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Dr. Ogr. Uyesi Saban GULCU
Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR

Gelisen teknolojiyle beraber artan veri yogunlugu, yiiksek isleme giici ve farkli hesaplama
olanaklar ile birlikte, karmasik modellemelerin gelistirilmesi ve gelismis veri madenciligi uygulamalari
kullanilarak temel kriterlere dayali ileriye doniik daha basarili tahmin modellemelerinin olusturulmasi
daha fazla miimkiin hale gelmistir. Veri kiimeleri {izerinde uygulanan modelin tahmin basarisi, kuskusuz
hazirlanan modelin basarisina bagl olarak degismektedir. Bu yiizden veri madenciligi problemlerinin
¢ozliimiinde kullanilan algoritma ve algoritmada olusturulan modelin belirlenmesi uygulamanin basarisi
acisindan son derece 6nemlidir. Veri modellerinin karmagik olmasi, veriye ait niteliklerin fazlalig1 ve veri
kiimesindeki elemanlarin fazla olmasi, dogru analizlerin yapilmasini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle 6zellik
secimi, ayriklastirma, kiimeleme ve smiflandirma gibi konular veri madenciliginde biiyiik 6nem arz
etmektedir. Gri Kurt Optimizasyonu Algoritmasi, veri madenciligi problemlerinde kullanilmaya elverigli
olmasi ve yakin zamanda gelistirilen bir optimizasyon algoritmasi olmasi nedeniyle veri madenciligi
uygulamalarinda kiimeleme ve siiflandirma problemlerinin etkin ¢dziimii i¢in kullanilmistir.

Bu caligmada, gri kurtlarin toplumsal davranislarina dayanan gri kurt optimizasyonu (GWO)
algoritmasi ile en iyi kilme merkezlerini aramak suretiyle veri nesnelerini bolimlemek ve kiimelemenin
akabinde yeni bir yaklasimla siniflandirmay1 saglamak amaciyla kullanilmigtir. GWO algoritmasinin
kiimeleme performansi, K-means, K-medoids ve Fuzzy C-means algoritmalarinin performanslariyla
karsilagtirilmigtir. Deneyler, GWO algoritmasinin diger kiimeleme algoritmalarindan daha iyi sonuglar
verdigini ve alternatif olarak kiimeleme problemlerinde kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica segilen
6 adet veri seti tizerinde GWO ile kiimeleme tabanl siniflandirma modelini gelistirerek veri madenciligi
uygulamalarinin performansini arttirmaya yonelik deneysel ¢alisma yapilmistir. GWO algoritmasi tabanlt
gelistirdigimiz yeni bir siniflandirma modelinden elde edilen sonugclar ile literatiir taramasinda elde edilen
sonuglar karsilastirilmistir. Sonug olarak GWO algoritmasi tabanli gelistirilen siniflandirma modelinin
daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gri kurt optimizasyon algoritmasi, kiimeleme, simiflandirma, veri
madenciligi.
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With the developing technology, increasing data density, high processing power and different
computational possibilities, it has become more possible to develop complex models and to create more
successful predictive models based on basic criteria by using advanced data mining applications. The
estimation success of the model applied on the datasets undoubtedly varies depending on the success of
the prepared model. Therefore, the algorithm used in solving data mining problems and the determination
of the model created in the algorithm are extremely important for the success of the application. The
complexity of data models, the excess of data attributes, and the excess of elements in the data set make it
difficult to conduct accurate analysis. For this reason, issues such as feature selection, discretization,
clustering and classification are of great importance in data mining. The Gray Wolf Optimization
Algorithm was chosen because it is suitable for use in data mining problems and is a recently developed
optimization algorithm.

In this study, the gray wolf optimization (GWO) algorithm based on the social behavior of gray
wolves was used to search for the best cluster centers, to partition data objects and to provide
classification with a new approach after clustering. The clustering performance of the GWO algorithm
was compared with the performances of the K-means, K-medoids and Fuzzy C-means algorithms.
Experiments show that the GWO algorithm gives better results than other clustering algorithms and can
be used in clustering problems as an alternative. In addition, an experimental study was conducted to
improve the performance of data mining applications by developing the clustering-based classification
model with GWO on 6 selected data sets. The results obtained from a new classification model that we
developed based on the GWO algorithm were compared with the results obtained in the literature review.
As a result, it has been determined that the classification model developed based on the GWO algorithm
gives more successful results.

Keywords: Classification, Clustering, data minig, gray wolf optimization algorithm
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Kisaltmalar

GWO
Min
Max
SSE
YAK
PSO
BCWO
BCWD
K-NN
YSA
SVM

SIMGELER VE KISALTMALAR

: Gray Wolf Optimization

: Minimum

: Maximum

: Sum of Squares for Error

: Yapay Ar1 Kolonisi

: Parcacik Siirti Optimizasyonu

: Breast Cancer Wisconsin (Original) Data Set

: Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set
: K-Nearest Neighbors (K En Yakin Komsuluk)
: Yapay Sinir Aglar

: Support Vector Machine



1. GIRIS

Bilisim alanindaki gelismeler sayesinde hayatimizin her alanindaki
faaliyetlerimiz bu gelismelerden etkilenmektedir. Bilisimdeki bu gelismeler sayesinde
hayati kolaylastiran daha etkin teknolojiler tiretilebilmektedir. Bu gelismelerle beraber
devasa boyutlarda veriler olusmaktadir. Geleneksel yaklasimlarla, klasik analiz ve
raporlama teknikleriyle bu verilerden maksimum diizeyde bilgi almamiz gittik¢e zor
olmaktadir. Ayn1 zamanda farkli anlama sahip bilgilerin kesfini zorlagtirmakta ve analiz
icin 6nemli verilerin gdzden kagmasina sebebiyet verebilmektedir. Bu asamada, sakli
tiim verilerin birbirleriyle olan tiim iliskilerinin ortaya ¢ikarilarak degerlendirilmesi ve
farkli simiilasyonlarin kullanilmas1 durumunda 6nemsiz gibi goziiken bir veri, yasam
icin hayati bir bilgiye doniisebilmektedir. Gelisen teknolojiyle beraber artan veri
yogunlugu, yiiksek isleme giicii ve farkli hesaplama olanaklari ile birlikte, karmasik
modellemelerin gelistirilmesi olanag1 artmis ve gelismis veri madenciligi uygulamalari
kullanilarak temel kriterlere dayali ileriye doniik daha basarili tahmin modellemelerinin
olusturulmas1 daha fazla miimkiin hale gelmistir. Veri madenciligi yontemleri ile eldeki
veriler smiflandirilarak, gruplandirilarak ya da veriler arasinda iliskiler, bagintilar,
istatistiksel sonuglar olusturularak farkli modeller olusturulabilmektedir. Olusturulan
model ile veri kiimesinde olmayan yeni bir veri geldiginde, yeni gelen veri hakkinda
tahminleme yapma imkanini1 saglanmis olur. Yapilan tahminlerin dogruluk derecesi
olusturulmus olan modelin veri tizerindeki basarimini ortaya koyar. Dolayisi ile bir veri
madenciligi uygulamasinda hangi algoritma ile daha iyi sonuglar iiretildigi uygulamanin

basarimi agisindan son derece 6nemlidir (Coskun ve Baykal 2011).

Kiimeleme, veri madenciligi, istatistiksel veri analizi ve veri kiyaslama gibi
konularda verileri gruplandirmak i¢in kullanilan énemli bir yontemdir. Ayn1 kiimede
toplanan verilerin benzerlik derecelerinin yiiksek, ayri kiimelerin ise birbiri ile farklilik
derecelerinin yiiksek olmasi beklenir. Yani kiime i¢i benzerlik maksimum ve kiimeler

arasi benzerlik minimum olmasi istenir (Karaboga ve Ozturk 2011).

Literatiirde bir¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Ancak kiimeleme
algoritmalari temel olarak iki ana baglik altinda toplanmaktadir. Hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan kiimeleme. Hiyerarsik kiimeleme yonteminde gruplandirma islemi yapilirken

kiime sayis1 belli degildir. Diger yandan hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi n adet



veriyi K tane kiimeye ayirir. Yani kiime sayisina daha dnceden karar verilmistir ve buna

gore kiimeleme islemi gergeklestirilir (Frigui ve Krishnapuram 1999).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalarinin basinda K-means kiimeleme
algoritmas1 gelmektedir. K-means algoritmasi1 hizli, basit ve genel olarak basarili bir
algoritma olmasina karsin, basarim orani, secilen baslangic konumuna baghdir ve bu
sebeple de c¢ogu zaman baglangic konumuna en yakin yerel minimuma takilir
(MacQueen 1967). Bu sorunu agsmak i¢in arastirmacilar ¢alismalarinda farkli kiimeleme
teknikleri gelistirmeye c¢alismaktadirlar. Istatistik, graf teorisi, maksimizasyon
algoritmalari, yapay sinir aglari, evrimsel algoritmalar ve siirii zekas1 algoritmalari gibi
farkli teknikler, kiimeleme problemlerinin ¢6ziimlerinde kullanilmaktadir (Karaboga ve
Ozturk 2011).

Veri madenciligi algoritmalariyla yapilan deneysel calismalarin birbirleriyle
karsilagtirlmalarina yonelik birgok c¢aligma mevcuttur. Bunlardan bir kismi yakin
zamanda gelistirilen algoritmalarin, diger kabul goren algoritmalarla karsilastirmasi
yapilarak ayni veri seti tlizerinde yeni algoritmanin kabul edilebilirligine doniik
gerceklestirilen calismalardan olugsmaktadir. Diger bir kismi da farkli veriler iizerinde
hibrit ¢alisma ile veya farkli algoritmalar ile karsilastirilarak degerlendirildigi

caligmalardan olugmaktadir.

Gilinlimiiziin bilgisayar teknolojisi kadar giincel bir kavram olan optimizasyon
kavrami ¢ok ¢esitli endiistri kesimlerinde uygulama olanagi bulmustur. Optimizasyonda
ama¢ maksimum kar veya minimum maliyeti saglayacak liretim miktarini, kisitlara

bagli olarak tespit etmektir (Kara 1986).

Tez c¢alismasinda, hiyerarsik olmayan kiimeleme amaciyla Gri Kurt
Optimizasyon Algoritmasi (GWO) tercih edilmis olup kullanilan veri setleri tizerinde
kiimeleme teknikleri kullanilarak siniflandirma ¢aligmasi gergeklestirilmistir. Calismada
kullanilan veri setleri UCI Machine Learning Repository veri tabanidan alimmistir. 1k
etapta GWO algoritmasinin farkli parametreler ile performansi incelenmistir. Ayni veri
setleri iizerinde K-means algoritmasi, Fuzzy C-means algortimasi ve K-medoids
algoritmasmin kiimeleme problemlerindeki performansi incelenmistir. Daha sonra
siniflandirma amaciyla GWO algoritmasi ile 6ncelikle kiimele yapilmis ardindan K-nn

algoritmasina benzer bir K degeri ile yine GWO algoritmast kullanilarak yeni bir



yaklagimla siniflandirma yapilmis olup ¢aligmanin basarisi 6l¢iilmiistiir. Siniflandirma
sonucunda elde edilen dogruluk basari oranlarina gore literatiirdeki ayni veri setleri

lizerinde yapilan ¢aligmalar incelenerek karsilastirma yapilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde, gerek farkli alanlardaki verilerin kiimelenmesi gerekse de farkli
algoritmalarin kiimeleme problemleri lizerinde kullanilmasi sonucu bir¢ok ¢alisma
mevcuttur. Bu bolimde kiimeleme problemlerinin ¢dziimii i¢in yapilan ¢alismalar,
GWO Algoritmasi kullanilarak yapilan c¢alismalar ile smiflandirma problemlerinin

¢Ozlimii lizerine yapilan ¢aligmalara yonelik kaynak arastirmasi yapilmaistir.

2.1. Kiimeleme Problemi Uzerine Yapilan Calismalar

Ewees ve arkadaslar1 (2021) yaptiklari ¢alismada, Diferansiyel Evrim (DE)
Algoritmasini ve Muhalefete Dayali Ogrenmeyi (OBL) birlestirerek iyilestirilmis Balina
Optimizasyon Algoritmasina (WOA - Whale Optimization Algorithm) dayali yeni bir
¢ok amacl optimizasyon yontemi (MWDEO - Multi-Objective Optimization Method)
gelistirmislerdir. Yaptiklari ¢alisma sonucunda MWDEO'nun rekabetgi ve farkli tiirdeki

problemleri ¢ozmede etkili oldugunu gostermislerdir (Ewees, Abd Elaziz et al. 2021).

Swiniarski ve Skowron (2003), yaptiklar1 ¢aligmada Oriintii tanimada 6zellik
se¢cimi igin kaba kiimeleme ydntemlerini uygulamislardir. Ozellik secimi igin
kullandiklar1 algoritma, Ozellik azaltma i¢in kullanilan temel bilesenler analizinin
sonucuna kaba bir kiime yonteminin uygulanmasina dayandirmaktadirlar. Sonug olarak
caligmalarinda, onerdikleri PICA ve kaba set yontemlerine dayali 6zellik segimi ile

birlikte sunmuslardir (Swiniarski ve Skowron 2003).

Karami ve Zapata (2015) yaptiklar1 ¢alismada, Parcacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) ve K-means algoritmasini kullanarak, igerik merkezli aglara yapilan saldirilart
bertaraf etmek icin, gelen saldirilar kiimeleyip elde edilen sonuglara gore dnlem alacak
bir yaklasimda bulunmuslardir. K-means algoritmasi tek basina kullanildiginda elde
edilen kiime merkezlerinin yeterli derecede optimize edilmedigini belirterek, iki asamali
bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Calismalarinda onerdikleri algoritmanin en iyi kiime
sayisina, iyi ayrilmis kiime sayisina ulasabildigini, ayn1 zamanda yiiksek tespit oranini
artirabilecegini ve diger bazi iyi bilinen kiimeleme algoritmalarina kiyasla yanlig pozitif

orani azaltabilecegini gostermislerdir (Karami ve Guerrero-Zapata 2015).



Tsapanos ve arkadaslar1 (2015) yaptiklari ¢alismada, Kernel K-means’e yeni bir
yaklagim getirerek yeni bir model sunmuslardir. Kernel matrix hesaplama, yeni bir
yaklasimla kernel matris kirpma metodu ve Kernel K-means kiimeleme algoritmasi
boliimlerinden olusan bu yeni yaklasimlarinda da biiyiik 6lgekteki veri setleri tizerinde
calisma gergeklestirerek kiimeleme performansinin  arttiritlmasimi hedeflemislerdir

(Tsapanos, Tefas et al. 2015).

Rahman ve Islam (2014) yaptiklar1 ¢alismada, Genetik Algoritma (GA) tabanli
olmak tlizere K-means ile biitiinlesmis bir kiimeleme yaklagimi 6nererek kiimeleme
problemindeki dogru kiime sayisini tespit etme konusunda calismislardir. Dogru sayida
kiimeyi otomatik olarak bulabilen ve yeni bir ilk popiilasyon se¢imi yaklasimiyla dogru
genleri belirleyebilen yeni bir Genetik Algoritma tabanli kiimeleme teknigi
onermislerdir. Bu yaklasimlar1 ile daha performansh kiime merkezlerinin tespitini
yapmiglardir. Caligsmalarinda kullandiklar1 20 veri seti tizerinde Onerdikleri yontemin,
kiyaslama yaptiklar1 diger bes metottan genel olarak daha basarili olduklarini tespit

etmislerdir (Rahman ve Islam 2014).

Banharnsakun ve ark.(2013) yaptiklar1 ¢alismada, saf Yapay Ari Kolonisi
algoritmasina yeni bir yaklasim getirerek veri kiimeleme tizerinde ¢alismislardir.
Onerdikleri yeni yaklasima Best-so-far Artificial Bee Colony ismini vermislerdir.
Bircok veri kiimesi lizerinde yaptiklar1 deneylerde, onerdikleri yaklagimin literatiirde
kayda ge¢ilmis klasik kiimeleme algoritmalarindan daha iyi veya es deger sonuglar elde

etmislerdir (Banharnsakun, Sirinaovakul et al. 2013).

Korurek ve Nizam (2008) yaptiklar1 ¢alismda, QRS komplekslerini
gruplandirmak amaciyla Karinca Kolonisi Algoritmast (KKA) tabanli yeni bir
kiimeleme yaklasimi iizerinde calismislardir. Onerdikleri yeni yaklasimlarinda,
sonuclarin dogruluk oraninin arttigini ve calisma siirelerinde diisme goriildiiglini

gozlemlemislerdir (Korurek ve Nizam 2008).

Karaboga ve Ozturk (2011) yaptiklar1 ¢alismada, metasezgisel algoritmalardan
Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) algoritmasi ve PSO ile beraber literatiirde siklikla kullanilan
bazi1  smiflandirma  algoritmalarmin  kiimeleme  analizindeki  basarimlarini
karsilastirmislardir. Calismalarinda YAK Algoritmasi, kiyaslama problemlerinde veri

kiimeleme i¢in kullanilmis ve ABC algoritmasinin performansi, Pargacik Siirii



Optimizasyonu (PSO) algoritmasi ve literatiirdeki diger siniflandirma teknigi ile on ii¢
adet wveri seti {izerinde karsilastirilmiglardir. Yaptiklari deneysel ¢alismalarin
sonuglarma gore Yapay Ari Kolonisi algoritmasinin kiimeleme probleminde verimli

sonuglar elde ettigini gézlemlemislerdir (Karaboga ve Ozturk 2011).

Ebrahimi ve Khamehchi (2016) yaptiklar1 calismada, Uretim optimizasyon
problemlerini ¢dzmek igin sperm balina algoritmast (SWA) adi verilen yeni bir
optimizasyon algoritmasini 6nermislerdir. Bu algoritma, ispermecet balinasinin yasam
tarzina dayanmaktadir. SWA algoritmasi, GA (Genetik Algoritma) ve PSO (Particle
Swarm Optimization) ile karsilagtirmiglardir. Calismalarinda aldiklar1 sonuglara gore
SWA'nin problemlerin ¢ogunu ¢ozmek icin GA ve PSQO'ya kiyasla daha az NFE'ye
ithtiya¢ duydugunu ve ayni zamanda optimum cevabi bulmak i¢in gereken siireyi yari
yartya azaltabilecegi sonucuyla SWA’nin optimizasyon problemlerinde giivenle

kullanilabilecegini gostermislerdir (Ebrahimi ve Khamehchi 2016).



2.2. Smiflandirma Problemi Uzerine Yapilan Calismalar

Moradi ve Rostami (2015), yaptiklar1 ¢alismada siniflandirma problemlerinin
¢Ozlimii i¢in graf kiimeleme yaklasimina ve karinca kolonisi optimizasyonuna dayanan
yeni bir 6zellik se¢me yontemi Onermislerdir. Onerdikleri ydntem ii¢ asamadan
olusmaktadir. Ilk adimda, 6zellik setinin tamamu bir graf ile temsil edilmistir. Ikinci
adimda, Ozellikler bir topluluk algilama algoritmas1 kullanilarak birka¢ kiimeye
boliinmiis ve son olarak iigiincii asamada ise Ozelliklerin son alt kiimesini segmek icin
karinca kolonisi optimizasyonuna dayali yeni bir arama stratejisini kullanilmiglardir.
Yaptiklar1 deneysel ¢alismada, Onerdikleri yontemin siirekli olarak daha iyi

smiflandirma dogruluklar tirettigini gostermislerdir (Moradi ve Rostami, 2015).

Khozeimeh ve arkadaslari (2017) yaptiklart ¢alismada, sigillerin tedavisinde
kullanilan immiinoterapi ve kriyoterapi tedavi ydntemlerinin tahmin dogrulugunu
tahmin etmek ve uygun tedavi yontemini belirlemek amaciyla Bulanik Mantik Kural
tabanli bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri sistem ile yaptiklart deneysel
calismada dogru tedavi yontemini % 83.33 ile % 80.7 arasinda tahmin etme basarisini

gostermislerdir (Khozeimeh, Alizadehsani et al. 2017).

Liu ve arkadaslar1 (2011) yaptiklar1 ¢alismada, kaba kiimeleme algoritmasi ile
Karinca Koloni Optimizasyonunu (KKO) birlikte kullanarak ayirt edici 6zellikleri
segmek igin Ozellik se¢imi yoOntemini gelistirmislerdir. Gelistirilen bu metotla
onerdikleri yontemin, smiflandirma performansinda diger popiiler ozellik se¢im
algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmiglardir (Liu, Wu et al.

2011).

Choudhari ve Biday (2014) yaptiklart calismada, dermaskopik goriintiileri
kullanarak cilt hastaliginin kanserli olup olmadiginin tahmini iizerinde bir siniflandirma
caligmasint yapmislardir. Dermaskopik goriintii 6zelliklerini kullanarak hastaligin
kanserli hiicreye sahip olup olmadigini tahmin etmislerdir. Yaptiklar1 deneysel
calismada Yapay Sinir Aglarinin cilt kanserinin teshisinde % 86.66 dogruluk derecesini
elde etmislerdir (Choudhari ve Biday 2014).

Mettleq ve arkadaslar1 (2020) yaptiklari ¢alismada, Diinyada 100’den fazla
ceside sahip mango meyvesine ait 1200’den fazla goriintii igeren bir veri seti lizerinde

Mango meyvesinin siniflandirilmas: {izerinde bir ¢alisma yapislardir. Yaptiklari



calismada derin 6grenme tabanli Convolutional Neural Network (CNN) algoritmasini
kullanmiglardir. Deneysel ¢alismalarinda CNN algoritmast ile Mango meyvesini, % 100
ile dogruluk derecesi ile smiflandirma basarisini géstermislerdir (Mettleq, Dheir et al.
2020).

Al-Kahlout ve arkadaslar1 (2021) yaptiklart c¢alismada, Eritmato-Skuaméoz
Hastaliklar1 (ESD)’m1 yiliksek dogrulukla siniflandirmak i¢in geri yayilim ileri besleme
metodolojisi dayali JustNN modeline sahip Yapay Sinir Agimi kullanmislardir. Bu
amagla UCI makine 6grenme Vveri deposundan Dermatology veri seti tizerinde yaptiklar
deneysel ¢alisgmada onerdikleri modelin %98,36 dogruluk derecesini elde etmislerdir.
Aldiklart sonuglarla dnerdikleri siniflandiricinin faydali oldugunu géstermislerdir (Al-
Kahlout, Naeem et al. 2021).

Chandel ve arkadaslar1 (2016) yaptiklar1 ¢alismada, Tiroid hastaliginin teshisine
yonelik KNN ve Naive Bayes siniflandiricilart kullanilmistir. Elde ettikleri sonuglar, K-
NN i¢in %93.44 dogrulukla en dogru smiflandirici oldugunu, Naive Bayes
smiflandiricinin ise %22.56 dogrulukla oldugunu gdstermislerdir. Onerdikleri KNN
teknigi ile elde edilen smiflandirma dogrulugunun daha iyi sonuglar verdigini

gozlemlemisleridir (Chandel, Kunwar et al. 2016).

Joshi ve ark (2020) yaptiklar1 ¢alismada, tip alaninda karar destek sistemlerinde
kullanim amaciyla en uygun algoritmanin belirlenmesine yonelik bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. UCI veri deposundan aldiklar1 5 adet veri seti lizerinde 6 adet
algoritma (J48 karar agaci, Naive Bayes, IBK, Support Vector Machine, ZeroR ve VFI)
ile siniflandirma galismasini yapmislardir. Genel performansa dayali gozlemlerine gore,
en uygun algoritmalarin sirasityla %80.52, %80.27 ve %79.79 dogruluk degerleriyle
VFI, J48 Karar Agaci ve Naive Bayes oldugu sonucuna varmiglardir (Joshi ve Jetawat
2020).

2.3. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi ile Yapilan Calismalar

Mirjalili ve arkadaslar1 (2014) yaptiklar1 c¢alismada, Canis lupus isimli gri
kurtlarin avlanma davraniglarini ve liderlik stratejilerinden ilham alarak meta sezgisel
bir yaklasim ile Gri Kurt Optimizasyonu (GWO - Grey Wolf Optimizer) algoritmasini
gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri GWO algoritmasinin, Pargacik Siiri Optimizasyonu

(Particle Swarm Optimization - PSO), Yer¢ekimi Arama Algoritmasi (Gravity Search



Algorithm - GSA), Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (Differential Evolution Algorithm
- DEA) gibi bircok algoritmaya yakin sonug verdigini gdzlemlemislerdir. Onerdikleri
algoritmanin miihendislik tasarimi problemlerinde kullanip gegerli sonuglar elde
ettigini, bilinmeyen arama uzaylari ile zorlu problemlere uygulanabilir oldugunu

gostermislerdir (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

Kamboj ve arkadaslar1 (2016) yaptiklart c¢aligmada, GWO algoritmasini
kullanarak digbiikey olmayan ekonomik yiik dagitim sorununun ¢oziimii ile ilgili bir
calisma yapmislardir. Bir meta-sezgisel arama algoritmasi olarak gelistirilen av arama,
avi gevreleme ve ava saldirma yaklagimimi benimseyen GWO algoritmasini ekonomik
yik dagitim (EYD) probleminin ¢oziimiinde kullanmiglardir. Yaptiklart deneysel
caligmada GWO algoritmasini diger iyi bilinen geleneksel, sezgisel ve meta-sezgisel
arama algoritmalari ile karsilastirmiglar. Yaptiklar1 karsilastirmada GWO algoritmasinin

cok rekabetgi sonuglar elde ettigini gostermislerdir (Kamboj, Bath et al. 2016).

Yusof ve Mustaffa (2015) yaptiklar1 ¢alismada, GWO algoritmasini kullanarak
hammadde enerji ve zaman serisinin  tahminine yonelik bir ¢alisma
gerceklestirmiglerdir. Yeni bir ‘Swarm Intelligence’ dayal1 (SI) davranis, yani GWO ile
kisa vadeli zaman serisi tahmin i¢in gelistirilmistir. West Texas Intermediate ham petrol
ve benzin fiyatlar1 lizerine model olarak diger algoritmalarla karsilastirmislardir.
Calisma sonucunda GWO’nun diger sezgisel algoritmalara bir rakip olabilecegini ortaya

koymaya ¢alismiglardir (Yusof ve Mustaffa 2015).

Mirjalili (2015) yaptig1 ¢alismada, Cok Katmanli Algilayicilarin (MLP — Multi
Layer Perceptron) egitiminde GWO algoritmasin1 Onermistir. Onerilen yontemin
performansini karsilastirmak i¢in sekiz adet farkli veri setini kullanarak Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO), Genetik Algoritma (GA), Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(ACO), Evrim Stratejisi (ES) ve Popiilasyon Tabanli Artimli Ogrenme (PBIL) ile test
etmistir. Sonuglar, GWO algoritmasinin rekabet¢i sonuglar elde ettigini ve

yakinlagtirmada yiiksek diizeyde dogruluk gosterdigini gézlemlemistir (Mirjalili 2015).

Sharma ve Saikia (2015) yaptiklar1 ¢alismada, klasik yontemlerle kontrol edilen
termik giic santrallerinin otomatik {iretim sisteminin saglanmasi amaciyla GWO
algoritmas1 kullanarak otomatik iiretim kontrollerini yapmaya ¢alismiglardir.

Calismalarinda GWO ile optimize edilen PID denetleyicisinin performansi ile STPP’li
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ve STTP’siz sistemlerdeki salinimlarin biiyiikliigii agisindan diger sistemlerden daha
biiyiilk oldugunu, PID denetleyici kazanimlarinin saglikli oldugunu ve sistem
kosullarinda ve parametrelerindeki biiyliik degisiklikler i¢in sifirlamaya gerek

olmadigini ortaya koymuslardir. (Sharma ve Saikia 2015).

Salgotra ve arkadaslar1 (2020) yaptiklar1 ¢alismada, GWO algoritmasinin kesif
yeteneklerinin gelistirmek amaciyla Gri Kurt Optimizasyonu Algoritmasinin (GWO-E)
genisletilmis bir versiyonu iizerinde calisma yapmislardir. Bu amagcla liderlere atanan
farkli pozisyonlar nedeniyle arama alaninda yeni alanlar kesfetmeyi ve arama ajanlari
arasinda c¢esitliligi saglamak ic¢in yinelemelerin ilk yarisinda muhalefet tabanli bir
O6grenme yontemini kullanmiglar. Caligmalarinda aldiklari sonuglar, Genigletilmis GWO
(GWO-E) algoritmasinin GWO, yarasa algoritmasi, yarasa c¢igegi tozlayici, tavuk
siiriisii optimizasyonu, diferansiyel evrim, ates bocegi algoritmasi, c¢icek tozlagsma
algoritmas1 (FPA) ve cekirge optimizasyon algoritmasindan daha iyi performans

sergiledigini gostermislerdir (Salgotra, Singh et al. 2020).

Elhariri ve arkadaslar1 (2015) yaptiklar1 ¢alismada, Destek Vektor Makinalar
(SVM) parametrelerinin optimum ayarlarini belirlenmesi amaciyla GWO algoritmasini
kullanarak smiflandirma dogrulugunu iyilestirecek karma model sunmaktadirlar.
Onerdikleri yaklasim {ic asamadan olusmaktadir. Birinci asamada 6n isleme, ikinci
asamada Ozellik ¢ikarma ve son agsamada ise GWO ile SVM’yi birlikte kullanarak
smiflandirma iglemi yapmaktir. Deneysel sonuglarinda, oOnerdikleri GWO-SVMs
yaklagiminin, tipik SVM siniflandirma algoritmasina kiyasla daha iyi siiflandirma

dogrulugu sagladigini géstermislerdir (Elhariri, EI-Bendary et al. 2015).

Tung (2016) yaptigi calismada, Finans Sektoriinde kredi kullanmak igin
basvuruda bulunan ve miisterilerin kredi onay1 i¢in degerlendirilme siirecinde miisteriye
ait farkli niteliklerden olusan veriler, makine Ogrenmesi tekniklerini Kkullanarak,
misteriye ait giivenilebilir bir kredi skorunu belirlemeye c¢alismiglardir. Bu
siniflandirma probleminin ¢oziimiinde GWO algoritmasini tercih etmistir. Yaptiklar
deneysel ¢alismadan elde ettigi sonuglara gore miisteriye talep ettigi kredinin verilebilir
veya verilemez durumunda oldugunu ortaya ¢gikarmistir. Calismasindaki sonuglara gore
GWO algoritmasindan elde edilen degerleri BAYES algoritmasi ile karsilastirdiginda
¢ok yakin degerde sonuglar verdigini gostermistir (Tung 2016).
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Karakoyun ve arkadaslar1 (2019) yaptiklart ¢alismada, gri kurt optimizasyonu
(GWO) algoritmasin1  kullanarak kiimeleme problemlerinde kiimelerin optimum
merkezlerini arastirarak veri orneklerini boliimlere ayirmaya ¢alismislardir. GWOQO'nun
kiimeleme performansi, K-means, Fuzzy C-means ve K-medoids algoritmalarinin
performanslar1 ile karsilastirmiglardir. Deneyler sonuglar neticesinde, GWO
algoritmasinin genellikle diger kiimeleme algoritmalarindan daha iyi sonuglar verdigini
ve alternatif olarak kiimeleme problemine uygulanabilecegini gdstermislerdir

(Karakoyun ve Inan 2019).

3. KUMELEME PROBLEMI
3.1. Problemin Tanimi ve Temel Kavramlar

Kiimeleme, bir veri setinde bulunan o&gelerin sahip olduklar1 &zelliklerin
benzerliklerine gore gruplara ayirilmasidir. Bu sayede gruplandirilan veriler, ise yarar
uygun anlam kazanmig bilgiler bigimine doniisiir. Daha agik bir ifadeyle, grup bilgisine
sahip olmayip dogal gruplar1 kesin olarak bilinmeyen, boliimleri, degiskenleri ya da
bolim ve degiskenleri birbirleri ile benzer alt kiimelere bolmeye yardimci olan teknikler
toplulugudur (Tathdil 1996, Ozdamar 1999). Kiimeleme, bdliim ve bu béliimlere ait
verilerin  gruplandirilabilmeleri  hakkinda kesin bir bilginin bulunmadig1 bir
popiilasyondan alinan n tane birimin, p tane degiskene iliskin gozlem sonuglari ile
ilgilenir. Kiimelemede benzer 6geleri bir araya getirerek farkli gruplar olusturulur ve
gruplar hiyerarsik bir bicime sokulur. Ogelerin kiimelenmesi, gézlemlenen sonuglarin

minimum kayipla bir arada toplanmasini saglar (Lorr 1983).

Veri kiimeleme, siiflar arasindaki iliskilerin tiirii hakkinda herhangi bir 6n bilgi
bilmeden bir veri kiimesini farkli siniflara bolmeyi amaglar (Taherdangkoo, Shirzadi et
al. 2013). Aymi grupta olan nesnelerin benzer bi¢imde ve farkli gruptaki nesnelerin
birbirinden farkli olacak sekilde kiimelenmesine dikkat edilir. Sekil 3.1° de gorildigi
gibi nesnelerin uzakligi ayni kiime igerisinde birbirine ¢ok yakin iken, kiimelerin

birbirine uzakligi daha fazladir (Hair, Black et al. 1998).
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Sekil 3.1. Kiimeleme 6rnegi

Kiimeleme analizi genel olarak belli asamalardan meydana gelmektedir. Birinci
asamada, nesneler arasinda bir benzerlik veya farklilik anlamina gelen uzakligin
hesaplanmasinda kullanilacak uzakhik &lgiitiiniin ~ secilmesidir. Ikinci asamada,
hiyerarsik veya hiyerarsik olmayan bir kiimeleme teknigi amaca uygun olarak karar
verilir ve ardindan se¢ilen teknik i¢in kullanilacak olan kiimeleme yontemi tiirii segilir.
Ucgiincii asamada ise secilen kiimeleme ydntemine uygun bir kiimeleme algoritmasi
secilir. Son agamada ise kiime sayist belirlenerek algoritma ile elde edilen sonuglar

tizerinde degerlendirme yapilir (Sharma 1995).

3.2. Kiimeleme Probleminde Benzerlik ve Uzaklik Kavramlar:

Kiimeleme analizinin temeli benzerlik ve uzaklik kavramlarina dayanmaktadir.
Kiimeleme isleminde ayn1 kiimeye sahip verilerin benzerlikleri dikkate alinirken, farkli
kiimelerdeki verilerin de birbirlerinden uzaklik durumlar1 6n plana ¢ikar. iki nesnenin
birbirine benzerlik durumu ne kadar fazla bu iki nesne arasindaki iliski o kadar
giicliidiir. Benzerligin az olmasi durumunda ise iki nesne arasindaki farkliligin fazla
oldugu soylenebilir. Nesneler arasindaki benzerlik ve farliligin 6l¢iilebilmesi amaciyla
farkli metotlar kullanilabilir. Kullanilacak 6l¢iim metodunun se¢ilmesinde nesnelerin
karakteristik Ozellikleri yani veri tipleri etkilidir. Bir nesneye ait 6zelligin aldig1

degerler sonlu sayida veya sayilabilir sonsuzlukta ise bu veri tipi, kesikli (discrete) veri

kategorisine dahil olur. Ancak nesnenin 6zelligi birden ¢ok aralikta, o araliklardaki her
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degeri alabiliyorsa siirekli (continuous) veri kategorisine girer (Dogan 2002, Servi
2009).

Uzaklik, farkliliklarin olgiilmesi ile elde edilir. Farkliliklar, c¢esitli 6zelliklere
sahip iki nesnenin birbirlerine karsi uyumsuzluk veya zitliklarin 6l¢timiidiir. Farklilik,
ayni zamanda iki obje arasindaki bozuklugun veya diizensizligin bir 6l¢iisii olarak da
diistiniilebilir. Benzerlik 6lgiimleri ile bir gézlemin digerlerinden ayirt edilebilmesini
saglar. Bu sayede yapilan gozlemler farkliliklara veya benzerliklere dayali olarak
gruplandirma yapilabilmektedir. Gozlemler alt kiimelere veya gruplara bir kere
atandiktan sonra her grubun karakteristik oOzellikleri anlasilabilir ve kiimelerin

ozellikleri agiklanabilir olmaktadir (Servi 2009).

Kiime: Birbirine benzeyen nesnelerden olusan gruptur.
Centroid: Kiimenin merkezini temsil eden varliktir. Kiimenin merkezi, Esitlik

3.1 ile hesaplanr.

D X (3.1)

Radius: Yarigap, kiime elemanlarinin merkeze olan ortalama uzakligini,

ortalamadan sapmayi ifade eder. Radius, Esitlik 3.2 ile hesaplanr.

Z(Xmi - xo)2 (3.2)

Diameter: Kiime iginde bulunan iki nokta arasindaki ortalama mesafedir.

Diameter, Esitlik 3.3 ile hesaplanr.

N N 2

D (ki = Xey) (33)

i=1 j=1

N(N -1)
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3.2.1. Verilerin kiimelenmesinde kullanilan uzakhk yontemleri

Her biri p adet 6zellikten (nitelik) olusan, X; ve X; gibi iki nesne arasindaki
uzaklik d(i, j) olsun. Bu durumda siirekli veriler i¢in uzaklik bulma yontemlerinden

bazilar1 asagida siralanmustir.

Oklid (Euclidean) Uzakhg: En yaygin olarak kullanilan Oklid uzaklig1 metodu
ile iki nesne arasindaki uzaklik, Esitlik 3.4’e gore hesaplamir. Oklid uzaklik metodu

belirlenen iki nokta (nesne) arasindaki dogrusal uzaklig1 hesaplar.

d(i, J): ﬁxil _le‘z +‘Xiz _ij‘z +'“+‘Xip _Xip‘z}/z (3.4)

Manhattan Uzakh@i: Manhattan uzaklik metodunda nesneler arasindaki
uzaklik, Esitlik 3.5ye goére hesaplanir. Manhattan uzaklik bulma yonteminde nesneler

arasindaki mutlak uzaklik degeri ele alinir.
L I e e (35

Minkowski Uzakhgi: Minkowski metodu kullanilarak iki nesne arasindaki

uzaklik, Esitlik 3.6’e gore hesaplanir.

d(i, j)= ﬁxil —Xj " +‘Xi2 —Xj2 " +"'+‘Xip —ij\m}/ (3.6)

Minkowski yonteminde m degeri 1 secilirse formiil, Manhattan Uzaklik metodu
formiiliine, m degeri 2 secilirse Oklid Uzaklik metodu formiiliine doniisiir. Bu acidan
degerlendirildiginde Minkowski metodunun, Manhattan ve Oklid metotlarinin genel

formu oldugu sdylenebilir.

Pearson Uzakhgi: Pearson uzaklik metodu kullanilarak iki nesne arasindaki
uzaklig, Esitlik 3.7 ile bulunur. Bu esitlikte kullanilan Sy degeri, uzakligin hesaplandigi

nesneye ait varyanstir.

d(i, j):\/(xil —le)z/sf +(xi2 —sz)/SZ2 +---+(xip —xjp)z/sﬁ (3.7)
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Yukarida verilen ve mesafe dlgmek i¢in yaygin olarak kullanilan uzaklik bulma

yontemleri degisken degerlerinin siirekli olmasi durumunda uygulanmaktadir (Tatlidil

1996, Dogan 2002).

3.2.2. Verilerin kiimelenmesinde kullanilan benzerlik yontemleri

Benzerlik, iki veri arasindaki yakinligi ifade etmektedir. Ayni zamanda uzakligin
tersi olarak nitelendirilebilir. Benzerlik Dice Esitlik 3.8, Cosine Esitlik 3.9, Jaccard
Esitlik 3.10 ve Overlap Esitlik 3.11 kullanilarak 6l¢iilen benzerlik yontemlerindendir.

n
2% X X
n 2 n 2
Eixmi + Ein
meixji (3.9)
sim(xm, Xj)COSINE = =

n

n
D K ¥ DX

i=1 i=1

(3.8)

Sim(xm’xj)DICE =

n

meixji

sim(X,, Xj)JACCARD =~ Iznl n (3.10)

2 2
D K X5 D XX
i=1 =1 i=1

n

meixji

i=1

SIM (X5, X )overiap = ( . (3.11)

- n
ZXinXij
i=1 i=1

Iki vektor arasindaki benzerligi dlgerken degerlerin pozitif ve siirekli olmasi
gerekir. Vektorler birbirinin ayni ise benzerlik 1 olacaktir. Vektdrlerden birisi 0, diger
vektor 0’dan biiyiikkse benzerlik 0 olacaktir. Benzerlikte elde edilen sonug 0 ile

laraligindadir.
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3.3. Kiimeleme Yontemleri

Nesnelerin  kiimelenmesi siirecinde kullanilmak {izere birden fazla teknik
gelistirilmistir. Kiimeleme yontemlerini, Hiyerarsik yontemler ve Hiyerarsik olmayan

yontemler seklinde iki ayr1 baslik halinde inceleyebiliriz.

3.3.1. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemi, kiimeleri art arda birlestirmeye verilen isimdir.
Hiyerarsik teknigin, aga¢ yapist ile gosterilmis diyagram formuna Dendogram denilir
(Lorr 1983). Bir grubu diger bir gruba baglayarak bir aga¢ seklinde bir hiyerarsi
olusturur. Hiyerarsik yapinin insa edilme yontemine gore yontemler, gruplayici yontem

ve boliicli yontem olmak tizere iki bolimde incelenir.

Hiyerarsik kiimeleme yonteminde kiime sayis1 6nceden belirlenmez, dolayisiyla
K ( Kiime Sayis1) parametresine ihtiyaci yoktur. Gruplayicit yontemde her bir nesne
baslangicta bir kiime olarak kabul edilir. Daha sonra eklenen her yeni bir kiime mevcut
kiimelere yakinlik durumlarina gore bir diger iki kiime veya nesne ile yeni bir kiimede
birlestirilir. Boylece her seferinde kiime sayis1 bir azaltilir. Boliicli yontemde ise siireg
gruplayici hiyerarsik yontemin tam tersidir. Bu yontemde tim nesnelerden olusan
biiylik bir kiime ile ise baslanir. Birbirine benzemeyen nesneler mevcut kiimeden
cikarilarak yeni kiimeler olusturulur. Her nesne tek basma bir kiime oluncaya kadar

isleme devam edilir (Everitt, Landau et al. 2001).

Ward Yontemi: Hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasinda en iyi sonug¢ veren
yontemlerin basinda Ward yontemi gelmektedir (Hands ve Everitt 1987, Ferreira ve
Hitchcock 2009). Ward yontemi, klasik kareler toplamini 6l¢ii olarak kabul etmekte ve
grup i¢i dagilimi minimize ederek kiimelerin olugsmasini saglayan bir yontemdir

(Murtagh ve Legendre 2014).

Tek Baglant1 (single-link) Yontemi: En yakin komsuluk teknigini kullanan bu
yontem, en kisa mesafe esasina dayanir.

Tam Baglant1 (complete-link) Yontemi: En uzak komsuluk teknigini kullanan
bu yontem en uzun mesafe esasina dayanir.
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Ortalama Baglanti (average-link) Yontemi: Karsilikli iki kiime arasindaki
tiim mesafelerin ortalamasini esas alan bir yontemdir.

Merkez (centroid) Baglanti Yontemi: Karsilikl iki kiimenin merkezlerinin
birbirlerine olan uzakliklarini esas alan bir yontemdir.

3.3.2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri

Kiimelenecek nesnelerin ka¢ kiimeye bdliinecegini onceden belirleyen bir
kiimeleme yontemidir. Bu yontem, nesnelerin K (Kiime Sayisi) adet kiimede toplanmasi
esasina dayanmaktadir. K’'nin degeri, belirlenmis kriterlere gore bir deger olarak
belirlenebilecegi gibi kiimeleme tekniginin bir pargasi olarak da belirlenebilir. Ciinki
benzerlik (uzaklik) matrisinin 6nceden belirlenmis olmasi zorunlu degildir ve temel
verinin bilgisayarin ¢aligmast boyunca depolanmasi zorunlu degildir. Hiyerarsik
olmayan yontemler ile yapilan ¢alismalar, hiyerarsik yontemlere oranla daha hizli sonug
verirler. Bu sebeple hiyerarsik olmayan yontemler, biiyiik veri kiimelerine sahip

calismalarda uygulanabilir (Johnson ve Wichern 1988).

Hiyerarsik olmayan yontemleri kullanarak gelistirilen bir¢cok algoritma

mevcuttur. K-means ve K-medoids algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir.

3.4. Optimizasyon

Optimizasyon, bir problemde belirli kosullar altinda miimkiin olan alternatif
¢oziim segenekleri igerisinden en iyi ¢Oziimii se¢me islemidir. Optimizasyon
problemlerini ¢ozmek i¢in gelistirilen algoritmalara, optimizasyon algoritmalari
denmektedir. Optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin klasik ¢6zliim yontemlerini
kullanan algoritmalar ve sezgisel optimizasyon algoritmalari mevcuttur. Ozellikle son

yillarda dogal siire¢lerden esinlenilmis bircok optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir.

Matematiksel olarak optimizasyon, bir fonksiyonunun amacia uygun olarak
maksimize veya minimize edilmesi yani amag¢ fonksiyonunun en iyi degerini veren

noktalardaki degiskenlerin degerinin bulunmasidir (Kahaner, Cleve et al. 1989).

3.5. Veri Madenciligi

Gilinlimiizde teknolojinin, hayatin her alaninda kullanilmasiyla birlikte devasa

boyutlarda veriler olugsmaktadir. Bu biiylik veri yiginlar igerisinde anlamli bilgiler



18

ortaya ¢ikarmak zahmetli bir siiregtir. Veri tabani sistemlerinin artan kullanimi ve
hacimlerindeki olaganiistii artig, organizasyonlar i¢in elde toplanan bu verilerden nasil
faydalanilabilecegi problemi ile karsi karsiya kalinmistir. Geleneksel sorgu (Query)
dilleri veya raporlama araglarinin biiyiik boyutlu veri yiginlarina karsi yeterli olmamast,
Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge Discovery in Databases) ad1 altinda,
stirekli ve yeni ¢Oziim arayiglarina yoneltmektedir. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi
stirecinde, modelin olusturulmasi ve olusturulan bu modelin degerlendirilmesi
asamalari, veri madenciliginin (data mining) en 6nemli boliimiinii olusturmaktadir.
Verilerin bilgiye doniistiiriilmesi siirecini kolaylastirmak amaciyla verileri ve veriler
arasindaki iliskileri inceleyerek anlamli ifadeler veya yararl bilgilerin kesfini saglayan
veri madenciligi ortaya c¢ikmistir. Kisacast verinin bilgiye doniistiiriilmesi siirecinde

yapilan ¢aligmalara veri madenciligi denmektedir (Akpinar 2000).

Veri madenciligi alaninda yapilan ¢aligmalar neticesinde elde edilen kazanimlar
biiyiik 6nem arz etmektedir. Veri madenciliginde kullanilmak suretiyle bircok yontem
gelistirilmistir. Veri madenciligi teknikleri ile eldeki veriler gruplandirilarak veya
simiflandirilarak ya da veriler arasinda baglantilar, iligkiler, istatistiksel sonuclar
olusturularak modeller gelistirilir. Hazirlanan bu modeller, mevcut problemin

¢Ozlimiinde gosterdigi basar1 agisindan ¢ok onemlidir.

Veri madenciliginde kiimeleme analizini yapabilmek i¢in bir¢cok kiimeleme
algoritmas1  gelistirilmistir. Kiimeleme analizini gerceklestirecek algoritmalarin

asagidaki gereksinimlere sahip olmasi gerekir (Xu, Wang et al. 2005).

e Olceklenebilirlik: Verimli ve etkili bir kiimeleme yontemi kiigiik veri setlerine
sahip kiimeler iizerinde etkin olmakla beraber, ayni zamanda milyonlarca veri

seti iceren biiyiik bir veri tabani iizerinde de etkin olmalidir.

e Farkh tiirlere sahip veri setleri iizerinde uygulanabilme: Cesitli veri
tiirlerini, yalnizca sayisal degil, ayn1 zamanda ikili, kategorik ve sirali verileri
veya bu veri tiirlerinin karisimlarini da kiimelemek i¢in verimli ve etkili bir

kiimelemeye sahip olmalidir.
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e Rastgele veya bicimsiz diizene sahip kiimelerin kesfi: Bir kiime herhangi bir
sekilde olabilir. Keyfi sekle sahip kiimeleri tespit edebilen algoritmalar

gelistirmek onemlidir.

e Giris parametrelerini belirlemek icin minimum gereksinimler: Bazi
algoritmalar, kullanicilarin kiime analizinde belirli parametreleri girmesini

gerektirir. Ancak parametreleri belirlemek zordur.

e Giiriiltiilii veriler ile calisma yetenegine sahip olmasi: Veri setindeki
Ozniteliklerin bir kismi1 eksik veya yanlis verilere sahip olmasi durumunda da
etkinligini korumalidir. Giiriilti verinin etkisinden bagimsiz olmak igin iyi bir

kiimeleme algoritmasi olmas1 gereKkir.

e Verilerin giris sirasindan bagimsiz olma: Algoritmanin etkinligi veri setindeki

verilerin giris diizeninden bagimsiz olabilmelidir.

e Yiiksek boyutluluk: Yiiksek boyutlu verileri isleme yetenegi, iyi bir algoritma

icin ¢ok onemlidir.
3.6. Kiimeleme Algoritmalarn

Bu bolimde K-means kiimeleme algoritmasi, Fuzzy C-means kiimeleme

algoritmasi ve K-medoids kiimeleme algoritmasi hakkinda bilgi verilmistir.

3.6.1. K-means kiimeleme algoritmasi

En eski veri kiimeleme algoritmalarindan biri olan K-means kiimeleme
algoritmas1 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir (MacQueen 1967).
K-means kiimeleme algoritmasinin, kiime merkezi hesaplama isleminde genellikle
karesel hata kriterini (SSE) kullanilir. En diisiik SSE degeri, kiimeleme isleminin
sonucu i¢in en iyi sonug olarak kabul edilir. Algoritma temel olarak nesnelerin bagl
olduklar1 kiime merkezine olan karesel uzakliklariin minimum olmasi esasina

dayanmaktadir (Tan, Steinbach et al. 2013).
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K-means algoritmasi eldeki n adet nesneden olusan veri kiimesini K adet
kiimeye bolme prensibine dayanir. Burada K tane kiimenin, kiime merkezlerinin
birbirinden uzak olmasi ve kiime ici nesnelerin birbirine yakin olmasi hedeflenir. Kiime
benzerligi kiimedeki nesnelerin kiime merkezine olan ortalama uzaklik degeri ile
dl¢iiliir. Olgiim sonucunda elde edilen deger, kiimenin agirlik merkezini temsil eder. Bir
kiime i¢indeki nesnelerin merkeze olan karesel uzakliklarinin kii¢iik olmasi o kiime

merkezinin iyi segildigi anlamina gelir (Xu ve Wunsch 2005).

Elimizde N adet nesneden olusan ve K adet kiimeye ayrilacak bir veri seti
oldugunu diistinelim. m;, C; kiimesinin merkez noktast ve X, C; kiimesine ait bir nesne

olmak iizere her bir kiime i¢in karesel hata Esitlik 3.12 ile hesaplanir.

K
SSE =" > dist*(m,, x) (3.12)

i=1 xeC;

Her kiime i¢in bu degerin minimize edilmesi K-means algoritmasinin temel
hedefidir. K-means algoritmasinin dezavantajlarindan bir tanesi verinin bdliinecegi

kiime sayisinin belirlenmesi isleminin bir standardinin olmamasidir (Jain 2010).

Velmurugan (2014) yaptigr ¢alismasinda K-means algoritmasini temel olarak
asagidaki adimlarla tanimlamistir (Velmurugan 2014):

1. Her bir kiime i¢in kiime merkezini temsil edecek bir nokta segilir.

2. Veri kiimesine ait her nesne i¢in en yakin oldugu kiimeye eklenir.

3. Her kiime i¢in kiime merkezleri tekrar hesaplanarak giincellenir.

4. Kiime merkezleri belirlenen hata pay1 kadar degismeyene veya belirlenmisse

iterasyon sayisi sonlanincaya kadar 2. ve 3.adimlar tekrarlanir.

3.6.2. K-medoids kiimeleme algoritmasi

K-medoids algoritmasi ilk olarak Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1987
yilinda gelistirilmistir. Kiime merkezlerini belirlerken K-means algoritmasindaki gibi
kiimedeki nesnelerin ortalama degerlerini kullanmak yerine, kiime merkezine en yakin
elemant (medoids) bularak belirlemektedir. Veri toplulugunda aykir1 veya giiriiltiilii
degerlerin bulunmasi durumunda K-means algoritmasina oranla daha az hassasiyete

sahiptir (Han, Kamber et al. 2001).
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K-medoids algoritmasi, verinin c¢esitli yapisal Ozelliklerini niteleyen K adet
temsilci nesneyi bulma temeli iizerine kurulmustur. Temsilci olarak belirlenen nesne
medoid olarak isimlendirilir ve kiimenin merkezine en yakin temsilcidir. Bir grup veriyi
K adet kiimeye bolerken asil hedef, benzerlikleri birbirine en yakin olan nesnelerin bir
araya getirildigi ve farkli kiimelerdeki nesnelerin birbirinden uzak oldugu kiimeleri

bulmaktir.

Temsilci nesne, diger nesnelere olan ortalama uzakligi minimum yapan kiimenin
en merkezi nesnesidir. Bu nedenle, bu boliinme metodu her bir nesne ve onun referans
noktasi arasindaki benzersizliklerin toplamini kii¢iiltme mantig1 esas alinarak uygulanir.
Kiimeleme literatiiriinde temsilci nesnelere ¢ogunlukla merkez tipler (centrotypes)
denilmektedir. PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmasinda temsilci nesneler
medoid olarak adlandirilmaktadir (Kaufman ve Rousseeuw 1990). K adet temsilci
nesneyi bulmayr ama¢ edinmesinden dolayr, K-medoids metodu olarak
isimlendirilmistir. K adet temsilci nesne tespit edildikten sonra gruptaki her bir nesne en
yakin oldugu temsilciye atanarak K tane kiime olusturulur. Sonraki adimlarda her bir
temsilci nesne temsilci olmayan nesne ile degistirilerek kiimelemenin kalitesi artincaya
kadar devam eder. Bu kalite nesne ile ait oldugu kiimenin temsilci nesnesi arasindaki
ortalama uzaklik maliyet fonksiyonu kullanilarak degerlendirme islemi yapilir (Isik
2006).

3.6.3. Fuzzy C-means kiimeleme algoritmasi

Fuzzy (Bulanik) C-Means (FCM) algoritmasi, bulanik boliinmeli kiimeleme
tekniklerinden en iyi bilinen ve yaygm kullanilan yontemdir. Fuzzy C-means
algoritmas1 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981’ de Bezdek tarafindan
gelistirilmistir (Hoppner ve Klawonn 2000). Fuzzy C-means algoritmasi, amag
fonksiyonu temelli bir metottur. Fuzzy C-means metodu, nesnelerin iki veya daha fazla
kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bulanik mantik prensibi geregi her veri, kiimelerin
her birine [0,1] arasinda degisen birer iiyelik degeri ile aittir. Bir verinin tiim siniflara
olan tyelik degerleri toplami “1” olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o
kiimeye ait olma tiyeligi diger kiimelere ait olma tiyeliginden daha biiylik olacaktir.
Amag fonksiyonun belirlenen minimum ilerleme degerine yakinsamasiyla kiimeleme

islemi tamamlanir (Hoppner ve Klawonn 2000).
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Algoritma, en kiiciik kareler yonteminin genellemesi olan Esitlik 3.13 amag

fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek amaghidir (Hoppner ve Klawonn 2000).

< (3.13)

Jm =:ZZL£;’

i=l j=I

2
xi.—cj.H , 1€ m<w

U iiyelik matrisi rasgele atanarak algoritma baslatilir. ikinci adimda ise merkez

vektorleri hesaplanir. Merkezler Esitlik 3.14 ile hesaplanir (Hoppner ve Klawonn 2000).

C, == (3.14)

Hesaplanan kiime merkezlerine gore, U matrisi Esitlik 3.15 kullanilarak yeniden

hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark ¢’dan kiigiik olana

kadar islemler devam eder (Moertini 2002).

1
v i I, —c,| 71 (3.15)
2 1x el

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler iceren U iiyelik matrisi
kiimelemenin sonucunu yansitir. Istenirse, berraklastirma yapilarak bu degerler

yuvarlanip 0 ve 1’lere doniistiirtilebilir (Meltem ve Camurcu 2011).
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4. SINIFLANDIRMA

Siniflandirma, bir veri kiimesindeki nesnelerin sahip olduklari 6zelliklere veya
belirli kriterlere gore simiflara bolen veya Kkategorilere ayiran bir veri madenciligi
islevidir. Smiflandirmada amag, veri kiimesindeki her nesne ic¢in hedeflenen simif
degerini veya kategorisini dogru tahmin etmektir. Ornegin, bir bankanin gelen kredi
basvuru taleplerini degerlendirirken kredi talebinde bulunan kisileri veya sirketleri
diisiik, orta veya yiiksek riskli olarak tanimlamak icin bir siniflandirma modeli
kullanilabilir. En basit smiflandirma problemi tiirii sadece iki sinifa veya kategoriye
sahip siniflandirmadir. Hedef tahmininde sadece iki deger vardir. Diisiik kredi notu veya

yiiksek kredi notu, hasta veya hasta degil vb. seklinde 6rneklendirilebilir (Oracle 2021).

Siniflandirma, veri madenciligi alanindaki 6nemli arastirma alanlarindan biridir.
Siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde gelistirilen algoritmalara Simiflandirma
Algoritmalar1 veya siniflayict denmektedir. Bir siniflandirma algoritmasi, egitim
stirecinde veri setindeki 6zniteliklerin degerleri ile hedefin degerleri arasindaki iliskileri
bulur. Bulunan bu iliskiler bir model ile 6zetlenir. Daha sonra 6zetlenen bu model
kullanilarak hedef degeri bilinmeyen yeni veriler iizerinden uygulanir. Tahmin edilen
hedef degeri ile gercek deger karsilastirilarak siniflayicinin basarisi degerlendirilir

(Oracle 2021).

4.1. Siirit Tabanh Algoritmalar

Veri madenciligi problemlerinin ¢éziimiinde dogadaki olaylardan veya canlilarin
davranislarindan esinlenerek birgok meta sezgisel teknik gelistirilmistir. Ozellikle
canlilarin siirii igerisindeki davraniglarini inceleyerek siirli optimizasyonu tabanli birgok
algoritma gelistirilmistir. Par¢acik Siirii Optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart 1995),
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Dorigo, Maniezzo et al. 1991), Balina Optimizasyon
Algoritmasi (Mirjalili ve Lewis 2016) 6rnek olarak verilebilir. Bu algoritmalarla beraber
dogadaki canlilarin yasam siireclerinden esinlenerek bircok yeni optimizasyon
algoritmas1 Onerilmekte ve Onerilen algoritmalar {tizerinde gelistirilmeler de

yapilmaktadir.
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4.2. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurtlarin sosyal davranisina dayanan GWO (Gray Wolf Optimizer)
algoritmasi1 (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014) ilk olarak Mirjalili ve arkadaslar1 (2014)
tarafindan gelistirilmistir. Gri Kurtlarin avlanma davranislarini, kurtlar arasindaki sosyal
hiyerarsisini matematiksel olarak modellemislerdir. Algoritmanin modellenmesi temel
olarak dort adimdan olusmaktadir:

1. Sosyal Hiyerarsi

2. Avi Cevreleme
3. Avlanma
4

. Ava Saldirma

Gri kurt hiyerarsisinde Alfa, Beta, Delta ve Omega olmak iizere 4 tip
simiilasyon uygulanmakta olup Sekil 4.1. ile ifade edilmistir (Mirjalili, Mirjalili et al.
2014).

Sekil 4.1. Gri Kurt Hiyerarsisi (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014)

Sekil 4.1.°deki gri kurt hiyerarsisinde Alfa kurdu lider olarak bilinir. Alfa kurdu
disi veya erkek olabilir. Alfa kurdu, siiriinin avlanmasinda, uyku yerinin
belirlenmesinde, ava saldirma vb. gibi durumlarda karar verme sorumluluguna sahiptir
(Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

Sosyal hiyerarside Alfa kurttan sonra Beta kurt gelmektedir. Beta Kkurt,
hiyerarside Alfa kurdunun yardimcisi olarak kabul edilir. Alfa Kurt ile diger kurtlar
arasinda koordinasyonu saglar. Liderin kararlariin siiriide uygulanmasinda 6énemli rol
iistlenir. Alfa kurdunun liderlik 6zelligini yitirmesi veya 6lmesi durumunda Beta kurt,

Alfa kurdun yerine geger ve stiriiye liderlik yapar (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).
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Hiyerarside Beta kurdundan sonra Delta kurdu gelmektedir. Delta kurdu,
yonetsel olarak Alfa ve Beta kurtlarindan sonra gelir. Siiriide Alfa ve Beta kurdu

bulunmadig1 zaman siiriiye liderlik etmektedir (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

Hiyerarside yonetsel faaliyetlerde bulunmayip ve siiriideki en alt asamada
bulunan kurt ise Omega’dir. Av organizasyonu Alfa, Beta ve Delta kurtlar1 tarafindan
yonlendirilir ve Omega kurdu bu yonlendirmeye uyar. Hiyerarsi geregi en alt seviye
olmasindan dolay1 yemek esnasinda lider kurtlarin doymasmi bekler ve daha sonra
yemek yer. Omega kurtlari, lider kurtlar tarafindan segilir. Omega Kkurtlari siirii
icerisinde her ne kadar degersiz goziikse bile kaybolmalart durumunda siirii igerisinde

kargasalar ve sorunlar gézlenmektedir (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

Kurtlarin avlanma siirecinde grup olarak birlikte hareket ettikleri ve avlanma
slirecini belli bir siraya gore yonettikleri gézlemlenmistir (Mirjalili, Mirjalili et al.
2014).

e Aviizleme ve takip

e Ava yaklasma

e Avicevreleme

e Avirahatsiz ederek avin durmasini saglama

e Avasaldirma

Kurtlarin avlanma hiyerarsisini asagidaki Sekil 4.2 ile gosterilebilir (Mirjalili,
Mirjalili et al. 2014).

Sekil 4.2. Gri Kurtlarin Avlanma Hiyerarsisi (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014)
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4.5.1. Sosyal hiyerarsi

Matematiksel algoritma modelinin sosyal hiyerarsisinde Alfa (o), Beta (), Delta
(0) ve Omega () kurtlar1 (¢6ztimleri) vardir. Modele gore en iyi ¢6ziim Alfa ile temsil
edilir. Daha sonra Beta ikinci en iyi ¢oziim ve Delta ise liglincii en iyi ¢oziim olarak
kabul edilir. Omega ise ¢oziim i¢in en son aday olarak kullanilir. GWO algoritmasinda
optimizasyon (av) sirasiyla Alfa, Beta ve Delta tarafindan yonlendirilir. Omega kurtlari
ise lider kurtlar1 takip eder (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014, Singh ve Singh 2017).

4.5.2. Avi ¢cevreleme

Gri kurtlar, avlanma esnasinda avin etrafin1 sarar. Avin pozisyonuna goére
kurtlarin konumunun giincellenmesi, matematiksel modellemeye gore sirasiyla
asagidaki Esitlik 4.1 ve Esitlik 4.2°de ki gibi olmaktadir. (Mirjalili, Mirjalili et al.
2014).

D=|C.X,®-XQ® (4.1)
Xt+1)= X,(t) — A.D 4.2)
t, mevcut iterasyonu,

A’ ve C katsay: vektorlerini,

X, , avin konum vektoriini,

X, kurdun pozisyon vektoriinii gdstermektedir.

A’ ve C vektorleri asagidaki gibi hesaplanir:

A=2d7-a (4.3)
C =27 (4.4)

Esitlik 4.3°te d@ , dogrusal olarak 2’den 0’a dogru azaltilir. Esitlik 4.3 ve Esitlik

4.4°teki 7; ve r;, ise 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilen birer vektordiir.



27

Sekil 4.3’te gorildiigi gibi, iki boyutlu bir pozisyon vektorii ve olasi sonraki
konumlart  gosterilmistir. (X, Y ) konumundaki gri  kurt, avinin konumuna
(X*,Y*)gore konumunu giincelleyebilir. En iyi temsilcinin etrafindaki farkli
yerlere, mevcut pozisyona gdre degeri ayarlanarak ulasilabilir. Ornegin, 4 ve ¢
vektorleri igin A=(1,0) ve ¢=(1,1) ayarma gore (X * -X, Y *) degerine ulasilabilir. En
Iyl ajan, A vektor degeri ile C vektor degerini giincel pozisyona gore degistirerek daha
farkli konumlara ulasabilir. Sekil 4.3 (b)’de gosterilen 3B uzayda gri kurdun olasi
sonraki giincellestirilmis pozisyonu gosterilmistir. Yani bir gri kurt (Sekil 4.3’de)
herhangi bir rastgele bir yerde av etrafi alani i¢inde konumunu giincelleyebilir

(Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

“ e 'V
> / P 4 L
e XYY 2.28 = e yey 52 T
anxyey \\\ @y , )
(a) (b)

Sekil 4.3. 2B ve 3B konum vektorleri ve olasi sonraki konumlar1 (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014)

Ayn1 durum n boyutlu bir arama uzaymda genisletilebilir ve gri kurtlar o ana
kadar ki mevcut en iyi ¢ozliimiin etrafinda hiper kiipler veya hiper kiireler i¢cinde hareket
edecektir.

4.5.3. Avlanma

Gri Kurt popiilasyonunda Alfa, Beta ve Delta kurtlar1 en iyi konuma sahiptir. Bu
sebepten potansiyel bir av hakkinda daha iyi bilgiye sahiptirler. Popiilasyondaki diger
liyeler avlanmaya uygun daha iyi bir konuma sahip olmak i¢in mevcut konumlarini lider
kurtlarin  konumlarma gore giincellerler. Konum giincellemenin matematiksel
modellenmesi Esitlik 4.5, Esitlik 4.6 ve Esitlik 4.7 ile gosterilmektedir (Mirjalili,
Mirjalili et al. 2014, Singh ve Singh 2017).
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_— —_ — =

D, =|C .Xo— X|
Dy =|0C.X5— X| (4.5)

Dy = | C.X; - X|

Xi=Xa— A1.(D2)

% = % - .(5;) (4.6)

—_—  —

X; = X5 — A;.(Ds)

X1+ Xp+ X3

Xt+1)= . 4.7)

Sekil 4.4.’te bir 2B arama alaninda arama yapan bir kurdun Alfa, Beta ve Delta
kurtlarima gore konumunu nasil giincelledigini gostermektedir. Arama uzaymda Alfa,
Beta ve Delta’nin konumlariyla tanimlanan bir daire i¢in son konumunun rastgele bir
yerde olacagi gozlemlenebilir. Diger bir ifadeyle Alfa, Beta, Delta avin o andaki
konumunu tahmin ederek diger kurtlarin avin etrafinda konumlarini rastgele giinceller
(Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

al o auy other uriers

Estimated position of the
prey

00000

Sekil 4.4. GWO pozisyon giincelleme (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014)
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4.5.4. Ava saldirma ( somiirii )

Gri kurtlarin av organizasyonundaki son adimlari ava saldirmaktir. Saldirt
asamasi avi somiirmektir. Algoritma calisirken @ vektoriiniin degerini 2’den 0’a dogru
azaltiyoruz. Boylece A vektoriiniin degisimi, @ vektoriine baglh oldugundan gittikge
azalmaktadir. Diger bir ifadeyle 4 vektorii [-2d, 2d] degerleri arasinda rasgele iiretilen

bir sayidir.

A vektorii [-1,1] aralifinda rastgele bir degere sahip oldugunda, arama aracisinin
bir sonraki pozisyonu, o anki mevcut pozisyonu ve avin bulundugu pozisyonu arasinda
herhangi bir pozisyonda olabilir. Sekil 4.5’te gosterildigi gibi 4 < 1 oldugunda kurtlar
ava saldirmaya baslar. Diger yandan 4 > 1 oldugunda kurtlar avdan uzaklasmaya baslar

(Mirjalili, Mirjalili et al. 2014, Rodriguez, Castillo et al. 2017, Singh ve Singh 2017).

s

\
\\\"\V

(a) (b)

Sekil 4.5. Av arama ve saldirma (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014)

Su ana kadar 6nerilen operatorlerle, GWO algoritmasinin arama ajanlarinin Alfa,
Beta ve Delta’nin konumlarina gore kendi konumlarini giincellemektedirler ve ava
dogru saldirmaktadirlar. Bununla beraber, GWO algoritmasi bu operatorlerle yerel
¢oziimler {izerinde durgunluga egilim gdstermektedir. Onerilen avi cevreleme
mekanizmasinin kesfi bir dereceye kadar dogruyu gostermektedir. Ancak GWO, av
aramay1 vurgulamak i¢in daha fazla destek elemanina ihtiya¢c duymaktadir (Mirjalili,

Mirjalili et al. 2014).

4.5.5. Av arama (kesif)

Gri kurtlarin av arama siireci, genellikle Alfa, Beta, Delta kurtlarinin konumuna

gore gergeklestirir. Gri kurtlar av aramak igin birbirlerinden ayrilirlar ve avi
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bulduklarinda saldirmak igin bir araya gelirler. Sekil 4.5’te oldugu gibi avin durumuna
(mesafe, avin tehlike olusturmasi vb.) gore gri kurtlar avdan vazgececektir (Mirjalili,
Mirjalili et al. 2014).

Sapmay1 matematiksel olarak modellemek gerekirse, 4 vektorii icin -1’den
kiiciik veya 1’den biiyiik rastgele degerler kullamlir. A vektoriiniin > 1 olmasi
durumunda gri kurtlar avdan uzaklasarak daha iyi bir av bulmaya yonelirler. GWO’nun
av kesfini destekleyen bir baska bilesende C vektoriidiir. ¢ vektorii [0,2] araliginda
rasgele degerler igerir. Bu bilesen esitlikteki mesafeyi tanimlamada avin etkisini
skotastik olarak vurgulamak (C > 1) veya Onemini azaltmak (C < 1) i¢in rastgele
agirliklar saglar (Esitlik 4.5). Bu durum GWO’nun yerel en yiiksek degerden kaginma
durumuna uygun bir sekilde optimizasyon boyunca daha fazla rastgele davranisi
gostermeyi saglar. Buradaki ¢ vektorii, 4 vektoriiniin aksine dogrusal olarak azalma
egilimini gostermez. Kesif siirecinde rastgele degerleri saglayabilmek i¢in C her zaman
gereklidir. Bu bilesen, yerel optimal durgunluk durumu veya yineleme durumlarinda

rastgele degerle saglar (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

C vektorii, ayn1 zamanda dogal olarak ava yaklasmay1 engelleyen etmenlerin
etkisi olarak kabul edilebilir. Genel olarak, dogadaki engeller kurtlarin avlanma
yollarinda ortaya g¢ikar ve bu durum aslinda avlarina hizli ve rahat bir sekilde
yaklagsmalarin1 engeller. C vektoriinlin yaptigl tam olarak budur. Bir kurdun konumuna
bagli olarak, avina rastgele bir agirlik degeri verebilir ve kurtlarin ava ulagmasini

zorlastirabilir (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

Ozetle, GWO algoritmasinda av arama siireci, rastgele bir popiilasyon (aday
¢ozlimler) olusturmakla baslatilir. Bu siiregte her iterasyonda avin muhtemel konumu,
Alfa, Beta, Delta kurtlar1 tarafindan tahmin edilir. Her aday ¢6ziim, avin konumuna gore
uzakligimi giinceller. Sirasiyla kesif ve ava saldir1 i¢in a parametresi 2’den 0’a dogru
diistiriiliir. Aday ¢dziimler, |4| > 1 olmasi durumunda avdan uzaklasma egilimini, |4 | <1
olmasi durumunda da saldirt egilimini gosterir. GWO algoritmasi son olarak, bir bitis
kriteri ile sonlandirilir. GWO algoritmasinin sahte kodu Cizelge 4.1 de gosterilmistir
(Mirjalili, Mirjalili et al. 2014).

Cizelge 4.1. GWO Algoritmasinin sahte kodu

e  Gri Kurt Popiilasyonunu baslat
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e Baslangi¢ degerlerini ata

e Herbir temsilci i¢in uygunluk fonksiyon metodu hesapla
e X, eniyi arama temsilcisini ata

e Xpeniyi2. arama temsilcisini ata

e X5 eniyi 3. arama temsilcisini ata
e Tekrarla
o Her Bir Temsilci i¢i Tekrarla
»  Temsilcinin konumunu giincelle (Esitlik 4.7)
o Baglangi¢ degerlerini giincelle
o Herbir temsilci igin uygunluk fonksiyonu metodu hesapla
o X, — Xg — Xs degerlerini giincelle
o t=t+l
e Cevrim sayis1 maksimum c¢evrim sayisindan kiiciik oldugu siirece

e X, ’yigeri dondiir.

GWO'nun teorik olarak optimizasyon problemlerini nasil ¢6zebildigini gérmek
icin agagidaki bazi noktalara dikkat edilebilir (Mirjalili, Mirjalili et al. 2014):

Onerilen sosyal hiyerarsi, GWO'nun yineleme siiresince simdiye kadar elde
edilen en 1yi ¢ozlimleri kaydetmesine yardimci olur.

Onerilen cevreleyici mekanizma, ¢oziimlerin etrafinda bir hiper-kiire olarak
daha yiiksek boyutlara genisletilebilen daire seklinde bir mahalleyi tanimlar.
Rastgele parametreler A ve C, aday ¢oziimlerin farkli rastgele yarigaplara
sahip hiper-kiirelere sahip olmasina yardimci olur.

Onerilen avlanma ydntemi, aday ¢oziimlerin avin olast konumunu tespit
etmesine izin verir.

Kesif ve somiirii, a ve A'nin uyarlanabilir degerleriyle garanti edilir.
Parametrelerinin uyarlamali degerleri bir ve bir arama ve ¢ikarma arasinda
yumusak bir gecis saglar.

A'nin azalmasiyla, yinelemelerin yarist kesfe (|4 >= 1) ve diger yarisi
somiiriiye (J4]<1) ayrilmigtir.

GWO'nun ayarlanacak yalnizca iki ana parametresi vardir (a ve C).

Gri kurtlarin tiim yasam dongiisiinii taklit etmek i¢in mutasyonu ve diger

evrimsel operatorleri ilave etme ihtimali bulunmaktadir.
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5. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde tez calismasinda kullanilan veri setlerinin hazirlanmasi ve veri
setleri iizerinde kullanilan veri on isleme teknikleri hakkinda bilgi verilmistir. Oncelikle
kullanilacak veri setlerinin belirlenmesi ve ardindan segilen veri setleri iizerinde
uygulanacak veri 6n isleme tekniklerinin uygulanmasinda takip edilecek adimlar
hakkinda genel bilgiler verilmistir. Yapilan bu uygulamalar neticesinde basarili sonuglar
elde etmek icin algoritmanin egitiminde kullanilacak optimum egitim setinin
olusturulmasi hedeflenmistir. Bu amagcla veri setindeki nitelikler {izerinde kullanilan
normalizasyon islemi hakkinda bilgi paylasilmigtir. Ayrica algoritmanin performansini

6lgmek amaciyla kullanilan metrikler ile ilgili bilgi verilmistir.
5.1. Materyal

Bu calismada UCI veri ambarindan aliman Balance, BCWD, BCWO, Credit,
Dermatology, E. Coli, Glass, Iris, Thyroid, Wine ve Hepatit olmak {izere toplam 11 adet

veri seti kullanilmustir.

5.1.1. Veri setleri

UCI veri ambarindan alinan ve literatirde siklikla kullanilan veri kiimeleri ve

ozellikleri Cizelge 5.1’de gosterilmistir.

Veri Seti Ozellik Sayis1 Simif Sayisi Ornek Sayisi
Balance 4 3 625
BCWD 30 2 569
BCWO 10 2 683
Credit 14 2 690
Dermatology 34 6 366
E. Coli 7 5 327
Glass 9 6 214
Iris 4 3 150
Thyroid 5 3 215
Wine 13 3 178
Hepatit 19 2 155

Cizelge 5.1. Veri setleri ve 6zellikleri (Repository)
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5.1.2. Egitim ve test veri setlerinin belirlenmesi

Egitim ve test verilerin se¢cimi modelin basarimi {izerinde etkili olan
faktorlerdendir. Modelin basarimini test etmek i¢in farkli veri segme ydntemleri
bulunmaktadir. Bu yontemlerden bir tanesi de Capraz Dogrulama (k-fold Cross
Validation) yontemidir. Bu yontemde verilerin toplam sayisi k sayisina boliiniir ve k
sayisinca veri grubu meydana gelir. Bu veri gruplarindan her biri 6nce egitimde daha
sonra test isleminde degerlendirilir. Boylece her bir veri grubu i¢in egitim ve test islemi
ayr1 ayr1 degerlendirilmis olur. Bu sayede olusturulan modelin basaris1 daha iyi ortaya

¢ikarilmis olur.
5.1.3. Veri setleri iizerinde yapilan ¢alismalar

Algoritmalarin 6grenme siireglerini maksimum seviyede saglamak amaciyla veri

setleri lizerinde normalizasyon islemleri gerceklestirilmistir.

5.1.4. Normalizasyon

Normalizasyon, veri setindeki niteliklerin sahip oldugu ayrik verileri veya
veriler arasindaki degerlerin birbirinden farkliliklarinin biiyiik oldugu durumlarda veriyi
sabit bir aralik igerisine alma yontemine verilen isimdir. Siirekli veya ayrik degerlere
sahip veriler, algoritmanin O68renme silirecini ve buna bagl olarak algoritmanin
performansini  biiyilk oranda etkilemektedir. Bu sebepten veriler birbirlerine
yaklastirilarak uzakliklar minimize edilir ve bu sayede algoritmanin bu durumdan
olumsuz etkilenmesi engellenmis olur. Kiimeleme veya siniflandirma islemine
baslamadan once veriler belli bir araliga indirgenerek normalizasyon islemi yapilir.

Normalizasyon islemini yapmak icin farkli teknikler gelistirilmistir.

Veri setindeki degerleri temsil eden Ol¢li birimi veri analizini
etkileyebilmektedir. Ornegin, &l¢ii birimlerinin yiikseklik icin metre'den ing'e veya
agirlik i¢in kilogramdan gram'a doniistiiriilmesi ¢ok farkli sonuglara yol acabilir. Genel
olarak, bir 6zniteligin daha kiigiik birimlerle ifade edilmesi, o 6znitelik i¢in daha genis
bir araliga yol agmaktadir. Bu nedenle, boyle bir 6znitelige sahip veriler daha biiyiik
etki gostermekte veya daha fazla agirlik verme egiliminde olmaktadir. Olgiim birimi
secimine bagimlilig1 onlemeye yardimei olmak ig¢in, veriler normalize edilmeli veya

standartlastirtlmalidir. Normalize islemi, genellikle verilerin [—1,1] veya [0.0, 1.0] gibi
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daha kiigiik veya ortak bir araliga diisecek sekilde doniistiiriilmesini igermektedir. (Han,
Kamber et al. 2012). Bu c¢alismada kullanilan veri setleri iizerinde normalizasyonu
saglamak amaciyla Min-Max yontemi kullanilmistir. Bu yontemle veriler, belirli bir
aralikta aldiklar1 yeni degerler ile temsil edilmektedirler. Kullanilan Min-Max yontemi,

Esitlik 5.1°de gosterilmistir.

ax =X —min X (nMax — nMin)+ nMin (5.1)
max X —min X
X: Normalize edilecek degeri,
nX: Normalizasyon isleminden sonra X’in alacagi degeri,

minX: Normalize edilecek degerlerin en kii¢iik (minimum) degerini,

maxX: Normalize edilecek degerlerin en biiyiik (maksimum) degerini,

nMax: Yeni maksimum degeri (verilerin normalize edilecegi tist sinirmni),

nMin: Yeni minimum deger (verilerin normalize edilecegi alt sinirin1) temsil

etmektedir.

Tez calismasinda veriler [0, 1] araligina sahip yeni degerler ile normalize
edilmistir. Esitlik 5.1’deki nMin=0 ve nMax=1 olarak belirlenmis olup Esitlik 5.2

seklinde kullanilmistir.

X —min X
nXx = .
max X —min X

(5.2)

5.1.5. Veri on isleme teknikleri

Yiiksek boyutlara sahip veri tabanlari, giirtiltiilii, eksik ve tutarsiz verilere sahip
karmasik bir yap1 karsisinda oldukca hassastir. Bu karmagikliga sahip bir veri seti
tizerinde yapilacak veri madenciligi uygulamasi da diisiik kaliteli sonuglar tiretmesine

yol acacaktir (Han, Kamber et al. 2012).

Veri On Isleme, veri madenciliginin énemli bir asamasidir. Veri madenciligi
uygulamalarinda arzu edilen sonuglara ulagmak icin yapilacak uygulama Oncesinde
verilerin O0n islemden gecirilmesi gerekir. Veri 6n islemede kullanilan teknikler

biitiiniine Veri On Isleme Teknikleri ad1 verilmektedir.
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Veri 6n isleme teknikleri asagidaki gibi simiflandirilabilir (Han, Kamber et al.
2012).
Verinin Temizlenmesi
Verinin Birlestirilmesi

Verinin Indirgenmesi

A e

Verinin Dontistiliriilmesi

5.1.5.1. Verinin temizlenmesi

Verilerdeki giirtiltiiyti gidermek, tutarsiz ve hatali verileri diizeltmek i¢in veri
temizleme teknigi kullanilabilir. Giriltiild, tutarsiz, eksik veya hatali verilerin yerine
sabit bir deger veya ayni niteligin sahip oldugu degerlerin ortalamasini atayarak
diizeltme yapilabilir. Bir diger yontem de giiriiltiilii verinin veri setinden ¢ikarilmasidir.
Ayrica gesitli algoritmalar veya istatistiksel analiz yardimiyla da tahmin edilecek uygun
bir deger ile de diizeltme yapilabilir. Eksik deger i¢in; bulundugu 6z niteligi devre dis1
birakma veya manuel olarak doldurma, sabit bir deger atama, 6z niteligin ortalama

degerini atama yontemleri kullanilabilir.

5.1.5.2. Verinin biitiinlestirilmesi

Veri setlerinde ayni niteligi temsil eden verilerin farkli veri setlerinde farkli
kategorik degerlerle gosterilebilmektedir. Ornegin cinsiyet bilgisini saklayan bir 6z
niteligin degerleri Erkek/Kadm, E/K, 1/0 veya M/F seklinde temsil edilebilmektedir.
Buna benzer bir niteligin ayni1 degeri temsil eden degerlerini tek bir alan ile gosterilmesi
veri madenciligi siirecinin hizint ve dogrulugunu arttirmaya yardimci olur. Ayni
zamanda yapilacak uygulamanin kaliteli sonuglar iiretmesi ag¢isindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Verinin tek tip haline getirilmesine, verinin birlestirilmesi adini
almaktadir. Verinin birlestirilmesi ile veri setindeki veriler arasinda uyumu saglar ve
farkli veri setleri ile iliskilendirilmesi ihtiyac1 karsisinda biitiinselligi ve dogru

eslestirmeyi saglar.
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5.1.5.3. Verinin indirgemesi

Veri madenciligi uygulamalarinda veri setinin ¢ok biiylik boyutlarda olmasi veri
analinizi ve uygulamanin kaliteli sonuglar iiretmesini zorlagtirmaktadir. Karmasik
yapidaki biiyiik miktardaki veriler iizerinde kisa siirede analiz yapmak uzun zaman
alabilecegi gibi imkansiz hale de gelebilir. Veri setinde bulunan niteliklerden bazilarinin
uygulamaya hicbir etkisinin olmadigi durumlarda etkisiz niteliklerin veri setinden
cikarilmast veya hesaplama silirecinde devre dist birakilmasi islemine verinin
indirgenmesi denmektedir. Uygulamaya higbir etkisi olmayan verilerin veri setinden
cikarilmasiyla verinin boyutu kiigiiltiilebilir. Bu durum uygulamanin daha kisa siirede
caligmasini  saglayacaktir. Verinin indirgenebilmesi i¢in uygulamanin verinin
indirgenmesinden 6nce elde edilen sonuglar ile verinin indirgenmesinden sonra elde
edilen sonuclarin ayn1 olmasi gerekir. Veri indirgeme isleminde rastgele nitelik azaltma,
histogram, kiimeleme, regresyon, drnekleme, genelleme, verinin sikigtirilmasi, sayisal
azaltma ve boyut kii¢iiltme gibi yontemler kullanilabilmektedir (Han, Kamber et al.
2012).

5.1.5.4. Verinin doniistiiriilmesi

Veri setindeki niteliklerin sahip oldugu degerlerin ayni anlami tasiyacak veya
ayn1 sonucu verecek baska degerler ile temsil edilmesi islemine Verinin Dontistiiriilmesi
denmektedir. Veri setindeki nitelikler arasinda ortalama degerleri ve varyans agisindan
biiyiik farkliliklarin olmas1 durumunda niteliklerin sonuca etkisi ¢ok biiylik veya ¢ok az
olabilmektedir. Bu nedenle doniistiirme islemi, veri madenciligi uygulamasi agisindan
biiylik 6nem tasimaktadir. Verinin doniistliriilmesi yontemlerine, sozel degerlere sahip
niteliklerin sayisallastirilmasi, degerler arasindaki biiyiik farkliliklarin sabit bir araliga

cekilmesi gibi yontemler 6rnek olarak verilebilir.
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5.1.6. Kullanilan metrikler

Veri madenciligi uygulamalarinda yapilan ¢alismanin sonucunda elde edilen
verilerin kabul edilebilir uygun bir karsilastirma aracin tarafindan degerlendirilmesine
ihtiya¢c vardir. Ayni veriler ile c¢alistirilan algoritmalardan elde edilen sonuglarin
performanslarini karsilagtirip yorumlanabilmesi i¢in dogru bir performans karsilastirma
yonteminin belirlenmesi gerekir. Algoritmalarin kiimeleme performanslarini 6lgmek
amaciyla Toplam Karesel Uzaklik yontemi tercih edilmistir. Siniflandirma ¢alismasinda

performans kriteri olarak Dogruluk metrigi kullanilmastir.

5.1.6.1. Toplam karesel uzakhik yontemi

Kiimeleme analizinde nesneler kiimelere ayrilirken nesnelerin birbirlerine olan
benzerlikleri veya birbirlerinden farkliliklar1 dikkate alinarak yapilmaktadir. Ayni
kiimede yer alan nesnelerin kiime merkezine olan uzakliklarinin minimum olmasi
beklenmektedir. Nesnelerin kiime merkezine olan uzakliklarinin hesaplanmasi i¢in
farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu modellerden bir tanesi de Toplam Karesel
Uzaklik yontemidir. Iyi bir kiime merkezinin belirlenmesi, Toplam karesel uzaklik

degerinin en kiigiik degerine sahip olmasi ile miimkiindiir (Wan, Wang et al. 2012).

5.1.6.2. Dogruluk (Accuracy) yontemi

Algoritmalarin ~ performanslarin1  6lgmek  amaciyla  bir ¢ok  kriter
kullanilmaktadir. Siniflandiricilarin ne kadar basarili sonuglar verdigini bilmek igin
kullanilan simiflandirma tekniklerinin performansinin  degerlendirilmesi  gerekir.
Dogrulama teknigi, siniflar1 dogru tahmin etmek icin kullanilan bir 6l¢iim yontemidir.
Dogru tahmin edilen siniflar, gergek sinifa benzedigi icin dogru olarak degerlendirilir.
Diger yandan, yanlis sinif ise hata olarak kabul edilir. Siniflandiricinin 6grenme
performansini 6lgme yontemlerinden bir tanesi de hata oranina ve ayrica dogru tahmin
edilen siniflarin toplam gergek veriler iizerindeki yiizdesine baglidir. Dogruluk yiizdesi

Esitlik 5.3’te verilmistir.

TP + TN (5.3)
TP+ FP + TN + FN

Accuracy =
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Ayrica, algoritmanin siniflandirma performanslarini1 6l¢gmek amaciyla duyarlilik
(sensitivity) ve ozgiilliik (specificity) metrikleri kullanilmaktadir. Bu metrikler sirasiyla

Esitlik 5.4 ve Esitlik 5.5°te verilmistir.

Duyarlilik (Sensitivity) = L (5.4)
Y Y= TP¥FN

s e _ TN (5.5)

Ozgullik (Specificity) = TN T FP

TP: Pozitif sinifa ait verilerden kag tanesinin dogru siniflandirildigin,

TN: Negatif sinifa ait verilerden kag tanesinin dogru siniflandirildigini

FP: Pozitif sinifa ait olmasi gereken verilerden ka¢ tanesinin negatif
siniflandirildiginy,

FN: Negatif sinifa ait olmasi gereken verilerden ka¢ tanesinin pozitif

siniflandirildigini temsil etmektedir.

Sensitivity, siniflandiricinin pozitifleri dogru belirlemedeki basarisi ortaya
koymaktadir. Specificity, siniflandiricinin negatifleri dogru belirlemedeki basarisini
gostermektedir. Eger sensitivity 1 ise tiim pozitiflerin dogru siniflandirildigi, specificity

1 ise tiim negatiflerin dogru bir sekilde siniflandirildigi anlamina gelir.
5.2. Metot

Bu calismada kiimeleme ile ilgili deneysel g¢alismada GWO algoritmasi
kullanilmigtir.  Siniflandirma ile ilgili yapilan ¢alismada ise GWO algoritmasi ile
kiimeleme yaptiktan sonra K-NN algoritmasina benzer sekilde yine GWO algoritmasi
ile K sayisinca elaman igerisinde maksimum sayiya sahip sinif etiketi ile siniflandirma

yapilmustir.
5.2.1. GWO algoritmasimin kiimeleme problemlerinde kullanilmasi

Kiimeleme ¢alismasinda kullanilan veri setleri iizerinde 6ncelikle veri 6n isleme
adimlarindan biri olan normalizasyon (min-max) uygulanarak aykiri verilerin olumsuz
etkileri azaltilmistir. Kiyas yapilan diger algoritmalar ile GWO algoritmas1 30 tekrar ile

caligtirilmistir. Bu uygulama kisminda algoritmalarin temel amaci SSE degerini
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minimize etmek olmustur. Kiyas metrigi olarak algoritmalarin 30 tekrarda elde ettikleri

ortalama SSE degeri kullanilmistir.

GWO algoritmasinin  kiimeleme problemine uygulanmasi Sekil 5.1°de
gosterilmistir. Algoritma, parametrelerin belirlenip baslangi¢c degerlerinin atamasi ile
baglar. Daha sonra sinirlar icinde rastgele kiime merkezleri ile ilk popiilasyon
olusturulur. Popiilasyondaki her bir birey kiime merkezlerinin degerlerini tutacak
sekilde olusturulur. Rasgele iiretilen popiilasyonun her bir bireyi igin kiime
merkezlerine gore uygunluk degeri (SSE) hesaplanir. En iyi uygunluk degerine sahip ii¢
birey iyiden koétiiye dogru sirasiyla alfa, beta ve delta olarak atanir. Bundan sonra
popiilasyondaki iiyelerin (kiime merkezleri) konumlarini giincellemek i¢in bir dongii
olusturulur. Konum giincelleme asamasinda alfa, beta ve delta bireyleri popiilasyona
liderlik yapmaktadir. Ayrica glincellenen konumlarin ¢6ziim smirlart igerisinde
olmasina dikkat edilir. Coziim uzaymin disina tagsan degerler sinirlara ¢ekilir. Konum
giincelleme dongiisiiniin  her iterasyonunda, elde edilen yeni konumlara ve bu
konumlarin sahip oldugu uygunluk degerlerine gore; alfa, beta ve delta bireyleri
giincellenir. Dongiiyli bitiren kistas saglandiginda algoritmanin sonucu olarak alfa
bireyinin sahip oldugu konum en iyi kiime merkezleri olarak algoritmanin ¢ikis verisi

olur.



Basla

Veri setinin se¢ilmesi

!

Baslangi¢ parametrelerinin
belirlenmesi

v

ilk popiilasyonun rasgele
olusturulmasi

Popiilasyondaki bireylerin uygunluk
degerlerinin (SSE) hesaplanmasi

SSE degerine gore alpha, beta ve
delta ¢oziimlerinin isaretlenmesi
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Bitirme
kistas1?

Alpha’y1 en iyi ¢6ziim olarak kabul
et ve bitir

Sekil 5.1. GWO algoritmasinin kiimeleme problemine uygulanmasi

Kiimeleme i¢in kullanilan parametreler Cizelge 5.2°te verilmistir.

Parametre Deger
Uygulamay1 ¢alistirma sayist 30
Iterasyon 1000
Popiilasyon 100

Cizelge 5.2. Siniflandirma igleminde kullanilan baslangi¢ parametreleri

5.2.2. GWO algoritmasimin siniflandirma problemlerinde kullanmilmasi

Tez calismasinda kullanilan veri setleri tizerinde oncelikle Min-Max teknigi ile

normalizasyon islemleri yapilmistir. Ardindan ¢apraz dogrulama ile her bir veri seti igin

foldlar belirlenmistir. Rastgele baslangi¢ parametreleriyle Her fold (¢apraz dogrulama)

icin optimum kiime merkezleri belirlenerek algoritmanin egitimi saglanmistir. Ardindan

test veri setindeki her eleman icin kiime merkezine olan uzakliklari hesaplanarak ait
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olduklar1 kiimenin tespiti yapilmistir. Kiimesi belirlenen test verisinin atandigi kiime
icerisindeki K-en yakin komsuluk sayisi kadar (K=3) veriden en fazla sinifa sahip veri
ile aynm1 sinifa atanmistir. Tiim foldlar (¢apraz dogrulamalar) i¢in islem bittikten sonra
tim metriklerin ortalama degerleri tespit edilmistir. 10 sefer galistirilan ve her seferinde
elde edilen ortalama degerlerin dogruluk, 6zgilinliikk ve 6znellik i¢in en iyi, en kotii,
ortalama ve standart sapma degerleri tespit edilmistir. Her veri seti i¢in elde edilen
ortalama dogruluk dereceleri ile yapilan literatiir taramasi sonucunda ayni veri setleri
lizerinde yapilan ¢alismalarda elde edilen dogruluk dereceleri karsilagtirilmistir.

Uygulama siireci asagidaki Sekil 5.2°deki diyagramda gosterilmistir.



Basla

Veri Setinin Se¢ilmesi

!

Min-Max normalizasyon formunun
uygulanmast

v

Asagidaki igslemleri 10 kez tekrarla

Baslangi¢ parametrelerinin
belirlenmesi

Veri seti igin kiime sayisinin
belirlenmesi

|

Veri seti i¢in k-fold sonucunda
olusan metrik degerlerin
ortalamalarinin bulunmasi

4

10 sefer ¢aligtirma sonucunda elde
edilen ortalama metrik degerler igin
en iyi, en kotii, ortalama ve standart

sapma degerlerinin bulunmasi

Veri setinin ortalama dogruluk
basarisinin literatiirdeki ¢alismalarla
karsilastirilmast

Bitir

Sekil 5.2. Uygulama Akis Diyagrami
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Sekil 5.2°de goriildiigi gibi siniflandirma yapilirken ki uygulamanin akisi asagidaki gibi

gerceklestirilmistir.

1. Deneysel ¢alismada kullanilacak veri setleri belirlenir.

2. Veri setleri lizerinde Min-Max normalizasyonu uygulanir.

3. Uygulama 10 kez calistirilmstir.

a. Baslangi¢ parametreleri belirlenir.

b. Her bir veri setindeki sinif sayisi kadar kiime sayis1 belirlenir.

c. K-fold (kfold=10) ile veri seti pargaya ayrilir.

iv.

Her fold i¢in 5 sefer agsagidaki islemler tekrarlanir.

1. Egitim verisi iizerinde algoritmanin egitimi

gergeklestirilir.

2. Her bir kiimenin en iyi kiime merkezi tespit edilir.
Test verilerindeki her bir verinin kiime merkezlerine ait
olan uzakliklar1 kullanilarak ait olduklar1 kiime tespit
edilir.

Kiimesi belirlenen test verisinin atandigi  kiime
icerisindeki K sayis1 kadar (K=3) veriden en fazla siifa
sahip veri ile ayn1 sinifa atanir.

Fold’daki test i¢in ayrilmis veri setindeki verilerin tahmin
edilen smiflar1 ile gercek smiflar1  karsilastirilarak
ortalama dogruluk, sensitivity ve specificity degerleri

bulunur.

d. Tim fold’lar igin islem bittikten sonra tiim degerlerin ortalamasi

tespit edilir.

4. Algoritmanin her calistirlmasinda (sayag=10) tiim foldlar sonucunda

elde edilen ortalama degerler {iizerinden dogruluk, sensitivity ve

specificity i¢in en iyi, en kotli, ortalama ve standart sapma degerleri

tespit edilir.

5. Elde edilen ortalama dogruluk basaris1 ile yapilan literatiir taramasi

sonucunda ayni veri setleri {izerinde yapilan ¢alismalarda elde edilen

dogruluk dereceleri karsilagtirilmistir.



Siniflandirma i¢in kullanilan parametreler Cizelge 5.3’te verilmistir.

Parametre Deger
Uygulamayi ¢alistirma sayisi 10
k-fold 10
Her fold’da optimum kiime merkezi i¢in 5
calistirma sayisi

Iterasyon 1000
Popiilasyon 100

Cizelge 5.3. Siniflandirma igleminde kullanilan baglangi¢ parametreleri
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Algoritmalarin kiimeleme problemindeki performanslarmi karsilagtirmak igin
UCI Machine Learning Repository'den alinan veri setleri kullanilmistir. Veri setleri

hakkinda ayrintili bilgi Cizelge 4.1°de verilmistir.

Tez calismasinda deneyler Intel® Core™ i7-8700 CPU 3.1 GHz islemci, 16 GB
RAM, Windows 10 Pro (64-bit) Isletim Sistemine sahip makine iizerinde
gergeklestirilmistir.

6.1. Kiimeleme Sonuc¢lar1

K-means, K-medoids ve Fuzzy C-means algoritmalarinin parametre olarak
yalnizca maksimum yineleme sayis1 mevcuttur. Bununla birlikte, GWO algoritmasinin
bir dizi parametresi vardir. Karsilikli tek parametre, algoritmalar icin maksimum
yineleme sayisidir ve iterasyon degeri 1000'dir. Popiilasyon boyutu 100 olarak
belirlendi, a@ 2 ile baslar ve dogrusal olarak 0'a dogru diiser ve 74,7, aralig1 [0, 1]

arasinda rastgele olusturulur.

SSE degeri tim algoritmalar i¢in ama¢ fonksiyonu olarak kullanilir.
Algoritmalarin amaci, SSE degerini en aza indiren en iyi kiime merkezlerini bulmaktir.
Algoritmalar 30 kez ¢alismis ve elde edilen sonuglar Cizelge 6.2'de sunulmustur; burada
30 kez ¢alismanin sonucunda B en iyi, W en kotii, A ortalama ve S, standart sapma
sonucudur. Her veri kiimesi i¢in, herhangi bir algoritma tarafindan iiretilen en iyi
ortalama sonu¢ kalin (bold) olarak isaretlenmistir. Cizelge 6.1'de verilen sonuglara
gore, GWO algoritmasi alt1 veri seti (Balance, BCWD, Credit, Iris, Thyroid ve Wine)
i¢in diger algoritmalardan daha iyi ¢ézlimler tiretmistir. BCWO veri seti igin, GWO ve
K-means ayn1 sonuca sahiptir ve diger algoritmalarin ¢6ziimiinden daha 1yidir. K-means
algoritmasinin, veri setlerinin geri kalaninda (Dermotology, E.Coli ve Glass) daha iyi
¢cozliimler trettigi gorilmistiir. K-medoids ve Fuzzy C-means kiimeleme algoritmalari

diger algoritmalara gore herhangi bir veri seti lizerinde daha iyi sonug iiretememistir.



Fuzzy

Data sets K-means  K-medoids " " GWO
B 1423.8514 16724587 17222446  1423.8205
W 1433.0977  1822.7225 1722.2446 1423.8213
Balance
A 14257619  1716.0266 1722.2446 1423.8209
S 205E+00  3.44E+01 1.16E-12 1.95E-04
B  1.34E+154 1.79E+308 7.63E+156  1.34E+154
W  134E+154 179E+308 7.63E+156  1.34E+154
BCWO
A 134E+154 1.79E+308 7.63E+156 1.34E+154
S  0.00E+00  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
B 2986.9613 3311.5612  3286.1132  2964.3876
W 2988.4278  4755.7844 3286.1132 2964.3906
BCWD
A 2988.0856  3755.4299  3286.1132  2964.3888
S 6.31E-01 451E+02 3.68E-13 7.96E-04
B 748491.65 562404.23 759180.47 556743.89
) W  808744.44  670524.54 759180.47 557162.85
Credit A 796620.05 596216.51  759180.47  556797.08
S 233E+04  3.46E+04 6.49E-11 1.00E+02
B 2021.0276  2792.4665 5196.3797 2221.5083
W 2298.0339 32759505  5196.3797  2439.2836
Dermatology
A 2088.3342 29781435  5196.3797  2342.1929
S 6.82E+01 1.19E+02 2.50E-11 4.49E+01
B  66.0246 127.784 108.4402 65.6273
) W 70.3212 182.2736 108.4402 74.9942
. Col A 68.105 152.0576 108.4402 71.5338
S 1.10E+00 1.56E+01 9.05E-11 2.67E+00
B 213.4205 303.9722 400.9817 275.7853
W 266.5812 424.9596 404.2808 436.4331
Glass A 240.9204 338.7686 402.0121 313.4421
S 1.43E+01 2.54E+01 1.49E+00 2.74E+01
B 97.3259 182.0554 106.3591 96.6567
) W 122.2789 253.9361 106.3591 120.8957
s A 102.328 210.6296 106.3591 98.4404
S 101E+01  2.09E+01 8.29E-14 6.11E+00
B 1988.0143  2076.709 2812.49 1868.262
W 2019.3404  2390.4087 2812.49 1940.0841
Thyroid
A 2009.7801  2194.24 2812.49 1905.7626
S 9.09E+00 7.96E+01 3.90E-11 1.99E+01
B  16555.68 16901.08 17128.45 16305.47
) W 18436.95 26491.45 17128.45 16336.63
Wine A 17788.93 20476.13 17128.45 16316.89
S 890E+02  2.68E+03 6.26E-12 8.49E+00

Cizelge 6.1. Algoritmalarin 30 defa ¢alistirma sonucu SSE degerleri

47
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Cizelge 6.2'de algoritmalar 30 kez calisma sonucunda amac¢ fonksiyonun

ortalama degeri ve bu sonuglara gore algoritmalarin her bir veri seti ilizerindeki

siralamas1 algoritmalarin ortalama siralamasi ile verilmistir. Ortalama sirasina gore,

GWO algoritmasinin diger kiimeleme algoritmalarina gore daha iyi siralamaya sahip

oldugunu gostermektedir. GWO algoritmasi 1.3 ile en iyi ortalama siraya sahiptir ve K-

means, Fuzzy C-means ve K-medoids algoritmalari sirasiyla 1.9, 3.3 ve 3.4

ortalamasina sahiptir.

K-means K-medoids Fuzzy GWO
C-means
1425.7619 1716.0266 1722.2446  1423.8209
Balance
2 3 4 1
1.34E+154  1.79E+308  7.63E+156 1.34E+154
BCWO
1 4 3 1
2988.0856  3755.4299  3286.1132  2964.3888
BCWD
2 4 3 1
796620.05  596216.51  759180.47  556797.08
Credit
4 2 3 1
2088.3342  2978.1435  5196.3797  2342.1929
Dermatology
1 3 4 2
68.105 152.0576 108.4402 71.5338
E. Coli
1 4 3 2
240.9204 338.7686 402.0121 313.4421
Glass
1 3 4 2
102.328 210.6296 106.3591 98.4404
Iris
2 4 3 1
2009.7801 2194.24 2812.49 1905.7626
Thyroid
2 3 4 1
17788.93 20476.13 17128.45 16316.89
Wine
3 4 2 1
Avg. Rank 1.9 34 3.3 13

Cizelge 6.2. Algoritmalarin SSE Ortalama Siralama Sonuglari

Yapilan caligmalar neticesinde GWO algoritmasinin K-means, K-medoids ve

Fuzzy C-means algoritmalarina gore daha iyi performans sergiledigini sOyleyebiliriz.

Bu sonuglara bakarak kiimeleme islemlerinde GWO algoritmasinin daha basarili

sonuclar Urettigini sOylemek miimkiindiir.

GWO algoritmasinin basarisi karsilagtirilabilir.

Farkl1 veri setleri ve farkli algoritmalarla
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Kiimeleme c¢alismasinda GWO, K-means, K-medoids ve Fuzzy C-means
algoritmalarinin kiimeleme problemlerindeki performanslart incelenmistir. Genel olarak
algoritmalarin kiimeleme basarilarinin birbirine yakin oldugu goézlemekle beraber
secilen veri setlerinde GWO algoritmasinin daha basarili  sonuglar {irettigi

goriilmektedir.

6.2. Simiflandirma Sonuclari

GWO algoritmasi ile asagidaki veri setleri lizerinde siniflandirma ¢aligmasi
yapilmustir. Siniflandirma sonucunda elde edilen dogruluk dereceleri ile literatiirde ayni

veri seti i¢in yapilan ¢aligmalarin karsilastirmasi yapilmistir.

6.2.1. Dermatology veri seti

Deneysel ¢alisma sonucunda Dermatology veri seti igin elde edilen dogruluk
(accuracy), 6znellik (specificity) ve 6zgiinliik (sensitivity) metriklerinin en iyi, en koti,

ortalama degerleri ile birlikte standart sapma bilgisi de Cizelge 6.3’te paylasilmistir.

Accuracy Sensitivity Specificity
Eniyi % 96.56 % 96.17 9% 99.34
En Koti % 95.13 % 95.78 % 99.06
Ortalama % 96.11 % 95.98 % 99.25
Standart Sapma 0.00422 0.00275 0.00084

Cizelge 6.3. Dermatology veri setine ait deneysel sonuglar

Cizelge 6.3’e bakildiginda algoritmanin smiflandirma problemi iizerinde
ortalama % 96.11 gibi bir basari degeri elde ettigi goriilmektedir. Sensitivity ve
specitifity degerlerine bakildiginda ise sirasiyla % 9598 ve % 99.25 oldugu
goriilmektedir. Algoritmanin 10 tekrar ve her tekrardaki 10 fold (capraz dogrulama)
sonucunda elde ettigi degerlerin standart sapmasina bakildiginda 0.00422 gibi kiigiik bir
degerin elde edildigi goriilmektedir. Standart sapmanin diisiik olmasi algoritmanin

kararliligini gostermektedir.

Algoritmanin Dermatology veri seti lizerinde elde ettigi deneysel sonuglar

literatiirden aliman bazi ¢alismalarin sonuclar1 ile karsilastirilmistir. Karsilastirma
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metrigi olarak smiflandirma basarisi yiizdesi (accuracy) kullanilmistir. Yapilan bu

karsilastirmanin sonuglar1 Cizelge 6.4’te gosterilmistir.

Al-Kahlout ve ark. (Al-Kahlout, Naeem et al. 2021) YSA Algoritmasi % 98.36
Hameed ve ark. (Hameed, Karlik et al. 2019) Yenilenml\ifai;) ;\I/Ig((:iethfljs)lrganlzmg % 68.18
Wang ve ark. (Wang 2018) Genetik Algoritma ve YSA % 95.38
Liu ve ark. (Liu, Xu et al. 2016) RELIEFF dayali C4.5 Karar Agaci % 90.20
Huang ve ark. (Huang, Hung et al. 2014) SVM ile Ozellik Segimi (SVM-RFE) % 95.38
Luo ve ark. (Luo, Ding et al. 2009) Nonnegative Laplacian Embedding % 83.61
Onerilen ¢alisma % 96.11

Cizelge 6.4. Dermatology veri setine ait karsilagtirmali literatiir sonuglari

Cizelge 6.4°deki literatiir caligmalarindan Hameed ve ark. yaptiklar1 ¢aligmada
egitim i¢in % 70 ve test i¢in % 30 ayirmiglardir ve ayrica iterasyon degerini 10 olarak
belirlemislerdir. Luo ve ark. iterasyon degerini 300 olarak almislardir. Al-Kahlout ve
ark. yaptiklari ¢alismada veri setinin % 67’°lik kismin1 egitim ve kalan % 33’lik kismini
test amaciyla kullanmislardir. Wang ve ark. yaptiklar1 calismada veri setinin % 80’lik

kismuini egitim ve kalan % 20°lik kismini test amaciyla kullanmislardir.

Cizelge 6.4’c bakildiginda tez ¢alismasinda kullanilan GWO algoritmasinin %
96.11 basar1 orani ile Al-Kahlout ve arkadaslarmin elde ettigi % 98.36’lik sonuca ¢ok
yakin oldugu goriilmektedir. Ayrica GWO algoritmasinin kalan diger ¢aligsmalardaki

sonuglardan daha 1yi sonug elde ettigi goriilmektedir.

6.2.2. Hepatit veri seti

Deneysel ¢alisma sonucunda Hepatit veri seti icin elde edilen dogruluk
(accuracy), oznellik (specificity) ve 6zgiinliik (sensitivity) metriklerinin en iyi, en koti,

ortalama degerleri ile birlikte standart sapma bilgisi de Cizelge 6.5’te paylasilmistir.

Accuracy Sensitivity Specificity
Eniyi % 98.94 % 97.60 % 97.60
En Koti % 97.42 % 95.60 % 95.60
Ortalama % 98.04 % 96.58 % 96.58
Standart Sapma 0.00439 0.00801 0.00801

Cizelge 6.5. Hepatit veri setine ait deneysel sonuglar
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Cizelge 6.5’e bakildiginda algoritmanin siniflandirma problemi iizerinde
ortalama % 98.04 gibi bir basar1 degeri elde ettigi goriilmektedir. Sensitivity ve
specitifity degerlerine bakildiginda ise sirasiyla % 96.58 ve % 96.58 oldugu
gorilmektedir. Algoritmanin 10 tekrar ve her tekrardaki 10 fold sonucunda elde ettigi
degerlerin standart sapmasina bakildiginda 0.00439 gibi kiiciik bir degerin elde edildigi

goriilmektedir.

Algoritmanin Hepatit veri seti iizerinde elde ettigi deneysel sonuglar literatiirden
aliman bazi calismalarin sonuclan ile karsilastirilmistir. Karsilastirma metrigi olarak
smiflandirma basaris1 yiizdesi (accuracy) kullanilmistir. Yapilan bu karsilagtirmanin

sonuglari Cizelge 6.6’da gosterilmistir.

Peng ve ark. (Peng, Zou et al. 2021) Random Forest Algoritmasi % 91.90

Novichasari ve ark. (Novichasari ve Wibisono 2020) Pargacik Siirii Optimizasyonu % 90.80
. . J48 karar agaci, Naive Bayes, IBK, 0

Joshi ve ark. (Joshi ve Jetawat 2020) SVM, ZeroR ve VFI % 85.16

Mitra ve ark. (Mitra ve Samanta 2017) Levenberg Marcglgft algortimast ile % 94.61

Tan ve ark. (Tan, Teoh et al. 2009) Hibrit Calisma(GA-SVM) % 87.70

Onerilen ¢alisma 9% 98.04

Cizelge 6.6. Hepatit veri setine ait karsilastirmali literatiir sonuglar1

Cizelge 6.6’daki literatiir caligmalarindan Peng ve ark. yaptiklar1 ¢alismada
capraz dogrulama degeri icin 5, 10 ve 20 degerlerine karisik sirasiyla % 88.2, %91.0 ve
% 91.20 gibi dogruluk derecesini almislardir. Diger ¢aligmalardan Novichasari ve ark.
ile Joshi ve ark. yaptiklar1 ¢aligmalarda ¢apraz dogrulama igin 10 olarak kullanmislardir.
Tan ve ark. yaptiklar1 ¢alismada popiilasyon boyutu i¢in 10, toplam calistirma sayisi

i¢cin 100 ve ¢apraz dogrulama icin 20 degerlerini kullanmislardir.

Cizelge 6.6’ya bakildiginda tez ¢alismasinda kullanilan GWO algoritmasinin %
98.04 gibi bir basar1 orani ile diger ¢caligmalardaki sonuglardan daha iyi sonug elde ettigi
goriilmektedir. GWO algoritmasina en yakin sonucu % 94.61 ile Mitra ve arkadasinin

elde ettigi goriilmektedir.




6.2.3. Thyroid veri seti
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Deneysel c¢alisma sonucunda Thyroid veri seti igin elde edilen dogruluk

(accuracy), oznellik (specificity) ve 6zgiinliik (sensitivity) metriklerinin en iyi, en kotii,

ortalama degerleri ile birlikte standart sapma bilgisi de Cizelge 6.7’de paylasilmistir.

Accuracy Sensitivity Specificity
Eniyi % 95.04 % 90.99 % 95.36
En Kotii % 92.86 % 88.39 % 93.85
Ortalama % 94.28 % 89.77 % 94.73
Standart Sapma 0.00708 0.00838 0.00502

Cizelge 6.7. Thyroid veri setine ait deneysel sonuglar

Cizelge 6.7°ye bakildiginda algoritmanin siniflandirma problemi iizerinde

ortalama % 94.28 gibi bir basari degeri elde ettigi goriilmektedir. Sensitivity ve

specitifity degerlerine bakildiginda ise sirasiyla % 89.77 ve % 94.73 oldugu

goriilmektedir. Algoritmanin 10 tekrar ve her tekrardaki 10 fold sonucunda elde ettigi

degerlerin standart sapmasina bakildiginda 0.00708 gibi kiigiik bir degerin elde edildigi

goriilmektedir.

Algoritmanin Thyroid veri seti tizerinde elde ettigi deneysel sonuglar literatiirden

aliman bazi calismalarin sonuclar ile karsilagtirilmistir. Karsilastirma metrigi olarak

siniflandirma basarist yiizdesi (accuracy) kullanilmistir. Yapilan bu karsilagtirmanin

sonuglar1 Cizelge 6.8’de gosterilmistir.

SVM ve RF (Random Forest)

Shivastuti ve ark. (Shivastuti, Manhas et al. 2021) ) % 93.00
Algoritmast
Sivasakthivel ve ark. (Sivasakthivel, Shrivakshan et J8, CART ve Random Forest
. % 86.12
al. 2017) Algoritmalari
Chandel ve ark. (Chandel, Kunwar et al. 2016) K-NN, SVM, Naive Bayes % 93.44
_ . . . GDA_WSVM (Generalized
lz)glgf)ntekm ve ark. (Dogantekin, Dogantekin et al. Discriminant Analysis ve Wavelet % 91.86
Support Vector Machine System)
Polat ve ark. (Polat, Sahan et al. 2007) AIRS (Artificial immune recognition | o, g5 o,
system) Algoritmasi
Onerilen ¢alisma % 94.28

Cizelge 6.8. Thyroid veri setine ait karsilagtirmali literatiir sonuglar
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Cizelge 6.8’deki literatiir caligmalarindan Shivastuti ve ark. ile Sivasakthivel ve
ark. yaptiklart ¢alismada ¢apraz dogrulama igin 10 olarak kullanmislardir. Dogantekin
ve ark. yaptiklari ¢aligmada verisetinin % 80’lik kismini egitimde kullanmis olup veri
setinden kalan % 20’lik kismin1 ise test amaciyla ayirmislardir. Polat ve ark. yaptiklar
calismada k en yakin komsu degerini 2 ve g¢apraz dogrulamayr 10 olarak

kullanmiglardir.

Cizelge 6.8’e bakildiginda tez calismasinda kullanilan GWO algoritmasinin %
94.28 basar1 oranmi ile diger caligmalardaki sonuc¢lardan daha iyi sonug¢ elde ettigi
goriilmektedir. GWO algoritmasina en yakin sonucu % 93.44 ile Chandel ve

arkadaslarinin elde ettigi goriilmektedir.

6.2.4. BCWD veri seti

Deneysel calisma sonucunda BCWD veri seti i¢in elde edilen dogruluk
(accuracy), oznellik (specificity) ve 6zgiinliik (sensitivity) metriklerinin en iyi, en koti,

ortalama degerleri ile birlikte standart sapma bilgisi de Cizelge 6.9’da paylagilmistir.

Accuracy Sensitivity Specificity
Eniyi % 96.66 % 95.61 % 96.09
En Koti % 95.75 % 95.11 % 94.99
Ortalama % 96.13 % 95.30 9% 95.42
Standart Sapma 0.00312 0.00232 0.00353

Cizelge 6.9. BCWD veri setine ait deneysel sonuglar

Cizelge 6.9’a bakildiginda algoritmanin siniflandirma problemi iizerinde
ortalama % 96.13 gibi bir basari degeri elde ettigi goriilmektedir. Sensitivity ve
specitifity degerlerine bakildiginda ise sirasiyla % 95.30 ve % 95.42 oldugu
gorilmektedir. Algoritmanin 10 tekrar ve her tekrardaki 10 fold sonucunda elde ettigi
degerlerin standart sapmasina bakildiginda 0.00312 gibi kiigiik bir degerin elde edildigi

goriilmektedir.

Algoritmanin BCWD veri seti iizerinde elde ettigi deneysel sonuglar literatiirden

alman bazi ¢aligmalarin sonuglar ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma metrigi olarak
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simiflandirma basaris1 yiizdesi (accuracy) kullanilmistir. Yapilan bu karsilastirmanin

sonuglari Cizelge 6.10°da gosterilmistir.

Assegie (Assegie 2021) K-NN % 94.35
Yang ve ark. (Yang ve Yang 2021) Relief ve ReliefF 9% 93.15
éﬁ:ﬁ;ﬁf‘;‘it ;’828;"' (Abdel-Basset, El- GWO ve KNN ile dzellik segimi % 94.82
Lavanya ve ark. (Lavanya ve Rani 2011) CART (Siniflandirma ve Regresyon Agaglart) | % 94.72
Rani (Rani 2010) YSA % 92.00
Onerilen ¢alisma % 96.13

Cizelge 6.10. BCWD veri setine ait karsilagtirmali literatiir sonuglari

Cizelge 6.10’daki literatiir galismalarindan Assegie, yaptigi ¢alismada k-en
yakin komsuluk degeri icin farkli degerler kullanmis 40 ile diizenli bir basar1 elde
etmistir. Abdel-Baset ve ark. yaptiklari ¢alismada k-en yakin komsuluk degeri igin 40,

capraz dogrulama i¢in 10 ve iterasyon i¢in 30 degerlerini kullanmislardir.

Cizelge 6.10’a bakildiginda tez ¢alismasinda kullanilan GWO algoritmasinin %
96.13 gibi bir basart orani ile diger ¢alismalardan daha iyi Jabbar tarafindan yapilan
calismada % 97.42 gibi bir basariya yakin bir deger elde etmistir. Ayrica GWO
algoritmasinin kalan diger ¢aligmalardaki sonuglardan daha iyi sonug elde ettigini ve en

yakin sonucun % 94.82 ile Abdel-Baset ve arkadaslarinin elde ettigi goriilmektedir.
6.2.5. BCWO veri seti

Deneysel calisma sonucunda BCWO veri seti i¢in elde edilen dogruluk
(accuracy), oznellik (specificity) ve 6zgiinliik (sensitivity) metriklerinin en iyi, en koti,

ortalama degerleri ile birlikte standart sapma bilgisi de Cizelge 6.11’de paylasilmistir.

Accuracy Sensitivity Specificity
Eniyi % 97.37 % 97.21 % 97.21
En Kot % 96.77 % 96.46 % 96.35
Ortalama % 97.03 % 96.77 % 96.73
Standart Sapma 0.00233 0.00255 0.00276

Cizelge 6.11. BCWO veri setine ait deneysel sonuglar

Cizelge 6.11°’e bakildiginda algoritmanin siniflandirma problemi iizerinde

ortalama % 97.03 gibi bir basar1 degeri elde ettigi goriilmektedir. Sensitivity ve
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specitifity degerlerine bakildiginda ise sirastyla % 96.77 ve % 96.73 oldugu
goriilmektedir. Algoritmanin 10 tekrar ve her tekrardaki 10 fold sonucunda elde ettigi
degerlerin standart sapmasina bakildiginda 0.00233 gibi kiigiik bir degerin elde edildigi

gorilmektedir.

Algoritmanin BCWO veri seti tlizerinde elde ettigi deneysel sonuglar literatiirden
alman bazi ¢alismalarin sonuglar ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma metrigi olarak
siniflandirma basaris1 yiizdesi (accuracy) kullanilmistir. Yapilan bu karsilastirmanin

sonuglari Cizelge 6.12’de gosterilmistir.

Jijitha ve ark. (Jijitha ve Amudha 2021) Ge”éﬂ;@ﬁ‘;f%%ﬁfﬁﬁ'S“C % 99.60
Bayrak ve ark. (Bayrak, Kirc1 et al. 2019) YSA ve SVM % 96.99
Janghorbani ve ark. (Janghorbani ve Moradi 2017) Fuzzy Evidential Network % 96.85
Das ve ark. (Das, Panigrahi et al. 2012) PSO ve SVM % 93.55
Abonyi ve ark. (Abonyi ve Szeifert 2003) Supervised Fuzzy Clustering % 95.57
Onerilen ¢alisma % 97.03

Cizelge 6.12. BCWO veri setine ait karsilagtirmali literatiir sonuglari

Cizelge 6.12°deki literatiir caligmalarindan Bayrak ve ark. ile Abonyi ve ark.

yaptiklar1 ¢aligmada ¢apraz dogrulama i¢in 10 degerlerini kullanmislardir.

Cizelge 6.12’ye bakildiginda tez ¢caligmasinda kullanilan GWO algoritmasinin %
97.03 gibi bir basar1 orani ile Jijitha ve arkadaslarinin elde ettigi % 99.60°lik sonuca
yakin oldugu goriilmektedir. Ayrica GWO algoritmasinin kalan diger ¢alismalardaki
sonuglardan daha iyi sonug elde ettigini ve en yakin sonucun % 96.99 ile Bayrak ve

arkadaglarinin elde ettigi gortilmektedir.

6.2.6. Wine veri seti

Deneysel ¢aligma sonucunda Wine veri seti i¢in elde edilen dogruluk (accuracy),
oznellik (specificity) ve 6zgiinliik (sensitivity) metriklerinin en iyi, en kotii, ortalama

degerleri ile birlikte standart sapma bilgisi de Cizelge 6.13’te paylasiimistir.
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Accuracy Sensitivity Specificity
En iyi % 98.94 % 97.60 % 97.60
En Kotii % 97.42 % 95.60 % 95.60
Ortalama % 98.04 % 96.58 % 96.58
Standart Sapma 0.00439 0.00801 0.00801

Cizelge 6.13. Wine veri setine ait deneysel sonuglar

Cizelge 6.13’¢ bakildiginda algoritmanin smiflandirma problemi iizerinde
ortalama % 98.04 gibi bir basar1 degeri elde ettigi goriilmektedir. Sensitivity ve
specitifity degerlerine bakildiginda ise sirasiyla % 96.58 ve % 96.58 oldugu
goriilmektedir. Algoritmanin 10 tekrar ve her tekrardaki 10 fold sonucunda elde ettigi
degerlerin standart sapmasina bakildiginda 0.00439 gibi kii¢iik bir degerin elde edildigi

goriilmektedir.

Algoritmanin Wine veri seti ilizerinde elde ettigi deneysel sonuglar literatiirden
alman bazi caligmalarin sonuglan ile karsilastirilmistir. Karsilastirma metrigi olarak
simiflandirma basaris1 yiizdesi (accuracy) kullanilmistir. Yapilan bu karsilagtirmanin

sonuglar1 Cizelge 6.14’te gosterilmigtir.

MRMI (Maximum-Relevance and

i 0,
Wang ve ark. (Wang, Jiang et al. 2021) Maximum-Interaction) % 97.70
Mijwil ve ark. (Mijwil ve Abttan 2021) Genetik Algoritma ve C4.5 Karar Agaci % 93.25
;(r)azs(;tyo ve ark. (Prasetyo, Purbaningtyas et al. CosineKNN (Kosiniis agirlikli K-NN) % 96.79

Yenilenmis SOM (Self-Organizing Map)

Hameed ve ark. (Hameed, Karlik et al. 2019) . % 81.13
algoritmast

Chen ve ark. (Chen, Yuan et al. 2016) DCQGA-SVM % 90.41

Onerilen calisma 9% 98.04

Cizelge 6.14. Wine veri setine ait kargilastirmali literatiir sonuglar1

Cizelge 6.14°deki literatiir ¢alismalarindan Wang ve ark. ile Mijwil ve ark.
yaptiklar1 ¢aligmada capraz dogrulama ic¢in 10, Prasetyo ve ark. yaptiklar1 ¢alismada
capraz dogrulama i¢in 2 degerini kullanmislardir. Hameed ve ark. yaptiklar1 ¢alismada
iterasyon i¢in 50 degerini kullanmiglardir. Chen ve ark. yaptiklar1 ¢alismada iterasyon

icin 100 ve popiilasyon boyutu i¢in 20 degerlerini kullanmislardir.

Cizelge 6.14’e bakildiginda tez ¢alismasinda kullanilan GWO algoritmasinin %
98.04 gibi bir basar1 orant ile diger ¢calismalardaki sonuglardan daha iyi sonug elde ettigi
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goriilmektedir. GWO algoritmasina en yakin sonucu % 97.70 ile Wang ve

arkadaglarinin elde ettigi gortilmektedir.

Yapilan deneysel ¢alismada GWO algoritmasi ile literatiirde yakindan zamandan
gecmise dogru aymi veri setleri lizerinde yapilan deneysel ¢alismalar karsilastirilmistir.
Yapilan literatiir karsilagtirmasi neticesinde Hepatit, Thyroid, BCWO ve Wine veri
setleri lizerinde GWO algoritmasinin elde ettigi dogruluk oranlart diger ¢alismalarda
elde edilen dogruluk oranlarindan daha iyi oldugu goézlenmektedir. Dermatology ve
BCWD veri setlerinde ise GWO algoritmasindan daha iyi sonuglarin da oldugunu fakat
GWO’nun en basarili ¢aligmanin elde ettigi sonuca ¢ok yakin oldugunu sdylemek
miimkiindiir. Bu sonuglara bakilarak siniflandirma problemlerinde dnerdigimiz ¢alisma
ile GWO algoritmasinin basarili sonuglar iirettigini sdylemek miimkiindiir. Farkli veri
setleri ve farkli c¢alismalar ile algoritmalarla GWO algoritmasimnin basarisi

karsilastirilabilir.

Bu ¢alismada GWO algoritmasiin smiflandirma basarisi literatiirdeki ayni veri
setleri lizerinde yapilan calismalar ile karsilastirilmistir. Genel olarak segilen veri

setlerinde GWO algoritmasinin daha basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir.
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7. TARTISMA VE ONERILER

Bu calismada, Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas: ile iki asamali calisma

gergeklestirilmistir.

Birinci asamada, hiyerarsik olmayan (bdliimsel) kiimeleme i¢in UCI Machine
Learning Repository'den aliman 10 veri kiimesinde GWO algoritmasi kullanilmistir.
GWO algoritmasinin kiimeleme performansi, K-means, K-medoids ve Fuzzy C-means
kiimeleme algoritmalarinin performanslariyla karsilastirilmistir. Sonug olarak, GWO
algoritmas1 genellikle diger kiimeleme algoritmalarindan daha i1yi ¢oziimler iiretmistir.
Bu nedenle, GWO Algoritmasi, kiimeleme problemlerinde kullanilacak alternatif bir

algoritma olarak onerilebilir.

Ikinci agsamada ise, UCI Machine Learning Repository'den alinan hem az smifl
ve hem de ¢ok smifli 6 veri seti lizerinde GWO algoritmasi kullanilmigtir. Segilen veri
setleri tlizerinde dnce GWO algoritmasi ile kiime merkezleri belirlenmis olup ardindan
test verilerindeki her elman igin uzaklik hesabi ile ait olduklart kiimeler belirlenmistir.
Daha sonra kiime igerisindeki siniflar1 bulunarak algoritmanin dogruluklar1 tespit
edilmistir. Veri setleri lizerinde yapilan deneysel calismada elde edilen ortalama
dogruluk dereceleri ile icin ayni veri setleri lizerinde literatiirde yapilan deneysel
caligmalar  karsilagtinnlmistir.  Karsilastirma  neticesine GWO  algoritmasinin
siiflandirma problemlerinde basarili sonuglar {irettigi gdzlemlenmistir. Sonug olarak,
GWO algoritmas: kiimeleme ve smiflandirma problemlerinde daha iyi ¢oziimler
tretmistir. Bu nedenle, GWO Algoritmasi, hem kiimeleme ve hem de GWO ile
gelistirdigimiz yeni bir yaklasim ile siniflandirma problemlerinde kullanilacak alternatif

bir algoritma olarak onerilebilir.

Yapilacak ¢alismalarda daha farkli veri setleri kullanilarak gelistirilebilir. Gerek
sentetik, gerekirse gercek verilerin daha yiiksek boyutlarda, daha fazla simfl
problemlerde, egitimde kullanilan 06rnek sayisinin  oranlarma gore calisma
performanslar1 degerlendirilebilir. Ayrica farkli metasezgisel algoritmalarin basari
performanslar1 degerlendirilebilir. Algoritmalarin uzaklik hesaplama islemlerinde Oklid
metodundan farkli diger metotlar da kullanilarak algoritmalarin performansin arttiracak

en uygun metot tespit edilebilir. Boylelikle algoritmalarin basarimlar arttirilabilir.
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