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O Tanim: Optimizasyon, verilen kisitlar ve hedefler dogrultusunda en iyi ¢cozumu bulma
surecidir. Bir problemi ¢ozmek icin maksimum veya minimum deger elde etmeye calisiriz
(0rnegin, en dusuk maliyetle en yuksek verim elde etmek).

Q Onemi: Optimizasyon, mithendislik, biyoloji, dil isleme, ekonomi gibi pek cok alanda kullanilir.
Farkli disiplinlere uygun basit orneklerle bu baslk aciklanmalidir (orn. kimyada molekul
yapllarinin optimizasyonu ya da dil biliminde ¢eviri dogrulugunu artirma).

O Optimizasyon Nedir?

Optimizasyon, belirli bir problemi en iyi sekilde ¢cozme amaci guden bir surectir. Bu surecte
hedef, verilen kisitlamalar altinda en uygun ¢cozumu bulmak icin bir amacin (6rnegin maliyeti en
aza indirmek veya verimliligi en Ust duzeye cikarmak) optimize edilmesidir. Optimizasyonun
temel prensibi, cesitli secenekler arasindan en Iyl cozumu secmeye dayanir. Bu surecte karar
vericl, hangi cozumun en Iyl oldugunu degerlendirmek icin ¢esitli olcutler kullanir.




[ Basit bir ornekle aciklama: Diyelim ki alisveris yaparken kisitli bir butceniz var ve bu butceyle
hem saglikli hem de ucuz Urunler almak istiyorsunuz. Bu durumda, hem maliyeti minimize
ederken hem de saglikli besinleri secmek zorundasiniz. Iste bu, optimizasyonun bir drnegidir:
Kisitlamalar ve hedefler dogrultusunda en uygun sonuc elde edilmeye calisilir.

Q Optimizasyonun Kullanim Alanlari

O Optimizasyon, sadece muhendislik ya da matematik gibi teknik alanlarda degil, molekuler biyoloji, dil
bilimleri, kimya, sosyoloji ve diger bircok alanda da kullanilir.

O Molekuler biyolojide, genetik algoritmalarla biyolojik sistemlerin simulasyonu yapilabilir, boylece en
uygun genetik yapilar optimize edilebllir.

d Dil calismalarinda, ceviri dogrulugu artinlabilir ve dil modelleri gelistirilirken cesitli optimizasyon
algoritmalari kullanilir.

O Kimyada, molekul yapilarinin en uygun sekilde duzenlenmesi icin optimizasyon yapllir.

O Sosyolojide ise toplumsal politikalarin uygulanmasi sirasinda en etkili sonuclari elde etmek icin
optimizasyon teknikleri kullanilabilir.




d Optimizasyon Turleri
Optimizasyon tek bir baslik altinda toplanamaz, cunku farkli turleri vardir:

Q Tek Amach Optimizasyon: Burada sadece bir hedef optimize edilir. Ornegin, bir fabrikada Gretim
maliyetini en aza indirmek i¢in yapilacak optimizasyon.

Q Cok Amacl Optimizasyon: Ayni anda birden fazla hedef optimize edilir. Ornegin, bir Urinu
uretirken hem maliyeti dusurmeye calismak hem de kaliteyl artirmak cok amacl optimizasyona
ornek olabllir.

Bu turlerde kullanilan algoritmalar ve yontemler, genellikle optimizasyon surecinin ne kadar karmasik
olduguna baghdir. Cok amacli optimizasyonda, farkli amaclar arasinda denge kurmak zorludur, ¢unku
her amacin en iyl sonucunu ayni anda elde etmek mumkun olmayabilir. Bu durumda, Pareto optimal
cozumler devreye girer, yani her ¢cozum bir digerini gecmeden belirli bir duzeyde kalir.

A Sonug: Optimizasyon, ogrencilerin kendi alanlarina da uygulanabilir: MolekUler biyolojide genetik
algoritmalar, fiziksel bilimlerde modelleme calismalar veya sosyal bilimlerde davranissal analizler
gibi. Ogrencilere, optimizasyonun genis bir alanda kullanildigini gdsteren drneklerle, bu siirecin
neden onemli oldugu kavratilabilir.




O Optimizasyon ve yapay zeka (YZ) arasindaki iliski, YZ'nin temel islevlerinden biri olan karar
verme ve problem ¢ozme surecleri uzerinden aciklanabilir. Yapay zekada optimizasyon, birgok
uygulamada sistemin en iyi sonuca ulasmasini saglar. Bu, YZ'nin performansini artirmak ve
daha dogru sonuclar elde etmek icin gereklidir. Asagida optimizasyon ve Y/Z arasindaki
baglantilar aciklanmaktadir:

Q Makine Ogrenimi ve Model Egitimi: Makine &grenimi algoritmalari, verilerden 6grenmek ve
dogru tahminlerde bulunmak icin optimizasyon tekniklerine dayanir. Ornegdin, bir modelin
dogrulugunu artirmak icin, modelin parametreleri (agirliklar) optimize edilmelidir. Burada
kullanilan optimizasyon teknikleri (ornegin, gradyan inisi) modelin dogrulugunu maksimize
etmek ya da hata oranini minimize etmek amaciyla uygulanir.




1. Optimizasyon Nedir?

O Arama Algoritmalarninda Optimizasyon: YZ tabanli arama algoritmalari, bir problemi ¢ozerken
en Iyl cozumu bulmayi hedefler. Optimizasyon teknikleri, bu arama sureclerinde en kisa yolu
veya en uygun ¢ozimU bulmak icin kullanilir. Ornegin, A* gibi arama algoritmalari, en kisa yol
problemlerini cozmek i¢in optimizasyon ilkelerini uygular.

d Cok Amacli Optimizasyon: YZ'de cok amach optimizasyon, birden fazla hedefi ayni anda
cozmeye calisirken kullanilir. Ornegdin, bir otonom aracin hem hizli hem de giivenli bir rota
bulmasi gerektiginde, bu tur optimizasyonlar devreye girer. YZ'nin bu tarz c¢cok amacli
problemleri cozmesi icin optimizasyon algoritmalari kritik bir rol oynar.




Q Dogal Dil isleme (NLP) ve YZ: NLP gibi YZ uygulamalar, dil modellerinin dogru ve etkili
sonuclar vermesi icin optimizasyon sireclerini kullanir. Ornegin, bir dil modelinin dogru
cumleyl tahmin edebilmesi icin optimizasyon teknikleriyle egitilmesi gerekmektedir.

Q Derin Ogrenme: Yapay sinir aglar gibi derin égrenme modelleri, verileri islemek ve en dogru
sonucu uretmek icin optimizasyon tekniklerine baghdir. Egitim surecinde, modelin
parametreleri, performansi maksimize edecek sekilde optimize edilir.

d Sonug¢ olarak, optimizasyon, YZ'nin her alaninda kritik bir surectir. YZ algoritmalari, en lyi
sonuclarn elde etmek icin surekli olarak optimizasyon problemleri ¢ozerler ve bu, YZ'nin
gucunu ve basarisini artiran temel mekanizmadir.




d Sorular:
1. Optimizasyon nedir?

Optimizasyon, belirli kisitlar altinda bir problemi en iyl sekilde ¢ozme surecidir. En i1yi ¢cozim,
genellikle bir hedefin maksimuma cikariimasi veya minimuma indirilmesi anlamina gelir. Ornegin, bir
alisveris listesindeki en uygun maliyet kombinasyonunu bulmak veya bir yolculuk sirasinda en kisa
rotayl segcmek birer optimizasyon problemidir.

2. Yapay zeka (YZ) ile optimizasyon arasindaki iliski nedir?

Yapay zeka, ozellikle makine ogrenimi ve derin ogrenme gibi alanlarda optimizasyon tekniklerine
dayanir. Bu algoritmalar, verilerden 6grenmek ve dogru sonuclar vermek icin parametreleri optimize
eder. Optimizasyon teknikleri, YZ'nin en 1yl cozUmu bulmasi ve performansini artirmasi icin kullanilir.

3. Makine 6grenimi algoritmalarinda optimizasyon neden gereklidir?

Makine ogrenimi algoritmalari, modelin dogrulugunu artirmak icin parametrelerin optimize edilmesini
gerektirir. Ornegin, gradyan inisi gibi optimizasyon algoritmalari, hata oranini minimize ederek modeli
eqitir ve daha dogru sonuclar elde edilmesini saglar.




d Sorular:
4. Arama algoritmalarinda optimizasyon nasil kullanilir?

Arama algoritmalari, olasi ¢ozUmler arasindan en uygun olani bulmaya calisir. Optimizasyon, bu
surecte en kisa yol veya en uygun ¢cozumu bulmak icin kullanihr. A* gibi algoritmalar, en kisa yol
problemini cozmek icin optimizasyon prensiplerini uygular.

5. Cok amagl optimizasyon nedir ve YZ ile nasil iliskilidir?

Cok amacli optimizasyon, birden fazla hedefi ayni anda optimize etmeyi amaclar. Ornegin, bir otonom
aracin hem hiz hem de guvenlik agisindan optimal bir rota bulmasi ¢cok amacl bir optimizasyon
problemidir. YZ, bu tur sorunlari cozmek icin cok amacli optimizasyon algoritmalarini kullanir.

6. Derin 6grenme algoritmalarinda optimizasyon nasil bir rol oynar?

Derin ogrenme algoritmalari, egitim surecinde modelin parametrelerini optimize ederek en iyi
sonuclari elde etmeye calisir. Bu optimizasyon sureci, modelin performansini artirmak ve daha dogru
tahminler yapmak icin kritik bir adimdir.




1. Optimizasyon Nedir?

O Sorular:
7. Tek amagl optimizasyon ile cok amagh optimizasyon arasindaki fark nedir?

Tek amacli optimizasyon, yalnizca bir hedefi optimize ederken, ¢cok amacli optimizasyon birden fazla hedefi ayni anda
optimize etmeye calisir. Cok amacli optimizasyonda, bir dizi cozum (pareto seti) olusur ve bu ¢cozUmler arasindan secim
yapmak genellikle daha karmasiktir.

8. Yapay zeka tabanli arama algoritmalarina érnekler nelerdir?

Yapay zeka tabanli arama algoritmalari arasinda derinlik oncelikli arama, genislik oncelikli arama ve A* algoritmasi gibi
yontemler bulunur. Bu algoritmalar, bilgisayarlarin olasi ¢ozumler arasindan en uygun olanini bulmak icin kullanilir.

9. Pareto seti nedir?

Pareto seti, cok amacl optimizasyon problemlerinde birden fazla hedefin ayni anda optimize edilmesi sonucu elde edilen
cozumler kumesidir. Bu ¢ozumler, herhangi bir hedefte daha fazla iyilesme saglanamayacak sekilde dengelenmis

sonuclardir.
10. Makine 6grenimi ve dogal dil isleme (NLP) alaninda optimizasyon nasil kullanilir?

Makine 6grenimi ve NLP, dil modellerinin dogru sonuclar vermesi icin optimizasyon siireclerine dayanir. Ornegin, bir dil
modelinin dogru cumleyi tahmin edebilmesi icin parametreleri optimize edilir ve bu optimizasyon sureci modelin
dogrulugunu artirir.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

0 Tanim:

O Tek Amacgh Problemler: Tek amacli optimizasyon, bir hedefin (ornegin maliyet, zaman, verim)
maksimuma veya minimuma c¢ikarilmasi i¢cin ¢cozumler arayan bir optimizasyon turudur. Bu tur
problemler genellikle daha basit bir yapiya sahiptir ve ¢c6zimii daha dogrudan olabilir. Ornegin,
bir urunun uretim maliyetini minimize etmek ya da bir ulasim rotasini kisaltmak gibi sorunlar
tek amacl optimizasyon kapsamina girer.

O Cok Amacli Problemler: Cok amacli optimizasyon, birden fazla hedefin ayni anda optimize
edilmesini gerektirir. Ornegin, bir otonom aracin hizini artirmakla birlikte glvenligini saglamak
ya da bir enerji sisteminin hem maliyetini hem de cevresel etkilerini en aza indirmek gibi
karmasik sorunlar cok amacli optimizasyon alanindadir. Bu tur problemler genellikle bir cozum
seti (pareto seti) uretir; burada, bir hedefteki iyilesmenin diger hedeflerdeki kotllesmeye yol
acma riski vardir.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

 Zorluklar:;

d Cozim Secimi: Cok amacl optimizasyonda ortaya cikan bircok cozim, hangi ¢ozUmdin en iyi
olduguna karar vermek icin bir dizi kriter gerektirir. Bu, karar verme surecini karmasik hale getirir
cunku her hedefin onem derecesi farkli olabillir.

Q Denge Kurma: Iki veya daha fazla hedef arasinda denge kurmak zor olabilir. Ornegin, maliyeti
dusururken kaliteyi artirmaya calismak, zit hedefler oldugu icin zorluk yaratabilir,

A Coztmlerin Cesitliligi: Cok amacli optimizasyon problemleri, genellikle bir dizi olasi ¢6zim sunar,
bu da kullanicilarin hangi ¢coziUmun kendi hedeflerine en uygun oldugunu belirlemekte zorlanmasina
yol acar.

O Hesaplama Maliyeti: Cok amacl optimizasyon problemlerinin ¢ozumu genellikle daha fazla
hesaplama kaynagi ve zaman gerektirir. Bu, ozellikle buyuk veri setleri ile calisildiginda onemli bir
engel olabilir.

d Modelleme Guglikleri: Cok sayida degisken ve kisitlama iceren karmasik problemleri modellemek,
tek amaclh problemlere gore daha zorlayicidir. Dogru bir model olusturmak icin derin bir anlayis ve
deneyim gerekmektedir.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
O Molekdler Biyoloiji:

O Teorik Uygulama: Genetik algoritmalar, dogada meydana gelen evrimsel surecleri taklit
ederek cozumler bulur. Ogrenciler, bu algoritmalarin temel ilkelerini 6grenerek karmasik
biyolojik sistemlerin modellemesinde nasil kullanilabilecegini kesfedebilirler.

Q Ornek: Protein yapi tahmini ve optimize edilmesi, genetik algoritmalar ile gerceklestirilebilir.
Ogrenciler, yapay zeka kullanarak proteinlerin en uygun sekil ve fonksiyonlarini belirlemeyi
ogrenebillir.

O Pratik Uygulama: Laboratuvar ortaminda, ogrenciler genetik algoritmalar kullanarak biyolojik

verileri analiz edehilirler. Ornegin, protein vyapisi Uzerinde simiilasyonlar yaparak cesitli
senaryolari test edebilirler.

Q Etkinlik: Ogrenciler, bir biyolojik veritabaninda belirli bir proteinin yapisini bulmak icin genetik
algoritmalar uygulayarak pratik bir deneyim kazanabillirler.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
Q Dil Calismalar:

Q Teorik Uygulama: Optimizasyon teknikleri, dil modellerinin gelistiriimesinde buyuk bir rol
oynar. Ogrenciler, kelime siralamasi veya dil yapisi (zerinde optimizasyon yapmanin temel
Ilkelerini inceleyerek diller arasi geviri ve anlama sureclerini iyilestirmeyi 6grenebilirler.

Q Ornek: Oneri sistemleri, kullanicilarin tercihlerine gdre icerik sunarken optimizasyon teknikleri
kullanir. Ogrenciler, bu tir sistemlerin arka planinda yatan algoritmalari inceleyebilir.

Q Pratik Uygulama: Ogrenciler, dil isleme uygulamalar olusturabilir veya mevcut uygulamalarda
optimizasyon tekniklerini deneyebilirler. Ceviri yazilimlarinda kelime siralamasi ve anlam analizi
yaparak dil becerilerini gelistirebilirler.

O Etkinlik: Bir ceviri uygulamasi Uzerinde calisarak, ogrenciler dil modeli optimizasyonu yapabilir
ve gercek zamanli geri bildirim alabilirler.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
Q Fizik:
O Teorik Uygulama: Fizikteki bircok problem, enerjinin minimize edilmesi veya maksimum

verim elde edilmesi icin optimizasyon gerektirir. Ogrenciler, fiziksel sistemleri optimize
etmenin matematiksel modellerini ogrenebilirler.

Q Ornek: Bir enerji sistemi tasarimi sirasinda maliyet ile verim arasinda denge kurmak icin
optimizasyon kullanilir. Ogrenciler, bu tur durumlarda matematiksel modelleme vyaparak
pratikte nasil uygulanacagini gorebilirler.

Q Pratik Uygulama: Ogrenciler, enerji verimliligi saglamak icin mevcut fiziksel sistemlerde
optimizasyon vapabilirler. Ornegin, bir elektrikli aracta enerji tuketimini minimize etmek icin
farkli tasarim seceneklerini analiz edebilirler.

O Etkinlik: Enerji verimliligi konulu bir proje olusturarak, ogrenciler belirli kriterlere gore en
uygun tasarimi gelistirebilirler.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
Q istatistik:

O Teorik Uygulama: Optimizasyon, istatistiksel modellerin gelistiriimesinde onemli bir rol oynar.
Ogrenciler, belirli veri setleri lzerinden en uygun istatistiksel modelleme ydntemlerini
ogrenebillirler.

O Ornek: Regresyon analizi gibi istatistiksel ydntemlerle verileri en iyi temsil eden modelin
optimizasyonu uzerinde calisabllirler.

Q Pratik Uygulama: Ogrenciler, gercek diinyadan veri setleri kullanarak istatistiksel analiz ve
optimizasyon gerceklestirebilirler. Ornegin, anket sonuclarini degerlendirerek en iyi sonuclari
elde etmek icin analiz yapabillirler.

O Etkinlik: Bir veri setini analiz ederek, ogrenciler hangi degiskenlerin en etkili oldugunu
belirlemek icin optimizasyon tekniklerini uygulayabilirler.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
Q Tark Dili ve Edebiyat:

O Teorik Uygulama: Dil ve edebiyat calismalarinda optimizasyon, dilbilgisi ve anlatim
becerilerinin gelistirimesinde 6nem tasir. Ogrenciler, yazili anlatmlarinda en etkili kelime
secimlerini yapmayi ogrenebilirler.

Q Ornek: Edebi eserlerde dilin nasil en etkili bicimde kullanilacagini kesfederken, kelime
siralamasi ve dil kurallarini optimize etmeyi ogrenirler.

Q Pratik Uygulama: Ogrenciler, vyazili metinlerde optimizasyon yaparak anlatim becerilerini
gelistirebilirler. Ornegin, bir hikaye veya siir yazarak kelimeleri ve ciimle yapilarini en iyi sekilde
duzenleyebllirler.

Q Etkinlik: Ogrenciler, bir yazili metin {izerinde grup calismasi yaparak dilin etkili kullanimi
hakkinda geri bildirim alabilirler.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
Q Bati Dilleri:

O Teorik Uygulama: Bati dillerindeki optimizasyon, dil ogreniminde dogru kelime ve yapilarin
secimini icerir. Ogrenciler, dil kurallarini ve dilsel yapilari optimize etmeyi 6grenirler.

Q Ornek: Ogrenciler, yeni bir dil dgrenirken dilin gramer vapisini en etkili sekilde anlamaya
calisabilirler.

Q Pratik  Uygulama:  Ogrenciler, dil  pratikleri yaparak  optimizasyon  sireclerini
deneyimleyebilirler. Ceviri calismalari ile diller arasindaki en uygun kelime ve cumle yapilarini
bulmayi ogrenebilirler.

O Etkinlik: Bir dilde yazili metin cevirisi yaparak, ogrenciler uygun kelime ve dil yapilarinin secimi
uzerine calisabilirler.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
O Muatercim Tercumanlik:

O Teorik Uygulama: Optimizasyon, ceviri sureclerinde anlamin en dogru sekilde aktarilmasi icin
gereklidir. Ogrenciler, anlami en iyi sekilde iletmek icin ceviri stratejilerini égrenebilirler.

Q Ornek: Ceviri calismalari sirasinda, farkli diller arasinda en etkili iletisimi saglamak icin
optimizasyon tekniklerini uygulayabllirler.

Q Pratik Uygulama: Ogrenciler, ceviri pratigi yaparak dil becerilerini gelistirebilirler. Ornegin,
cesitl metinleri cevirerek anlami en 1yl sekilde aktarma yeteneklerini gelistirebilirler.

Q Etkinlik: Ogrenciler, grup calismalari ile ceviri projeleri (izerinde calisarak geri bildirim
alabllirler.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
0 Matematik:

O Teorik Uygulama: Matematiksel optimizasyon, belirli bir problemde en Iyi ¢ozume ulasmak
icin kullanilan ydntemlerdir. Ogrenciler, matematiksel modeller gelistirmeyi ve ¢dzim
yontemlerini ogrenebilirler.

Q Ornek: Ogrenciler, matematiksel modelleme ile karmasik problemleri c¢ézmek icin
optimizasyon tekniklerini kesfedebilirler.

Q Pratik Uygulama: Ogrenciler, matematiksel problemlerin ¢cozimiinde optimizasyon tekniklerini
uygulayarak pratik yapabilirler. Ornedin, gercek hayattan 6rnekler kullanarak problemleri
cozmeyi deneyebillirler.

Q Etkinlik: Ogrenciler, cesitli matematik problemlerini grup halinde ¢ozerek optimizasyon
sureclerini tartisabilirler.




2. Tekve Cok Amacli Problemler ve Zorluklari

O Uygulamalar: Teorik ve Pratik Yonler
Q Kimya:

O Teorik Uygulama: Kimyada optimizasyon, reaksiyon kosullarini belirleyerek maksimum verim
elde etmek icin kullanilir. Ogrenciler, kimvyasal siirecleri optimize etme ydntemlerini
ogrenebillirler.

Q Ornek: Bir kimyasal reaksiyonda en uygun kosullari bulmak icin optimizasyon tekniklerini
kullanarak deneysel tasarim yapabillirler.

Q Pratik Uygulama: Ogrenciler, laboratuvar ortaminda kimyasal reaksiyonlari optimize ederek
deney yapabilirler. Ornegin, bir tepkimenin verimini artirmak icin farkli kosullari deneyebilirler.

Q Etkinlik: Ogrenciler, laboratuvar calismalari sirasinda verim artirma stratejileri Gzerinde
calisarak elde ettikleri sonuclari analiz edebilirler.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

d Tanim: Arama algoritmalari, belirli bir problem i¢cin en uygun ¢dzumu bulmaya yonelik
yontemlerdir. Bilgisayarlar, bu algoritmalar sayesinde buyuk bir cozum alaninda tarama yapar.

O Yapay Zeka Kullanmi: Yapay zekada arama algoritmalari, ozellikle karar verme ve problem
cozmede kullanilir. Derinlik oncelikll, genislik oncelikli gibi algoritmalar, gunluk hayatta
karsilasilan problemlerle bagdastirilarak anlatilabilir (ornegin, bir labirentte en kisa yolu bulma).

d Yapay zeka tabanli arama algoritmalari, belirli bir problemi ¢dzmek veya en uygun sonucu
bulmak amaciyla cesitli stratejiler ve yontemler kullanir. Genel olarak kullanilan Arama
algoritmalari ve temel ozelliklert:




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

1. Derinlik Oncelikli Arama (Depth-First Search - DFS)

O Tanim: DFS, bir graf veya agac yapisinda, en derin dugumlere oncelikle ulasmayi hedefler.
Ozellikle yapay zeka tabanli problem ¢ozmede, DFES belirli 6zellikleri nedeniyle sik tercih edilen
yontemlerden biridir.

DFS, her bir dugumun cocuklarini kesfetmeden once, bir yol boyunca olabildigince
derinlesir. Yani, bir graf veya agacin en derin noktasina ulasana kadar ayni yoldan ilerlemeye
devam eder. Eger bir sonuca ulasamazsa veya bir ¢cikmaz yola girerse, geriye donerek baska bir
yolu kesfetmeye baslar. Bu surecg, "geri izleme" (backtracking) olarak bilinir ve DFS'in temel
mekanizmasidir.

Q Ozellikler:
O Bellek kullanimi dusuktur, cunku yalnizca gecerli yolun dugumlerini saklar.

O Cozum bulundugunda geri donme sureci uzun olabilir; bu nedenle optimal ¢cozum garantisi
yoktur.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

1. Derinlik Oncelikli Arama (Depth-First Search - DFS)
O Uygulamalar:

dOvyunlar: Yapay zeka tabanli oyunlarda, ozellikle ki oyunculu oyunlarin (orn. satrang) agac
yapllarinda DFS, oyun tahtasi Uzerindeki mumkun olan tum hamleleri degerlendirmek icin
kullanilir.

QGraf Algoritmalarn: Grafik yapilarinda dongu tespiti veya baglanti bilesenlerini bulma gibi
problemlerde DFS yaygin olarak kullanilir.

dVeri Madenciligi: Buyuk veri kumelerinde veri madenciligi sUreclerinde DFS algoritmalari,
oruntuleri ve yapilari kesfetmede etkilidir.
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1. Derinlik Oncelikli Arama (Depth-First Search - DFS)
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3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

2. Genislik Oncelikli Arama (Breadth-First Search - BFS)
O Tanim: BFS, kok dugumden baslayarak her seviyedeki tim dugumleri kesfeder.

QBir graf ya da agac yapisinda, kok duguimden baslayarak tum dugumleri ayni seviyede
kesfetmeyi hedefleyen ve sirasiyla daha derin seviyelere gecis yapan bir arama algoritmasidir.
Bu algoritma, ozellikle en kisa yolu bulmayl amaclayan problemlerde yaygin olarak kullanilir.
BFS'in genis kullanimi ve avantajlari, yapay zeka ve bilgisayar bilimlerindeki pek cok farkli
problem ¢ozme surecinde etkin rol oynamaktadir.

O BFS, kok dugumden baslayarak once o dugume komsu olan tum dugumleri kesfeder. Daha
sonra, bir onceki seviyede kesfedilen dugumlerin komsularini sirayla inceler. Bu surec, her
seviyedeki dugumler kesfedildikten sonra bir sonraki derinlik seviyesine gecilerek devam
eder. Bu yapi sayesinde BFS, genislemeyi derinlikten ziyade seviye bazli yapar.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

2. Genislik Oncelikli Arama (Breadth-First Search - BFS)
Q Ozellikler:

A Optimal Co6zim Garantisi: BFS, ilk buldugu ¢cozum her zaman en kisa ¢ozum olacaktir. Bu
yuzden, en kisa yol problemleri veya minimum adimda ¢ozum gerektiren durumlar icin optimal
bir ¢dzim sunar. Ornegin, bir labirentin cikisini bulmak veya en kisa mesafeyi hesaplamak icin
idealdir. Bu ozelligiyle DFS'e gore avanta] saglar, cunki DFS derinlere gidip geri donme
gereksinimi duyabilirken BFS, her seviyedeki olasiliklari tarayarak ilerler.

d Yuksek Bellek Kullannmi: BFS'in en belirgin dezavantajlarindan biri, bellegi verimsiz
kullanmasidir. Cunku BFS, grafin tum seviyesindeki dugumleri ayni anda hafizada tutmak
zorundadir. Ozellikle genis dallanma faktdriine sahip grafiklerde ya da cok biiyik agaclarda, bu
buyuk bir bellek yuku olusturabilir. Yani derin graf yapilarinda uygulandiginda bellek tUketimi
hizlica artabllir.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

2. Genislik Oncelikli Arama (Breadth-First Search - BFS)
O Uygulamalar:

O BFS, labirent ¢ozme, en kisa yol bulma (6rn. Dijkstra algoritmasi icin temel vyapi), ag yapilarinda yayilma
algoritmalan ve sosyal aJ analizleri gibi genis bir kullanim alanina sahiptir. Ayrica, yapay zeka ile oyun
cozumlerinde (Ornegin, hamle sayisi sinirli oyunlarda) ve genis grafik yapilarindaki problemleri cozmede yaygin
olarak kullanilir,

0 En Kisa Yol Problemi: BFS, ozellikle Dijkstra algoritmasi veya benzeri en kisa yol algoritmalarinda temel olarak
kullanilir. Ag yapilarindaki dugUmler arasi mesafeyi hesaplama veya ulasim planlamasi gibi gergcek dunyadaki
problemlerde etkin cozUmler sunar.

O Labirent Co6zUmi: Labirentlerde c¢ikisi bulmak gibi problemlerde BFS, seviyeli bir arama gerceklestirdiginden en
kisa yolu hizlica kesfeder. Diger algoritmalar gibi derin arastirma yapmadan dogrudan kisa ¢cozume odaklanir.

O Sosyal Ag Analizleri: BFS, sosyal aglarda iki kisi arasindaki minimum baglanti sayisini bulmak icin de kullanihr.
Ornegin, Facebook'taki "ortak arkadas" oneri sistemi gibi uygulamalarda BFS'in optimizasyon avantaji one cikar.

Bu ozellikler ve uygulamalarla birlikte, BFS'in 6zellikle yapay zeka ve buyuk veri yapilari ile ilgili
problemlerde etkin kullanimi anlasilabilir.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

2. Genislik Oncelikli Arama (Breadth-First Search - BFS)
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3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

2. Genislik Oncelikli Arama (Breadth-First Search - BFS)

L Uygulama: https://bengavrilov.github.io/Path-Finding-Visualizer/

e O 0

C % bengaviilovgithub.io/Path-Finding Visualizer/ BEe O 0 :

Pathfinding Visualizer Pathfinding Visualizer

Legend: [7] StartNode [ ] TargetNode [ | Intermediate Node [l Unvisited Node [ |[ll Visited Nodes [Jl] Shortest-path Node [ | Wall Node Legend: | | start Node [ ] Target Node Intermediate Node [l Unvisited Node [ |[l] Visited Nodes [Jl] Shortest-path Node | | Wall Node



https://bengavrilov.github.io/Path-Finding-Visualizer/

3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

3. A* Arama Algoritmasi

O Tanim: A* algoritmasi, bir hedefe ulasmak icin en uygun yolu bulmak amaciyla heuristik ve
maliyet degerlerini birlestirir.

O Hedefe ulasmak icin en kisa ve en verimli yolu bulmayl amaclayan bir arama algoritmasidir.
Bu algoritma, arama surecinde hem maliyet hesaplamalarini hem de sezgisel (heuristic)
bilgileri kullanarak, optimal ve hizli ¢cozumler bulmak icin gelistiriimistir. A*, yapay zeka ve
bilgisayar bilimlerinde yaygin olarak kullanilan en gUclu ve populer arama algoritmalarindan
biridir, ozellikle yol bulma ve grafik tabanli problemlerde etkilidir.

Q Ozellikler:

d Optimal ve Tam Cozumler: A* algoritmasi, dogru bir sezgisel fonksiyon kullanildiginda her
zaman optimal ¢cozume ulasir. Optimaliteyi koruyabilmesi icin sezgisel fonksiyonun "oldukca
tahmin edici" olmasi, yani gercek maliyetin altina inmemesi gerekir. Sezgisel fonksiyon dogru
tasarlandiginda, A* en kisa yolu garanti eder. Bu nedenle ozellikle yol bulma (route-finding)
problemleri icin siklikla tercih edilir.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

3. A* Arama Algoritmasi
Q Ozellikler:

O Genislik ve Derinlik: A* algoritmasi, genislik oncelikli arama (BFS) ve derinlik oncelikli
aramanin (DFS) guclu yonlerini birlestirir. BFS gibi kapsamli bir arama yaparak her seviyedeki
olasiliklari goz onune alir, ayni zamanda DFS gibi en uygun ¢ozUmu bulmak icin derinlere
inmeye calisir. Bu yapi, A*'I hem hizli hem de guclu bir algoritma yapar.

O Bellek ve Zaman Kullanimi: A* algoritmasinin en bUyuk dezavantajlarindan biri, bellek
tuketimidir.

A Sezgisel Fonksiyon (Heuristic Function): A*'in basarisi, buyuk olcude kullanilan sezgisel
fonksiyona baghdir. Eger H(n) tahmini dogru degilse, algoritma gereksiz dugumler uzerinde
calisarak zaman kaybedebilir. lyi tasarlanmis bir sezgisel fonksiyon, algoritmanin hizini ve
verimliligini dogrudan etkiler. Ornegin, Manhattan mesafesi veya Oklidyen mesafe gibi basit
sezgisel fonksiyonlar yaygin olarak kullanilir.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

3. A* Arama Algoritmasi
0 Uygulamalar:

O A%, ozellikle robotik yol bulma, oyun yapay zekasi (oyun karakterlerinin bir noktadan digerine gitmesi),
GPS tabanli navigasyon sistemleri ve ag baglantilari gibi bircok alanda kullaniimaktadir. Ornegin,
haritalarda en kisa yolu bulma ya da bir robotun engelleri asarak hedefe ulasmasi gibi gorevlerde etkin
cozumler sunar.

O Navigasyon Sistemleri: GPS sistemleri gibi gercek dunyadaki uygulamalarda A*, en kisa ve en uygun
rotayl hesaplamak icin kullanilir. Bu sistemler, gercek dunya kosullari altinda maliyet ve tahminlerle

calisir.

QOyun Geligtirme: Oyun karakterlerinin bir noktadan digerine en hizli ve guvenli sekilde gitmesi
gerektiginde A* siklikla tercih edilir. Ornegin, strateji oyunlarinda karakterlerin engelleri asarak
hedeflerine ulasmasini saglar.

U Robotik: Robotlarin, bir alan icinde hedeflerine en kisa yoldan gitmesi icin kullanilan algoritmalardan
biridir. Engelleri asma ve hareket planlama gibi gorevlerde kullanilir.

A* algoritmasi, hem teorik acidan guclu bir algoritma olmasi hem de uygulamali sahalarda etkin
cOozUumler sunmasi nedeniyle yapay zeka ve bilgisayar bilimlerinde genis bir kullanim alanina sahiptir.
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3. A* Arama Algoritmasi
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3. A* Arama Algoritmasi
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3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

4. Hedefli Arama (Greedy Search)
O Tanim: Bu yontem, her adimda en dusuk maliyeti hedefleyen bir yol secer.

O Hedefli arama (Greedy Search), her adimda en dusuk maliyetli veya en avantajli gorunen yolu
secmeye odaklanan bir arama algoritmasidir. Sezgisel bilgiyi kullanarak, mevcut dugumden
hedefe en kisa surede ulasma amaci tasir. Ancak, bu yontem yalnizca o anda en iyi gorunen
adimi sectigi icin genel ¢cozumun en Iyl ya da optimal cozum olup olmadigini garanti etmez.

Q Ozellikler:

Q Hizlidir: Greedy search algoritmasi genellikle hizlidir, ¢unkU her adimda yalnizca mevcut
durumda en dusuk maliyete sahip dugum secilir. Bu, arama surecini diger algoritmalara gore
hizlandirabilir.

d Optimal CozUm Garantisi Yoktur: Algoritma, sadece yerel olarak en iyi olan ¢ozimu bulmaya
calistigl icin, globalde en 1yi ¢cozUme ulasamayabilir. Bu nedenle optimal ¢cozum her zaman
garanti edilmez.




4. Hedefli Arama (Greedy Search)
QOzellikler:

d Yerel Maksimum Riski: Hedefli arama, yerel maksimuma ulasabilir. Bu, algoritmanin o anki en

lyl cozume ulasmis gibi gorunmesine ragmen, aslinda daha 1yl bir cozumun mevcut olabilecegi
anlamina gelir. Bu, arama surecini genellikle global maksimuma ulasmada basarisiz kilar.

Q Ornek: Bir harita lzerinde iki sehir arasinda en kisa yolu bulmak istediginizi dislnelim.
Greedy Search, her adimdaki en kisa mesafeye sahip olan yolu tercih eder. Ornegin, bir sehri
ziyaret ederken dogrudan hedef sehre en yakin olani secer. Ancak, bu yol hedefe dogrudan bir

gecis saglayamayabilir ve daha uzun veya daha dolambach yollan tercih etmenize neden
olabilir.

O Ornek (Labirent Problemi): Bir labirentten cikis yolu arayan bir algoritma diisiinelim. Greedy
Search, her adimdaki cikisa en yakin olan yolu sececektir. Ancak, cikisa en yakin olan yol bir
duvara cikabilir ve dolayisiyla algoritma c¢ikmaza girebilir. Daha uzun bir yol aslinda cikisa
goturse de, Greedy Search bu yolu goz ardi edebilir.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

4. Hedefli Arama (Greedy Search)

A Sezgisel Kullannm: Greedy search, sezgisel fonksiyonlan kullanarak hangi duguimun en lyi
oldugunu belirler. Ornegin, eger bir labirentin icinde bir c¢ikis kapisina dogru
yonlendiriliyorsaniz, hedefe olan uzakligi minimize eden bir sezgisel fonksiyon kullanilir. Ancak,
sezgisel fonksiyonun yeterince guclt ve dogru olmamasi durumunda yanlhs yollara sapma riski
de artar.

O Uygulamalar: Greedy search, yol bulma (route-finding) ve graf tabanli problemler gibi alanlarda
siklikla kullanilir. Ayrica minimum gerilim agaci (minimum spanning tree), sirt gantasi problemi
(knapsack problem) gibi optimizasyon problemlerinde basit ve hizli cozumler saglar.

Q Sonug: Greedy search algoritmasi hizli ve sezgisel temelli bir yaklasimla ¢cozum sunarken,
global anlamda optimal cozume ulasamayabilir. Ancak belirli durumlarda ve yerel cozum yeterl
oldugunda kullanilabilir bir yontemdir.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

5. Genetik Algoritmalar

O Tanim: Dogal secilim ve genetik mekanizmalari taklit ederek en iyl ¢cozumu bulmaya calisan
evrimsel bir yaklasimdir.

Q Ozellikler:
O Karmasik problemlerde 1yl sonuclar verebilir.

O Cesitli cozumler arasindaki rekabet ile populasyonu zamanla optimize eder.

O NOT: Genetik Algoritmalar sonraki haftalarda detayl olarak anlatilacaktir.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

6. Simule Tavlama (Simulated Annealing)

O Tanim: Simule tavlama, fiziksel tavlama surecinden ilham alan bir optimizasyon algoritmasidir.
Tavlama, metalurjide metallerin yuksek sicakliklarda isitilip ardindan kontrollu bir sekilde
sogutularak yapisal duzenlemelerinin yapilmasi anlamina gelir. Simule tavlama bu sureci
matematiksel olarak taklit eder, cozum uzayinda rastgele aramalar vyaparak vyerel
minimumlardan kacinmaya calisir ve zamanla daha iyl cozUmler bulma sansini artirir.

Q Ozellikler:

A Kota Cozumleri Olasilik Dahilinde Kabul Etme: Simule tavlamanin en belirgin dzelliklerinden
birt, belirli bir olasilik dahilinde daha kotu bir ¢cozumu kabul edebilmesidir. Bu, algoritmanin
yerel minimumlarda takilmasini onlemek icin yapilir. Yuksek sicaklik asamasinda (baslangicta)
kotu cozUmler kabul edilebilir, ancak sicaklik dustukce, bu olasilik da azalir.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

6. Simule Tavlama (Simulated Annealing)
Q Ozellikler:

A Soguma Sireci (Cooling Schedule): Algoritmanin basarisi, sicakligin zamanla ne kadar hizli
dustugune, yani soguma planina baghdir. Hizli bir soguma plani, algoritmanin daha hizli bir
sekilde yerel minimumda sikismasina neden olabilirken, yavas soguma plani algoritmanin
kuresel minimumu kesfetmesini saglar. Sicaklik azaldikca, algoritmanin rastgelelik seviyesi de
duser ve daha iyi cozumler bulma sansi artar.

A Kicuk Yerel Minimumlardan Kacinma: Simule tavlama algoritmasi, klasik optimizasyon
algoritmalarindan farkli olarak kucuk yerel minimumlardan kacinma yetenegine sahiptir. Bu,
algoritmanin global minimumu kesfetme olasiligini artirir. Algoritma, kabul olasiligini sicakliga
ve ener]i farkina bagl olarak hesaplar.




3. Yapay Zeka Tabanli Arama Algoritmalarina Giris

6. Simule Tavlama (Simulated Annealing)
Q Ozellikler:

d Global Optimuma Yaklasma Yetenegi: Algoritmanin temel amaci, problem uzayinda en uygun
cozumu, vani global optimumu bulmaktir. Rastgele bir baslangic noktasindan baslayarak, simule
tavlama farkli yonlere ilerleyebilir, bu da algoritmanin tUm ¢ozum uzayini kapsamli bir sekilde
arastirmasina yardimci olur.

Q Ornek: Ornegin, seyahat eden satici probleminde (Travelling Salesman Problem - TSP), simiile
tavlama algoritmasi saticinin tim sehirleri ziyaret ettigi bir rota bulmaya calisir. Ilk basta rastgele bir
rota olusturulur, ardindan bu rota uzerinde rastgele degisiklikler yapilir. Algoritma baslangicta daha
kotu rotalari kabul edebilir, ancak zamanla bu rotalar daha iyileriyle degistirilir, boylece en kisa yol
bulunur.

d Uygulamalar: Simule tavlama, karmasik ve bUyUk boyutlu problemler icin uygundur. Genellikle
muhendislik tasanmlari, rota planlama problemleri, kombinatoryal optimizasyon ve ag analizi gibi
alanlarda kullanilir. Ayrica, molekuler biyoloji ve kimya gibi disiplinlerde molekul yapilarini optimize
etmek icin de tercih edilir.
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6. Simule Tavlama (Simulated Annealing)
d Sonug:

O Simule tavlama algoritmasi, kotu ¢cozumleri kabul ederek yerel minimumlarda sikismayi onler
ve zamanla daha iyl ¢cozUimler bulmak icin uygun bir yaklasimdir. Soguma plani dogru
ayarlandiginda, cok buyuk ve karmasik problemleri cozmede etkili olabilir.
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