑛 'inci kaotik sayıdır ve 𝑛, iterasyon sayısını göstermektedir. 𝑋0  ∈ (0,1). 

En iyi bilinen tek boyutlu kaotik haritadır. Tek boyutlu olmasından dolayı uygulanması 

kolaydır ve basit bir kaotik yapıya sahiptir. Basitliğinden dolayı saldırılara karşı oldukça 

savunmasız ve sınırlı aralıklarda sayılar üretmektedirler. Bu dezavantajları gidermek için 

son yıllarda birçok geliştirilmiş hali önerilmiştir. İlk yıllarda popülasyon oluşturma yöntemi 

olarak kullanılmasına rağmen sonrasında şifreleme yöntemlerinde tercih edilmektedir. 

2.2.2.1.1 Çember harita (circle map) 

1994 yılında Zheng tarafından önerilen Çember haritası (2.21)’de gösterilmektedir (DiCarlo, 

2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün & Özog̃uz, 2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; 

Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 

𝑋𝑛+1 = 𝑋𝑛 + 𝑏 − (𝑎 2𝜋⁄ ) sin(2𝜋𝑋𝑛) 𝑚𝑜𝑑(1) (2.21) 

Çember haritası da Lojistik harita gibi tek boyutlu bir haritadır. Lojistik haritanın kullanıldığı 

tüm alanlarda Çember haritası da kullanılabilir. Aralarındaki fark, Çember haritasının 

Lojistik haritadan biraz daha yüksek karmaşıklığa sahip olmasıdır. Bundan dolayı güvenlik 

konusunda daha çok ön plana çıkmaktadır. Çember haritasının başlangıcında yapılacak 

küçük bir değişiklikle birbirinden bağımsız birçok sayı dizisi elde edilmektedir. 

2.2.2.1.2  Gauss haritası (gauss map) 

1992 yılında Peitgen, Jurgens ve Saupe tarafından önerilen Gauss haritası, literatürde test 

amaçlı kullanılmaktadır. (2.22) ve (2.23)’te gösterilmektedir (DiCarlo, 2012; Dutang ve 

Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević 

ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 

𝑋𝑛+1 = {
0, 𝑋𝑛 = 0

1 𝑋𝑛⁄ 𝑚𝑜𝑑(1), 𝑋𝑛 = 0 ∈ (0,1)
 

(2.22) 

 



41 

 

1 𝑋𝑛⁄ 𝑚𝑜𝑑(1) =
1

𝑋𝑛
− ⌊

1

𝑋𝑛
⌋ 

(2.23) 

Gauss haritasında diğer kaotik haritalardan daha fazla parametre kullanıldığı için şifreleme 

algoritmaları için öncelikli olarak önerilmektedir. Parametrelerin fazla olması daha az 

tahmin edilmesi anlamına gelmektedir. Ayrıca şifreleme ve şifre çözme işlemlerinde gauss 

haritasının kullandığı süre, Lojistik haritadan daha az olmaktadır. 

2.2.2.1.3  Sinüs haritası (sine map) 

Sinüs haritası, tek boyutlu bir kaotik haritadır ve basit bir denkleme sahiptir. [0, 1] aralığında 

sayı dizileri üretmektedir. Ayrıca tek modlu çizgeler olarak da adlandırılmaktadır. Sinüs 

haritası (2.24)’te tanımlanmaktadır (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve 

Özog̃uz, 2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve 

diğ., 2019). 

𝑋𝑛+1 = 2.3(𝑋𝑛)2 sin(𝜋𝑋𝑛) (2.24) 

Sinüs haritası, Lojistik ve Çadır haritaları gibi unimodal haritalardandır. Grafiğinde tek 

maksimum nokta olan haritalara unimodal haritalar denilmektedir. Formülleri farklı 

olmasına rağmen sinüs haritasının grafiği şaşırtıcı bir şekilde Lojistik harita ile özdeştir. 

Dolasıyla Lojistik haritalara alternatif olarak kullanılabilir. 

2.2.2.1.4  Çadır haritası (tent map) 

1992 yılında Peitgen ve arkadaşları tarafından önerilen çadır haritası, lojistik haritaya 

benzemektedir. (2.25)’te gösterilmektedir (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün 

ve Özog̃uz, 2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu 

ve diğ., 2019). 

𝑋𝑛+1 = {
𝑋𝑛 0.7⁄ , 𝑋𝑛 < 0.7

10 3𝑋𝑛⁄ (1 − 𝑋𝑛), 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

(2.25) 

Unimodal haritalarından olan çadır haritası şifreleme ve optimizasyon algoritmalarında 

oldukça fazla tercih edilmektedir. Özellikle sürü tabanlı algoritmalarda kullanımı 

önerilmektedir. Daha önce yapılan çalışmalarda (kaotik gri kurt algoritması (Kohli ve Arora, 

2018), kaotik balina optimizasyon algoritması (Kaur ve Arora, 2018) vb.) çadır haritasının 

kullanımı diğer haritalardan kullanımından daha fazla verim elde edildiği kanıtlanmıştır. 
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2.2.2.2  İki boyutlu haritalar (two-dimensional maps) 

2.2.2.2.1 Henon haritası (henon map) 

2003 yılında Cvitanovic`, Artuso, Mainieri ve Vattay tarafından önerilen Henon haritası, test 

amacıyla en sık kullanılan doğrusal olmayan 2 boyutlu bir haritadır. (2.26) ve (2.27)’de 

gösterilmektedir (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2010; Lu ve 

diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 

𝑋𝑛+1 = 1 − 𝑎𝑋𝑛
2 + 𝑏𝑌𝑛 (2.26) 

𝑌𝑛+1 = 𝑋𝑛 (2.27) 

Bazen (2.28)’deki gibi temsil edilen 2 adımlı bir tekrarlama ilişkisi olarak yazılmaktadır. 

𝑋𝑛+1 = 1 − 𝑎𝑋𝑛
2 + 𝑏𝑋𝑛−1 (2.28) 

Henon haritası en basit iki boyutlu haritalardandır. Sabit noktalar ve kararlılık gibi bir 

sistemin kaotik dinamiklerini incelemek için tercih edilmektedir. Ayrıca gerçek dünya 

problemlerinin çözümünde oldukça kullanışlıdır (Wen, 2014). 

2.2.2.2.2 Baker haritası (baker map) 

Baker haritası imge şifrelemede çok kullanılan iki boyutlu kaotik haritadır. (2.29)’da 

tanımlanmaktadır (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2010; Lu ve 

diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 

𝐵(𝑥, 𝑦) = {
(2𝑥, 2𝑦), 𝑓𝑜𝑟 0 ≤ 𝑥 < 0.5,

(2 − 2𝑥, 1 −
𝑦

2
), 𝑓𝑜𝑟 0.5 ≤ 𝑥 < 1.

 
(2.29) 

(2.30)’da çadır haritasına benzer bir boyut benimsenmektedir.  

𝑥𝑘+1 = {
2𝑥𝑘, 𝑓𝑜𝑟 0 ≤ 𝑥𝑘 < 0.5,

2 − 2𝑥𝑘, 𝑓𝑜𝑟 0.5 ≤ 𝑥𝑘 < 1.
 

(2.30) 

Bu harita (0, 1) aralığında kaotik diziler oluşturmaktadır (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 

2009; Ergün ve Özog̃uz, 2010; Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 

2014; Yu ve diğ., 2019). 
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Kaosun karakterize edilmesi fikri için oldukça yararlı bir yöntemdir. Hiperbolik (her 

noktanın daralma ve genişleme yönlerine sahip olması) çekiciler için önemli bir 

haritalamadır. Hiperbolik olması çeşitli özelliklerin matematiksel olarak kanıtlanmasında 

avantaj sağlamaktadır. 

2.2.2.2.3  Arnold Kedi haritası (Arnold Cat map) 

1960’larda Vladimir Arnold bir kedi görüntüsü örneği üzerinden haritanın etkilerini 

göstermektedir. Bu yüzden bu harita Arnold Cat Map olarak adlandırılmaktadır. (2.31)’deki 

gibi tanımlanmaktadır (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2010; 

Lu ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + 𝑦𝑘 𝑚𝑜𝑑(1),  

(2.31) 𝑦𝑘+1 = 𝑥𝑘 + 2𝑦𝑘 𝑚𝑜𝑑(1). 

𝑥𝑘  ∈ (0,1) ve 𝑦𝑘  ∈ (0,1) olduğu açıkça görülmektedir (Lu vd., 2014). 

Bir imgenin esnetildikten sonra kesilmesi ile elde edilen parçaların aynı birim kareye gelecek 

şekilde katlanması fikridir. İşlemlerin tekrarlanması ile imgenin hacmi korunmaktadır fakat 

oldukça karmaşık bir görüntü elde edilmektedir. Çok basit bir yöntemle karmaşık verilerin 

üretilmesi fikri rastgelelik için oldukça önemlidir. Fakat bu yöntemin tekrarlanma sayısı 

arttırıldığında orijinal görüntü ortaya çıkmaktadır. Bu durum yöntemin periyodik olduğu 

tartışmalarına yol açmaktadır. 

2.2.2.2.4  Zaslavskii haritası (Zaslavskii map) 

Zaslavskii haritası kaotik davranışa sahip ilginç bir dinamik sistemdir. Ayrıklaştırılmış 

denklem (2.32)’de verilmektedir. 

𝑥𝑘+1 = (𝑥𝑘 + 𝑣 + 𝑎𝑦𝑘+1) 𝑚𝑜𝑑(1),  

(2.32) 𝑦𝑘+1 = cos(2𝜋𝑥𝑘) + 𝑒−𝑟𝑦𝑘. 

Zaslavskii haritası, 𝑣 = 400, 𝑟 = 3 𝑣𝑒 𝑎 = 12.6695 için en büyük Lyapunov kuvvetine 

sahip bir haritadır (Pamuk, 2013). Bu durumda 𝑦𝑘+1 ∈ [−1.0512,1.0512] olduğu 

hesaplanabilmektedir (DiCarlo, 2012; Dutang ve Wuertz, 2009; Ergün ve Özog̃uz, 2010; Lu 

ve diğ., 2014; Ozer, 2010; Petura, 2020; Stipčević ve Koç, 2014; Yu ve diğ., 2019). 
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2.2.2.3  Kaos yöntemlerinin analizleri 

Kaotik dizilerin üretilmesi ve depolanmasının kolay ve hızlı olduğu kanıtlanmıştır, uzun 

dizilerin depolanmasına gerek yoktur. Çok uzun diziler için bile sadece birkaç fonksiyon 

(kaotik haritalar) ve birkaç parametre (başlangıç koşulları) gereklidir. Ek olarak, çok sayıda 

farklı dizi, basitçe başlangıç durumu değiştirilerek oluşturulabilir. Dahası, bu diziler 

deterministiktir ve tekrarlanabilir fakat yüksek karmaşıklığa sahiptir. Bir ve iki boyutlu 

türleri mevcuttur. İki boyutlu türleri değiştirilerek yüksek boyutlu kaotik haritalar elde 

edilmektedir. Bir boyutlu kaotik haritaların uygulanması kolaydır fakat sınırlı aralıklara 

sahip oldukları için saldırılara karşı zayıf olmaktadırlar. İki ve daha yüksek boyutlu kaotik 

haritaların yüksek karmaşıklığından dolayı tahmin edilebilirliği oldukça düşük olmaktadır. 

Tahmin edilemezlikleri yüksek güvenlik anlamına gelmektedir. Fakat bu yöntemlerin 

yüksek hesaplama maliyetleri mevcuttur ve uygulanması zor olmaktadır. Son zamanlarda 

rastgele diziler yerine kaotik diziler benimsenmiş ve güvenli iletim ve doğrusal olmayan 

devreler, DNA hesaplama, görüntü işleme gibi alanlarda sıklıkla kullanılmaktadır. 

2.3  Sezgisel Yöntemler (Heuristic Methods) 

Sezgisel yöntemler, çözüm adaylarını oluştururken hem stokastik yöntemlerin hem de 

deterministik yöntemlerin avantajlı yönlerini kullanmaktadırlar. Bu yöntemler, hibridleme 

yaparak meydana gelmektedirler. Ayrıca bazı yöntemlerin iyileştirilmesiyle de 

oluşturulmaktadırlar. 

2.3.1 Baskın olmayan sıralı genetik algoritma (non-dominated sorting genetic 

algorithm, NSGA) 

Çok amaçlı problemlerin çözümü için kullanılan NSGA’lar, genetik algoritmanın bir 

uzantısıdır. 1994 yılında, Srinivas ve Dep tarafından önerilmiştir. Hem minimizasyon hem 

de maksimizasyon amaçlı işlemlerde kullanılmaktadır. NSGA, genetik algoritmanın temel 

yapısından sadece seçim operatörünün farklı olduğu bir yöntemdir. Diğer tüm genetik 

algoritma operatörlerini aynı şekilde içermektedir. NSGA’daki baskın olmayan sıralamanın 

amacı, bir sıralama seçim yöntemiyle iyi noktaları vurgulamak ve bir niche yöntemiyle de 

iyi noktaların sabit alt popülasyonlarını korumaktır. Şekil 2.3’te NSGA’nın akış diyagramı 

gösterilmektedir. 
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Şekil 2.3 : NSGA’nın akış diyagramı. 

NSGA’da ilk olarak popülasyonun baskın olmayan bireyleri belirlenmektedir. Bu bireylere 

bir dummy fitness değeri atanmaktadır ve popülasyonun ilk baskın olmayan bireyleri olduğu 

varsayılmaktadır. Bu ilk baskın olmayan bireyler (popülasyonun ilk cephesi), 

popülasyondaki çeşitliliği korumak için atanan dummy fitness değerleri ile paylaşılmaktadır. 

Degrade fitness değerleri (bireylerin orijinal uygunluk değerlerinin etrafındaki bireylerin 

sayısına orantılı bir şekilde bölünmesi ile elde edilmektedir.) kullanılarak seçim işleminin 

yapılmasına paylaşım denilmektedir. Paylaşımın amacı, birden fazla optimal noktanın bir 

arada popülasyonda bulunmasını sağlamaktır. Bu işlemlerden sonra, ilk cephe haricindeki 
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bireyler içerisinde ikinci cepheyi belirlemek için aynı adımlar gerçekleştirilmektedir. Tüm 

bireylerin birkaç cephede şeklinde sınıflandırılmasıyla işlemler sona ermektedir. İkinci 

cephedeki bireylere atanan dummy fitness değerleri ilk cepheden düşük olmalıdır. Böylece 

en yüksek dummy fitness değerine sahip cephe, ilk cephe olmaktadır. Popülasyon seçilirken 

en çok birey ilk cepheden seçilmektedir. Bu da NSGA’nın amacına uygundur (Deb ve diğ., 

2000, 2002; Gadhvi ve diğ., 2016; R. Kaur ve Kaur, 2020; Saraç ve Bilgiçer, 2020; Srinivas 

ve Deb, 1994; Wang, 2016; Yakıcı, 2018). 

2.3.1.1  NSGA-II 

NSGA’nın, üç eksikliğini gidermek için 2000 yılında Dep ve arkadaşları tarafından 

önerilmiştir. Bu üç eksiklik sırasıyla; baskın olmayan sıralamanın yüksek hesaplama 

karmaşıklığı (O(mN3)), elitizm eksikliği ve Qshare paylaşım parametresini belirleme 

ihtiyacıdır. NSGA-II, hızlı ve elitist NSGA olarak da adlandırılmaktadır. NSGA’nın O(mN3) 

olan zaman karmaşıklığı O(mN2)’ye düşürülmüştür. Bunu yapmak için ek depolama alanları 

kullanılmaktadır. Bu yüzden, NSGA’nın bellek karmaşıklığı O(N) iken NSGA-II’nin 

O(N2)’dir. NSGA-II’nin elitist özelliği ise, çaprazlama ve mutasyon adımlarından sonra bir 

sonraki neslin seçimindeki farklılıktır. Buradaki seçme işlemi, ilk popülasyonu oluşturmada 

kullanılan seçim yöntemi ile aynıdır. Son olarak, NSGA’daki Qshare parametresinin yerine 

kalabalık mesafesi kullanılmaktadır. Şekil 2.4’te NSGA-II’nin akış diyagramı 

gösterilmektedir (Deb ve diğ., 2000, 2002; Gadhvi ve diğ., 2016; R. Kaur ve Kaur, 2020; 

Saraç ve Bilgiçer, 2020; Srinivas ve Deb, 1994; Wang, 2016; Yakıcı, 2018). 

 

Şekil 2.4 : NSGA-II’nin akış diyagramı. 

2.3.1.2 NSGA_III 

NSGA-III, NSGA-II’nin seçim mekanizmasında önemli değişiklikler yapılarak 2013’te Dep 

ve Jain tarafından önerilmiştir. NSGA-III, daha iyi aday çözümler kümesi elde etmek için 
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referans noktası mekanizmasını kullanmaktadır. Referans noktası mekanizması, NSGA-

II’deki kalabalık mesafesi işleminin yerine kullanılmaktadır. Şekil 2.5’te NSGA-III’ün akış 

diyagramı gösterilmektedir (Bhesdadiya ve diğ., 2016; Deb ve Jain, 2014; Liu ve diğ., 2019; 

Tavana ve diğ., 2016; C. Zhang ve diğ., 2019). 

 

Şekil 2.5 : NSGA-III’ün akış diyagramı. 

2.3.2 Uyarlanabilir rastgelelik (adaptive randomness, AR) 

Klasik rastgele yöntemleri, başlangıç popülasyonun eşit dağıtımını yapamamaktadır. Elde 

edilen sayılar, klasik yöntemlerde de bir formülle üretilmektedir. Uyarlanabilir rastgelelik 

yönteminde, birbirine en uzak bireyler seçilmesi ile başlangıç popülasyonun eşit dağıtılması 

amaçlanmaktadır. 

1. Başlangıç popülasyonu 𝑃(𝑝𝑠) = {𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝𝑠} olsun,  

𝑝𝑠 popülasyon büyüklüğü ve 𝑋𝑖 (𝑖 = 1, 2, … , 𝑝𝑠) D-boyutlu bir uzayda aday 

çözümlerdir.  

2. Kısmi başlangıç popülasyonu 𝑃𝑃(𝑃𝑃 ⊆ P) tanımlanmaktadır. 

3. Deneme bireyleri 𝑆𝑇(𝑘) = {𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑘} tanımlanmaktadır.  

𝑘 deneme bireyleri kümesidir ve 𝑆𝑇 ∩ P = ∅’dir.  

4. Her deneme bireyi 𝑌𝑖 (𝑖 = 1, 2, … , 𝑘) 𝐷-boyutlu uzaydan rastgele seçilmektedir ve 𝑘 

önceden tanımlanmış sayıda deneme bireyleridir. 

𝑆𝑇, arama uzayından rastgele seçilen ama 𝑃𝑃’ye eklenmemiş bireylerden oluşmaktadır. 

𝑃𝑃’ye her birey ekleme işleminde önerilen AR yöntemi, çözüm uzayında 𝑘 tane bireyden 

𝑆𝑇’yi oluşturmaktadır. Sonrasında 𝑃𝑃’ye aktaracak bireyi, 𝑃𝑃’deki tüm bireylerden mesafe 

olarak en uzak olan bireyi 𝑆𝑇’den seçmektedir. Burada mesafe ölçümünü Öklid mesafe 
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formülü ile gerçekleştirmektedir. Bu işlem, popülasyon büyüklüğüne ulaşıncaya kadar 

devam etmektedir. Böylelikle 𝑃𝑃, eşit dağılımlı bir başlangıç popülasyonu olarak elde 

edilmektedir (Pan ve diğ., 2014). 

2.3.3 Uyarlanabilir genetik algoritma ile başlatma (adaptive genetic algorithm 

Initialize, AGA) 

K-means algoritması için bir başlangıç popülasyonu oluşturma tekniği önerilmektedir. 

Düşük boyutlu veri setleri için geliştirilen teknik, kullanıcılar tarafından girilen küme sayısı 

girilme zorunluluğunu ortadan kaldırmaktadır. Yani otomatik k küme sayısını bulmaktadır. 

Ayrıca yakınsama hızı ve sonuçların kalitesinin yükseltilmesi için en iyi kromozom seçimi 

de amaçlanmaktadır. Bu yöntem, Genetik Algoritmasının (GA) geliştirilmiş bir versiyonu 

olan Uyarlanabilir Genetik Algoritma ile adlandırılmaktadır. Başka çalışmalarda GA, k-

means algoritması için başlangıç popülasyonunu oluşturmada kullanılmıştır. Sonuçlar iyi 

olmasına rağmen karmaşıklığı yüksek çıkmaktadır. AGA, düşük karmaşıklığa sahiptir. AGA 

ile k-means birleşiminden oluşturulmuş yeni bir kümeleme algoritması olan SeedClust 

önerilmektedir (Zhou ve diğ., 2018). 

SeedClust’ın içeriği; 

• Geliştirilmiş k-means++ (k-means için basit ve hızlı bir tohum seçme yöntemidir) ve 

düşük karmaşıklığa sahip yoğunluk tahmin yönteminin birleştirilmesiyle ilk 

popülasyon üretilmektedir. 

• SeedClust’ta nüfus çeşitliliğini arttırmak ve yerel optimuma takılmamak için 

AGA’nın kullanılması. 

o 1. adım: Uyarlanabilir crossover işlemi 

o 2. adım: Uyarlanabilir mutasyon işlemi 

o 3. adım: Elitizm işlemi 

o 4. adım: En iyi kromozomu elde etmek 

• En iyi kromozomlar ile kümeleme işlemini yapan k-means kullanılarak kaliteli 

sonuçlar elde edilmektedir. 

2.3.4 Muhalefet tabanlı başlangıç popülasyonu (opposite based initial population) 

Muhalefet tabanlı öğrenme algoritması, Şekil 2.6’da gösterilmektedir. 
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Şekil 2.6 : Muhalefet tabanlı popülasyon başlangıcı. 

Bu yöntem aşağıdaki gibi iki şekilde tanımlanmaktadır. 

Tek boyutlar için, 𝑥 (𝑥 ∈ [𝑎, 𝑏]) gerçek sayı ve �̌� ise karşıt sayı olarak (2.33)’teki denklemle 

hesaplanmaktadır (Dong ve diğ, 2012; Kazimipour ve diğ., 2014; Rahnamayan ve diğ., 2007; 

Xu ve diğ., 2014). 

�̌�  = 𝑎 + 𝑏 − 𝑥 (2.33) 

𝑎 = −𝑏 için  �̌�  = −𝑥 ve 𝑎 = 0, 𝑏 = 1 için  �̌�  = 1 − 𝑥 alınmaktadır. 

Yüksek boyutlar için (2.34)’teki denklemle hesaplanmaktadır. 𝑃(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛), n-boyutlu 

uzayda bir nokta olsun. Burada 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛  ∈ 𝑅 ve 𝑥𝑖  ∈ [𝑎𝑖, 𝑏𝑖] ∀𝑖 ∈ {1,2, … , 𝑛}’dir. 

𝑃’nin karşıt noktaları �̌�(�̌�1, �̌�2, … , �̌�𝑛)’dür (Dong ve diğ., 2012; Kazimipour ve diğ., 2014; 

Rahnamayan ve diğ., 2007; Xu ve diğ., 2014). 

𝑥�̌�  = 𝑎𝑖 + 𝑏𝑖 − 𝑥𝑖 (2.34) 

2.3.5 Farklı rastgelelik (distinct random) 

Çözüm adaylarının tümünü rastgele seçmek yerine, popülasyonun 10 katı kadar rastgele 

bireyler oluşturup içinden sezgisel bir yöntemle en belirgin başlangıç popülasyonu elde 

etmektir. Sezgisel yöntem olarak da Hamming mesafesi kullanılmaktadır (Deniz ve Kiziloz, 

2019). 

2.3.6 Bilgi kazancı sıralaması (information gain ranking) 

En umut verici popülasyonu oluşturmak için bilgi kazancı yöntemi kullanılmaktadır. İlk 

birey en umut verici tek özellikli bireyler arasından seçilmektedir. Aynı şekilde ikinci birey 
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ise, en umut verici iki özellikli bireyler arasından seçilmektedir. Bu işlem popülasyon 

boyutuna ulaşıldığında bitmektedir (Deniz ve Kiziloz, 2019). 

2.3.7 Açgözlü yaklaşım (greedy) 

Özellik seçimi adımından sonra tek özelliği seçilmiş bireyler arasından doğruluğu en yüksek 

birey, popülasyonun ilk bireyi olarak seçilmektedir. Seçilen bireyin özelliğini barındıran ve 

iki özellikli bireyler arasından da yine doğruluğu en yüksek olan birey, popülasyonun ikinci 

bireyi olarak seçilmektedir. Bu işlem popülasyon boyutuna ulaşıldığında bitmektedir (Deniz 

ve Kiziloz, 2019). 

2.3.8 Küçük rastgele (small random) 

Rastgele yöntemler ile açgözlü yaklaşıma benzerlik göstermektedir. Popülasyonun İlk bireyi 

tek özellikli bireyler arasından rastgele seçilmektedir. İlk bireyin özelliğini barındıran iki 

özellikli bireyler arasından rastgele bir birey seçilmektedir ve bu popülasyonun ikinci 

bireyidir. Popülasyon boyutuna ulaşıncaya kadar bu işlem devam etmektedir (Deniz ve 

Kiziloz, 2019). 

2.3.9 Fidan gelişim algoritması (saplings growing up algorithm, SGuA) 

SGuA 2006 yılında Ali Karcı tarafından geliştirilmiştir. Önerilen yöntem isminden de 

anlaşıldığı gibi fidanların gelişimlerinden esinlenilerek ortaya atılan bir optimizasyon 

tekniğidir. Fidan ekimi, fidan büyümesi ve fidan eşleşmesine dayanan arama ve 

optimizasyon problemleri için sunulan yeni bir hesaplama yöntemidir. Fidanların ekilmesi, 

her yönden birbirine (batı, doğu, kuzey, güney) eşit uzunlukta bir mesafeye sahip olmalıdır 

ve bu yöntemin ilk basamağıdır. Fidan büyüme aşamasında fidanlar eşleşir, dallanır ve 

aşılanır. Bu nedenle üç operatör söz konusudur. Bunlar eşleştirme, dallanma ve aşılama 

operatörleridir (Demir ve diğ., 2011; Gündoǧan ve diğ., 2004; Karci, 2004, 2007; Seyyarer 

ve diğ., 2018). 

SGuA yöntemi aşağıdaki gibi açıklanabilir; 

 Ekim Aşaması 

Düzgün ekim örneklemesi: Fidanlar uygun olan çözüm alanına eşit şekilde dağılmaktadır. 

 Büyüme Aşaması 

Bu aşama üç operatör içermektedir. 
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 Eşleşme operatörü; mevcut fidanları eşleştirerek yeni fidanlar oluşturmayı 

amaçlamaktadır. Eşleşme operatörü, iki fidan arasında bilgi alışverişinde bulunan 

global bir arama operatörüdür. 

 Dallanma operatörü; mevcut dal pozisyonlarına bağlı olarak dal pozisyonunun 

belirlenmesi için olasılık yöntemini kullanarak mevcut fidanlardan yeni fidanlar 

üretmeyi amaçlamaktadır. 

 Aşılama operatörü; mevcut fidanlardan benzer yeni fidanlar üretmeyi 

amaçlamaktadır. Aşılama operatörü, benzer fidanları kullanan bir arama 

operatörüdür. 

Algoritma 2.1 : Başlangıç Popülasyonunu Oluşturmak (Demir ve diğ., 2011; 

Gündoǧan ve diğ., 2004; Karci, 2004, 2007; Seyyarer ve diğ., 2018). 

//G bir bahçe, I indis kümesi ve Ie genişletilmiş indis kümesi. 

14- Dallanma değerlerinin alt sınırlarını içeren G[1] ve üst sınırlarını 

içeren G[2] gibi iki tane fidan oluştur. 

15- Indis←3 

16- k←2 

17- While P doymamış do 

ie, Ie’nin bir elemanı olsun, her ie bit değeri ile genişletilmiş ve bu 

bit değeri parçaya karşılık gelir. 

i←1 

While P doymamış ve özel bir k (i≤2k-2) değeri için tüm fidanlar 

üretilmemiş do 

i bir k-bit sayı ve ie i’nin genişletilmiş değerine karşılık gelir. 

i’nin her biti G[0] ve G[1]’in karşılık gelen kısmının 

uzunluğuna kadar genişletilir. 

For j←1 to n do 

if ie’nin j. biti=1 then P[indis]’in j. dallanması=G[1]*r 

else G[indis]’in j. dallanması=G[2]*r 

r=random[0,1] ve reel sayıdır. 

indis←indis+1 

i←i+1 

             k←k+1 
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SGuA’nın başarılı olmasındaki en büyük etken başlangıç popülasyonunun düzenli olarak 

başlatılmasıdır. Bu başlangıç popülasyonu ile çözüm uzayından fazla uzaklaşmadan ve fazla 

zaman harcamadan en uygun çözüme ulaşılması hedeflenmektedir (Demir ve diğ., 2011; 

Gündoǧan ve diğ., 2004; Karci, 2004, 2007; Seyyarer ve diğ., 2018). 

2.3.10 Karıştırılmış halton dizisi (scrambled halton sequence) 

Halton dizisi, büyük boyutlarda dizi birleştirmesinde dezavantajlı olmaktadır. Büyük 

boyutlarda sırayla asal sayıların gelmesi ile zor korelasyonla karşılaşılması mümkündür. Bu 

sorun, parçacıkların çözüm uzayını tam olarak kaplamamasına neden olmaktadır. Sorunu 

gidermek için halton dizisi oluşturulurken (2.35)’teki denklem önerilmektedir (Digehsara ve 

diğ., 2020; Morokoff ve Caflisch, 1994; Zeng, 2016). Şekil 2.7’de standart halton dizisinin 

ve Şekil 2.8’de karıştırılmış halton dizisinin çözüm uzayı dağılımı gösterilmektedir. 

𝜑𝑟(g)  = ∑ 𝜎𝑟(𝑏𝑙(𝑔))𝑟−𝑙−1

𝐿

𝑙=0

 

(2.35) 

 

Şekil 2.7 : Standart halton dizisi. 

 

Şekil 2.8 : Karıştırılmış halton dizisi. 

Karıştırılmış Halton dizisi standart Halton dizisinin geliştirilmiş bir versiyonudur. Çözüm 

uzayını kapsayan parçacıklar bakımından hem standart Halton dizinden hem de rastgele 

başlatmadan oldukça başarılı olduğu gözlemlenmiştir. Şekil 2.9’da karıştırılmış Halton 

dizisinin ve Şekil 2.10’da rastgele başlamanın çözüm uzayı dağılımı gösterilmektedir. 
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Şekil 2.9 : Karıştırılmış Halton dizisi. 

 

Şekil 2.10 : Rastgele başlatılan 

popülasyon. 

2.3.11 Genetik çeşitlilikle uygulanabilir başlangıç popülasyonu (feasible initial 

population with genetic diversity ) 

Popülasyon çeşitliliğindeki amaç, daha uygulanabilir çözümlerle başlangıç popülasyonunu 

oluşturmaktır. Çeşitliliği arttırmak için iki aşamadan oluşan bir algoritma önerilmektedir 

(Cruz-Chávez ve Martínez-Oropeza, 2016).  

1. İlk Aşama: 

Yarı uygulanabilir çözümler elde etmek için kullanılan aşamadır. Bu aşamada k-

means kümeleme algoritmasının değiştirilmiş bir versiyonu kullanılmaktadır. K-

meas’in dezavantajları aşağıdaki değişikliklerle giderilmiştir. 

a.  K küme sayısına gerek yoktur. 

b.  Her centroid bir müşteriyi temsil etmektedir. 

c.  Sadece bir kez öklid mesafesi hesaplanmaktadır. 

d.  Centroidleri tekrar tekrar hesaplamaya gerek yoktur. 

e.  Kriter olarak maksimum araç kapasitesi ve müşterilerin talebi dikkate 

alınmaktadır. 

2. İkinci Aşama: 

İlk aşamadan alınan yarı uygulanabilir çözüm popülasyonunun tam uygulanabilir 

hale gelmesi amaçlanmaktadır. Bu aşamada 4 ekleme sezgiseli (nearest route (NR), 

direct/swap insertion (D/S), swap insertion (S), insertions 1 by 1 and 2 by 2 (1-1 and 

2-2)) ve bunların birleşiminden oluşan hibrid bir yaklaşım önerilmektedir. 
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i. En Yakın Rota (NR): Başlangıçta rastgele atanmamış bir müşteri 

seçilmektedir, sonrasında en yakın rota aranmaktadır. Kısıtlamalar 

değerlendirildikten sonra kriterlere uygunsa müşteri atanmaktadır. 

Değerlendirme kriterlerine uygun değilse başka bir rota seçilmektedir. 

Müşteri seçilene kadar işlem tekrar edilmektedir. 

ii. Doğrudan / Takas Ekleme (D / S): atanmamış bir müşteriyi değerlendirme 

kriterleri uygunluğuna göre en yakın rotaya eklemeye çalışmaktadır. Uygun 

değilse de müşteri eklenir ve başka bir rota rastgele seçilmektedir. İki rota 

arasında müşteri değişimi yapılmaktadır. Değerlendirme kriterlerine 

uygunluğu varsa başarılı işlem sayılmaktadır ve müşteri atanmaktadır. 

Kriterlere uygunluk yoksa her iki rotadan vazgeçilmektedir ve işlem yeni 

rotalar seçerek yoluna devam etmektedir. Müşteri ataması yapılana kadar 

işlem tekrar edilmektedir. 

iii. Takas Ekleme (S): rastgele bir rota ve atanmamış bir müşteri seçilmektedir. 

Değerlendirme kriterlerine bakılmaksızın müşteri rotaya eklenmektedir. 

Sonrasında düzenli olarak bir rota seçilmekte ve müşteri değişimi 

yapılmaktadır. Kriterlere uygunluğu oluşana kadar işlem tekrar edilmektedir. 

iv. 1'e 1 ve 2'ye 2 (1-1 ve 2-2) Takas: iki farklı değişim hareketiyle müşteri 

değişimi yapılmaktadır. İlk müşteri seçildikten sonra takas ekleme işlemi ile 

devam edilmektedir. Değerlendirme kriterlerine uygunluğu oluşmuşsa 

müşteri eklenmektedir, uygun değilse iki değişim yaparak süreç yeniden 

devam etmektedir. Müşteri eklenene kadar işlem sürdürülmektedir. 

Önerilen iki aşamalı yöntemden sonra başlangıç popülasyonun seçimi, Hamming mesafesi 

ile yapılmaktadır. Hamming mesafesi çeşitlilik için çok kullanılan bir yöntemdir (Cruz-

Chávez ve Martínez-Oropeza, 2016). 

2.3.12 Sezgisel bir yöntemle başlangıç popülasyonu çeşitliliği (initial population 

diversity with a heuristic method)  

Yapay arı algoritmasında (ABC) klasik rastgele başlatma yöntemi yerine sezgisel bir 

yaklaşım ile ABC’nin performansının arttırılması amaçlanmaktadır. Bu yaklaşım, başlangıç 

popülasyonundaki çeşitliliği arttırarak kaliteli çözümler üretmektedir ve yerel optimum 

noktalardan kaçınmaktadır. Ayrıca çözüme yakınsama zamanını da azaltmaktadır (Pian ve 

diğ., 2018). Algoritma 2.2’de, bu yaklaşımın sözde kodu gösterilmektedir. 
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Algoritma 2.2 : Sezgisel Bir Yöntemle Popülasyon Çeşitliliği (Pian ve diğ., 2018). 

1- Popülasyonu başlatın ve popülasyon sayısı NP’dir, i=1, 2, …, NP; j=1, 2, …, D. 

2- X(NP) başlangıç popülasyonunu denklem (2.36)’yı kullanarak oluştur. 

𝑥𝑖,𝑗 = 𝑥𝑚𝑖𝑛,𝑗 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)(𝑥𝑚𝑎𝑥,𝑗 − 𝑥𝑚𝑖𝑛,𝑗) (2.36) 

3- OX(NP) başlangıç popülasyonunun tersini denklem (2.37)’yi kullanarak oluştur. 

𝑜𝑥𝑖,𝑗 = 𝑥𝑚𝑖𝑛,𝑗 + (𝑥𝑚𝑎𝑥,𝑗 − 𝑥𝑖,𝑗) (2.37) 

4- En iyi NP uygunluğu {𝑋(𝑁𝑃) ∪ 𝑂𝑋(𝑁𝑃)} içinden başlangıç popülasyonu olarak 

seçilir. 

2.3.13 Sezgisel yöntemlerin analizleri 

Bu yöntemlerin amacı, var olan yöntemlerin dezavantajlarını gidermek için eklentiler 

yapmaktır ya da birden fazla yöntemi birleştirerek daha etkin yöntemler geliştirmektir. Son 

yıllarda sezgisel yöntemlerle ilgilenen araştırmacıların sayısı oldukça fazladır. Çok başarılı 

sonuçlar elde edilmektedir. Fakat bazıları ise sadece özel bir çalışma ile sınırlı kalmaktadır. 

NSGA, SGuA ve Muhalefet Tabanlı Başlangıç Popülasyonu (Opposite Based Initial 

Population) yöntemleri oldukça popülerdir. GA’nın başlangıç popülasyonu oluşturma kısmı 

değiştirilerek elde edilen NSGA’lar çok amaçlı problemlerde oldukça başarılı performans 

göstermektedirler. Düzenli popülasyon oluşturmak için önerilen SGuA ve çözüm uzayında 

çeşitliliği arttırmak için önerilen Muhalefet Tabanlı Başlangıç Popülasyon yöntemleri de 

birçok çalışmada kullanılmaktadır. 
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3. TÜREV DENKLEMLERİ 

Makine öğrenmesinde hata oranını en aza indirgemek için sıklıkla kullanılan altı tane 

optimizasyon yöntemi vardır. Bunlar; SGD, Momentum, Adagrad, RMSProp, Adadelta ve 

Adam yöntemleridir. Bu yöntemlere Dik İniş (Gradient Descent) yöntemleri de 

denilmektedir. Çizelge 3.1’de dik iniş yöntemlerinin özellikleri karşılaştırılarak 

sunulmaktadır. Şekil 3.1’de ise dik iniş yöntemlerinin evrimsel haritası gösterilmektedir. 

Çizelge 3.1 : Dik iniş yöntemlerinin karşılaştırılması. 

Yöntem Tarih Öğrenme 

Katsayısı 

Gradient 

SGD 1951 √ √ 

Momentum 1964  √ 

Adam 2014 √ √ 

AdaGrad 2011 √  

RMSprop 2012 √  

Adadelta 2012 √  

 

 

Şekil 3.1 : Dik iniş yöntemlerin evrimsel haritası. 

3.1 SGD 

Literatürdeki birçok çalışmada Dik İniş ismi ile kullanılmaktadır. SGD, tüm türevler yerine 

rastgele olmak üzere bir kısım türevle ağırlıkları güncellemektedir. Mevcut türevi (𝜕𝐿 𝜕𝑤𝑡⁄ ), 

öğrenme katsayısı (𝑎) ile çarparak mevcut ağırlığı (𝑤𝑡) güncellemektedir (Karim, 2019; 

Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 2017; Zeiler, 2012). 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝑎
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
 

(3.1) 
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3.2  Momentum 

SGD’de optimum nokta aranırken çok fazla salınım olmaktadır. Bu salınımları azaltmak ve 

dolayısıyla hedefe gitme hızını arttırmak için momentum yöntemi önerilmektedir. Bu 

yöntemde mevcut türevler yerine momentumlu türev kullanılmaktadır. Aslında momentum 

ismi biraz talihsizce olmuştur, bu yöntemin isminin tam karşılığı kontrollü inme olabilirdi 

(Karim, 2019; Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 2017; Zeiler, 2012). 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝑎𝑉𝑡                       (3.2) 

𝑉𝑡 = 𝛽𝑉𝑡−1 + (1 − 𝛽)
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
                       (3.3) 

Burada 𝑉𝑡’nin başlangıç değeri 0’dır. 𝛽, 0 ile 1 arasında olup genelde kullanılan değeri ise 

0.9’dur ve geçmiş türevlerin işleme ne kadar katılacağını ayarlamak için kullanılmaktadır. 

Şekil 3.2’de momentumsuz SGD’nin çözüme giderken çok fazla salınım yaptığı 

görülmektedir. Buna karşılık Şekil 3.3’te momentumlu SGD, daha az salınım yaparak 

çözüme ulaşmıştır (Karim, 2019; Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 2017; 

Zeiler, 2012). 

 

Şekil 3.2 : Momentumsuz SGD. 
 

Şekil 3.3 :  Momentumlu SGD. 

3.3  Adagrad 

SGD ve Momentum yöntemlerindeki sabit öğrenme katsayısı problemini ortadan kaldırmak 

için önerilmiştir. Her adımda farklı bir öğrenme katsayısı ile işlem yapmak için, eşitlik 

3.1’deki öğrenme katsayısını geçmiş türevlerin karelerinin kümülatif toplamlarının 

kareköküne bölmektedir (Karim, 2019; Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 

2017; Zeiler, 2012). 



58 

 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
𝑎

√𝑆𝑡+𝜖
.

𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
                       (3.4) 

𝑆𝑡 = 𝑆𝑡−1 + [
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
]

2

                      
(3.5) 

Burada 𝑆 başlangıçta 0, 𝜖 ise işlemi sıfıra bölme hatasından kurtarmak için genelde çok küçük 

bir sayı (10-7) olarak alınmaktadır (Karim, 2019; Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan 

ve Talu, 2017; Zeiler, 2012). 

3.4  RMSprop 

Adagrad’da olduğu gibi sabit öğrenme katsayısı problemini çözmek için önerilmiştir. 

Aralarındaki fark ise, adagrad yöntemindeki türevlerin karelerini almak yerine momentumlu 

türevlerin karelerini almaktadır (Karim, 2019; Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan 

ve Talu, 2017; Zeiler, 2012). 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
𝑎

√𝑆𝑡+𝜖
.

𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
                      (3.6) 

𝑆𝑡 = 𝛽𝑆𝑡−1 + (1 − 𝛽) [
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
]

2

                     
(3.7) 

Burada 𝑆 başlangıçta 0, 𝑎=0.001, 𝛽=0.9 ve 𝜖 ise 10-6 olarak tercih edilmektedir (Karim, 2019; 

Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 2017; Zeiler, 2012). 

3.5  Adadelta 

Adadelta ve RMSProp yaklaşımları aynı yıl içerisinde farklı kişiler tarafından önerilmiştir. 

Her iki yöntem de, sabit öğrenme problemini çözmeye odaklanan adagrad versiyonlarıdır. 

Adadelta yönteminde, adagrad ve RMSProp yöntemlerinden farklı olarak öğrenme katsayısı 

seçme zorunluluğu yoktur. Öğrenme katsayısı yerine, geçerli ağırlıklar ile güncellenen 

ağırlıklar arasındaki farkı ifade eden delta değerlerinin karelerinin momentumlu toplamları 

kullanılmaktadır (Karim, 2019; Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 2017; 

Zeiler, 2012). 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
√𝐷𝑡−1−1

√𝑆𝑡+𝜖
.

𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
                     

(3.8) 

𝐷𝑡 = 𝛽𝐷𝑡−1 + (1 − 𝛽)[∆𝑤𝑡]2                  (3.9) 
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𝑆𝑡 = 𝛽𝑆𝑡−1 + (1 − 𝛽) [
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
]

2

                  (3.10) 

∆𝑤𝑡 = 𝑤𝑡 − 𝑤𝑡−1                   (3.11) 

Burada 𝑆 ve 𝐷 başlangıçta 0, 𝛽=0.95 ve 𝜖 ise 10-6 olarak tercih edilmektedir (Karim, 2019; 

Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 2017; Zeiler, 2012). 

3.6  Adam 

Rmsprop ve momentum yöntemlerinin avantajlı yönlerinin birleştirilmesi ile önerilen dik iniş 

algoritmasıdır. Momentum yöntemindeki 𝑉 ile rmspropdaki 𝑆’i kullanmaktadır (Karim, 

2019; Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 2017; Zeiler, 2012). 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 −
𝑎

√�̂�𝑡+𝜖
. �̂�𝑡                    (3.12) 

�̂�𝑡 =
𝑉𝑡

1−𝛽1
𝑡                     (3.13) 

�̂�𝑡 =
𝑆𝑡

1−𝛽2
𝑡                      (3.14) 

𝑉𝑡 = 𝛽1𝑉𝑡−1 + (1 − 𝛽1)
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
          (3.15) 

𝑆𝑡 = 𝛽2𝑆𝑡−1 + (1 − 𝛽2) [
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑡
]

2

                    (3.16) 

Burada 𝑆 ve 𝑉 başlangıç olarak 0, 𝑎=0.001, β1=0.9, 𝛽2=0.999 ve 𝜖 ise 10-8 olarak tercih 

edilmektedir (Karim, 2019; Lydia ve Francis, 2019; Ruder, 2016; Yazan ve Talu, 2017; 

Zeiler, 2012).
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4. GELİŞTİRİLEN YÖNTEM; DETERMİNİSTİK METASEZGİSEL 

ALGORİTMA 

4.1 Problemin Formülasyonu 

Algoritma 4.1 ve 4.2’de stokastik ve deterministik popülasyon başlatma yöntemlerinin 

detayları sunulmuştur.  

Algoritma 4.1 : Stokastik başlatma 

yöntemi. 

Algoritma 4.2 : Deterministik başlatma 

yöntemi. 

def StochasticInitPopulation(LB,UB,X): 

            for i in range(X.shape[1]): 

                interval =(UB[i]-LB[i]) 

                for j in range(X.shape[0]-2): 

                    X[j+1,i]=LB[i]+random(0,1)* 

interval 

            return X 

def DeterministicInitPopulation (LB,UB,N,X): 

            for i in range(X.shape[1]): 

                interval =(UB[i]-LB[i])/(N-1) 

                temp=0 

                for j in range(X.shape[0]-2): 

                    temp=temp+ interval 

                    X[j+1,i] = LB[i]+temp 

            return X 

LB: Alt sınır, UP: Üst sınır, N: Popülasyon boyutu, X: Popülasyon matrisi 

MLR’yi uyguladığımız iris data seti 1936’da R.A. Fisher tarafından oluşturulmuş, 1988’de 

Michael Marshall tarafından da kullanıma sunulmuştur. Literatürde örüntü tanıma ile ilgili 

belki de en iyi bilinen data settir. Üç sınıftan (iris setosa, iris virginica and iris versicolor) 

oluşmaktadır ve her sınıfın 4 tane özniteliği (sepal length, sepal width, petal length, petal 

width) mevcuttur. Her bir sınıftan 50’şer olmak üzere toplamda 150 tane örnek 

bulunmaktadır (Dua ve Graff, 2019). Şekil 4.1’de iris bitkisinin tüm öznitelikleri, Şekil 

4.2’de ise petal length ve petal width özniteliklerinin grafiksel gösterimi sunulmuştur. 
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Şekil 4.1 : İris bitkisinin öznitelikleri. 

 

Şekil 4.2 : İris bitkisinin özniteliklerinin dağılımı. 

İris veri seti için (4.1)’deki denklem temel alınmaktadır. 
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𝑌 = θ1X𝑝𝑒𝑡𝑎𝑙_𝑤𝑖𝑑ℎ𝑡 + θ2X𝑝𝑒𝑡𝑎𝑙_𝑙𝑒𝑛𝑔ℎ𝑡 (4.1) 

𝑌, X𝑝𝑒𝑡𝑎𝑙_𝑤𝑖𝑑ℎ𝑡 ve X𝑝𝑒𝑡𝑎𝑙_𝑙𝑒𝑛𝑔ℎ𝑡 değerleri iris veri setinden okunarak θ1 ve θ2 katsayıları 

tahmin edilmeye çalışılmaktadır. θ1 ve θ2 katsayıları, genellikle başlangıç olarak 0 veya 1 

alınmaktadırlar ya da iki değer arasında rastgele üretilmektedirler. İşlemler sonucunda 

tahmin edilen katsayılar ile X giriş değerleri fonksiyonda yerine konularak bir 𝑌’ elde 

edilmektedir. 𝑌 gerçek değer ile 𝑌’ tahmin edilen değer arasındaki fark, hata miktarımızı 

oluşturmaktadır. 

İris veri setinin genel görünümü ile çalışmadaki görünümü Çizelge 4.1 ve 4.2’te 

gösterilmektedir.  

Çizelge 4.1 : İris veri setinin genel görünümü. 

 

 

 

 

 

 

 

İris veri seti okunduktan sonra türlerinin işlem görebilmesi için sayılarla (setosa=1, 

versicolor=2, virginica=3) temsil edilmesi gerekmektedir. 

petal_length petal_width species 

1,4 0,2 setosa 

1,4 0,2 setosa 

… … … 

4,7 1,4 versicolor 

4,5 1,5 versicolor 

… … … 

6,0 2,5 virginica 

5,1 1,9 virginica 

… … … 
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Çizelge 4.2 : İris veri setinin çalışma görünümü. 

 

 

 

 

 

 

 

4.2  Deneysel Çalışma 

Yapılan uygulamanın tüm modülleri Şekil 4.3’te gösterilmektedir. 2 farklı başlangıç 

popülasyonu, 6 farklı optimizasyon algoritması ve 4 farklı amaç fonksiyonu ile sonuçlar 

üretilmektedir. Yani 2*6*4 tane sonuç karşılaştırılmaktadır ve sonuçlar analiz edilmektedir. 

Çok değişkenli regresyon problemleri çözümünde, birçok giriş ve buna karşılık gelen çıkış 

değerleri kullanılarak bir fonksiyonun bulunması istenmektedir. Bu sebeple, regresyon 

işlemi sonucunda bulunan en uygun değerler, (4.1)’deki theta katsayılarının yerine 

konularak tüm giriş ve çıkış değerlerini temsil edecek fonksiyon bulunmaktadır. Bu 

katsayılar yerine uygun değerler bulmak için bir başlangıç değeri atanarak (genelde 0 ya da 

1 verilir) süreç başlatılmaktadır. Ve bu başlangıç değeri ile dik iniş optimizasyon 

algoritmaları kullanılarak adım adım optimum theta katsayısı elde edilmektedir. Yani 1 tane 

theta değeri ile başlanmaktadır. 

petal_length petal_width species 

1,4 0,2 1 

1,4 0,2 1 

… … … 

4,7 1,4 2 

4,5 1,5 2 

… … … 

6,0 2,5 3 

5,1 1,9 3 

… … … 
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Şekil 4.3 : Çalışmanın tüm modülleri. 

Bu çalışmada ise, stokastik ve deterministik birçok başlangıç katsayısı ile başlanmaktadır. 

Çünkü çözüme en kısa sürede gitmek istenmektedir. Bu başlangıç popülasyonundaki çözüm 

adaylarından sonuca en yakın bir aday çözüm ile başlamamız gerekmektedir. Sözde kodunda 

pre ile başlayan fonksiyonların (pre_SGD, pre_Momentum, pre_Adagrad, pre_RMSProp, 

pre_Adadelta, pre_Adam) amacı, başlangıç çözüm adayları arasındaki en uygun olan 

çözümü bulmaktır. Bütün çözüm adayları, tek tek optimizasyon ve amaç fonksiyonlarından 

birer kez işlendikten sonra en düşük sonucu veren çözüm adayı ile yola devam edilmektedir. 

Elde edilen ideal çözüm adayı ile regresyon adımları, hata toleransı 0.001 olana kadar devam 

ettirilmektedir. Regresyon işleminin sonucunda, tüm veri setini temsil edecek fonksiyonun 

katsayıları bulunmuş olacaktır. Şekil 4.4’te uygulamanın akış diyagramı ve algoritma 4.3’te 

sözde kodu verilmektedir. 
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Şekil 4.4 : Uygulamanın akış diyagramı. 
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Algoritma 4.3 : İris veri seti kullanarak MLR uygulamasının sözde kodu. 

𝐈𝐧𝐩𝐮𝐭: N: Population Size, LB: Lower Bound, UB: Upper Bound 

             𝜖: error, X𝑝𝑒𝑡𝑎𝑙_𝑤𝑖𝑑ℎ𝑡 , X𝑝𝑒𝑡𝑎𝑙_𝑙𝑒𝑛𝑔ℎ𝑡, 𝑌 

𝐎𝐮𝐭𝐩𝐮𝐭: iteration number, θ1, θ2, 𝑇𝑖𝑚𝑒  

1.    For i in range (number of object functions = 4 (𝐈𝐀𝐄, 𝐈𝐓𝐀𝐄, 𝐌𝐒𝐄, 𝐈𝐒𝐄)):  

2.          For j in range (number of work):  

            // Deterministik başlangıç için çalışma sayısı 1 ve stokastik başlangıç için 10’dur. 

3.                 Generate stochastic and deterministic a initial population 

                     of N − dimensional solutions between LB and UB; 

                     𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡_𝑡𝑖𝑚𝑒; 

4.                 For k in range (N):  

5.                        𝐩𝐫𝐞_𝐒𝐆𝐃(𝐢, 𝐤) //Minimum theta’nın (θk) bulunması 

6.                 While 𝜖 < 0.001 

7.                        𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑢𝑚_𝜃1,2, 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝐒𝐆𝐃(i, min _k) 

8.                 For k in range (N):  

9.                        𝐩𝐫𝐞_𝐌𝐨𝐦𝐞𝐧𝐭𝐮𝐦(𝐢, 𝐤) 

10.               While 𝜖 < 0.001 

11.                      𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑢𝑚_𝜃1,2, 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝐌𝐨𝐦𝐞𝐧𝐭𝐮𝐦(i, min _k) 

12.               For k in range (N):  

13.                      𝐩𝐫𝐞_𝐀𝐝𝐚𝐠𝐫𝐚𝐝(𝐢, 𝐤) 

14.               While 𝜖 < 0.001 

15.                     𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑢𝑚_𝜃1,2, 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝐀𝐝𝐚𝐠𝐫𝐚𝐝(i, min _k) 

16.               For k in range (N):  
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17.                      𝐩𝐫𝐞_𝐑𝐌𝐒𝐏𝐫𝐨𝐩(𝐢, 𝐤) 

18.               While 𝜖 < 0.001 

19.                     𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑢𝑚_𝜃1,2, 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝐑𝐌𝐒𝐏𝐫𝐨𝐩(i, min _k) 

20.               For k in range (N):  

21.                      𝐩𝐫𝐞_𝐀𝐝𝐚𝐝𝐞𝐥𝐭𝐚(𝐢, 𝐤) 

22.               While 𝜖 < 0.001 

23.                     𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑢𝑚_𝜃1,2, 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝐀𝐝𝐚𝐝𝐞𝐥𝐭𝐚(i, min _k) 

24.               For k in range (N):  

25.                      𝐩𝐫𝐞_𝐀𝐝𝐚𝐦(𝐢, 𝐤) 

26.               While 𝜖 < 0.001 

27.                     𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑢𝑚_𝜃1,2, 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝐀𝐝𝐚𝐦(i, min _k) 

28.          End For 

29.    End For 

4.3 Kullanılan Amaç Fonksiyonları 

Makine öğrenme alanında Kayıp fonksiyon (Loss function), Hata fonksiyonu (Error 

function), Maliyet fonksiyonu (Cost function) ve Amaç fonksiyonu (Object function) 

kavramlarıyla sıkça karşılaşılmaktadır. Yapılan çalışmalarda genellikle aynı oldukları ve 

birbiri yerine kavramsal olarak kullanıldıkları görülmektedir. Fakat aralarında küçük de olsa 

fark bulunmaktadır (Allafi ve diğ., 2017; Ansari ve diğ., 2014; Kishnani ve diğ., 2014; 

Krishnan ve Karpagam, 2014).  

Kayıp fonksiyon ve Hata fonksiyonu aynı kavramlardır. Genellikle tek veri örneği üzerinde 

tanımlanan fonksiyonlardır, hatanın karesini (square error) almak örnek olarak verilebilir 

(Allafi ve diğ., 2017; Ansari ve diğ., 2014; Kishnani ve diğ., 2014; Krishnan ve Karpagam, 

2014). 

Maliyet fonksiyonu, tüm veri seti üzerindeki toplam hata olarak tanımlanmaktadır. Hatanın 

karelerinin ortalaması (MSE) örnek olarak verilebilir (Allafi ve diğ., 2017; Ansari ve diğ., 

2014; Kishnani ve diğ., 2014; Krishnan ve Karpagam, 2014). 
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Amaç fonksiyonu, eğitim esnasında optimize edilecek herhangi bir fonksiyon için kullanılan 

genel bir terimdir. Diğer bir deyişle maksimize veya minimize etmek istediğimiz fonksiyon, 

Amaç fonksiyonu olarak adlandırılmaktadır. Eğer fonksiyonu minimize etmek istiyorsak, bu 

fonksiyon aynı zamanda Amaç fonksiyonu olarak adlandırılmaktadır (Allafi ve diğ., 2017; 

Ansari ve diğ., 2014; Kishnani ve diğ., 2014; Krishnan ve Karpagam, 2014). 

Özetlemek gerekirse, Hata fonksiyonu ve Kayıp fonksiyon Maliyet fonksiyonunun bir 

parçası, Maliyet fonksiyonu ise Amaç fonksiyonunun bir türü olarak tanımlayabiliriz. 

Çalışmada kullanılan Amaç fonksiyonları; 

IAE = ∫ |𝑒(𝑡)|𝑑𝑡
𝑡

0
 (4.2) 

ITAE = ∫ 𝑡|𝑒(𝑡)|𝑑𝑡
𝑡

0
 (4.3) 

MSE =  
1

𝑛
∫ (𝑒(𝑡))2𝑑𝑡

𝑡

0
 (4.4) 

ISE = ∫ (𝑒(𝑡))2𝑑𝑡
𝑡

0
 (4.5) 
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5. UYGULAMA SONUÇLARI 

Başlangıç popülasyon sayıları farklı başlatılarak (N=10, N=50 ve N=100) çıkan sonuçlar 

Çizelge 5.1, 5.2 ve 5.3’te listelenmektedir. 

Çizelge 5.1’de, başlangıç popülasyonu olarak 10 tane çözüm adayı ile başlatılan 

uygulamanın sonuçları karşılaştırılmıştır. Burada farklı başlangıç popülasyon tipleri, 

optimizasyon algoritmaları ve amaç fonksiyonları kullanarak yapılan uygulamaların 

sonuçları (θ1, θ2 , iterasyon sayıları) listelenmiştir. Ayrıca tablonun en alt satırında her bir 

amaç fonksiyonunun tüm optimizasyon yöntemleri için geçen işlem zamanları verilmiştir. 

Deterministik başlatma yöntemi ile başlatılan uygulamada bütün amaç fonksiyonlarının 

işlem zamanları stokastik başlatma yöntemine göre çok düşük olduğu görülmektedir. 

Optimizasyon yöntemlerinden Adadelta, bütün amaç fonksiyonlarında en düşük iterasyon 

sayısı ile sonuçlara ulaşmaktadır. Adagrad yönteminde de ISE hariç diğer amaç 

fonksiyonlarında Adadelta ile birbirine yakın iterasyon sayıları ile sonuçlanmaktadır. Her iki 

başlatma yönteminde de adam optimizasyon algoritması en yüksek iterasyon sayılarına 

sahiptir. Amaç fonksiyonlarından MSE, bütün optimizasyon algoritmalarında en düşük 

iterasyon sayıları ile sonuçlara ulaşmaktadır. 

Çizelge 5.2’de, 50 tane çözüm adayı içeren başlangıç popülasyonu ile başlatılan 

uygulamanın sonuçları listelenmiştir. Çizelge 5.1’de olduğu gibi deterministik yöntemle 

başlatılan uygulamaların işlem zamanları oldukça düşüktür. Adadelta en başarılı 

optimizasyon yöntemi ve MSE en başarılı amaç fonksiyonu olarak gözlemlenmiştir. Burada 

Adagrad’ın başarısı biraz düşmüştür. 

Çizelge 5.3’te ise, 100 tane çözüm adayı ile başlatılan uygulamanın sonuçları listelenmiştir. 

Başarı oranları Çizelge 5.1 ve 5.2’ye yakın olduğu gözlemlenmiştir. Burada dikkat edilmesi 

gereken nokta, başlangıç popülasyon sayısı 100 olduğunda deterministik yöntemde işlem 

zamanlarının düşmesidir. Çünkü popülasyon sayısı yükseldikçe deterministik başlatma 

yönteminde, optimum çözüme daha yakın bir çözüm adayı ile uygulama başlatılmaktadır. 

Bu sebeple düşük işlem zamanları ile sonuçlara ulaşılmaktadır. 
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Sonuçlar incelendiğinde, deterministik başlatma yönteminin stokastik başlatma 

yönteminden zaman açısından oldukça avantajlı olduğu görülmektedir. Çünkü deterministik 

başlatma yönteminde uygulamayı bir kez çalıştırmak yeterli olmaktadır ve sadece bir kez 

çalışan uygulama ile başarılı sonuçlar elde edilebilir. Stokastik başlatma yönteminde ise 

başarılı sonuçların elde edilebilmesi için uygulamanın en az 10 kez çalıştırılarak ortalama 

sonuçlarının elde edilmesi gerekmektedir. Uygulamanın çalıştırılma sayısı 10’dan fazla da 

olabilir. Her iki yöntemde sonuçlar neredeyse aynı olmasına rağmen toplam geçen zaman 

olarak büyük fark vardır. Deterministik olarak başlatılan popülasyonda zamansal olarak çok 

yüksek bir kazanım elde edilmektedir. 

Örneğin deterministik yöntemle başlatılan popülasyonda (N=50 için), IAE amaç fonksiyonu 

için tüm optimizasyon algoritmalarına uygulandığında geçen zaman 0.22 dk olmaktadır. 

Fakat aynı amaç fonksiyonu ve optimizasyon algoritmaları ile stokastik başlangıç 

popülasyonunda, 10 çalışma için geçen zaman miktarı 3.46 dk’dır.  

Şekil 5.1’de deterministik yöntemle başlatılan (N=50 için) ve IAE amaç fonksiyonunu 

kullanan uygulamanın bütün optimizasyon algoritmalarındaki hata ve iterasyon sayıları 

grafiksel düzlemde gösterilmektedir. Şekil 5.2’de ise uygulama stokastik olarak başlatılmış 

ve IAE amaç fonksiyonu kullanılmaktadır. Burada, tüm optimizasyon algoritmaları için 

uygulamalar 10 defa çalıştırılarak sonuçlar grafiksel olarak sunulmaktadır. Yani Şekil 5.2’de 

uygulama 10 defa çalıştırıldığında oluşan sonuçlar karşılaştırmalı olarak çizilmektedir. 
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Şekil 5.1 : Dik iniş yöntemlerinin IAE amaç fonksiyonunda deterministik başlangıç 

popülasyonu çıktıları. 

 

Şekil 5.2 : Dik iniş yöntemlerinin IAE amaç fonksiyonunda stokastik başlangıç 

popülasyonu çıktıları. 
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Şekil 5.2 ve 5.3’te, her iki başlatma yöntemi, ITAE amaç fonksiyonu ve farklı optimizasyon 

yöntemlerini kullanarak yapılan uygulamaların sonuçları grafiksel olarak gösterilmektedir. 

 

Şekil 5.3 : Dik iniş yöntemlerinin ITAE amaç fonksiyonunda deterministik başlangıç 

popülasyonu çıktıları. 

 

Şekil 5.4 : Dik iniş yöntemlerinin ITAE amaç fonksiyonunda stokastik başlangıç 

popülasyonu çıktıları. 
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Şekil 5.5 ve 5.6’da, her iki başlatma yöntemi MSE amaç fonksiyonu ve farklı optimizasyon 

yöntemlerini kullanarak yapılan uygulamaların sonuçları grafiksel olarak gösterilmektedir. 

Her iki başlatma yöntemindeki tüm optimizasyon algoritmalarının sonuçlarına bakıldığında, 

en düşük iterasyon sayılarına MSE amaç fonksiyonu ile ulaşılmaktadır. 

 

Şekil 5.5 : Dik iniş yöntemlerinin MSE amaç fonksiyonunda deterministik başlangıç 

popülasyonu çıktıları. 

 

Şekil 5.6 : Dik iniş yöntemlerinin MSE amaç fonksiyonunda stokastik başlangıç 

popülasyonu çıktıları. 
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Şekil 5.7 ve 5.8’de, her iki başlatma yöntemi ISE amaç fonksiyonu ve farklı optimizasyon 

yöntemlerini kullanarak yapılan uygulamaların sonuçları grafiksel olarak sunulmaktadır. 

 

Şekil 5.7 : Dik iniş yöntemlerinin ISE amaç fonksiyonunda deterministik başlangıç 

popülasyonu çıktıları. 

 

Şekil 5.8 : Dik iniş yöntemlerinin ISE amaç fonksiyonunda stokastik başlangıç 

popülasyonu çıktıları. 
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Deterministik ve stokastik başlatma yöntemlerinin farklı amaç fonksiyonlarına göre tüm 

optimizasyon algoritmalarının sonuçları Şekil 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 ve 5.8’de 

gösterilmektedir. Deterministik başlatma yöntemi 1 kez, stokastik başlatma yöntemi ise 10 

kez çalıştırılmaktadır ve aynı grafiksel düzlemde gösterilmektedir. Şekillerde de görüldüğü 

gibi, birbirine çok yakın sonuçlar elde edilmektedir. 
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6. SONUÇLAR 

Np-zor olan problemlerin çözümünü matematiksel işlemlerle garanti etmek neredeyse 

imkânsızdır.  Bunun yerine yaklaşık metotlar kullanılmaktadır. Yaklaşık metotların 

sonuçları garanti etme özelliği yoktur ama makul sürede en iyi sonuca yaklaşmaktadırlar. 

Optimizasyon algoritmaları kullanılarak bu sonuçlar elde edilmektedir. Günümüzde birçok 

optimizasyon algoritması mevcuttur. Bazıları genel problemlere, bazıları ise özel 

problemlere uygulanmaktadır. Bu algoritmaların başlangıç popülasyonu oluşturma adımı, 

çözümü bulmada oldukça etkili olmaktadır. Nüfus çeşitliliği arttırılarak daha hızlı 

yakınsama gözlemlenebilir. 

Bu makalede, başlangıç popülasyonu oluşturma teknikleri detaylı bir şekilde incelenmiştir 

ve bu alanda yeni bir kategorizasyon önerilmiştir. Yeni kategorizasyonda incelenen tüm 

yöntemler üç ana başlık altında kategorize edilmiştir. Bu ana başlıklar, Stokastik, 

Deterministik ve Sezgisel şeklinde adlandırılmıştır.   

Stokastik metotlar PRNG, QRNG ve TRNG olmak üzere üç bölüm şeklinde incelenmiştir. 

PRNG’ler, rastgele sayılar için oldukça kullanışlı yöntemlerdir. QRNG’ler ve TRNG’ler ise, 

nüfus çeşitliğini sağlamak için geliştirilen yöntemlerdir. Özellikle TRNG’ler, harici 

donanımlar kullanılarak gerçeğe en yakın rastgele sayılar üretmek için kullanılan 

yöntemlerdir. 

Deterministik metotlar düşük tutarsızlık dizileri ve kaos yöntemleri olarak iki bölüm 

şeklinde incelenmiştir. Bu iki bölüm altında incelenen yöntemlerin amacı, çözüm adayları 

seçilirken daha geniş katılımı sağlamaktır. Yani seçilen çözüm adaylarının tüm bölgeleri 

kapsamasına olanak sağlamaktadırlar. 

Sezgisel metotlarda birçok yeni veya değiştirilmiş ya da hibridleme sonucunda oluşturulan 

yöntem incelenmiştir. Genelde var olan yöntemlerin geliştirilmesiyle meydana 

gelmektedirler. 

Günümüzde sezgisel yöntemlerle üretilen sayılar kullanılarak oluşturulan başlangıç 

yöntemlerinin kullanımı artmaktadır. Bu sayılar tam gerçek rastgele sayılar değildir.  

Probleme özgü değiştirilebilirliği olduğu için tercih edilmektedir. Buna karşılık, gerçek 

rastgele sayılar ile başlangıç popülasyonu oluşturmak için TRNG’ler kullanılmaktadır. 

TRNG’lerin pahalı sistemler olması sebebiyle QRNG’ler ve PRNG’ler tercih edilmektedir. 
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Bu alanda araştırmacıların halen en çok kullandığı yöntem olan PRNG’lerin nüfus çeşitliliği 

için zayıf kaldığını öngörmekteyiz. Bunun için tüm çözüm bölgelerini kapsayacak yeni ve 

az maliyetli yöntemlere ihtiyaç olduğunu düşünüyoruz. Son yıllarda araştırmacıların sezgisel 

modellere yoğunlaşmasını ümit verici olarak görmekteyiz. 

Makine öğrenme yöntemlerinin tümünde olduğu gibi çok değişkenli regresyon modelinde 

de başlangıç popülasyonu konusu oldukça önemlidir. Bu konuya yeni bir deterministik 

yaklaşımla katkı sunulmuştur. Önerilen yöntemin sonuçları ile geleneksel stokastik başlatma 

yönteminin sonuçları karşılaştırılmıştır. Önerilen deterministik yöntemle oluşturulan 

başlangıç popülasyonlu uygulamayı 1 kez çalıştırmak yeterli olmaktadır. Çünkü sabit 

değerler ile başladığı için her çalışmanın sonuçları eşittir. Fakat stokastik başlangıç 

popülasyonlu uygulama 10 kez çalıştırılmış ortalama değerleri alınmıştır. Stokastik başlatma 

yöntemlerinde sonuçların literatüre sunulabilmesi için birden fazla çalıştırılması 

gerekmektedir. Deterministik yöntemin sonuçları ile stokastik yöntemin ortalama sonuçları 

eşit olduğu gözlemlenmiştir. Ancak çalışma süreleri bakımından deterministik yöntemin 

yaklaşık %90 civarında bir iyileştirme yaptığı görülmektedir. Optimizasyon yöntemlerinden 

Adadelta, amaç fonksiyonlarından da MSE’nin yüksek başarı oranlarına sahip olduğu 

sonucuna varılmaktadır. 
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