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Oz

Veri kiimeleme, denetimsiz 6grenme yontemleri arasinda yer alan ve veri setlerinde dogal gruplarin kegfedilmesini amaglayan temel
bir analiz yontemidir. Geleneksel kiimeleme algoritmalari, 6zellikle karmagik yapili veri setlerinde yeterli bagariyr saglayamamaktadir.
Bu nedenle, meta-sezgisel algoritmalar son yillarda veri kiimeleme problemlerinde etkili bir alternatif olarak 6n plana ¢ikmistir. Bu
caligmada, Python tabanli MetaCluster platformu kullanilarak toplam 13 farkli meta-sezgisel algoritmanin ¢ ayr1 hedef fonksiyon
(BHI, MIS, XBI) altinda circles, moons ve blobs olmak tizere ti¢ farkli yapay veri seti tizerindeki kiimeleme performanslar: kargilag-
turdmugtir. Degerlendirme, BRI, DBI, DRI, CHI ve KDI metrikleri ile yapilmugstir. Sonuglar, veri setlerinin geometrisine ve hedef
fonksiyonlara bagli olarak algoritmalarin performanslarinin anlaml bicimde farklilagtigini gostermektedir. Blobs veri setinde, BHI ve
MIS hedef fonksiyonlar: altinda 12 algoritma (ALO, AOA, BBO, FBIO, GCO, GWO, HGSO, HHO, ICA, SMA, TLO, WOA)
aynt optimum DBI degerine (=0.2804) ulasirken, XBI hedef fonksiyonu altinda bu grubun tamamu ile birlikte BMO’nun da yer aldig:
13 algoritma =0.2612 diizeyinde, neredeyse ayn: kiimeleme kalitesini tiretmigtir. Circles veri setinde ise XBI hedef fonksiyonu altinda
FBIO algoritmasi en diigiik DBI degerini (=0.6444) saglamig; SMA, HHO ve BMO algoritmalar: benzer fakat daha yiiksek degerlerle
onu takip etmigtir. HGSO ve ICA bu veri setinde hem DBI ortalamalari hem de varyanslari agisindan en zayif ve en dengesiz perfor-
mansi sergilemigtir. Moons veri setinde ise BHI hedef fonksiyonu altinda WOA ve GCO algoritmalari =0.8093 DBI degeri ile en iyi
sonucu vermis, diger algoritmalarin biyiik kismi yaklagik 0.8094 civarinda yogunlagmig; ICA ise tim kombinasyonlar i¢inde nispeten
daha yuksek DBI degerleri ile ayrismistir. DBI'ye gore genel siralama incelendiginde, FBIO, HHO, ALO ve TLO algoritmalar
en bagarili grubun i¢inde yer alirken, ICA tim veri setleri ve hedef fonksiyonlar dikkate alindiginda son sirada konumlanmigtir. Bu
caligma, meta-sezgisel algoritmalarin esnek yapilar: sayesinde geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili ve uygulanabilir kimeleme
¢oziimleri sunabilecegini ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, aragtirmacilara algoritma ve hedef fonksiyon se¢iminde yol goste-
rici niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: Meta-sezgisel algoritmalar, metaCluster, veri kiimeleme.

Abstract

Data clustering is a basic analysis method among unsupervised learning methods that aims to discover natural groups within data
sets. Traditional clustering algorithms cannot provide sufficient success especially in complex structured data sets. For this reason,
metaheuristic algorithms have come to the forefront as an effective alternative in data clustering problems in recent years. In this study,
the clustering performances of a total of 13 different metaheuristic algorithms on three different artificial data sets, circles, moons
and blobs, under three different objective functions (BHI, MIS, XBI) were compared using the Python-based MetaCluster platform.
The evaluation was made with BRI, DBI, DRI, CHI and KDI metrics. The results show that the performances of the algorithms
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differ significantly depending on the geometry of the datasets and the objective functions. On the Blobs dataset, 12 algorithms (ALO,
AOA, BBO, FBIO, GCO, GWO, HGSO, HHO, ICA, SMA, TLO, WOA) achieved the same optimal DBI value (=0.2804) under
the BHI and MIS objective functions. On the XBI objective function, the entire group, including BMO, produced almost the same
clustering quality at =0.2612. On the Circles dataset, the FBIO algorithm achieved the lowest DBI value (=0.6444) under the XBI
objective function, followed by the SMA, HHO, and BMO algorithms with similar but higher values. HGSO and ICA exhibited
the weakest and most unstable performance on this dataset in terms of both DBI means and variances. On the Moons dataset, the
WOA and GCO algorithms performed best with a DBI value of =0.8093 under the BHI objective function, while the majority of
the other algorithms concentrated around 0.8094; ICA distinguished itself with relatively higher DBI values across all combinations.
When examining the overall ranking by DBI, the FBIO, HHO, ALO, and TLO algorithms were among the most successful, while
ICA ranked last when considering all datasets and objective functions. This study reveals that metaheuristic algorithms can provide
more successful and applicable clustering solutions compared to traditional methods thanks to their flexible structures. The findings
are guiding for researchers in the selection of algorithms and target functions.

Keywords: Meta-heuristic algorithms, metaCluster, data clustering.

1. Giris

Veri kiimeleme, denetimsiz 6grenme yontemleri arasin-
da yer alan ve veri setlerinde dogal gruplarin ortaya ¢ika-
rilmasini amaglayan temel bir veri madenciligi teknigidir.
Yapilandirilmamisg ve yliksek boyutlu veri kaynaklarinin sa-
yistnin artmastyla birlikte, kiimeleme yontemleri hem aka-
demik diinyada hem de endustride biyik 6nem kazanmis-
tir (Xu & Wunsch, 2005). Bu teknik, érnekler arasindaki
benzerlikleri kullanarak veri kiimesini anlamli alt gruplara
ayirmakta ve boylece daha etkili analizlerin yapilabilmesini
mimkiin kilmaktadir (Jain, 2008). Kiimeleme, gortinti is-
leme (Hart vd., 2000), biyoinformatik (Ng & Han, 2002),
musteri segmentasyonu (Wedel & Kamakura, 2000), sosyal
ag analizi (Fortunato, 2010), belge siniflandirma (Stein-
bach vd., 2000) ve anomali tespiti gibi pek ¢ok uygulama
alaninda yaygin olarak kullanmilmaktadir. Ancak geleneksel
kiimeleme algoritmalari 6n kabullere dayandigindan dolays,
veri dagilimi kompleks yapilar icerdiginde performans agi-
sindan yetersiz kalabilmektedir. Bu algoritmalar genellikle
kime sayisinin 6nceden bilinmesini, kiimelerin konveks ve
kiiresel bicimde dagilmasini veya belirli mesafe 6l¢iitlerinin
kullanilmasini varsayar (Ester vd., 1996). Bu varsayimlar,
ozellikle i¢ ice ge¢mis veya diizensiz sekilli kiimelerin bu-
lundugu veri setlerinde diisiik bagar1 oranlarina yol acabil-
mektedir (Ertoz vd., 2003).

Bu sinirlamalari agmak ve daha esnek yapilarla calismak
amactyla son yillarda dogadan esinlenen meta-sezgisel al-
goritmalar veri kiimeleme problemlerine entegre edilmeye
baglanmistir. Meta-sezgisel algoritmalar, arama uzayiu
daha genis kapsayarak yerel optimumlara takilma riskini
azaltir ve daha genel ¢oziimler tiretme potansiyeline sahip-
tir (Yang, 2010). Bu algoritmalar, siirti zekas: (6rn. Particle
Swarm Optimization - PSO (Kennedy & Eberhart, 1995),
Ant Colony Optimization - ACO (Shelokar vd., 2004)),
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evrimsel stratejiler (6rn. Genetic Algorithms - GA (Hol-
land, 1992)), fizik temelli optimizasyonlar (6rn. Simulated
Annealing - SA) ve insan davranigina dayali modeller (6rn.
Teaching-Learning-Based Optimization - TLBO) gibi ¢ok
cesitli alt yapilara sahiptir.

Ozellikle ¢ok amagh optimizasyon yapilari ile desteklenen
bu algoritmalar, kiimeleme islemlerinde aymi anda birden
fazla degerlendirme kriterini optimize edebilmeleri sayesin-
de daha dengeli ¢oziimler sunmaktadir (Zitzler vd., 2001).
Klasik tekli hedef fonksiyonlarinin (6rnegin sadece kiimeler
arast uzakliklarin maksimize edilmesi ya da kiimeler ici var-
yansin minimize edilmesi) yetersiz kaldig1 durumlarda, ¢ok
amagli optimizasyon hem kiime i¢i tutarhligi hem de kiime
dig1 ayrigmay: dikkate alarak daha genel geger sonuglar elde
edilmesine olanak tanimaktadir (Yang vd., 2022).

Bu ¢alismada, Python tabanli ¢oklu hedef fonksiyonlu ana-
liz ortami sunan MetaCluster (Van Thieu vd., 2023) plat-
formu kullanilarak, ti¢ farkli yapay veri seti tzerinde 13
farkli meta-sezgisel algoritmanin l¢ ayr1 hedef fonksiyonu
dogrultusunda kiimeleme bagarimi karsilagtirmali olarak
analiz edilmigtir. Calismanin temel amaci, farkli algoritma
ve fonksiyon kombinasyonlarinin ¢ok boyutlu ve yapay zor-
luklara sahip veri setleri Gizerindeki etkilerini kargilagtirmali
olarak ortaya koymak ve aragtirmacilara algoritma se¢imi
konusunda yon géstermektir.

Bu ¢aligmanin temel katkilar1 agagida 6zetlenmigtir:

* Python tabanli MetaCluster platformu kullanilarak 13
farkli meta-sezgisel algoritma ve t¢ hedef fonksiyonun

(BHI, MIS, XBI) sistematik karsilagtirmasi gerceklesti-

rilmistir.

* Tum algoritmalar ayni parametrelerde ¢alistirilarak tek-
rarlanabilirlik saglanmgtir.

* Her algoritma-fonksiyon kombinasyonu i¢in ortalama
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ve standart sapma degerleri hesaplanmig, Friedman ve
Nemenyi testleriyle istatistiksel anlamlilik analiz edil-

mistir.

* Bulgular, farkli hedef fonksiyonlarin veri kiimesi geo-
metrisine goére performans degisimini ortaya koymustur.

*  MetaCluster platformunun istatistiksel analizlerle ge-
nisletilerek ¢cok amacli kiimeleme aragtirmalarinda refe-
rans bir ¢erceve sundugu gosterilmistir.

1.1. Literatir

Son yillarda yapilan aragtirmalar, meta-sezgisel algoritma-
larin kiimeleme problemlerine uygulanmasinda 6nemli ge-
lismeler saglandigini gostermektedir. Liu vd. (2025), Ge-
ligtirilmis PSO-Tabanli Kimeleme (HPE-PSOC) isimli
calismalarinda Particle Swarm Optimization iyilestirerek
bos kiime olusumu sorununu gideren bir algoritma sun-
muglardir. Bos kiime problemini incelemek amaciyla ge-
sitli yapay veri setleri Uzerinde testler yapmuslar ve 6nerilen
PSO tabanli hibrit yontem, kargilagtirilan algoritmalardan
istatistiki olarak anlamli derecede daha iyi sonuglar ver-
mis; ozellikle sentetik veriler izerinde bog kime olugma-
dan tutarli kiimeler elde etmiglerdir. E1 Habib Kahla vd.
(2024), baliklarin kolektif hareket davranisindan esinleni-
len K-Level adinda yenilik¢i bir hiyerarsik kiimeleme al-
goritmast gelistirilmistir. Bu yontem, a¢gozli yaklagim ile
kademeli olarak yakin kiimeleri birlestirerek hiyerarsik bir
yap1 olusturmaktadir. Circles, Moons, Blobs ve Spiral gibi
yapay dagilimlara (her biri binlerce nokta iceren) uygulan-
mug; ayrica UPGMA, SLINK gibi klasik yontemlerle de
kargilagtirilmigtir. Silhouette skoru, Davies—Bouldin indeksi
ve Calinski-Harabasz indeksi gibi i¢ gegerlik metrikleri ile
degerlendirme yapilmigtir. K-Level algoritmasi, iyi ayrigmig
belirgin kiimeler iceren veri setlerinde yiiksek Silhouette ve
diisiik DBI degerleriyle giiclii performans sergilemistir. Or-
negin Circles veri setinde Silhouette =0.38 ve DBI =0.66
ile klasik yontemlere yakin bir performans saglarken, Spi-
ral ve Blobs gibi karmagik sekillerde daha belirgin tstinlik
gostermigtir. Genel olarak K-Level, UPGMA ve CLINK
gibi geleneksel hiyerarsik algoritmalardan Calinski-Hara-
basz degeri bakimindan strekli daha iyi ¢ikarak daha tutarl
kiimeler tretmistir, bu da algoritmanin farkli yapida kii-
melere uyum sagladigini ve dlgeklenebilir oldugunu ortaya
koymaktadir. Gang vd. (2025), Quantum Walk Artificial
Bee Colony (QWABC) algoritmasini K-modes kiimeleme
ile birlestirerek ytiksek boyutlu veri kiimeleri tizerinde baga-
rili sonuglar elde etmistir. E1 Haouari vd. (2025), ise hibrit
bir Artificial Bee Colony (ABC) ve K-Means Algoritmas:
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gelistirerek gorinti kiimeleme uygulamalarinda dogrulugu
artirmuglardir. Pektas & Inan (2022), yeni bir doga-esinli
optimizasyon yontemi olan Tree Seed Algorithm 17 farkli
kimeleme problemi {izerinde deneysel olarak test etmis ve
geleneksel yontemlere kiyasla tstiin sonuglar elde etmistir.
Cok amagli optimizasyon temelli yaklagimlar da son yil-
larda dikkat ¢ekmektedir. Zhou vd. (2024), adaptif ¢oklu
poptilasyonlara dayali bir ABC algoritmas: (ABC-AMP)
ile kimeleme bagarisini artirmay: bagarmiglardir. Yang vd.
(2022), kisa donemli bellek ve K-Means entegrasyonu ile
desteklenen MOPSO-SMK algoritmastyla, Davies—Boul-
din ve Silhouette indekslerinde iyilesme saglamugtir. Bu-
nunla birlikte, Sharma vd. (Sharma vd., 2022), ¢ok amach
Gray Wolf Optimization (GWO) algoritmasin: kullanarak
yiksek boyutlu veri kimelerinde etkili kiimeleme perfor-
mansi elde etmiglerdir. Ayrica Karakoyun & Ozkis (2021),
Moth-Flame Optimization (MFO) algoritmasimi ikili
problemlere uyarlamak amaciyla sekiz farkli transfer fonk-
siyonu kullanarak varyasyonlar olusturmus ve bu algoritma-
larin performansini kargilagtirmali olarak degerlendirmistir.

Bu ¢aligmalara ek olarak; Ananthi vd. (2025), KDD-99 ag
saldir1 veri seti izerinde Hybrid Lion and Exponential PSO
(HLEPSOMCA) algoritmasini kullanarak gercek zamanli
veri akis1 kilmeleme yonteminde kavram kaymas: ve kav-
ram evrimi sorunlarini ele almiglardir. Onerilen hibrit yon-
tem, kiimelerin safligin1 baz yaklagimlara kiyasla ortalama
~9%13.24 oraninda artirmistir. Yue vd. (2025), PSO-KM
(PSO entegreli K-Means) algoritmasini kullanarak gergek
¢ok boyutlu verilerden olusan topluluk yénetim sistemi pro-
filleri veri seti Uzerinde yiksek boyutlu karmagik verilerde
kimelenme dogrulugunu ve verimliligini artirmay: hedef-
lemiglerdir. PSO’nun kiiresel arama yetenegiyle K-Means'i
birlestiren yontem, siliet skoru ~0.752 ile geleneksel yon-
temleri geride birakarak GA-K-Means ve DBSCAN’e
kiyasla istiin sonuglar elde etmistir. Wan vd. (2025),
IGWOA-DBSCAN (yilestirilmis WOA + DBSCAN)
algoritmasini kullanarak Radar sinyal veri akiglari (gergek
zamanli elektromanyetik sinyaller) veri seti ile DBSCAN’in
kiimeleme parametrelerini (Eps, MinPts) gelismis Whale
Optimization (WOA) ile otomatik ayarlayarak sinyal ki-
meleme/dogrulama bagarimini artirmayr amaglamaglardir.
Yeni yontem, klasik DBSCAN’e gore dogrulugu %57.7
oraninda (standart WOA-DBSCAN yaklagimina gore
%37.8) yiikseltmistir.

Bu gelismeler dogrultusunda gelistirilen MetaCluster plat-
formu, kullanicilarin Python tabanli bir ortamda farkli me-
ta-sezgisel algoritmalari ve ¢oklu hedef fonksiyonlar: ko-
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laylikla bir araya getirmesini saglayarak sistematik analizler
yirtitme imkani tanimaktadir. Bu platform, algoritmalarin
parametrik kargilagtirmalarina, farkli veri kiimeleri tizerin-
deki tutarlilik analizlerine ve grafiksel sonug¢ sunumlarina
olanak saglayarak aragtirmalarda guglii bir deneysel altya-
pt sunmaktadir. Bu ¢aligma, MetaCluster platformu ile 13
farkli meta-sezgisel algoritma ve ti¢ farkli hedef fonksiyonun
kargilagtirmals analizine yer vererek, literatiirdeki 6nemli bir
boslugu doldurmakta ve ileri diizey karsilagtirmali kiimele-
me analizleri i¢in bir referans sunmaktadir.

2. Gereg ve Yontem

Bu ¢alismada, dogadan esinlenen 13 farkli meta-sezgisel al-
goritmanin ¢ok amaclh optimizasyon perspektifiyle veri kii-
meleme problemlerine etkisi analiz edilmistir. Uygulamalar,
Python tabanh ve ¢oklu hedef fonksiyonlar: ile analiz deste-
gi sunan MetaCluster platformu araciligiyla gergeklestiril-
migtir. Kodlar, her kombinasyonun karsilagtirmali analizine
imkén verecek sekilde parametrik ve tekrar edilebilir bi¢im-
de yapilandirilmigtir. Caligmada kullanilan tim algoritma
isimleri ve degerlendirme metriklerine ait tam ag¢ilimlar, Ek
1’de sunulan ‘Kisaltmalar Listesi'nde yer almaktadir.

2.1. Veri Setleri

Bu calismada, farkli geometrik zorluklara sahip t¢ yapay
veri seti kullanilmigtir: circles, moons ve blobs. Circles veri
seti, i¢ ice gecmis ¢ember yapilar icermektedir ve dogru-
sal olmayan ayrim gerektirir. Moons veri seti, hilal bi¢im-
li iki kiimeden olugur ve karmasik bir sinirlayict fonksiyon
gerektirir. Blobs veri seti ise homojen dagilima sahip, be-
lirgin merkezli kiimeler icerir ve referans olarak kullanilir.
Her veri seti, Min-Max normalization yontemiyle 0-1 ara-
ligina olgeklendirilmis, boylece algoritmalarin giris verisi
tzerindeki duyarliligi minimize edilmistir. Veri setlerindeki
kime sayilar1 6nceden bilinmekte olup sirasiyla 2, 2 ve 3
kime i¢ermektedir. Kullanilan veri setlerine ait 6rnek sayisi,
ozellik sayisi, kiime sayisi ve dagilim 6zellikleri Cizelge 1’de
ozetlenmistir.

Cizelge 1. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri.

2.2. MetaCluster Platformu

MetaCluster, Python tabanli, cok amagl optimizasyon des-
tekli bir kimeleme deney platformudur. Kullanicilarin farkl
meta-sezgisel algoritmalar, hedef fonksiyonlar: ve degerlen-
dirme metriklerini bir arada kullanabilmesine olanak saglar.
Platformun 6nemli 6zelliklerinden bazilar: sunlardir:

*  Coklu optimizasyon algoritmalarini ayni anda ¢aligtira-
bilme,

*  Kullanicr taniml hedef fonksiyonlariyla kiimeleme baga-
risint iyilegtirme,

*  Her ¢aligmay1 otomatik olarak kayit altina alma (CSV ve
gorseller),

*  Grafiksel kargilagtirmalar.
2.3. Metasezgisel Algoritmalar

Bu ¢aligmada toplam 13 meta-sezgisel algoritma test edil-
mistir:

*  Stri zekast tabanli: Original GWO (Mirjalili vd., 2014),
Original SMA (Li vd., 2020), Original WOA (Mirjalili
& Lewis, 2016), Original ALO (Mirjalili, 2015)

*  Evrimsel temelli: Original BBO (Simon, 2008), Original
BMO (Arora & Singh, 2019), Original ICA (Atashpaz-
Gargari & Lucas, 2007)

*  Fizik/Insan davranisi temelli: Original TLO (Rao vd.,
2012), Original AOA (Abualigah vd., 2021), Original
HGSO (Hashim vd., 2019), Original HHO (Heidari
vd., 2019), Original GCO (Villasefior vd., 2018),
Original FBIO (Chou & Nguyen, 2020)

Bu caligmada kullanilan meta-sezgisel algoritmalar, farkl
sezgisel kategorileri temsilen se¢ilmistir. Bu se¢im, litera-
tirde sik¢a bagvuru yapilan MetaCluster (Van Thieu vd.,
2023) kiitiphanesinin referans uygulamalarina ve temsil ¢e-
sitliligi ilkesine dayanmaktadur.

Ornek Sayist Ozellik Sayis1 Kiime Sayis1 Dagilim Ozelligi
Blobs 300 2 3 Izotropik
Circles 300 2 2 Esmerkezli daire
Moons 300 2 2 Yarim daire / Hilal bigimli
60 Karaelmas Fen Miih. Derg., 2026; 16(1):57-74
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2.4. Hedef Fonksiyonlar1

Bu ¢aligmada kullanilan BHI, MIS ve XBI hedef fonksi-
yonlari, MetaCluster platformunun sundugu yerlesik fonk-
siyonlardir. Bu fonksiyonlar MetaCluster kitiiphanesinin
dokiimantasyonunda detaylandirilmigtir (Van Thieu vd.,
2023; Van Thieu vd., 2025). Bu ti¢ hedef fonksiyonun segil-
me nedeni, MetaCluster kitiiphanesinde yer alan standart
ve yaygin olarak kullanilan ¢ok amaclh optimizasyon fonksi-
yonlar olmalaridir.

* BHI, kiimeleme sonucundaki kiimelerin sikiligini ve
ayrihigini 6lgen bir kiimeleme gegerlilik endeksidir. Kii-
melerin ne kadar iyi ayrilmig ve siki oldugunun nicel bir
ol¢tistnd saglar.

_ 1 Tdx.c)
BHI = ¥ (5 X T) (1)
Burada toplam veri noktast sayisini, n, i. kiimedeki 6rnek
sayisini, d(x,c,) x veri noktasi ile i kiimesinin ¢, agirlik mer-
kezi arasindaki Oklid uzakligini géstermektedir. BHI, her
veri noktasi ile kiime merkezi arasindaki ortalama mesafeyi
hesaplayarak bunun kiimeler genelindeki ortalamasini alir.
Deger kiigiildiik¢e kiimeler daha kompakt hile gelir; dolay1-
styla digtiik BHI, daha iyi tanimlanmig kiimeleri ifade eder.

* MIS, kiime merkezleri arasindaki minimum uzaklig
maksimize eder; kiimeler arasi cakigmayt azaltir.

MIS = minflu; — u) 2)

Burada p i. kiimenin ortalama vektériindg, ||p-p|| iki kime
merkezi arasindaki Oklid uzakligini temsil eder. MIS degeri
biytidikee, en yakin iki kiime merkezi arasindaki mesafe
artar ve kiimeler aras1 ¢akigma azalir.

+  XBI, kiime i¢i sikilig1 ve kiimeler aras1 uzaklig: ayn: anda
dikkate alan ¢ok amach bir denge dl¢iitidir.

2
XBI = >, Z?'=1,j¢i||ﬂi - (3)
Tie Zrecyllx — pall?

Pay, kiime merkezleri arasindaki toplam ayrimi, payda ise
her kiimedeki 6rneklerin kendi merkezlerine olan uzaklikla-
rinin toplamini temsil etmektedir. Bu ¢alismada kullanilan
formilasyon altinda XBI degeri arttik¢a kiimeler aras: fark
biytirken kiime i¢i yogunluk artmakta, dolayisiyla kiimele-
me kalitesi ytikselmektedir.

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2026; 16(1):57-74

2.5. Degerlendirme Metrikleri

Kimeleme performansini 6lgmek icin bes metrik kullanil-
mustir. Bu metriklerden BRI, DRI, ve KDI metrikleri Me-
taCluster platformuna 6zgii degerlendirme metrikleridir ve
platformun yerlesik modilleri araciligiyla hesaplanmigtir

(Van Thieu vd., 2023; Van Thieu vd., 2025).

* BRI, kiimelerin varyans yapisini degerlendiren ve kiime
ici daginikligy 6lcen model-tabanli bir kiimeleme geger-
lilik endeksidir. Bu indeks, her bir kiimenin varyans—ko-
varyans matrisinin izinin (toplam varyansin) logaritma-
stni kiimedeki 6rnek sayist ile agirhiklandirarak topla-
maktadir. BRI, kiimelerin ne kadar kompakt oldugunu

nicel olarak ifade eder.
{K}
BRI = B, e log (TU)) )
k

Burada n, k kiimedeki 6rnek sayisini, WG™ k. Kimeye ait
varyans-kovaryans matrisini, 77(WG™) kiimeye ait toplam
varyanst temsil eder. BRI degeri azaldik¢a, kiimeler daha
kompakt ve siki héle gelir; dolayisiyla disik BRI, daha iyi

tanimlanmig kimeleri gosterir.

* DBI, kimelerin ayrisma ve sikilik diizeyini eszamanl
olarak degerlendiren bir gegerlilik dl¢iitidiir. Bu indeks,
her bir kiimenin kendisine en ¢ok benzeyen diger kiime
ile olan benzerlik oraninin ortalamasini hesaplar. Ben-
zerlik, kiimelerin i¢ stkiliginin toplaminin kiimeler arasi
uzakliFa bolinmesiyle tanimlanir. Dolayisiyla kiimelerin
daha kompakt ve birbirinden daha iyi ayrilmis olmasi,
DBI degerinin kii¢lilmesine neden olur. Bu y6nuyle
DBI, ¢ok amach bir denge 6l¢iitt olarak kiimeleme kali-
tesini etkili bicimde yansitir.

DBl = 1yk max( (5)

A(X;) + A(Xj))
k

5(Xi,X]')

Burada toplam kiime sayisini, A(X), X, kiimesi i¢indeki
orneklerin kiime merkezine olan ortalama uzakligini, yani
kiime ici stkilig1 temsil etmektedir. 6(X,X) ise X, ve X, ise ve
kiimeleri arasindaki merkez uzakligini, yani kimeler arast
ayrimu ifade eder. Her bir kiime i¢in, bu oran kendisine en
cok benzeyen kiime ile kargilagtirilarak hesaplanir ve tim
kiimeler i¢in bu maksimum oranlarin ortalamasi alinir. DBI
degeri kigtldikce kimeler daha belirgin bir bicimde ay-
rismis, daha kompakt ve daha iyi tanimlanmig kabul edilir.
Kime gekline iligkin bir varsayim gerektirmediginden esnek
bir metrik olup, farkli veri yapilarinda giivenilir sonug ver-
mesi nedeniyle sik¢a kullanilmaktadir.
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* DRI, kiimeleme yapisinin kalitesini degerlendirmek i¢in
kullanilan determinant tabanli bir gecerlilik 6l¢titadir.
Indeks, tiim veri kiimesinin kovaryans determinant: ile
kiimelerin bireysel kovaryans determinantlar: arasindaki
orani temel alir. Amag, kiime i¢i yayilimin kigtk, kiime
dig1 ayrimin ise buyiik olmasini saglamaktir.

det(X)
DRI = —(————~ (6)
T n det(Z;)

Burada X' tiim veri kiimesinin kovaryans matrisini, n, i. ki-
menin kovaryans matrisini, 2 i. kiimede bulunan érnek say1-
sin1 temsil eder. Paydaki determinant kiiresel yayilimi, pay-
dadaki terim ise kiimelerin toplam i¢ yayilimini temsil eder.
Pay buyiik, payda kii¢iik oldugunda oran arttif1 igin ytuksek
DRI, iyi ayrilmis ve kompakt kiimeleri gosterir.

* CHI, kiimeleme sonuglarini yalnizca verinin kendi yapi-
sina dayanarak degerlendiren bir i¢ gecerlilik 6l¢titidur.
Bu indeks, kiimeler arasi ayrimin kimeler i¢i sikiliga
oranini ifade eder ve kiimelenmis bir veri setinin ne de-
rece iyi ayrildigini nicel olarak 6lger.

BCSS / (k—1) (7)

CHl = s ol

Burada n toplam 6rnek sayisini, k ise kiime sayisini temsil
eder. Kiimeler aras: ayrilma miktarini gésteren BCSS, kiime
merkezleri ile tim veri kiimesinin global merkezi arasindaki
agirlikli uzakliklarin toplamidir. Kiimeler i¢indeki yayilimi
gosteren WCSS ise her 6rnegin kendi kime merkezine olan
uzakliginin karesinin toplamidir. BCSS ve WCSS ifadeleri-
nin sirastyla (k-1) ve (n-k) 6zgurlik derecelerine bolinmest,
farkli kiime sayilar1 i¢in indeksi karsilagtirilabilir kilar. CH
indeksinin yiksek olmasi, kiimelerin arasindaki ayrimin
kime i¢i daginikliga gére daha baskin oldugunu gosterir ve
bu nedenle daha basarili bir kiimeleme yapisina isaret eder.

* KDI, kiimelerin kovaryans yapilarina dayali olarak kiime
ici kompakthg: degerlendiren bir i¢ gegerlilik ol¢titi-
dir. Bu indeks, her kiimenin kovaryans matrisinin de-
terminantint kullanir ve determinant ne kadar kigiikse,
kimenin o kadar siki ve kompakt oldugunu varsayar.
Dolayisiyla daha kii¢iik Ksq—Detw degeri daha iyi bir

kiimeleme kalitesini temsil eder.
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KDI = ZII§=1 nkdet(Zk) (8)

Burada K kiime sayisini, n, k. kiimedeki 6rnek saysini, X,
k. kimenin kovaryans matrisini temsil eder. Determinant,
kiimenin ¢ok boyutlu yayilim hacmini temsil ettigi icin kii-
¢k determinantlar kiimelerin kompakt ve iyi tanimlanmig
oldugunu gosterir. Bu nedenle, KDI degerinin minimizas-
yonu, hem kiime i¢i sikiligi hem de dugiik varyans: tegvik
eden uygun bir degerlendirme yaklagimi sunar.

2.6. Deneysel Tasarim ve Parametreler

Tim algoritmalar aymi parametreler altinda test edilmistir.
Calismanin  tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla sabit
rastgelelik tohumu (seed=42) kullanilmis, deneyler 10 kez
tekrarlanarak ortalama ve standart sapma degerleri hesap-
lanmugtir. Kullanilan parametreler agagida 6zetlenmistir:

 Iterasyon: 50

* Popiilasyon boyutu: 50

* Tekrar sayist (n_trials): 10

* Rastgelelik tohumu (seed): 42

*  Degerlendirme metrikleri: BRI, DBI, DRI, CHI, KDI
* Hedef fonksiyonlar: BHI, MIS, XBI

*  Donamim ortami: macOS 26.0.1, Apple M2 Chip, 16
GB RAM, Python 3.12, MetaCluster 1.3.0

Her algoritma-hedef fonksiyonu kombinasyonu 10 bagim-
siz ¢alistirma ile test edilmistir. Her kombinasyonun orta-
lama ve standart sapma degerleri hesaplanarak hem en iyi
hem de en kot durum performanslari degerlendirilmistir.

3. Bulgular ve Tartigma

Bu boliimde, 13 farkli meta-sezgisel algoritmanin tg farkls
hedef fonksiyonu altinda ti¢ farkli yapay veri kiime tzerin-
de elde ettigi kiimeleme sonuglari degerlendirilmistir. Her
kombinasyon, ayn1 parametrelerle ¢caligtirlmigtir. Elde edi-
len sonuglar hem metriksel hem de grafiksel olarak analiz
edilmigtir. Elde edilen tim sayisal metrik degerleri ve si-
releri veri seti bazinda ayrilarak Blobs veri seti i¢in Cizelge
2de, Circles veri seti i¢in Cizelge 3'de ve Moons veri seti
icin Cizelge 4'te gosterilmistir. Tablolarda gorilen + 0.0000
standart sapma degerleri, ilgili algoritmanin 10 bagimsiz ¢a-
listirmanin tamaminda ayni global optimum noktaya ulasti-
gin1 ve tam kararhilik sergiledigini gostermektedir.
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Cizelge 2. Blobs veri seti i¢in metriklerin 10 tekrarli ¢aligtirmanin ortalama + standart sapma degerleri.

Hedef
Fonksiyon

Siire

BRI ({) (sn)

DBI({) DRI (1) CHI (1) KDI{)

Algoritma

BHI -8146.49 + 0.00 | 0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,68
ALO MIS -8146.49 + 0.00 | 0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,787
XBI -6150.52 + 0.00 |0.2612 £ 0.0000 | 40.28 = 0.00 11470.29 = 0.00 |0.5313 +0.0000| 0,815
BHI -8146.49 £ 0.00 |0.2804 +0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,417
AOA MIS -8146.49 + 0.00 | 0.2804 + 0.0000 | 566.29+0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,478
XBI -6150.52 + 0.00 |0.2612 £ 0.0000 | 40.28 = 0.00 11470.29 = 0.00 |0.5313 +0.0000| 0,522
BHI -8146.49 £ 0.00 |0.2804 +0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,439
BBO MIS -8146.49 + 0.00 | 0.2804 + 0.0000| 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000| 0,543
XBI -6150.52 + 0.00 |0.2612 +0.0000 | 40.28 = 0.00 11470.29 = 0.00 |0.5313 +0.0000| 0,519
BHI -8095.88 + 115.06/0.2856 + 0.0132 | 519.97 + 96.61 [32589.43 + 3172.67|4.9213 + 1.0728 | 0,368
BMO MIS -8105.07 + 103.65/0.2827 + 0.0052 | 532.08 = 79.78 [32988.23 + 2358.69|4.8105 + 0.9358 | 0,421
XBI -6150.52 + 0.00 |0.2612 +0.0000 | 40.28 +0.00 11470.29 = 0.00 |0.5313 + 0.0000 | 0,358
BHI -8146.49 + 0.00 | 0.2804 = 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000| 1,751
FBIO MIS -8146.49 + 0.00 |0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000 | 2,144
XBI -6150.52 + 0.00 |0.2612 +0.0000 | 40.28 +0.00 11470.29 + 0.00 |0.5313 + 0.0000 | 2,195
BHI -8146.49 £ 0.00 |0.2804 = 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000| 0,463
GCO MIS -8146.49 £ 0.00 |0.2804 = 0.0000 | 566.29 £0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000| 0,548
XBI -6150.52 + 0.00 |{0.2612 = 0.0000| 40.28 +0.00 11470.29 =+ 0.00 |0.5313 +0.0000| 0,568
BHI -8146.49 £ 0.00 |0.2804 = 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000| 0,43
GWO MIS -8146.49 £ 0.00 |0.2804 + 0.0000 | 566.29+0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,518
XBI -6150.52 + 0.00 [0.2612 £ 0.0000 | 40.28 = 0.00 11470.29 =+ 0.00 |0.5313 +0.0000| 0,539
BHI -8146.49 + 0.00 | 0.2804 + 0.0000 | 566.29+0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,46
HGSO MIS -8146.49 £ 0.00 |0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000 | 0,553
XBI -6150.52 + 0.00 [0.2612 £ 0.0000 | 40.28 = 0.00 11470.29 = 0.00 |0.5313 +0.0000| 0,564
BHI -8142.47 + 12.69 | 0.2807 = 0.0009 | 561.98 + 13.63 |33843.21 + 292.20 [4.5023 = 0.1572| 0,71
HHO MIS -8146.49 + 0.00 | 0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,877
XBI -6150.52 + 0.00 [0.2612 +0.0000 | 40.28 = 0.00 11470.29 = 0.00 |0.5313 +0.0000 | 0,921
BHI -7844.50 + 598.09/0.3410 + 0.1335 | 436.26 + 205.19 [28193.11 + 9769.51{4.1983 + 1.1505 | 0,59
ICA MIS -8146.49 + 0.00 | 0.2804 + 0.0000 | 566.29+0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000 | 0,706
XBI -6006.16 + 474.81]0.3578 £ 0.2080 | 37.43 +8.94 |9799.73 + 3673.81 |0.4372 £ 0.5500 | 0,724
BHI -8146.49 £ 0.00 |[0.2804 +0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000| 0,537
SMA MIS -8146.49 + 0.00 |0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000| 0,6
XBI -6150.52 + 0.00 [0.2612 +0.0000 | 40.28 = 0.00 11470.29 = 0.00 [0.5313 +0.0000 | 0,616
BHI -8146.49 + 0.00 |0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000 | 0,858
TLO MIS -8146.49 + 0.00 |0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 +0.0000 | 1,036
XBI -6150.52 + 0.00 |{0.2612 +0.0000 | 40.28 +0.00 11470.29 = 0.00 |0.5313 + 0.0000 | 1,068
BHI -8146.49 + 0.00 |0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000 | 0,389
WOA MIS -8146.49 + 0.00 |0.2804 + 0.0000 | 566.29 +0.00 | 33935.61+0.00 |4.4526 = 0.0000 | 0,482
XBI -6150.52 + 0.00 |{0.2612 +0.0000 | 40.28 +0.00 11470.29 + 0.00 |0.5313 + 0.0000 | 0,513
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Cizelge 2 Blobs veri setinde 13 farkli metasezgisel algo-
ritmanin ayri ayri her bir hedef fonksiyonu i¢in 10’ar kez
calistirilmast sonucu elde edilen ortalama BRI, DBI, CHI,

KDI degerlerini, standart sapmalarini ve ortalama ¢alisma

strelerini gostermektedir.

Cizelge 3. Circles veri seti i¢in metriklerin 10 tekrarli ¢calistirmanin ortalama * standart sapma degerleri.

Algoritma

BRI ()

DBI ()

DRI (1)

CHI (1)

KDI{)

BHI -3724.57 £ 0.01  |1.1814 + 0.0000 | 3.6927 + 0.0005 | 869.10 + 0.01 |0.7928 = 0.0074 | 0,518
ALO MIS -3425.08 +2.40 |1.1682 + 0.0109| 1.7248 + 0.0142 | 396.15 + 4.98 | 2.6202 = 0.5395 | 0,636
XBI | 6.00e+09 = 5.16e+09 | 0.8225 + 0.2481 | 1.8098 + 1.2989 | 262.34 + 418.64 | 2.9935 + 1.5200 | 0,576
BHI -3724.56 £ 0.01  |1.1814 + 0.0000 | 3.6930 + 0.0007 | 869.09 + 0.01 | 0.7881+0.0113 | 0,313
AOA MIS -3426.10 +2.69  |1.1569 + 0.0101| 1.7157 + 0.0153 | 394.51 +5.77 |2.8567 +0.5224 | 0,415
XBI  |7.00e+09 + 4.83e+09 | 0.8106 + 0.2559 | 1.8096 + 1.2990 | 262.17 + 418.74 | 2.9932 + 1.5205 | 0,382
BHI -3724.30 + 0.51  |1.1816 + 0.0004 | 3.6867 + 0.0092 | 868.49 + 0.83 | 0.8604 + 0.1453 | 0,334
BBO MIS -3425.34+1.82 |1.1557 £ 0.0111| 1.7123 £ 0.0124 | 392.06 + 4.23 | 2.7579 + 0.4575 | 0,433
XBI  [3.00e+09 + 4.83e+09 | 1.0197 + 0.2602 | 2.8812 + 1.2962 | 608.03 + 418.09 | 1.7272 + 1.5266 | 0,427
BHI -3722.60 £ 1.40  |1.1824 + 0.0015 | 3.6902 + 0.0276 | 865.63 +2.20 |1.5957 +0.9328 | 0,27
BMO MIS -3427.20 £3.31  |1.1442 + 0.0098 | 1.7064 = 0.0194 | 390.88 + 7.81 |2.9107 + 0.4743 | 0,368
XBI 1.00e+10 £ 0.00  |0.6530 + 0.0119| 1.0028 = 0.0001 | 2.1046 = 0.0750 | 3.9355 + 0.0063 | 0,238
BHI -3724.57£0.00 [1.1814 + 0.0000 | 3.6925 = 0.0000 | 869.10%0.00 |0.7952 +0.0000 | 1,382
FBIO MIS -3424.26 £ 0.77 |1.1686 + 0.0047 | 1.7234 + 0.0047 | 394.38 + 1.37 |2.3714 + 0.4432 | 1,808
XBI  |6.00e+09 £ 5.16e+09 | 0.6597 = 0.0232 | 1.0041 + 0.0015 | 3.0508 + 1.1283 | 3.9418 = 0.0031 | 1,79
BHI -3724.38 £ 0.47  |1.1815 + 0.0004 | 3.6899 + 0.0082 | 868.79 +0.77 |0.8188 £0.0992 | 0,367
GCO MIS -3423.28 £2.52  |1.1575 £ 0.0094 | 1.7089 = 0.0098 | 389.38 +3.84 |2.7008 + 0.5134 | 0,475
XBI  |6.00e+09 £ 5.16e+09 | 0.6607 = 0.0238 | 1.0043 + 0.0020 | 3.2515 + 1.5185 | 3.9419 = 0.0054 | 0,469
BHI -3724.57 £ 0.00 |1.1814 + 0.0000 | 3.6925 = 0.0000 | 869.10 + 0.00 | 0.7953 +0.0005 | 0,343
GWO MIS -3425.61£2.79 |1.1640 = 0.0088 | 1.7228 + 0.0095 | 395.48 + 4.90 |2.5862 = 0.5432 | 0,438
XBI  |2.00e+09 = 4.22e+09 | 1.0263 = 0.2502 | 2.8856 + 1.2986 | 609.15 + 418.42 | 1.7361 + 1.5221 | 0,411
BHI -3723.56 £ 0.49  |1.1819 + 0.0005 | 3.6847 + 0.0141 | 867.25+0.80 |0.9141+0.2157 | 0,352
HGSO MIS -3423.48 £3.02 |1.1551 +0.0088 | 1.7077 + 0.0135 | 388.83 +5.56 |2.7352%0.5917 | 0,475
XBI  |5.00e+09 = 5.27e+09 |0.9232 + 0.2725 | 2.3438 + 1.4136 | 434.89 + 456.28 | 2.3626 + 1.6618 | 0,444
BHI -3724.34 £ 0.42 |1.1815 + 0.0003 | 3.6908 + 0.0075 | 868.75 + 0.67 |0.8358 = 0.1468 | 0,542
HHO MIS -3428.59 £3.06 |1.1608 + 0.0119 | 1.7270 + 0.0120 | 399.22 +4.71 |3.1183 +0.5246 | 0,73
XBI 1.00e+10 =+ 0.00 | 0.6462 + 0.0057 | 1.0029 + 0.0000 | 2.1479 + 0.0368 | 3.9366 + 0.0033 | 0,597
BHI -3720.47 £3.96  |{1.1830 + 0.0017 | 3.6140 + 0.0877 | 857.65 + 12.36 | 1.0128 + 0.4023 | 0,465
ICA MIS -3444.99 + 51.81 |1.1689 + 0.0172 | 1.7887 + 0.1818 | 418.70 + 63.07 |2.6041 = 0.5348 | 0,612
XBI -3722.00 +2.21  |1.1825 + 0.0009 | 3.6488 + 0.0403 | 862.77 +5.71 |0.8163 = 0.0964 | 0,619
BHI -3724.57+0.01  |1.1814 + 0.0000 | 3.6927 + 0.0005 | 869.10 + 0.01 |0.7928 + 0.0074 | 0,396
SMA MIS -3424.78 £3.70  |1.1444 £ 0.0148 | 1.7025 + 0.0182 | 387.88 + 6.93 |2.6617 + 0.4103 | 0,483
XBI 1.00e+10 £ 0.00  |0.6552 + 0.0093 | 1.0028 = 0.0001 | 2.0898 + 0.0600 | 3.9314 + 0.0053 | 0,417
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Cizelge 3. devam

Algoritma

BRI(Y)

DBI({)

DRI (1)

CHI (1)

KDI({)

BHI -3724.57 + 0.00 |[1.1814 = 0.0000| 3.6925 + 0.0000 | 869.10 = 0.00 | 0.7951 = 0.0008 | 0,678
TLO MIS -3424.32 +2.27 1.1611 £ 0.0056 | 1.7169 + 0.0099 | 392.30 + 4.58 | 2.5579 +0.5591 | 0,883
XBI 8.00e+09 + 4.22¢+09 [ 0.7518 + 0.2264| 1.5407 + 1.1339 | 175.53 + 365.50 | 3.3083 + 1.3268 | 0,874
BHI -3724.21 £+ 0.61 |1.1814 + 0.0004| 3.6939 £ 0.0097 | 868.50+0.92 | 0.8473 +0.1566 | 0,304
WOA MIS -3426.02 £ 3.73  |1.1560 + 0.0113| 1.7158 £ 0.0164 | 393.79 + 6.35 | 2.8349 + 0.4593 | 0,41
XBI 8.00e+09 + 4.22¢+09 | 0.7552 + 0.2247| 1.5407 = 1.1339 | 175.51 + 365.51 | 3.3077 + 1.3265 | 0,346

Cizelge 3 Circles veri setinde 13 farkli metasezgisel algo-  ¢ok dusik kiimeler arasi uzaklik degerlerinde bélme hata-

ritmanin ayri ayri her bir hedef fonksiyonu i¢in 10’ar kez

calistirilmast sonucu elde edilen ortalama BRI, DBI, CHI,

KDI degerlerini, standart sapmalarini ve ortalama c¢alisma

sina karst duyarhiligindan kaynaklanmaktadir. Bu durum
MetaCluster dokiimantasyonunda da olas1 ‘overflow’ uyaris
olarak belirtilmistir. Ilgili sonuglar sayisal anomali olarak
surelerini gostermektedir. Circles veri setinde XBI hedef  degerlendirilmis, kiimelerin yiiksek korelasyonlu yapist ne-
fonksiyonu altinda gozlemlenen yiiksek BRI degerleri (10°-  deniyle BRI'nin bu veri seti i¢in uygun bir gosterge olmaya-

10" mertebesi), metrikte kullanilan oransal hesaplamanin  bilecegi not edilmistir.

Cizelge 4. Moons veri seti i¢cin metriklerin 10 tekrarli ¢aligtirmanin ortalama + standart sapma degerleri.

Hedef
Algoritma Fonk- BRI ({) DBI({) DRI (1) CHI (1) KDI({)
siyon
BHI -4163.06 = 0.00 | 0.8094 + 0.0000 | 5.2450 + 0.0000 | 2101.00+0.00 | 3.1446 +0.0000 | 0,516
ALO MIS -4129.54 + 0.00 | 0.8211 +0.0000 | 5.0325 + 0.0000 | 2021.33 +0.00 | 2.2920 + 0.0000 | 0,642
XBI -4163.00 + 0.01 | 0.8094 + 0.0000 | 5.2440 + 0.0002 | 2100.85 +0.03 | 3.1499 +0.0057 | 0,621
BHI -4162.94 + 0.35 | 0.8095 +0.0003 | 5.2427 + 0.0070 | 2100.72 +0.89 | 3.1644 +0.0624 | 0,317
AOA MIS -4130.23 £ 0.76 | 0.8208 +0.0003 | 5.0365 + 0.0051 | 2022.92 + 1.67 | 2.3014 +0.0094 | 0,431
XBI -4163.01 £ 0.02 | 0.8094 + 0.0000 | 5.2437 + 0.0004 | 2100.89 + 0.04 | 3.1572 +0.0096 | 0,421
BHI -4162.73 = 0.55 | 0.8094 + 0.0003 | 5.2434 + 0.0098 | 2100.15 +1.43 | 3.1202 +0.1059 | 0,343
BBO MIS -4127.43 + 4.79 | 0.8216 + 0.0015 | 5.0141 = 0.0378 | 2016.25 + 11.44 | 2.2877 +0.0277 | 0,46
XBI -4162.57 = 0.66 | 0.8096 + 0.0005 | 5.2384 = 0.0136 | 2099.76 + 1.70 | 3.1794 £ 0.1328 | 0,443
BHI -4162.12 + 0.72 | 0.8100 + 0.0005 | 5.2287 + 0.0148 | 2098.48 + 2.07 | 3.2542 +0.1251 | 0,284
BMO MIS -4096.09 + 61.70 | 0.8259 +0.0098 | 4.6973 + 0.6089 | 1926.38 + 173.75| 2.4650 + 0.3871 | 0,383
XBI -4162.02 = 0.88 | 0.8099 + 0.0005 | 5.2292 +0.0173 | 2098.22 +2.38 | 3.2291 +0.1491 | 0,283
BHI -4163.06 + 0.00 | 0.8094 + 0.0000 | 5.2450 + 0.0000 | 2101.00+0.00 | 3.1446 +0.0000 | 1,416
FBIO MIS -4129.54 + 0.00 | 0.8211 = 0.0000 | 5.0325 + 0.0000 | 2021.33 +0.00 | 2.2920 + 0.0000 | 1,903
XBI -4162.99 + 0.00 | 0.8094 + 0.0000 | 5.2441 + 0.0000 | 2100.85 +0.00 | 3.1481 +0.0000 | 1,803
BHI -4163.05 + 0.01 | 0.8094 + 0.0000 | 5.2451 + 0.0014 | 2100.98 + 0.04 | 3.1415 £ 0.0216 | 0,376
GCO MIS -4130.54 + 1.19 | 0.8206 = 0.0004 | 5.0391 + 0.0090 | 2023.64 +2.85 | 2.3025 +0.0105 | 0,495
XBI -4163.00 + 0.02 | 0.8094 + 0.0000 | 5.2438 + 0.0004 | 2100.88 +0.04 | 3.1554 +0.0094 | 0,481
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Cizelge 4. devam

BRI(Y) DBI({)

Algoritma

DRI (1) CHI (1) KDI({)

BHI -4163.06 + 0.00 | 0.8094 = 0.0000 | 5.2450 = 0.0000 | 2101.00+0.00 | 3.1446 +0.0000 | 0,347
GWO MIS -4129.24 + 1.35 | 0.8212 + 0.0005 | 5.0302 + 0.0102 | 2020.64 +3.12 | 2.2904 = 0.0079 | 0,462
XBI -4162.99 + 0.00 | 0.8094 + 0.0000 | 5.2441 + 0.0000 | 2100.85 +0.00 | 3.1481 = 0.0000 | 0,455
BHI -4162.21 + 0.62 | 0.8096 + 0.0004 | 5.2363 + 0.0132 | 2098.76 +1.75 | 3.1432 +0.1375 | 0,367
HGSO MIS -4129.53 + 6.75 | 0.8209 = 0.0023 | 5.0315 = 0.0503 | 2021.08 + 16.40 | 2.2966 = 0.0518 | 0,493
XBI -4161.64 + 1.62 | 0.8098 + 0.0005 | 5.2313 + 0.0176 | 2097.36 + 4.14 | 3.1421 +0.1869 | 0,462
BHI -4163.06 + 0.00 | 0.8094 = 0.0000 | 5.2450 = 0.0000 | 2101.00 +0.00 | 3.1446 +0.0000 | 0,546
HHO MIS -4129.59 + 0.16 | 0.8211 + 0.0001 | 5.0326 + 0.0001 | 2021.46 +0.42 | 2.2939 +0.0062 | 0,756
XBI -4163.00 + 0.01 | 0.8094 = 0.0000 | 5.2439 + 0.0003 | 2100.86 = 0.03 | 3.1517 +0.0076 | 0,703
BHI -4153.60 + 20.60 | 0.8116 + 0.0041 | 5.1468 + 0.2129 | 2075.11 £ 57.71 | 3.1417 £ 0.3319 | 0,493
ICA MIS -4129.54 + 0.00 | 0.8211 + 0.0000 | 5.0325 + 0.0000 | 2021.33 £0.00 | 2.2920 + 0.0000 | 0,646
XBI -4150.78 + 24.00 | 0.8136 + 0.0061 | 5.1174 + 0.2240 | 2068.08 + 66.95 | 3.3272 + 0.4734 | 0,632
BHI -4163.06 = 0.00 | 0.8094 = 0.0000 | 5.2450 + 0.0000 | 2101.000.00 | 3.1446 = 0.0000 | 0,406
SMA MIS -4119.73 + 14.79 | 0.8241 = 0.0047 | 4.9552 £ 0.1160 | 1996.21 + 38.15 | 2.2332+0.0916 | 0,505
XBI -4162.87 + 0.44 | 0.8095 + 0.0003 | 5.2414 = 0.0079 | 2100.56 +1.05 | 3.1751 +0.0688 | 0,456
BHI -4163.06 = 0.00 | 0.8094 = 0.0000 | 5.2450 + 0.0000 | 2101.00+0.00 | 3.1446 = 0.0000 | 0,684
TLO MIS -4129.23 + 0.96 | 0.8212 = 0.0003 | 5.0302 = 0.0072 | 2020.60 +2.30 | 2.2897 = 0.0073 | 0,921
XBI -4162.99 + 0.00 | 0.8094 =+ 0.0000 | 5.2441 = 0.0000 | 2100.85 +0.00 | 3.1481 = 0.0000 | 0,878
BHI -4163.06 + 0.00 | 0.8094 +0.0000 | 5.2451+0.0004 | 2101.00 £ 0.00 | 3.1427 = 0.0061 | 0,306
WOA MIS -4124.12 + 15.33 | 0.8229 +0.0051 | 4.9907 + 0.1158 | 2007.21 + 40.28 | 2.2613 + 0.0974 | 0,424
XBI -4163.00 + 0.01 | 0.8094 = 0.0000 | 5.2440 + 0.0002 | 2100.85 +0.03 | 3.1499 = 0.0057 | 0,389

Cizelge 4 Moons veri setinde 13 farkli metasezgisel algo-
ritmanin ayrt ayri her bir hedef fonksiyonu i¢in 10’ar kez
calistirilmasi sonucu elde edilen ortalama BRI, DBI, CHI,
KDI degerlerini, standart sapmalarini ve ortalama ¢aligma
strelerini gostermektedir.

3.1. Metrik Tabanl Performans Kargilagtirmas1

Her algoritma ve hedef fonksiyon kombinasyonu i¢in beg
farkli metrik hesaplanmistir: BRI, DBI, DRI, CHI ve KDI.
Her veri seti i¢in DBI bakimindan en iyi performans gos-
teren algoritma ve fonksiyon kombinasyonlar1 Cizelge 5’te
ozetlenmigtir ve bu kombinasyonlar Sekil 1'de grafik olarak
sunulmustur.

Cizelge 5’e gore, her veri kiimesi ve hedef fonksiyon kom-
binasyonu i¢in en diisik ortalama DBI degerini ireten
algoritmalar gosterilmektedir. Blobs veri setinde BHI ve
MIS altinda 12 algoritma, XBI altinda ise tim algoritmalar
(ALO, AOA, BBO, BMO, FBIO, GCO, GWO, HGSO,
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HHO, ICA, SMA, TLO, WOA) ayn: optimum DBI de-
gerlerine ¢ok yakin sonuglar tiretmis, dolayisiyla tek bir ‘en
iy’ kombinasyon yerine bir algoritma grubu éne ¢ikmistur.
Circles veri setinde XBI hedef fonksiyonu altinda FBIO en
dustiik DBI degerini saglamig, SMA, HHO ve BMO ise
onu yakin degerlerle takip etmistir. Moons veri setinde ise
BHI hedef fonksiyonu altinda WOA ve GCO ayn1 en di-
sik DBI degerini elde etmis, diger algoritmalar bu degerin
hemen cevresinde toplanirken ICA nispeten daha yiiksek
DBI degerleri ile ayrigmugtir.

3.2. Grafiksel Analizler

MetaCluster platformu, deneysel sonuglarin gorsellestiril-
mesi i¢in her algoritma-fonksiyon kombinasyonu i¢in kutu
grafigi ve yakinsama egrisi grafiklerini otomatik olarak tiret-
migtir. Bu grafikler sayesinde algoritmalarin kararlilifi ve
yakinsama hizlari analiz edilmistir.
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Cizelge 5. Veri seti ve hedef fonksiyona gore DBI'ye gore en iyi algoritma(lar).

Veri Seti Hedef Fonksiyonu En Iyl Algoritma Ortalama DBI Ortalama Siire (sn)
Blobs XBI Hepsi 0.2612 0.69

Blobs BHI / MIS BMO Hari¢ Hepsi 0.2804 0.69-0.78
Circles XBI FBIO 0.6444 0.55-0.65
Moons BHI WOA, GCO 0.8093 0.63

Sekil T'e gore Blobs veri setine ait kutu grafigi, tim al-
goritmalarin DBI degerlerinde son derece diisiik varyans
gosterdigini ve neredeyse birbirine esit sonuglar trettigini
ortaya koymaktadir. Kutularin olduk¢a dar olmas: ve whis-
ker uzunluklarinin minimum diizeyde bulunmasi, algorit-
malarin tekrarlar boyunca son derece kararli bir performans
sergiledigini gostermektedir. ICA algoritmas: digarida bira-
kildiginda, tim y6ntemlerin DBI degerlerinin ayni dar ara-

likta toplanmis olmasi, Blobs veri setinin yapisal olarak ko-
lay ayrigabilen bir kiimelenme problemine sahip oldugunu
desteklemektedir. ICA’nin daha genis kutusu ve tst ugtaki
aykir1 degerleri ise bu algoritmanin Blobs veri setinde hem
daha degisken hem de daha zayif bir performans gosterdigi-
ni igaret etmektedir.

Sekil 2'ye gore Circles veri setine iligkin kutu grafigi, algo-
ritmalarin DBI sonuglarinda yiiksek degiskenlik bulundu-
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gunu ve performanslarinin istikrarsiz oldugunu géstermek-
tedir. Genis kutular, uzun whisker’lar ve ¢ok sayida aykuri
deger, Circles veri setinin zorlayici geometrik yapist nede-
niyle algoritmalar arasinda ciddi performans dalgalanmalari
olustuguna isaret etmektedir. Birgok algoritmada kutu ge-
nigliklerinin biiyiik olmasi, tekrarlar arasinda farkli sonuglar
elde edildigini ve kararliligin digiik oldugunu ortaya koyar.
ICA algoritmasinin kutusunun nispeten dar olmakla birlik-
te ytiksek DBI degerlerinde yogunlagmasi ise, algoritmanin
tutarl fakat diger yontemlere kiyasla daha kot performans
verdigini gostermektedir. Bu grafik, Circles veri setinin
kiimelenme agisindan karmagik yapisini ve ¢izelgelerdeki
yiiksek ortalama DBI degerlerini giicli bi¢cimde destekle-

mektedir.

Sekil 3’e gore Moons veri setine ait kutu grafigi, algorit-
malarin DBI degerlerinde oldukga dusiik varyans ve yiksek

kararhlik sergiledigini gostermektedir. Kutularin ve whis-
kerlarin son derece dar olmasi, algoritmalarin farkli tek-
rarlar boyunca neredeyse ayn1 DBI degerlerini trettigini ve
Moons veri setinin yapisal olarak istikrarli bir kiimelenme
ciktist sagladigini ortaya koymaktadir. ICA algoritmas: di-
ger yontemlere kiyasla daha genis bir kutu sergileyerek nis-
peten daha degisken bir performans géstermis olsa da genel
tablo, tim algoritmalarin Moons veri setinde tutarli ve ben-
zer DBI degerleri trettigini gostermektedir. Bu durum, ¢i-
zelgelerde sunulan ortalama DBI degerlerinin (=0.81) kutu
grafigi ile tam uyumlu oldugunu dogrulamaktadur.

Yakinsama egrileri ise algoritmalarin optimizasyon siireci
boyunca ne kadar hizli ¢6ziime ulastiklarini gostermistir.

Sekil 4’e gore Blobs veri setine ait yakinsama egrileri, tim
meta-sezgisel algoritmalarin ilk iterasyonlardan itibaren
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ayn1 XBI degerine aninda ulastigini ve sonraki tim iteras-
yonlarda bu degeri korudugunu géstermektedir. Egrilerin
tamamen ¢akigmasi ve yatay seyretmesi, hem hedef fonk-
siyonun bu veri kiimesi i¢in ¢ok kolay optimize edilebilir
oldugunu hem de tiim algoritmalarin ayni optimum noktaya
deterministik bir sekilde kilitlendigini ortaya koymaktadir.
Bu durum, BLOBs veri setinde daha 6nce elde edilen kutu
grafigi ve tablo sonuglari ile birebir uyumludur; ¢inkii DBI
degerlerinin tiim algoritmalarda ayni ¢ikmasi, optimizasyon
yolculugunun da ayni sekilde sonuglandigini dogrulamak-
tadur.

Sekil 5’e gore Circles veri setinde yakinsama egrileri belirgin
farklilagmalar gostermektedir. Bazi algoritmalar (6r. FBIO,
BBO, ALO) erken iterasyonlarda hizla yakinsanirken, ba-
zilar1 (6r. TLO, WOA, GCO) daha geg iterasyonlarda ani

distsler ile optimuma yaklasmaktadir. Baz1 algoritmalarin

(HGSO gibi) baglangigta yiiksek XBI degerleri ile baglama-
st ve uzun siire plato yapmasi, bu veri kiimesinin giirtilti ve
dairesel yap1 nedeniyle daha zor optimize edildigini goster-
mektedir. FBIO nun en hizli ve en stabil distsi gosterdigi,
digerlerinin ise cesitli derecelerde dalgalanmalar yasadig:
grafik tzerinde net gekilde gérilmektedir. Bu egriler, kutu
grafiklerinde Circles veri setinin yiliksek varyansli ve algorit-
malar arasinda daha ayirt edici sonuglara sahip oldugu bul-
gusunu dogrudan desteklemektedir.

Sekil 6’ya gore Moons veri setinde algoritmalarin biiyiik ¢o-
gunlugu ilk birkag iterasyonda ¢ok hizli bicimde optimuma
yakinsamakta ve XBI degerleri kisa siirede dar bir aralik-
ta konsolide olmaktadir. Bazi algoritmalarda (6r. HGSO,
HHO) yakinsama daha yavas gergeklesse de genel olarak
tim egriler 10. iterasyondan sonra neredeyse birbirine ta-
mamen yaklagmakta ve ayni degerde sabitlenmektedir. Bu
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durum Moons veri setinin, tipki DBI kutu grafiginde goriil-
dugi gibi, algoritmalar i¢in nispeten disiik zorluk derecesi-
ne sahip oldugunu ve ¢éziimlerin ¢ok kii¢tik varyansla bir-
birine yakinladigini géstermektedir. Yakinsama egrilerinin
bu davranugi, tabloda gériilen “neredeyse tiim algoritmalarin
aynt DBI degerini tiretmesi” bulgusunu gii¢li bicimde dog-
rulamaktadir

3.3. Ortalama Caligma Siireleri

Yapilan 6l¢timlerde, her algoritma ve hedef fonksiyonu i¢in
caligma stireleri ayri ayri hesaplanmistir ve sonuglar Sekil
7'de grafik olarak sunulmugtur. Elde edilen sonuglara bakil-
diginda veri setlerine gore ortalama ¢aligma stireleri 0.33 ile
2.11 saniye arasinda degismektedir. Caligma siireleri algo-
ritmalar arasinda mutlak deger olarak distik olsa da anlamli
farkliliklar gostermekte; BMO algoritmasi en kisa stirelerde
yakinsama saglayan yontem olurken, WOA ve GWO da
gorece en hizli ¢aligan algoritmalar arasinda yer almistur.
Buna kargin FBIO algoritmasi, 6zellikle tim hedef fonk-
siyonlarinda daha yiiksek siireler iretmis ve ortalama olarak
en uzun ¢alisma siiresine sahip yéntem olmustur.

3.4. istatistiksel Anlamlilik Analizi

Her algoritma-hedef fonksiyonu kombinasyonu i¢in elde
edilen DBI degerleri tizerinde Friedman testi uygulanmus-
tir. Analiz sonucunda algoritmalar arasinda istatistiksel ola-
rak anlamli bir fark oldugu gériilmistiir (x*(12) = 62.66, p
= 0.0071). Bu durum, test edilen kombinasyonlar arasinda
en az bir tanesinin performansinin digerlerinden ayrigtigi-
n1 kanitlamaktadir. S6z konusu farkliligin hangi algoritma
¢iftlerinden kaynaklandigini belirlemek amaciyla uygulanan
Nemenyi post-hoc testi sonuglart ise tiim ikili kargilagtirma-
larda p > 0.05 degerini vermistir.

Bu istatistiksel sonuglar, Cizelge 2, 3 ve 4'te sunulan sayi-
sal verilerle dogrudan iligkilidir. Blobs (Cizelge 2) ve Mo-
ons (Cizelge 4) veri setlerinde algoritmalarin ezici ¢ogun-
lugunun +0.0000 standart sapma ile ayni global optimum
noktalara (sirastyla =0.2612 ve =0.8094) ulagmis olmasi,
algoritmalarin istatistiksel olarak “ayni bagari grubunda” yer
almasina neden olmugtur. Ote yandan, daha karmagsik bir
yapiya sahip olan Circles veri setinde (Cizelge 3), FBIO al-
goritmast hem en diistik ortalamay: saglamas: hem de digiik
varyanst ile istatistiksel olarak en kararli performans: sergi-
lemesiyle bu grupta lider konuma yerlesmistir. Sonug ola-
rak, higbir algoritma ¢ifti arasinda p < 0.05 diizeyinde “an-
lamli bir fark” bulunamamasi, meta-sezgisel algoritmalarin
bu veri kiimelerinde birbirine ¢ok yakin ve yiiksek kalitede
¢oziimler Urettigini ve performans farklarinin rastlantisal
varyasyon sinirlari icinde kaldigini dogrulamaktadir.

4. Sonug ve Oneriler

Bu caligmada MetaCluster platformu aracihigiyla 13 farkl
meta-sezgisel algoritma, t¢ farkli hedef fonksiyon altinda
circles, moons ve blobs veri setlerinde karsilagtirilmistir.
Elde edilen sonuglar literatiirde yer alan benzer ¢aligmalarla
kiyaslandiginda, bazi ortak egilimlerin ve farkhiliklarin orta-
ya ¢iktig1 gorilmektedir.

Oncelikle, XBI hedef fonksiyonunun performans: dikkate
deger bulunmugtur. Bu fonksiyon 6zellikle blobs ve circles
veri setlerinde en dugiik DBI degerlerini saglamistir. Benzer
sekilde Yang vd. (2022) ¢ok amagli pargacik siirii optimi-
zasyonunu K-means ile birlestirerek Davies—-Bouldin ve Sil-
houette indekslerinde iyilesme elde etmiglerdir. Bu durum,
cok amacli veya dengeli hedef fonksiyonlarinin kiimeler ara-
st ayrisma ve kiime i¢i yogunlugu ayni anda optimize etme
noktasinda daha basarili oldugunu gostermektedir.
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Algoritma bazinda karsilagtirildiginda, FBIO algoritma-
sinin blobs veri setinde en iyi sonucu vermesi, Chou &
Nguyen’nin (Chou & Nguyen, 2020) ¢aligmasinda bil-
dirilen FBIO’nun yiiksek uyum performansiyla paralellik
gostermekte, ancak diger algoritmalarin da benzer ¢6zim
kalitesine erisebildigini géstermektedir. HHO algoritmasi-
nin circles veri setinde elde ettigi bagar1 da Heidari vd.’nin
(Heidari vd., 2019) literatiirde belirttigi giicli yakinsama
kabiliyeti ile 6rtiigmektedir. Ote yandan moons veri setin-
de WOA algoritmasinin 6ne ¢ikmasi, Mirjalili & Lewis’in
(Mirjalili & Lewis, 2016) WOA’nin ozellikle karmagik,
dogrusal olmayan veri dagilimlarinda etkin olduguna dair
bulgulariyla uyumludur.

Ayrica, farkli veri seti geometrilerinin algoritma perfor-
manslari tizerindeki etkisi degerlendirilmigtir. Ornegin,
Moons veri setinde karmagik sinir yapist nedeniyle 6zellikle
WOA ve GCO gibi sirii zekas: tabanl algoritmalar ¢ok ha-
fif bir Ustlinliik gostermis, diger algoritmalar ise benzer DBI
degerlerine yakinsamistir. Blobs veri setinde ise FBIO nun
da i¢inde bulundugu genis bir algoritma grubu, XBI hedef
fonksiyonu altinda neredeyse ayn1 ve oldukea diigitk DBI de-
gerlerine ulasarak, algoritmalarin bu veri kiimesinde benzer
diizeyde istikrarh ¢éziimler Grettigini ortaya koymaktadur.
Ayrica, bu ¢alismada FBIO algoritmasinin yiiksek dogruluk
saglamasina ragmen caligma stiresinin uzun olmasi, pratik
uygulamalarda hiz—bagar1 dengesinin yeniden degerlendiril-
mesi gerektigini gostermektedir.

Genel olarak, bulgular literatiirde 6ne ¢ikan temel egilim-
lerle uyumludur:

*  Cok amagli optimizasyon yaklagimlar: tek amagl fonksi-
yonlara gore daha dengeli sonuglar sunmaktadir. Bu ¢a-
ligmada XBI hedef fonksiyonu, 6zellikle Blobs ve Circles
veri kiimelerinde en dugiik DBI degerlerini tiretmis ve
dengeli hedef fonksiyonlarin tek kriterli yaklagimlara
gore daha bagarili olabildigini desteklemistir.

* Algoritmalarin basarisi, veri setinin geometrik yapisi ve
zorluk seviyesine bagli olarak degismektedir. Ozellikle
Circles veri setinde HGSO ve ICA’nin belirgin sekilde
daha ytiksek DBI degerleri iretmesi, veri seti geometri-
sinin (yogun ¢ember yapist) algoritma duyarlilig1 tizerin-
de etkili oldugunu gostermektedir; buna karsin Moons
ve Blobs veri setlerinde algoritmalarin ¢ogu benzer ¢6-
ziimlere yakinsamigtir.

* Calisma siireleri algoritmalar arasinda belirgin farklilik
gostermekte, bu da gercek zamanh uygulamalar agisin-
dan 6nemli bir kriter olmaktadr.
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Bu ¢alismanin 6zgiin katkisi, MetaCluster platformu kulla-
nilarak ayni kosullarda genis kapsamli bir kargilagtirma sun-
masidir. Béylece, literatiirde tekil algoritmalarin 6ne giktigi
calismalardan farkli olarak, sistematik bir degerlendirme
yapilmis ve aragtirmacilara algoritma—hedef fonksiyon se¢i-
minde kapsamli bir referans saglanmgtur.

Gelecek Caligmalar Icin Oneriler:
* Karmagik ve problem-6zel agirlikhi yeni hedef fonksi-

yonlar denenerek kiimeleme performansi daha da iyiles-
tirilebilir.
* Gergek dunya veri setleri (biyomedikal veriler, sosyal

aglar, pazar segmentasyonu gibi) kullanilarak modelin
genelleme kapasitesi test edilmelidir.

* Hiperparametre duyarliligy arastirilarak algoritmalar
i¢in otomatik ayarlama yontemleri (6rnegin grid search,
Bayesian optimization) gelistirilebilir.

* Platforma derin 6grenme tabanli kiimeleme yaklagimlar:
entegre edilerek daha giiclii hibrit sistemler olusturulabi-
lir.

* Bu calisma tg farkli yapay veri kiimesi (circles, moons,
blobs) tizerinde yirtutilmistir. Bu veri kiimeleri, farkl
geometrik zorluk diizeylerini temsil ettigi i¢in algorit-
malarin davraniglarini anlamada referans niteligindedir.
Ancak gelecekte, gergek diinya veri setleri (6rnegin biyo-
medikal, finansal veya sosyal ag verileri) tizerinde testler
yapilarak modelin genelleme giicti degerlendirilecektir.

Ayrica, algoritmalarin hiperparametre se¢imlerine duyarli-
lig1 gelecekteki ¢aligmalarda sistematik olarak incelenebilir.
Bu kapsamda Grid Search veya Bayesian Optimization gibi
otomatik parametre ayarlama stratejilerinin MetaCluster
altyapisina entegre edilmesi, algoritmalarin farkl veri kii-
melerindeki performans varyasyonlarini azaltarak genel ba-
sarimini artirabilir.

Platformun gelecekteki versiyonlarinda derin 6grenme ta-
banli kiimeleme yontemlerinin entegrasyonu planlanmak-
tadir. Bu hibrit yap: sayesinde, meta-sezgisel algoritmalarin
kesif yetenekleri derin aglarin temsil glictiyle birlegtirilecek
ve ozellikle ytiksek boyutlu verilerde daha kararli kiimeleme
sonuglari elde edilebilecektir.

Sonug olarak, bu ¢alisma hem y6ntemsel derinligi hem de
sistematik kargilagtirma yapis ile ok amacli kiimeleme ala-
ninda literatiire katki sunmakta; aragtirmacilara algoritma
secimi, hedef fonksiyonu degerlendirmesi ve deneysel analiz
agisindan yon gosterici olmaktadir.
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Yazar katkisi: Murat Karakoyun: ¢alismayr planlamis ve
tasarlamistir, Munevver Bahar: Caligma hakkinda verileri
toplamis ve ¢alismanin analizlerini yaparak makaleyi yaz-
mistir.

Etik kurul onayr: Etik kurul izni gerektirmeyen bir ¢caligma
olup, herhangi bir kurumdan etik kurul izni alinmamugtir.
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EK-1
Kisaltmalar Listesi

* ALO: Ant Lion Optimizer (Karinca Aslani Optimize Edici)

*  AOA: Arithmetic Optimization Algorithm (Aritmetik Optimizasyon Algoritmast)

* BBO: Biogeography-Based Optimization (Biyocografya Tabanli Optimizasyon)

*  BMO: Barnacles Mating Optimizer (Silikayak Ciftlesme Optimize Edici)

* FBIO: Forensic-Based Investigation Optimizer (Adli Sorusturma Tabanli Optimize Edici)
*  GCO: Germinal Center Optimization (Germinal Merkez Optimizasyonu)

* GWO: Grey Wolf Optimizer (Gri Kurt Optimize Edici)

*  HGSO: Henry Gas Solubility Optimization (Henry Gaz Coziintrligi Optimizasyonu)
*  HHO: Harris Hawks Optimization (Harris Sahini Optimizasyonu)

* ICA: Imperialist Competitive Algorithm (Emperyalist Rekabet¢i Algoritma)

*  SMA: Slime Mould Algorithm (Civik Mantar Algoritmas:)

* TLO: Teaching-Learning-Based Optimization (Ogretme—ogrenme Tabanli Optimizasyon)
* WOA: Whale Optimization Algorithm (Balina Optimizasyonu Algoritmas1)

« BHI: Ball-Hall Index

* BRI: Banfeld-Raftery Index

» CHI: Calinski-Harabasz Index

*  DBI: Davies-Bouldin Index

* DRI Det Ratio Index

*  KDI: Ksq Detw Index

*  MIS: Mutual Information Score

*  XBI: Xie-Beni Index
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