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Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Onur INAN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Murat KOKLU

Bir¢ok arastirmaci tarafindan ele alinan kiimeleme, veri topluluklarinin denetimsiz olarak
gruplara ayrilmasidir. Kiimelemede veriler, aralarindaki benzerlik veya farkliliklar kullanilarak
gruplandirilmaktadir. Geleneksel ve sezgisel bir¢ok algoritma kiimeleme probleminde kullanilmakta olup,
giiniimiizde yeni teknikler gelistirilmeye devam etmektedir. Bu tezde, balinalarin avlanma davranigini
taklit eden Balina Optimizasyon Algoritmas1 (BOA) ve Levy Flight (LF) stratejisi birlikte kullanilarak
daha etkili yeni bir kiimeleme algoritmasi gelistirilmistir. UCI Machine Learning Repository veri
tabanindan alinan 16 gergek veri setinde (Dermatology, E. Coli, Balance, Cancer-Int, Cancer, Iris, Glass,
Wine, Credit, Thyroid, Heart, Spect, Diabetes, Hepatit, Breast Tissue, Parkinson) gelistirilen BOA-LF
algoritmastyla kiimeleme uygulamasi yapilmistir. Onerilen algoritmanin kiimeleme asamasinda, uygunluk
fonksiyonu olarak Toplam Karesel Uzaklik fonksiyonu kullanilmistir. BOA-LF’nin kiimeleme
performansi, k-means, k-medoids ve bulanik c-means kiimeleme algoritmalarinin performansiyla
karsilagtirilmigtir. Bu karsilastirmaya gére BOA-LF, 11 veri setinde (Cancer-int, Iris, Wine, Credit,
Thyroid, Heart, Spect, Diabetes, Hepatit, Breast Tissue, Parkinson) daha iyi kiimeleme sonuclar1 elde
etmistir. Deneysel sonuglar, BOA-LF’nin kiimeleme problemindeki basarisini ve alternatif bir kiimeleme
algoritmasi olarak kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Balina Optimizasyon Algoritmasi, Bulanik C-means, K-means, K-
medoids, Kiimeleme, Levy Flight
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Clustering, which is dealt with by many researchers, is the uncontrolled grouping of data stacks.
In clustering, data are grouped using similarities or differences between them. Many traditional and
heuristic algorithms are used in clustering problems, and new techniques continue to be developed today.
In this thesis, a more effective new clustering algorithm has been developed using the Whale
Optimization Algorithm (WOA), which mimics the hunting behavior of whales, and Levy Flight (LF)
strategy. With the developed BOA-LF algorithm, 16 real data sets taken from the UCI Machine Learning
Repository database (Dermatology, E. Coli, Balance, Cancer-Int, Cancer, Iris, Glass, Wine, Credit,
Thyroid, Heart, Spect, Diabetes, Hepatit , Breast Tissue, Parkinson) clustering was applied. In the
clustering stage of the proposed algorithm, Sum of Squared Error function was used as a fitness function.
The clustering performance of BOA-LF was compared with the performance of k-means, k-medoids and
fuzzy c-means clustering algorithms. According to this comparison, BOA-LF achieved better clustering
results in 11 data sets (Cancer-int, Iris, Wine, Credit, Thyroid, Heart, Spect, Diabetes, Hepatitis, Breast
Tissue, Parkinson). Experimental results have shown that the success of BOA-LF in clustering problem
and it can be used as an alternative clustering algorithm.

Keywords: Clustering, Fuzzy C-means, K-means, K-medoids, Levy Flight, Whale
Optimization Algorithm
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1. GIRIS

Global ve yerel diizeyde giderek yayginlasan dijitallesme siire¢lerinin bir sonucu
olarak pek c¢ok farkli alanda biiyiik 6l¢ekli veriler elde edilmektedir. Biiyiik dlgekteki
veriden daha fazla yararlanmak ve anlamli bilgi ¢ikarmak i¢in verilerin dogru ve hizl
sekilde iglenmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle veri madenciligi tekniklerinin
uygulanmakta oldugu endiistri, bankacilik, pazarlama, tip, miihendislik ve ekonomi gibi
bircok alanda bilginin etkin bir sekilde kullanilmasi igin siirekli yeni yoOntemler
gelistirilmektedir.

Veri madenciligi, makine Ogrenmesi, yapay zeka ve istatistik gibi ileri
coziimleme tekniklerini kullanarak verideki gizli Oriinti ve iligkileri acgi8a
cikarmaktadir. Veri madenciligi tekniklerinden biri olan kiimeleme, benzer 6zellikteki
verileri bir araya toplar ve veri toplulugunun kiimelere/gruplara ayrilmasini saglar.
Literatiire bakildiginda, sezgisel algoritmalarin kiimelemede kullanilmasi, daha
geleneksel kiimeleme tekniklerine bir alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir (Cui 2017,
Zhang ve dig. 2010).

1.1. Tezin Amaci ve Yontemi

Bu tezde, balina optimizasyon algoritmasinin, az sayida parametreye sahip
olmasi1 ve yerel minimum tuzaginin bulunmamas: gibi avantajlari, kiimeleme problemi
icin secilmesinde etkili olmustur. Calismanin amaci, basit ¢oziimlerle daha iyi sonuglar
elde etmek ve etiketlenmemis verileri kiimelemektir. BOA'nin global aramasini
giiclendirmek ve mevcut yontemlere kiyasla eksiksiz bir arama yapabilmek i¢in Levy
Flight arama stratejisiyle birlikte kullanilmistir. Onerilen algoritma, UCI (Murphy ve
Aha 1994) veri tabanindan segilen 16 gergek veri setinde test edilmistir. Algoritmanin
kiimeleme performansi, k-means, k-medoids ve bulanik c- means algoritmalar ile

karsilastirmali olarak verilmistir.
1.2. Kaynak Arastirmasi
Bu boliimde kiimeleme, balina optimizasyon algoritmasi ve Levy Flight arama

stratejisi icin literatiir incelemesi yapilmistir ve arastirmacilarin ¢aligmalarina kisaca

deginilmistir.



Selim ve Al-Sultan, kiimeleme problemi igin benzetilmis tavlama yaklagimini
kullanmiglardir. Algoritmanin Onceden belirlenmis parametreleri tartigilmis ve
kiimeleme problemindeki global ¢oziime yakinsadigi gosterilmistir (Selim ve Alsultan
1991).

Maulik ve Mukhopadhyay, birlesik bir kiimeleme algoritmasi sundular. Coziim
kalitesini artirmak i¢in benzetilmis tavlama algoritmasin1 yapay sinir aglari ile
birlestirdiler. Onerilen hibrit algoritma, iic ger¢ek mikrodizi veri setini kiimelemede
kullanildi ve Onerilen yaklasimin sonuglari, yaygin olarak kullanilan bazi kiimeleme
algoritmalar1 ile Kkarsilagtirildi. Sonuglar yeni algoritmanin {stlinligiini gosterdi
(Maulik ve Mukhopadhyay 2010).

Maulik ve Bandyopadhyay, kiimeleme problemini ¢ézmek icin genetik
algoritmaya dayali bir yaklasim sundular. Sentetik ve gercek veri setlerini kullanarak
yaklasimin performansini degerlendirdiler (Maulik ve Bandyopadhyay 2000).

Shelokar ve dig., karinca kolonisi optimizasyonuna (ACO) dayali bir kiimeleme
algoritmas1 onermistir. Onerilen algoritma bazi yapay ve gercek veri setlerinde test
edilmistir. Bu teknigin genetik algoritma, benzetilmis tavlama ve tabu aramasi gibi
popiiler algoritmalarla karsilastirildiginda performans: umut vericiydi (Shelokar ve dig.
2004).

Van der Merwe ve Engelbrecht, kiimeleme problemini ¢6zmek igin pargacik
siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasini kullanmistir. Siirii pargaciklarinin k-means
algoritmasiyla secildigi PSO kiimelemesi ve hibrit bir yontem kullanmislardir. Her iki
yontem de k-means algoritmasi ile karsilastirilmis ve Onerilen algoritmalarin daha 1yi
sonuglara sahip oldugu goriilmistiir (Van der Merwe ve Engelbrecht 2003).

Cura, kiimeleme probleminde etkili, ayarlanmasi kolay, kiime sayisinin bilindigi
veya bilinmedigi durumlarda uygulanabilir yeni bir PSO yaklagimi sundu (Cura 2012).

Karaboga ve Ozturk, kiimeleme problemini ¢ézmek igin yapay ari kolonisi
algoritmasini  (ABC) kullanmistir. Test wverileri tizerindeki sonuclar, Onerilen
algoritmanimn PSO algoritmas1 ve diger baz1 yaklasimlara kiyasla {istiin performansli
oldugunu gostermistir. Ayrica yazarlar, ABC algoritmasinin ¢ok degiskenli kiimeleme
problemlerini ¢6zmek igin uygun olabilecegini bulmuslardir (Karaboga ve Ozturk
2011).

Zhang ve dig. , yapay bir ar1 kolonisi (ABC) kiimeleme algoritmas1 dnermistir.
Bu algoritmada, secim siirecinde acgdzlii se¢cim yerine Deb’s kurali kullanildi. Iyi

bilinen birka¢ veri setinde test edilen algoritma, kiimelemede popiiler diger sezgisel



tarama algoritmalar1 ile karsilastirildi. Kiimelerin kalitesi agisindan sonuglar basariliydi
(Zhang ve dig. 2010).

Armano ve Farmani, global optimum ¢o6ziimii bulmada k-means algoritmasinin
etkinligini artirmak i¢in k-means ve ABC algoritmalarinin bir arada kullanildig1 bir
yontem onermistir (Armano ve Farmani 2014).

Karthikeyan ve Christopher, PSO algoritmasi ve ABC algoritmasinin
birlesimiyle bir algoritma &nerdiler. Onerilen yaklasimin performansi, diger kiimeleme
algoritmalar1 ile karsilastirilarak belirlendi (Karthikeyan ve Christopher 2014).

Mane ve Gaikwad, veri kiimelemede PSO ve bulanik k-means algoritmalarini
sirayla kullanan yeni, hibrit bir sirali kiimeleme yaklasimi Onermistir. Deneysel
sonuclar, yeni yaklagimin olusturulmus kiimelerin kalitesini artirdigini ve yerel
minimuma takilmaktan kag¢indigini géstermektedir (Mane ve Gaikwad 2014).

Son zamanlarda, Mirjalili ve Lewis, balina optimizasyonu algoritmasi (BOA)
olarak adlandirilan ve kambur balinalarin kabarcik avlanma stratejisini taklit eden yeni
bir metasezgisel optimizasyon algoritmasi tanitti (Mirjalili ve Lewis 2016). BOA
algoritmasi, 29 matematiksel karsilastirma optimizasyon problemiyle test edildi ve
algoritmanin performanst PSO (Eberhart ve Kennedy 1995), Diferansiyel Evrim (Storn
ve Price 1997), Yercekimi Arama Algoritmasi (Rashedi ve dig. 2009) ve Hizli Evrimsel
Programlama (Yao ve dig. 1999) gibi diger metasezgisel algoritmalarla karsilastirildi.
Karsilastirmalar neticesinde, BOA'min diger iyi bilinen metasezgisel yontemlerle
rekabet edebildigi kabul edildi.

Nasiri ve Khiyabani, ¢alismalarinda BOA’y1 kiimeleme uygulamasinda kullandi.
Sonuglart iyi bilinen k-means, PSO, yapay ar1 kolonisi, diferansiyel evrim ve genetik
algoritma gibi diger popiiler algoritmalar ile karsilastirdilar. Kiimeigi mesafe
fonksiyonu ve standart sapma degerleri, balina optimizasyon algoritmasinin kiimeleme
problemini ¢ozmede basariyla uygulanabilecegini gosterdi (Nasiri ve Khiyabani 2018).

Canayaz ve Ozdag, BOA ile kiimeleme uygulamasi yaparak, onerdikleri
yontemde BEST adi1 verilen bir 6zellik vektorii elde ettiler. Elde edilen bu vektoriin test
verisi ile arasindaki Manhattan uzakligin1 hesaplayarak kiimeleme yaptilar. Sonuglar
BOA’nin kiimeleme probleminde kullanilabilece§ini, caligma siiresi agisindan
degerlendirildiginde de yapay atom algoritmasina gore daha hizli oldugunu gosterdi
(Canayaz ve Ozdag 2017).

Levy Flight, rastgele bir ucus sinifidir ve hareket eden mesafe i¢in Gauss

olmayan rastgele dagitilmis adim boylarimi icerecek sekilde genellestirilmis Brown



hareketi olarak tanimlanabilir (Al-Temeemy ve dig. 2010). Levy Flight, sivi
dinamikleri, deprem analizi, floresan molekiillerinin difiizyonu, sogutma davranisi,
giiriiltii gibi birgok dogal ve yapay durumu tasvir edebilir (Chen 2010). Levy Flight ayni
zamanda Pereyra ve Batatia (Pereyra ve Batatia 2010) tarafindan cilt dokusunda
ultrason ve Al-Temeemy (Al-Temeemy ve dig. 2010) tarafindan ladar taramasinda
kullanilmistir. Bu alanlara ek olarak, bilgisayar bilimlerindeki bir¢ok alanda da 6nemli
rol oynamustir. Terdik ve Gyires (Terdik ve Gyires 2008) tarafindan internet trafik
modelleri, Chen (Chen 2010) tarafindan gecikme ve kesintiye tolerans agi, Sutantyo ve
dig. (Sutantyo ve dig. 2010) tarafindan ¢oklu robot arama prosediirii ve Rhee ve dig.
(Rhee ve dig. 2011) tarafindan insan hareketlilik alanlarinda kullanilmistir.

Ayrica albatros, yaban arisi ve geyik gibi birgcok hayvanin gida arama
davranigina benzeyen Levy Fligt, dogaya Ozgii algoritmalarin iyilestirilmesinde
kullanilmistir (Edwards ve dig. 2007, Viswanathan ve dig. 1996). Yang ve Deb, Cuckoo
Search’te yeni guguk kusu yaratma asamasinda Levy Flight dagilimini kullandilar
(Yang ve Deb 2013). Ayrica, Yang rastgeleligi gelistirmek i¢in atesbdcegi algoritmasini
(FA) Levy Flight arama stratejisiyle birlestirerek yeni bir Levy Flight-Atesbocegi
algoritmasit (LFA) tanitmistir (Yang 2010).

1.3. Tezin Kapsam ve Organizasyonu

Bu tez caligmasinda, balina optimizasyon algoritmasi1 ve Levy Flight arama
stratejisi birlikte kullanilarak kiimeleme yapilmistir. Birinci boliimde tezle ilgili genel
bilgiler ve kaynak arastirmasi paylasilmistir. ikinci béliimde optimizasyon kavramu,
optimizasyon algoritmalar;, BOA ve Levy Flight arama strajesi agiklanmustir. Ugiincii
boliimde kiimeleme kavramlari, kiimeleme algoritmalar1 ve tezde gergeklestirilen
kiimeleme uygulamasi ag¢iklanmistir. Dordiinci bdliimde uygulama sonuglart ve
sonuclarin degerlendirilmesinde kullanilan kriterler paylasilmistir. Besinci boliimde
uygulama sonuglarinin ve tez ¢aligmasinin nihai bir degerlendirilmesi yapilmistir. Son

boliimde tez hazirlanirken faydalanilan kaynak eserlere yer verilmistir.



2. OPTIMIiZASYON

Bir problemin belli kosullar altinda optimum ¢oziim ya da ¢oziimlerinin
bulunmasi islemine optimizasyon denir. Optimizasyon problemindeki degiskenlerin en
iyi degerleri, hedef fonksiyonunu maksimize veya minimize etmek amaciyla belirlenir.

Glinlimiizde hesaplama maliyetlerinin diisiiriilmesi, zamanin etkin kullanim1 ve
enerji verimliligi gibi pek ¢ok farkli alanda optimizasyona ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
nedenle optimizasyon algoritmalariyla ilgili yapilan calismalarin popiilerligi giderek
artmaktadir.

Optimizasyon isleminin ilk asamasinda optimize edilecek karar degiskenleri
tanimlanir.  Ikinci asamada, alternatif c¢oziimleri karsilastrmak, ¢oziim
kalitesini/uygunlugunu 6l¢gmek ve optimizasyon algoritmasinin arama uzaymda yon
bulmasinit saglamak i¢in bir amag¢ fonksiyonu belirlenmelidir. Amag¢ fonksiyonu
optimizasyon probleminin tiirine (maksimize ya da minimize) gore secilir.
Minimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonu bir maliyet fonksiyonudur ve alternatif
¢Oziimler arasindan en diisilk sonucu iireten en iyi c¢Oziimdiir. Maksimizasyon
problemlerinde amag fonksiyonu bir kar fonksiyonudur ve alternatif ¢oziimler arasindan
en yiiksek sonucu iireten en iyi ¢oziimii ifade etmektedir.

Tanimlanmas1 gereken bir diger husus optimizasyon problemindeki
parametrelerin alamayacagi degerleri belirten kisitlama fonksiyonlaridir.

Karar degiskenlerini, amag¢ fonksiyonunu ve kisitlama fonksiyonlarini
orneklemek amaciyla “Bir fabrikada 3 kg ham madde kullanilarak A iirlinii, 5 kg ham
madde kullanilarak B iirlinii iiretilmektedir ve A {iriinii satildiginda K TL kar B iirlinii
satildiginda L TL kar elde edilmektedir. Maksimum 60 kg ham madde kullanilarak ve
en az 4 tane A Uriini Uireterek en fazla ne kadar kar elde edilir.” problemini ele alalim.
Bu problemde A {iriinii sayisina X4, B {riinii sayisina ise X, dersek; karar degiskenleri
X, ve X,, kisitlar Denklem 2.1 ve Denklem 2.2, amag¢ fonksiyonu ise Denklem 2.3’te

yer almaktadir.

3.x1+5x2<60 (2.1)
x1>4 (2.2)
f(x) = K.x1 + L. x2 (2.3)



Optimizasyon algoritmalari, lokal (yerel) ve global (kiiresel) olarak ikiye
ayrilabilir (Yetkin 2016). Optimizasyon algoritmalarinin genel amaci, bir amag
fonksiyonunun tanimlanmis arama/coziim uzayinda daha genis tarama yaparak
muhtemel tiim ¢oziimleri degerlendirmesidir. Bu tarama, ¢6ziimiin global minimuma
veya maksimuma ulasabilirligini artirmaktadir.

Lokal optimizasyonda ise, bir baslangic ¢O6ziimii temel alinarak global
optimizasyona gore daha dar bir arama/coziim uzayinda optimum ¢oziime ulasilmasi
hedeflenir. Global ve lokal optimizasyon i¢in minimum ve maksimum noktalarinin

gosterimi Sekil 2.1°de verilmistir (Yetkin 2016).

_ae= Global maximum

Local maximum

Lacal
minimum

Sekil 2.1. Bir ¢dzliim bolgesindeki lokal ve global minimum maksimum noktalari

2.1. Lokal Optimizasyon

Lokal optimizasyon algoritmalari, baslangic parametrelerine bagli olarak
optimum ¢o6ziime ulasmay1 hedefler. Lokal optimizasyonda baslangi¢c parametreleri iyi
bir sekilde belirlenmeli ve global optimum ¢6ziime oldukca yakin degerler olarak

secilmelidir (Yetkin 2016).

2.2. Global Optimizasyon

Lokal optimizasyon algoritmalar1 belli dezavantajlara sahip oldugu igin ¢esitli
sezgisel ve metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalar,
genellikle dogadan esinlenerek olusturulur ve problem ¢6ziimiinde kullanilabilecek
gerekli matematiksel formiiller elde edilerek optimizasyon problemine uygulanirlar.

Ayrica, arama/¢oziim uzay1 daha genis olan algoritmalardir.



2.3. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, deterministik optimizasyon algoritmalar1 ve
deterministik optimizasyon algoritmalarina rastgelelik eklenerek olusturulan stokastik
optimizasyon algoritmalar1 olarak ikiye ayrilir. Stokastik optimizasyon algoritmalari ise,
sezgisel algoritmalar ve metasezgisel algoritmalar olarak iki gruba ayrilir ve
aralarindaki fark cok kiiciiktiir. Sezgisel algoritmalar en iyi ¢Ozlime ulagsmak yerine
yeterince iyi sayilabilen ve kolay elde edilen ¢oziimler icin kullanilmaktadir. Zor
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde, kesin olarak kullanilacak yontemler olmamasi
ve ¢Oziime makul bir zaman diliminde ulasilmasi gerektigi i¢in metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 tercih edilir. Her problem i¢in derinlemesine 6zellesmeden
sonuca ulasmak amaciyla gelistirilen metasezgisel algoritmalar1 problem ¢oziimiine bir
ist seviyeden bakmaktadir. Genellikle spesifik bir yontemin kullanildig1 ve istenilen

sonuglarin elde edilemedigi problemlere uygulanirlar.

Sezgisel optimizasyon algoritmalar: belli bir problem i¢in 6zel olarak gelistirilen
ve mantiksal olarak dogrulanabilen algoritmalardir. Siralama algoritmalari, FIFO (First
In First Out- Ilk Giren ilk Cikar) ve LIFO (Last In First Out- Son Giren Ilk Cikar)
sezgisel algoritmalara ornektir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalari ise, uygulama
alan1 sezgisel algoritmalara gore daha genis olan algoritmalardir. Metasezgisel
algoritmalar icerisinde sezgisel algoritmalar1 kullanan ve tlizerinde kiiciik degisiklikler
yapilarak cesitli problemlere uygulanabilen algoritmalardir. Metasezgisel algoritmalar

zor ve karmagik problemler i¢in makul siire igerisinde kabul edilebilir ¢oziimler sunarlar
(Talbi 2009).

2.3.1. Sezgisel optimizasyon algoritmalar:

Sezgisel algoritmalar, problem ¢oziimiinde cesitli alternatif segeneklerden etkili
olanlara karar vermek amaciyla kullanilan bilgisayar metotlaridir. Sezgisel yontemler,
geleneksel optimizasyon algoritmalarinin dezavantajlarint ortadan kaldirmak amaciyla
gelistirilmistir.

Problem karmasiklig: arttikca muhtemel tiim ¢oziimlerin aranmasi imkansiz hale
gelmektedir. Sezgisel algoritmalar, karmasik yapidaki problemleri daha basit hale

getirerek, makul bir zaman dilimi icinde iyt uygulanabilir ¢oziimler sunmay1



amagclamaktadir. En iyi ¢6ziimi bulacaklarini garanti etmezler ancak en kisa zamanda
en makul ¢6ziimii ortaya koyarlar (Yang 2010,Cura 2008).

Sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmasinin sebepleri asagida belirtildigi gibidir
(Karaboga 2011,Kiran 2014):

e Yapilarinda fazla bir degisiklik gerektirmeden diger problemlere uyarlanabilir.

e Basit olmalar1 nedeniyle karmasik matematiksel hesaplamalar kullanmazlar.

e Problemin nasil ¢oziilecegini bilmeden problemi ¢o6zebilirler. Bu nedenle,
uzman deneyimi olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilirler.

e Anlagilabilirlik agisindan karar vericiler i¢in daha kolay algilanabilirler.

e Kesin ¢6ziim bulunurken ¢oziimiin bir parcasi olarak kullanilabilirler.

Genellikle ger¢ek diinya problemlerinin en zor kisimlart (hangi amaclarin ve
hangi sinirlamalarin kullanilacagi, hangi alternatiflerin test edilecegi, problem verisinin
nasil toplanacagi) matematiksel tanimlamalarda ihmal edilir. Model parametreleri
belirlenirken kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel yaklasimin iiretebilecegi alt

optimal ¢oziimden daha biiyiik hatalara sebebiyet verebilir.

2.3.2. Metasezgisel optimizasyon algoritmalar:

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, sezgisel yontemlerin iistiinde yer alan
ve problem ¢oziimiinde kullanilacak yonteme karar veren algoritmalardir. Metasezgisel
algoritmalarin en belirgin 6zelligi optimizasyon yapmak icin 1yi bir baslangi¢ degerine
thtiyag duymamasidir. Metasezgisel algoritmalarin uyarlanabilen operatorler ile arama
uzaymnda daha etkin ¢oziimler iiretme Ozellikleri vardir. Bu algoritmalar, 6zellikle
dogrusal olmayan ve analitik yollarla ¢6ziimii miimkiin olmayan optimizasyon
problemlerini arastirmada ve optimum ¢6ziime ulasmada sik¢a kullanilmaya
baglanmistir (Yetkin 2016).

Metasezgisel algoritmalarn optimizasyon siireci genel olarak su sekildedir: Ik
olarak bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Popiilasyondaki bireylere, degiskenler
icin belirlenen alt ve iist sinirlar dikkate alinarak rastgele degerler atanir. Ayrica,
algoritmanin ihtiyact olan diger parametreler de belirlenir. Her birey icin bu degerler
kullanilarak uygunluk degeri hesaplanir. Daha sonra mevcut popiilasyonun tamami veya

bir kism1 yeni nesil bireylerin {iretilmesi igin se¢ilir. Yeni nesil bireylerin {iretimi



algoritmalar arasinda farklilik gdsterebilir. Ornegin; ebeveyn bireyler arasinda
caprazlama yapilarak yeni nesil bireyler elde edilebilecegi gibi, yeni bireyler diger
bireylerden bagimsiz olarak sadece belli degisiklikler yapilarak iiretilebilir. Ayrica, yeni
bireyler dnceden elde edilmis bilgiler kullanilarak da olusturulabilir. Olusturulan yeni
bireyler kurallar ¢ercevesinde popiilasyondaki ebeveyn bireylerin bir kisminin veya
tamaminin yerini alabilirler. Bahsedilen bu siiregler belirlenen maksimum iterasyon
sayisina veya durdurma kriterine ulasilana kadar dongiisel olarak tekrar eder.
Optimizasyon siireci sonunda elde edilen sonug, optimum veya istenilen kriteri saglayan
optimuma yakin bir deger olabilir (Basbug 2013).

Metasezgisel algoritmalarda kesif (exploration) ve sOmiirii (exploitation) olmak
tizere iki temel bilesen bulunmaktadir:

o Kesif, arama uzaymin tamaminin arastirilarak farkli aday ¢oziimlerin
iretilmesidir.

e SOmiirii ise, mevcut arama konumunda en 1yi aday ¢6ziimiin bulundugu bolgeye
odaklanilmasi ve oradaki bilginin kullanilmasini ifade etmektedir.

Sezgisel algoritmalarin ¢ogu, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi kurarak en iyi
¢ozlime ulagmay1 hedefler (Afsar 2014).

Tek bir ¢oziimle baslayip islemi operatorlerle ilerleten algoritmalar tek noktali
yontemler olarak adlandirilir. Tabu arama, 1s1l islem gibi biitiin yerel arama tabanl
algoritmalar bu grupta yer alir. Cok noktayla yani bir popiilasyonla ¢éziime baglayip
farkli noktalarla optimizasyon yapan algoritmalar ¢ok noktali ya da popiilasyon tabanl
yontemler olarak adlandirilir. GA ve PSO bu gruptaki algoritmalara 6rnektir (Alatas
2007,Kiziloluk 2013).

Problemin ¢6ziim asamasinda amag¢ fonksiyonunu sabit tutan sezgisel
algoritmalar sabit amag¢ fonksiyonlu, amag¢ fonksiyonunu degistiren sezgisel
algoritmalar degisen amac¢ fonksiyonlu olarak adlandirilirlar. Amag¢ fonksiyonunun
degistirilmesindeki hedef, yerel minimumdan kurtulmaktir (Alatas 2007,Kiziloluk
2013).

Metasezgisel algoritmalarin ¢ogu tek bir komsuluk yapisinda calistigi i¢in tek
komsuluk yapili olarak gruplandirilabilir. Diger metasezgisel algoritmalar, degisken
arama iglemini diizenli bir sekilde degistirerek birden fazla yerel arama metotu kullanir.
Bu sekilde diger ¢6ziim uzaylarina ulasmaya calisan algoritmalar degisken komsuluk

yapili olarak gruplandirilabilir (Alatag 2007,Kiziloluk 2013).
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Metasezgisel algoritmalar, calisma esnasinda elde ettikleri durumlarin bir
kismint veya tamamini hafizalarina kaydedebilir. Bu bilgiler algoritmanin sonraki
asamalarda verecegi kararlar icin etkili bigimde kullanilabilir. Daha 6nceki durumlarin
ya da en iyi durumlarin hatirlandigi algoritmalar hafizali, hatirlanmadig1 algoritmalar
hafizasiz olarak siniflandirilir. PSO hafizali algoritmalara, GA hafizasiz algoritmalara
ornek gosterilebilir (Alatag 2007,Kiziloluk 2013).

Metasezgisel algoritmalarin bir¢ogu dogadan esinlenilerek gelistirilmistir.
Esinlendikleri alanlara gore; biyoloji tabanli, kimya tabanli, fizik tabanli, matematik
tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanli, spor tabanli, siirii tabanli ve hibrit olmak iizere
kategorize edilebilir. Hibrit algoritmalar, birden fazla sezgisel algoritmanin bir arada
kullanilmasiyla olugsmaktadir (Kiziloluk 2013,Canayaz 2015). Metasezgisel algoritmalar
Sekil 2.2°de simiflandirilmistir.

Metasezgisel Yontemler

Biyoloji Tabanli Kimya Tabanl

Fizik Tabanli

Spor Tabanli

Matematik Tabanl
Mizik Tabanl
Sart Tabanli

Sabit / Degisken Amag
Fonksiyonlu

Sosyal Tabanhi ®

Tek / Degisken
Komsuluk Yapih

Tek / Cok Noktali Hafizali / Hafizasiz

Sekil 2.2. Metasezgisel yontemler

Bir metasezgisel algoritmanin basarist gegerli problem i¢in g¢esitlendirme
(diversification) ve yogunlastirma (intensification) arasindaki dengeyi saglayabilmesine
baghdir. Mevcut metasezgisel algoritmalar arasindaki en Onemli fark bu dengeyi
saglamak i¢in gelistirdikleri yontemlerdir (Birattari ve dig. 2001).

En bilinen metasezgisel algoritmalar; Genetik Algoritma (GA), Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (KKO), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Yapay Art Kolonisi
(YAK), Benzetimli Tavlama (BT) ve Tabu Aramasi (TA) algoritmalaridir.
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Metasezgisel  optimizasyon algoritmalari, son yillarda mihendislik
uygulamalarinda siklikla kullanilmaya baslanmistir. Bu algoritmalar, doniisiimlerinin
kolay olmasi, tiirev gerektirmeyen yapilari ve yerel minimumu asabilmeleri gibi ¢esitli
avantajlara sahiptir. Ayrica, farkli alanlardaki problemlere ¢6ziim {iretebildikleri i¢in

genis kullanim yelpazeleri bulunmaktadir.

2.4. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balina Optimizasyonu Algoritmasi (BOA) 2016 yilinda Mirjalili ve Lewis
tarafindan Onerilmistir. Bu bdliimde algoritmanin ilham kaynagi, matematiksel modeli,

algoritmanin yapisi, sézde kodu ve akis diyagrami paylasilacaktir.

2.4.1. Algoritmanin ilham kaynagi

Balinalar, diinyanin en biiyilk memelileri olarak bilinmektedir. Yetiskin bir
balina 180 ton agirlik ve 30 metre uzunlukta olabilir. Kuzey, Minke, Katil, Buzul,
Oluklu, Kambur ve Mavi balina olmak {izere 7 ¢esit balina bulunur. Balinalar okyanus
yiizeyinden nefes almak zorunda olduklar i¢in beyinlerinin sadece yarisi uyur.

Hof ve Van Der Gucht’a gore, balinalar ile insan beyninin belli bolgeleri
arasinda benzerlik bulunmaktadir (Hof ve Gucht 2007). Benzer bolgelerdeki hiicreler,
insanlarin duygulari, sosyal davranislarindaki akil yiiriitme 6zellikleriyle ilgilidir ve
insanlart diger canlilardan ayirir. Balinalarda bu hiicreler insanlara gore iki kat daha
fazla bulunmaktadir. Balinalarin diislinebildigi, iletisim kurabildigi, 6grenebildigi ve
hatta duygularimin oldugu kanitlanmistir. Ancak insanlara kiyasla ¢ok daha az
zekidirler. Balinalar genellikle grup halinde gezmekle birlikte bazen de yalniz hareket
ederler.

Bu c¢alismada arastirilan kambur balinalar balina tiirlerinin en biiyiigldiir.
Kambur balinalar kiigiik ve kril baliklar1 bulmak i¢in harika bir av yontemine sahiptir
(Mirjalili ve Lewis 2016). BOA kambur balinalarin bu avlanma davranigindan

esinlenerek gelistirilmistir.
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2.4.2. Matematiksel modeli ve yapisi

Balina optimizasyon algoritmasi, bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir.
Algoritma, kambur balinalarin avlanma davranmislarini taklit etmektedir ve avlanma
esnasinda kullandiklar1 kabarcik avlanma stratejisinden hareketle olusturulmustur
(Mirjalili ve Lewis 2016).

Genellikle kiigiik balik siiriileriyle beslenen kambur balinalar, kendilerine 6zgii
olan hava kabarcigi davranisiyla suyun altinda soluk vererek hava kabarcigi bulutlar
meydana getirebilirler. Birbiriyle baglantili olan bu genis hava kabarcig kiitleleri avlari
bir araya toplamada oldukea etkilidir. Daha sonra balina olusan kabarciklar igerisinde
yiizeye dogru ylikselmeye baglar. Yiikselirken ayni zamanda kabarcik olusturmaya
devam eder ve avina yaklastikca kabarcik cemberini daraltip hedef kiigiiltiir. Bu
davranig, avin bulunmasinda, hareketsiz hale getirilmesinde ve sasirtilarak ele
gecirilmesinde faydali oldugu gibi avcinin avindan gizlenmesini de miimkiin
kilmaktadir (Goldbogen ve dig. 2013).

Sekil 2.3’te kabarcik stratejisi ile avlanma yontemi (sol) ve gercek bir avlanma
resmi (sag) gosterilmektedir (Mirjalili ve Lewis 2016). Balina optimizasyon
algoritmasinda avlanma stratejisi ti¢ boliime ayrilmistir: avin etrafini sarma, ava dogru

hareket etme ve av arama.

Sekil 2.3. Temsili avlanma ve gergek avlanma
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2.4.2.1. Avin etrafin1 sarma

Balina optimizasyon algoritmasinda, av ulasilmasi1 gereken optimum ¢oziimdiir.
Optimizasyon problemlerinde optimum ¢6ziim bilinmedigi i¢in, algoritmanin ulastig1 en
iyl sonu¢ veya onun yakininda bir nokta optimum ¢o6ziim olarak kabul edilir. Diger
cozlimlerin konumlari, belirlenen en iyi ¢6ziim degerine gore giincellenir. Avin etrafini
sarma davranisi, matematiksel olarak Denklem 2.4 ve 2.5'te gosterilmistir (Mirjalili ve
Lewis 2016).

D=|C.X*(t)-X(@®| (2.4)

—

Xt+1)=|X"t)- A.D| (2.5)

t, mevcut iterasyonu, Ave C yakinsama vektorlerini, X* en iyi ¢6ziim
vektoriini ifade etmektedir. Denklem 2.4 ve 2.5 optimizasyon problemindeki n boyutlu

¢Ozlim uzaymin daha verimli olarak aranmasini saglamaktadir.

A=2a.7-a (2.6)
C=27% 2.7)
a=2-m.((2)/ M) (2.8)

Denklem 2.6 ve 2.7°deki 7, rastgele bir vektorii, @ ise iterasyonlar siiresince
2’den 0’a dogru lineer olan azalan bir vektorii temsil etmektedir (Mirjalili ve Lewis
2016). m, mevcut iterasyonu, M ise, maksimum iterasyonu gostermektedir. Arama
ajanlarinin pozisyon vektorleri ve olast konumlarn Sekil 2.4 ve Sekil 2.5’te

gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Arama ajanlarmin iki boyutlu pozisyon vektorleri ve olasi konumlari
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Sekil 2.5. Arama ajanlarinin ii¢ boyutlu pozisyon vektorleri ve olas1 konumlari
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2.4.2.2. Ava dogru hareket etme

Bu asama, avin etrafinda olusan ¢emberi daraltma ve spiral hareket olarak iki
boliimde modellenmistir. Denklem 2.6’daki o'nin degeri azaltildiginda, avin etrafindaki
cember de daralmaktadir. Sekil 2.6 (Khalilpourazari ve Khalilpourazary 2018) en iyi
kambur balinanin konumuna (kirmizi nokta) gore kendi konumunu dogrusal olarak

giincellemeye calisan bir balinanin muhtemel pozisyonlarini ifade eder.

(X,Yy' —AY) (X°.Y" - AY) (X" +AXY" -~ AY)

Sekil 2.6. Daralan ¢evreleme mekanizmasi

Gosterilen spiral hareket i¢in hedeflenen konum (en iyi ¢6ziim aday1) ile ¢oziim
aday1 arasindaki mesafe hesaplanmis ve Denklem 2.9 olusturulmustur (Tanyildiz1 ve

Cigal1 2017).
X (t+1)= D" el . cos(2ml) + X* (t) (2.9)

Denklem 2.9°daki D’ = X* (t) - X (t)’yi ifade etmektedir. Bu ifade arama ajani ile
bilinen en iyi nokta arasindaki mesafeyi vermektedir. b, logaritmik spiral sabiti, [ ise [-
1,1] araliginda rastgele bir sayiyr ifade etmektedir. Algoritmanin, spiral hareket ve
dogrusal hareketten hangisini segecegi ise, Denklem 2.10’da gosterildigi gibi %

olasilikla belirlenir. p, [0,1] araliginda rastgele bir say1y1 ifade etmektedir.
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9 X*(t)—A.D , <0,5
X(t+1):{_, ® ., P (2.10)
D'. eP'.cos(2nl) + X*(t), p=0,5

Dogadaki kambur balinalar daralan ¢evreleme mekanizmasini ve spiral hareketi
ayni anda gerceklestirir. Yani, bir kambur balina en iyi kambur balinaya goére
konumunu giincellerken ¢ember daraltma hareketini veya spiral hareketi secebilir. Bu
nedenle BOA bu iki davranisi yiizde 50 olasilikla kullanir. Sekil 2.7'de spiral hareket
(Mirjalili ve Lewis 2016), Sekil 2.8’de en iyi ¢oziimiin konumu (Khalilpourazari ve

Khalilpourazary 2018) gosterilmektedir.

x A
(X,Y)
S ——
LX) [)l
0.5 -1 £ 0
Sekil 2.7. Spiral hareket etme
Y
A
0
.
& % .‘-\?'
\‘5‘\\“ ‘?-"\‘_\9‘\
- Postion Update .. ........
. ........................................... )o
Do, e
ay,
"Ly,
e
» X

Sekil 2.8. Konumun spiral giincellenmesi
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2.4.2.3. Av arama

Denklem 2.11 ve 2.12’de matematiksel modeli gosterilen global ¢oziim, ¢6ziim
adaylarinin yeni konumlarini bilinen en iyi ¢6zlim aday1 iizerinden hesaplamak yerine,

rastgele sectigi bir ¢ozliim adayinin etrafinda belirlemektedir.

D'=C . Xrqna-X (2.11)
X(t+1)=X,gpa-A.D (2.12)

Xrana > rastgele secilen bir ¢oziim vektoriinii gostermektedir. A vektdriiniin

degeri, global veya yerel arama igin belirleyicidir. A>1 veya A < -1 durumlarinda en
iyi noktadan daha uzak bir konum segilebilecegi igin global arama olarak kabul edilir.
Bu durumda Denklem 2.11 ve 2.12 uygulanmaktadir. Algoritmanin global arama

davranigt Sekil 2.9°da gosterilmistir (Mirjalili ve Lewis 2016).

[ ) A=18

Sekil 2.9. Global arama

2.4.3. BOA sozde kodu ve akis diyagram

Balina Optimizasyon Algoritmasinin sézde kodu Cizelge 2.1°de (Tanyildiz1 ve

Cigal1 2017), akis diyagrami Sekil 2.10°da (Dogan 2019) verilmistir.



Cizelge 2.1. BOA s6zde kodu

Baslangig¢ popiilasyonu ayarla X; (i = 1,2,...,n)
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

= Bilinen en iyi arama ajani
while (t < maksimum iterasyon say1si)

for (her bir arama ajani i¢in)
Giincelle a, 4, C, [, vep
if (p <0.5)
if (Al<1)
Denklem 2.5 ile arama ajan1 konumu giincelle
else if (JA|>1)
Rastgele bir arama ajani se¢ ( X,qnq )
Denklem 2.12 ile arama ajanini giincelle
end if
else if (p > 0.5)
Denklem 2.9 ile arama ajan1 konumu giincelle
end if

end for

Kistit digina ¢ikan bireylere sinir degerini ver
Amag fonksiyon degerlerini hesapla

Daha iyi ¢6ziim bulunmussa en iyi ajani giincelle
t=t+1

end while

Sonug X*

18



Baslangig dederlerini gir.
Her hir arama ajaninin
uygunliuk dederini hesapla
Ve en iyl arama
gjanim (X*) belirle.

. ¥

a, A C, |, p dederlerini gincelle.

Hayir Evet
! p=05
Hayr
Evet
L 4 A A ¢
Raslgele arama ajani
Denklem 2.9'a S&8C Ve

gore konumu gincelle.

Denklem 2.12 ye gore
konumu giincelle.

Denklem 2.5'e
gore konumu giincelle.

i=i+1

i=arama ajan
sayls

Evet

v

Her bir arama ajammin uygunluk dederini hesapla. Daha
iyi bir ¢bzim bulunmugsa X* dederini giincelle.

Hayir
k=k+1

k=max
iterasyon
sayls

Evet

X* dederini dondiir.

Sekil 2.10. BOA akis diyagrami1

19



20

2.5. Levy Flight Arama Stratejisi

Levy Flight 1937 yilinda Fransiz matematik¢i Paul Levy tarafindan tanitilmistir.
Kendisinden yiizy1l kadar once kesfedilen ve daha geleneksel olan Brownian

hareketinin 6tesine gegen istatistiksel bir arama stratejisidir.

2.5.1. Levy ugusu

Levy Flight, baz1 hayvanlarin kullandig1 yemek arama stratejilerinden biridir.
Adim uzunluklarinin bir siirekli olasilik dagilimina uygun olarak gerceklestigi hareket
Oriintiisiinii ifade eder. Yani, aslinda siirekli bir olasilik dagilimidir.

Levy ucusu bir rastgele ucus 6rnegidir. Rastgele ugus, yere biraktigimiz bir
topun yapacagi hareketin formiile edilebilen bir matematiksel modele sahip degildir.
Bunun yerine, hareketlerin bir takim siirlar veya kurallar nedeniyle belli bir olasilik
dagilimina uydugu istatistik bir modeli vardir.

Bir o6rnekle agiklamak gerekirse; annelerimiz genellikle ne yemek yapacaklarina
rastgele olarak karar verirler. Bu yemeklerden bir kismini1 yapmak ¢ok zahmetliyken, bir
kismin1 yapmak ise ¢ok kolaydir. Yapilacak yemegin saglikli ve besleyici olmasi
tizerinden baska bir degerlendirme yapmak da miimkiindiir. Sekil 2.11 6rnegindeki
annenin calisan bir kadin oldugunu varsayalim. Zaman ydnetimi onun i¢in Onemli
olacaktir ancak cocugunun iyi beslenmesini de istemektedir. Bu annenin hangi yemegi
yapacagina yonelik kesin bir baginti gelistirmek ve tahminde bulunmak miimkiin
olmayacaktir. Ancak belli bir siire zarfinda hangi yemekleri yaptig1 incelenerek yemek

secimlerinin bir olasilik dagilimina uyup uymadigina bakabiliriz.

YEMEK NITELIGI N 10
Besleyicilik |Zamanlama -
Cok kit Cok iyl 1
Katii iyi 3 .
Fena Degil |lyi Sayilr 8 w7
iyi Sayilir Fena Degil 8 ,’," 5
fyi Kot 3 i I

- —_— o 5
Cok iyi Cok kil 1 £
—
.E
(-9

Sekil 2.11. Yemek se¢iminde farkli kriterlere gére 6rnek bir dagilim
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Bu anne her ne kadar yemek yapmaya rastgele karar veriyorsa olsa da zaman ve
besleyicilikle ilgili kaygilar1 nedeniyle ortaya sekildeki gibi bir tablo cikiyorsa; bir
ucunda besleyici ama zor, diger ucunda kolay ama besleyici olmayan yemeklerin yer
aldig1 bir normal dagilim elde edebiliriz. Mesela omlet ¢ok hizli yapilabilir, ama tek
basia yeteri kadar lezzetli ya da besleyici degildir. Bu ylizden incelenen zaman
zarfinda bir kez yapilmistir. Diger yandan giliveg gibi bir yemek zengin icerikli ve
besleyici olabilir; ancak yapimi ¢ok zahmetlidir. Bu yemek de sadece bir kez yapilmis
olabilir. Kiyaslama yapildiginda daha zor ama daha besleyici ya da daha besleyici ama
daha zor yemeklerden optimum olanlarin daha sik yapilmasi beklenir.

Benzer sekilde Levy ugusu olarak adlandirilan davranig, hayvanlarin iki yiyecek
arama eylemi arasinda kat ettikleri mesafelerin Levy dagilimi gibi siirekli olasilik
dagilimlarina uygun olarak gerg¢eklesmektedir. Levy dagilimi tipki normal dagilim gibi
stirekli olasilik dagilimi olmasina ragmen bu dagilimi normal dagilimdan farkli kilan bir

takim varsayim, deger ve kosullardir.

Eeee
" .
-
»

Sekil 2.12. Normal dagilim ve Levy dagilimi

Sekil 2.12°de gosterilen normal dagilimda p Ortalama, o varyans degeridir.
Anne-yemek oOrnegimizden devam edecek olursak, yemekler ozellikleri bakimindan
birbirinden uzaklasip farklilastikca varyans biiyliyecek ve grafigimiz daha yayvan
olacakti. Anne is yerinde siirekli mesaiye kalip daha ¢abuk yapilan yemekleri se¢seydi,
bu defa da ortalama negatif bir say1 olacagindan grafik sola dogru kayacakti. Levy
dagiliminda a dlgegi dagilimi olusturan degerlerin birbirinden ne kadar uzak ve farkli
olduklarmi temsil eder. Levy dagilimmin dogasi geregi o Olgegindeki kiigiik

degisiklikler dagilimda biiyiik degisimlere neden olmaktadir.



22

Yiyecek arayan bir bal arisini diislindiiglimiizde arinin enerjisinin ve ¢evredeki
kaynaklarin simirli oldugunu goriiriz. Art ¢igek ararken rastgele bir noktaya
1sinlanmadigina gore Onceki konumu ve siradaki konumu birbirine baglhidir. Peki ari
belli bir alandaki ¢icekleri gezdikten sonra sonraki konumunu neye gore ve nasil
belirleyecektir?

Bal aris1 yiyecek arayacagi alana gelir ve bir ¢igegi kontrol eder. Kisa uguslar
yaparak bolge icindeki diger cicekleri gezer. Bu kiigiik alanda bir miktar kisa uguslar
yaptiktan sonra rastgele bir yon secer ve daha uzun bir ugus yaparak baska bir bolgeye
gecer. Geldigi yeni alanda da ayni sekilde kisa uguslar yapar ve akabinde tekrar bir uzun
ucus yapar. Yuvasina donene kadar bu dongiiyii takip eder. Sekil 2.13 bilgisayar

ortaminda olusturulan 6rnek bir Levy ugusunu gostermektedir.

10( v g " v *

ob "
100¢ -
2000 4
e oo doc 2 socag

Sekil 2.13. Bilgisayarda olusturulmus 1000 hamlelik bir Levy ucusu

Aragstirmalar arilar, ton baliklar1 ve kopek baliklarinin da i¢inde yer aldigi pek
cok hayvanin yiyecek ararken katettikleri mesafenin Levy dagilimina uygun oldugunu
gostermistir. Rassal yiyecek arama davraniglarinda zaman ve enerji agisindan optimum
strateji ¢aligmalar1 ise, Levy dagilimi gibi olasilik dagilimlarina uygun davranis
ortintiilerinin en iyi strateji olabilecegini gosterdi (Viswanathan ve dig. 1999). Bu
arastirmalarda, h1z ve konum bilgilerini ileten sensorleri hayvanlar iizerine yerlestirerek

gercek veriler iizerinden kanitlar elde edildi. Benzer sekilde 2010 yilinda yapilan ve
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milyonlarca konum verisini igceren okyanus arastirmalari bazi okyanus baliklarinin
yasadiklar1 bolgeye gore Levy da da Brown dagilimlarimi kullandigini gostermistir

(Humphries ve dig. 2010).

2.5.2. Matematiksel modeli ve yapisi

Her nesilde bir dizi nesne kullanilarak, en iyi bilinen konumdan baslanir ve
rastgele dagitilmis mesafelerde yeni bir nesil iretilir. Ardindan, yeni nesil en umut
verici olan1 segmek icin degerlendirilir ve durma kriterleri saglanana kadar bu islem
tekrarlanir.

Genel olarak, hayvanlarin yiyecek arama davranis bir tiir rastgele harekettir. Bir
sonraki hareket, mevcut pozisyona ve sonraki pozisyona ge¢me ihtimaline bagl
oldugundan, yapilan her rastgele hareketin 6nemi biiyiiktiir. Yapilan son aragtirmalar,
Levy Flight’in, rastgele hareket modelinde en iyi arama stratejilerinden biri oldugunu
gostermektedir (Pavlyukevich 2007,Reynolds ve Frye 2007,Shlesinger 2006).

Daha onceki ¢alismalar incelendiginde, Levy Flight’in orijinal halinin yan1 sira
modifiye edilmis haliyle de uygulamalarda kullanildigi gorilmiistir. Pek c¢ok
aragtirmaci, kesilmis Levy Flight, diizgiin kesilmis Levy Flight, kademeli kesilmis Levy
Flight gibi modifiye edilmis Levy Flight tekniklerini optimizasyon islemlerinde
kullanmigtir. Bu ¢aligmada Levy Flight teknigi orjinal haliyle kullanilmistir.

Levy Flight, Gauss dis1 rastgele siireglerin bir sinifidir (Chechkin ve dig. 2008).
Rastgele hareket, Levy kararli dagilimindan yararlanilarak olusturulur. Bu dagilim
aslinda basit bir gii¢ yasas1 formiiliidiir. Matematiksel olarak, Levy dagiliminin basit bir

versiyonu Denklem 2.13’teki gibi tanimlanabilir (Yang ve Deb 2013,Yang 2010):

v Y 1 .
L(syp= \E exp | 20— #)] e JOSH<s<@, 513
0 ifs<0

u« konum veya yer degistirme parametresi, y > 0 parametresi dagilim 6lgegini kontrol
eden Olgek parametresidir. Genel olarak, Levy dagilimi Denklem 2.14’te formiilize
edilen Fourier doniisiimii olarak tanimlanmalidir.
F(k) = exp[—alk|?], 0< B <2, (2.14)
a , [—1, 1] araliginda bir parametredir ve c¢arpiklik veya Olgek faktorii olarak
bilinir. Stabilite indeksi olan g € (0, 2] , ayn1 zamanda Levy indeksi olarak da

adlandirilir. Integralin analitik formu, birka¢ 6zel durum disinda genel B igin
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bilinmemektedir. 8 ve o parametreleri dagilimin belirlenmesinde biiyiik rol alirken, y ve
w1 parametrelerinin etkisi kiigiiktiir. § parametresi, olasilik dagiliminin seklini, 6zellikle
kuyruk bolgesinde farkli olasilik dagilim sekilleri elde edecek sekilde kontrol eder. Bu
nedenle, daha kiiclik olan f parametresi daha uzun kuyruk olusturacagi i¢in dagilimin
daha uzun atlamalar yapmasina neden olur (Lee ve Yao 2001). Egiklik parametresi
o ’nin isareti, egrinin yoniinii gosterir.

Pozitif igaretli degerler sag yonii ve negatif degerler sol yonii ifade eder. o = 0
oldugunda, dagilim simetriktir. Son iki parametre, y genisligi ve p degisimi dagilimin
tepe noktalaridir (Al-Temeemy ve dig. 2010). 8 parametresinin farkli degerleri dagilimi
degistirir. Daha kiiclik degerler i¢in daha uzun atlamalar yaparken, daha biiylik degerler

icin daha kisa atlamalar yapar.
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3. KUMELEME

Veri madenciligi uygulamalarindan biri olan kiimeleme, veri toplulugundaki
elemanlar1 benzerliklerine gore gruplandirma esasmma dayanmaktadir. Kiimeleme
yontemleri, hangi gruba ait oldugu bilinmeyen verilerin benzer 6zellikteki alt kiimelere
ayrilmasina yardimeir olan metotlardir (Ozdamar 1999, Tathdil 1996). Kiimelemenin
esas amaci, nesnelerin sahip oldugu karakteristik 6zellikleri kullanarak gruplandirma
yapmaktir. Kiimeleme yapilirken, benzer bireylerin aynmi grupta, farkli bireylerin ayri
grupta olmasina dikkat edilir. Sekil 3.1’de goriildiigii gibi ayn1 kiime igindeki bireylerin
birbirine olan uzaklig1 ¢ok az, farkli kiimelerin birbirine olan uzaklig1 ise daha fazladir

(Hair ve dig. 1998).

Grup 2

/

o ¥
_I_'J—I Grup 3
__|' '—-'|_|
S

Sekil 3.1. Nesneler ve kiimeler arasi uzaklik

Kiimeleme, veri setindeki degiskenlerin gruplandirilmalart ile ilgili kesin
bilginin bulunmadig1 bir popiilasyon i¢inde yapilir. Bu popiilasyondan alinan n tane
verinin, p tane degiskene iliskin gozlem sonuglarina bakilir. Kiimelemede benzer
nitelikteki bireyler birbiriyle birlestirilerek kiimelere ayrilir. Kiimeleme yapilmasi,
g6zlem sonuglarini ¢ok az bir kayipla bir araya toplamaya olanak saglar (Lorr 1983).

Kiimeleme analizinin amaclari, kullanim alan1 ve amacina gore asagidaki sekilde
siralanabilir (Ball 1970):

- Dogru tiplerin belirlenmesi

- Veri arastirma (inceleme)

- Veri indirgeme
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- Hipotez olusturma

- Hipotez testi

- Gruplara dayali tahmin

- Model olusturmak

Arastirmacilar bir¢ok alanda, gruplandirma yapmadan kontrol edilemeyen biiyiik
boyutlu verilerle ¢alismaktadir. Kiimeleme teknikleri bu tiir verilerin indirgenmesinde
kullanilabilir. Ornegin, pazarlama arastirmasi alanindaki bir uygulamada, pazar testi
icin ¢ok sayida sehir kullanilabilmesine ragmen ekonomik faktorlere bagli olarak schir
sayisinin azaltilmast gereklidir. Bu sehirlerden birbirine en ¢ok benzeyenler kiiglik
gruplara ayrilarak kiimelendirildigi takdirde her gruptaki bir sehir bir test pazari olarak
kullanilabilir (Everitt 1993).

Kiimeleme analizinde N adet gdzlemin her birinde p adet 6l¢iimiin yapildigi Nxp

boyutlu veri matrisi asagidaki gibi gosterilebilir (Cakmak 1999):

xll x12 wen xlp

le x22 wen x2p
X =

le xNZ wen pr

Burada Xij , J. degiskenin i. birey ya da nesne i¢in aldig1 degeri gostermektedir.

Kiimeleme, ayn1 gruptaki nesnelerin birbiriyle benzer, farkli gruptaki nesnelerin
birbirinden farkli olmasi fikrine dayanmaktadir. Nesneler arasindaki bu iliskiyi daha iyi
anlamak amaciyla benzerlik ve farklilik (benzersizlik) kavramlar kullanilmaktadir. iki
nesnenin benzerligi ne kadar fazlaysa, nesneler arasindaki iliski de o derece kuvvetlidir.
Nesneler arasi iliskinin zayif oldugu 6rneklerde ise, nesneler arasindaki farkliligin fazla
oldugu soylenebilir. Benzerlik/farklilik degerlerini 6lgmek icin ¢esitli metotlar
bulunmaktadir ve bu metotlar kullanilarak nesneler daha rahat sekilde gruplandirilabilir.

Nesneler arasindaki benzerligi 6l¢cmede kullanilacak metot segilirken, nesnelere
ait 0zelliklerin veri tipleri dikkate alinir. Bir nesneye ait 6zelligin aldig1 degerlerin sayisi
sonlu ise, bu veri tipi kesikli (discrete) veri kategorisindedir. Ancak nesneye ait 6zellik
birden ¢ok aralikta ve araliklardaki her degeri alabiliyorsa siirekli (continuous) veri
kategorisindedir (Dogan 2002,Servi 2009).
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3.1. Kiimelemede Kullanilan Uzakhik Yontemleri

Literatiirde, uzaklik 6lgme yontemi olarak kullanilan bazi metotlar asagida
paylasilmistir. Olgme yonteminin belirlenmesinde verilerin siirekli veya kesikli olmasi
etkili olmaktadir. Bu ¢aligmada, her bir veri 6rnegi ile veri orneginin ait oldugu kiime

merkezi arasindaki mesafe Oklid uzaklik fonksiyonuna gore hesaplanmustir.
Oklid (Euclidean) uzakhg

Yaygin olarak kullanilan Oklid uzaklik metotu, belirlenen iki nokta (nesne)

arasindaki dogrusal uzakligi Denklem 3.1°e gore hesaplar.

d(i,j) = XR=1(xi — Xx)? (3.1)

Eger kiimeleme analizinde kullanilacak degiskenler belirli bir 6nem derecesine

gore agirhiklandirilmus ise, Oklid uzaklik formiilii Denklem 3.2’ye gére kullanilir.

d(i,j) = Xkt Wi (Xie — Xji)? (3.2)

d(i, j): i. ve . nesnenin birbirine uzaklig

Xik - 1. nesnenin k. niteliginin degeri
Xji - J. nesnenin k. niteliginin degeri
i=12,...,N

ji=1,2,..,N

wy = K. niteligin agirlik degeri

N: Veri setindeki toplam nesne sayisi.
Manhattan uzakhg

Manhattan uzaklik bulma yonteminde nesneler arasindaki mutlak uzaklik degeri
kullanilir ve Denklem 3.3’e gore hesaplanur.

d@i,j) = (|xu — xj1| + |xi — xj2| + -+ |xl-p - xjpl) (3.3

d(i, j): i. ve j. nesnenin birbirine uzaklig

x; . Veri setindeki i. nesne

x; . Veri setindeki j. nesne
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Pearson uzakhg

Pearson uzaklik metotunda, iki nesne arasindaki uzaklik Denklem 3.4
kullanilarak bulunur. Bu formiilde kullanilan S,  degeri, uzakligin hesaplandig

degiskene ait varyanstir.

.. 2 2 2
d(i,j) = J(xil - le) /SE+ (xi2 — sz) /S2 + ---+(xip - xjp) /SZ (3.4)
d(i, j): i. ve . nesnenin birbirine uzaklig
x; . Veri setindeki i. nesne

x; . Veri setindeki j. nesne

Minkowski uzakhgi

Minkowski metotu kullanilarak iki nesne arasindaki uzaklik, Denklem 3.5’¢ gore

hesaplanir.

1 (3.5)

d(i)) = [Jxa = xa]" + |xiz = x| ™ + 4 |xip = x5

d(i, j): i. ve j. nesnenin birbirine uzakligi

x; . Veri setindeki i. nesne

x; . Veri setindeki j. nesne

Bu yontemde m degeri 1 segilirse formiil, Manhattan uzaklik metotuna
formiiliine, m degeri 2 segilirse Oklid uzaklik metotuna déniisiir. Bu agidan Minkowski
metotunun, genel bir formiil oldugu ve m degiskeninin farkli degerlerine goére yeni
formiiller tiiretilecegi goriilebilir.

Mesafe Olgmek i¢in yaygin olarak kullanilan yukaridaki uzaklik metotlari
degisken degerlerinin siirekli olmasi halinde uygulanmaktadir (Tathidil 1996,Dogan
2002). Cizelge 3.1°de sik kullanilan diger uzaklik metotlar1 goriilmektedir (Duran ve
Odell 1974).
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Cizelge 3.1. Uzaklik metotlar1 ve formiilleri

Uzaklik Metotu Matematiksel Gosterim
Sup-norm de (xi,xj) = Svp {|x,a- - xkj”
Mahalanobis D2 (xl., xj) = (xl. - xj)T w™ (xi — xj)
B, norm P
dy (%, x;) = <Z|xki - xk]-|)
k=1
B, norm

k 1/p
dp (x;, %) = Z|xki - xi"
p=1

Degiskenlerin  kesikli  verilerden olusmas1t halinde, siirekli verilerin
kiimelenmesinde kullanilan uzaklik metot fonksiyonlarina, w; katsayis1 eklenmektedir.
Bu katsay1 Denklem 3.6’ya gore hesaplanir ve d, degeri, t. degiskenin dagilim araliginm
ifade etmektedir (Tatlidil 1996).

1, nicel veriler igin

Wy = { (3.6)

1 ’ _y
¥ nitel veriler icin
t

3.2. Kiimelemede Kullanilan Benzerlik Yontemleri

Benzerlik kavrami, uzaklik kavraminin tersi olarak iki veri arasindaki yakinligi
ifade etmektedir. Cosine Denklem 3.7, Overlap Denklem 3.8, Dice Denklem 3.9 ve
Jaccard Denklem 3.10 kullanilarak 6lgiilen benzerlik yontemlerindendir.

Iki vektor arasindaki benzerligin 6lgiilebilmesi igin degerlerin pozitif ve siirekli
olmas1 gerekir. Vektorler birebir ayni oldugunda benzerlik 1; vektorlerden biri 0, digeri
0’dan biiyilik oldugunda benzerlik 0 olacaktir. Yani, benzerlik 6l¢iimiinden elde edilen

sonug 0-1 araliginda bir degerdir.

l 1 Xmi Xji

\/21 R e (3.7)

sim (Xp, Xj)cosiNg =
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n
i1 Xmi Xji

(T, x2; By xF (3.8)

sim (Xm , Xj)overLap =

n
201 Xmi Xji

o1 Xy + Xieq X5 (3.9)

sim (X, , xj)DICE =

n
izt Xmi Xji

2 2
i=1 Xmi t Xty X — Xitq Xmi Xji (3.10)

sim (X, , xj)]ACCARD =

3.3. Kiimeleme Algoritmalari

Literatiirde, kiimeleme problemiyle ilgili bircok yaklasim olsa da kiimeleme
algoritmalar1 temel olarak hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari
olmak tiizere ikiye ayrilmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri uygulanirken kiime
numarasinin belirlenmesine gerek yoktur. Bu yontemlerde, kiimeleme iglemi bittikten
sonra kiime numarasi belirlenir. Ancak hiyerarsik olmayan kiimeleme ydntemlerinde
kiimeleme yapabilmek igin kiime numaras: bilgisine ihtiya¢ vardir. Ozetle, hiyerarsik
olmayan kiimelemenin amaci, n adet veri 6rnegini k adet kiimeye ayirmaktir. Zaman
karmasikligi agisindan bakildiginda, hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin ikinci
dereceden oldugu, hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin ise dogrusal oldugu
goriilmektedir (Boushaki ve dig. 2018,Frigui ve Krishnapuram 1999). Kiimeleme
algoritmalar1 Sekil 3.2°de genel olarak kategorize edilmistir (Karakoyun 2015).
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Kimeleme Algoritmalarn

Hiyerargik Olmayan

Toplamal
|
I T
Bailanti Merkezilestirme Monotetik K-Medoids
== Tek Baglant L Ward Medyan Politetik

Tam
Bagilant)

Centroid

Ortalama

Baglant

Sekil 3.2. Kiimeleme algoritmalari

Kiimeleme analizi yapilirken, ilk asamada bir benzerlik veya uzaklik 6lgiiti
secilmelidir. Daha sonra hangi kiimeleme tekniginin (hiyerarsik veya hiyerarsik
olmayan gibi) kullanilacagi belirlenmelidir. Sonraki adimda segilen teknik i¢in
kullanilacak kiimeleme yoOntemi tiirii segilir ve son asamada kiimeleme sonucunu

yorumlayabilmek i¢in kiime sayis1 belirlenir (Sharma 1996).

3.3.1. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar:

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda, nesneler belirli adimlardan gecerek
kiimelere ayrilir ve nesnelerin kiimelere olan aitligi dl¢iiliir. Bu aidiyet dl¢iisii, benzerlik
veya farklilik 6zelliklerinden elde edilir. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde, kiimeler
pes pese birlestirilir ve bir grup, diger grupla birlestirildikten sonra kalan asamalarda
kesinlikle ayrilamaz (Firat 1997).

Hiyerarsik kiimelemede, nesnelerin yakinlik iliskisine gore kiimeler
olusturulmaktadir. Olusturulan kiimelerle bir aga¢ yapist insa edilir ve agag
diyagramlari ile gosterilen sonuglara dendogram adi verilir (Lorr 1983,Everitt ve Dunn
1992). Aga¢ yapisi, govdeden yapraklara veya yapraklardan govdeye dogru olabilir.
Dendogram istenen seviyede bitirilerek kiimeler elde edilmis olur (Bilen 2009). Sekil
3.3’te (Bilen 2009) 6rnek bir dendogram gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Dendogram yapisina 6rnek

Hiyerarsik yap1 yukaridan-asagiya dogru olusturuldugunda toplamali, asagidan-
yukariya olusturuldugunda boliinmeli hiyerarsik kiimeleme olarak siniflandirilabilir
(Bkz. Sekil 3.4 (Bilen 2009))

Toplamal1 (asagidan yukariya) yaklasima gore hiyerarsik kiimeleme adimlari:

» Her bir nesne i¢in farkli bir grup olustur.

» Merkezler arasindaki uzaklik, ortalama gibi kurallara gére gruplar birlestir.

e Tim nesneler tek bir kiime iginde toplanana kadar ya da belirlenen
sonlandirma kriterine ulasilana kadar birlestirme islemine devam et.

Boliinmeli (yukaridan asagiya) yaklasima gore hiyerarsik kiimeleme adimlart:

* Ayni kiimede bulunan tiim nesnelerle basla.

+ Bir kiimeyi daha kii¢iik kiimelere ayir.

* Her nesne ayr1 bir kiime olusturana kadar ya da belirlenen sonlandirma

kriterine ulasilana kadar ayirma islemine devam et (Bilen 2009).



33

adim 0 adim 1 adim 2 adim 3 adim 4

Biitiinlestirici

¥

Boliicii

+— | ] ] ]
adim 4 adim 3 adim 2 adim 1 adim 0

Sekil 3.4. Biitiinlestirici ve boliicli hiyerarsik kiimelemenin 6rnek gosterimi

3.3.1.1. Toplama teknikleri

Toplama tekniklerinde ilk olarak { 1/2 [n (n-1)] } olast gozlem (kiime) ¢ifti
arasindaki benzerlik veya uzaklik matrisi hesaplanir. Daha sonra benzerlik veya uzaklik
matrisine gore en yakin iki kiime birlestirilir ve kiime sayist bir indirgenir.
Benzerlik/uzaklik matrisi tekrar olusturulur ve n birim asamali olarak sirayla n, (n-1),
(n-2),...(n-r),...3,2,1 kiimeye yerlestirilir (Everitt 1974). Bu teknikler igerisinden tek
baglant1 teknigi, tam baglant1 teknigi, ortalama baglanti teknigi ve Ward’s teknigi

aciklanacaktir.

Tek baglanti teknigi

Bu teknik ilk olarak Florek ve arkadaslari tarafindan uygulanmistir. Benzerlik
veya uzaklik matrisinden yararlanilarak birbirine en yakin iki gdézlem veya kiime
birlestirilmekte ve birlestirme islemi tekrarlanmaktadir (Sentiirk 1995,Firat 1997).
Birlestirme isleminde benzerlik (s ) ve uzaklik (dj) degerleri sirasiyla Denklem 3.11 ve
3.12 kullanilarak elde edilir (Everitt ve Dunn 1992,Sentiirk 1995).
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sk (L,7) = max (S, Skj) (3.11)

dy (i,j) = min (dy; , d;) (3.12)

Tek baglanti teknigi sonuglari bir dendogramda veya aga¢ diyagraminda
gosterilebilir. Aga¢ yapisindaki dallar, kiimeleri ifade etmektedir (Everitt ve Dunn
2001,Sentiirk 1995).

Tam baglanti teknigi

Tam baglanti teknigi, tek baglanti1 teknigine ters mantikta c¢alismaktadir. Bu
teknikte, benzerlik veya uzaklik matrisinden yararlanilarak en yakin iki kiime veya
gozlem birlestirilmektedir. Birlestirme isleminde benzerlik (sy) ve uzaklik (dj)
degerleri sirasiyla Denklem 3.13 ve 3.14 kullanilarak elde edilir (Tatlidil 1996).

sk (i,j) = min (Sg;, Skj) (3.13)

di (i,j) = max (dy; , dy;) (3.14)

Tam baglant1 tekniginin en Onemli dezavantaji, aym1 kiime iginde yer alan
gozlemler arasi uzaklik belli bir degerden kiigiik oldugunda tiim kiimeleri basarili bir

sekilde olugturamamasidir (Tatlidil 1996).
Ortalama baglant1 teknigi

Ortalama baglant1 teknigi, Sokal ve Michener tarafindan Onerilmistir. Bu
teknikte, iki kiimede yer alan gozlem ciftleri arasindaki ortalama fark iki kiime
arasindaki farki ifade etmektedir (Everitt 1974). Farkli ¢esitleri bulunan algoritmanin en
yaygin kullanilan tiiriinde gozlem ¢iftleri arasindaki uzakligin aritmetik ortalamasi
hesaplanmaktadir. Ortalama baglanti teknigi, yaygin olarak biyoloji biliminde

kullanilmakla birlikte, sosyal bilimlerdeki kullanim oran1 da giderek artmaktadir.
Ward’s teknigi

Ward’s teknigi, kiimeler i¢indeki varyanst minimum degerde tutmay1 amaglar.

Bu amagla Denklem 3.15 kullanilir:
2

ESS = zn:xf — 1/n (Zn: xi) (3.15)
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Burada x; , i inci gozlemin skorudur (Aldenderfer ve Blashfield 1984).
Kiimeleme siirecinin ilk agsamasinda, her bir gézlem bir kiimeyi ifade ettiginden ESS
(Sum of Squares Index E) degeri sifirdir. Diger asamalar, ESS’de minimum artisla

sonuglanan gozlemlerin elde edilmesiyle devam etmektedir.

3.3.2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari

Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari, kiime sayisinin kiimeleme
isleminden Once belirlendigi durumlarda kullanilmaktadir. Nesnelerin gruplandirilacagi
kiime sayis1 belirlendikten sonra, kiimeleme kriterlerine gére nesnelerin hangi kiimeye
ait oldugu tespit edilir ve atama islemi yapilir (Everitt ve Dunn 1992, Tathidil 1996).
Sekil 3.5’te 6rnek bir kiimeleme islemi paylasilmistir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari, nesnelerin belirlenmis bir k
sayisina gore kiimelere ayrilmasi i¢in tasarlanmistir. Kiime sayisi (k), herhangi bir deger
ya da kiimeleme tekniginin bir parcast olarak belirlenebilir. Bu durum, belirlenmesi
gereken bir uzaklik/benzerlik matrisinin olmamasi ve temel verinin bilgisayarin
islemleri boyunca depolanma mecburiyetinin olmayisiyla ilgilidir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalarinda kiime sayisin1 (k) belirlemek
oldukca onemlidir. Saglikli bir kiimeleme sonucunun elde edilmesi, dogru kiime
sayisinin se¢imi ile dogrudan baglantilidir. Kiigiik ¢aptaki verilerin kiimelenmesinde k
kiime say1s1 genellikle Denklem 3.16 kullanilarak bulunur (Atamer 1992).

n (3.16)
k=12

n : Kiimelenecek nesne sayisi

Hiyerarsik olmayan teknikler, hiyerarsik tekniklere gore daha hizli oldugundan

daha biiyiik veri kiimelerine uygulanabilir (Johnson ve Wichern 1988).
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Sekil 3.5. Kiimeleme 6rnegi

3.3.2.1. K-means kiimeleme algoritmasi

J.B. MacQueen tarafindan 1967'de gelistirilen k-means en eski kiimeleme
algoritmalarindan biridir (MacQueen 1967). K-ortalamalar olarak adlandiriimasinin
nedeni, nesnelerin k adet kiimeye ayrilmasi ve kiime merkezinin kiimede yer alan
nesnelerin ortalama degerine sahip olmasiyla ilgilidir. Yaygin olarak kullanilmakta olan
denetimsiz (egiticisiz) 6grenme algoritmalarindan birisi olan k-means kiime atamasi
yaparken, her nesnenin yalnizca bir kiimeye dahil olmasma izin verir. Bu nedenle,
keskin bir kiimeleme algoritmasidir. Kiime merkezinin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine
dayali bir yontemdir (Han ve Kamber 2006). Sekil 3.6’da verilerin kiimeleme Oncesi ve

sonrasi durumlar1 gosterilmektedir.



Orjinal (kiimelenmemis) veri

Kiimelenmis veri

Sekil 3.6. Orjinal veri ve kiimelenmis veri
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Algoritmada kullanilan k parametresi verilerin kag adet kiimeye ayrilacagini

gostermektedir. K parametresinin seciminde kullanilan farkli analiz yontemleri olsa da

en iyl yontem farkli k degerleri i¢in kiimeleme sonuclarina bakarak karar vermektir.

Ciinki farklh sayida olusacak kiimeler, verideki farkli 6zellikleri ortaya ¢ikarabilecektir.

Sekil 3.7°de k-means algoritmasimin farkli k degerleri i¢in elde ettigi kiimeleme

sonuclar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.7. Farkli k degerleri i¢in k-means kiimeleme



38

K-means algoritmasi temelde n adet nesneyi k tane kiimeye bolme prensibine
dayanmaktadir. Burada kiimelerin nesne bakimimdan miimkiin oldugu kadar yogun ve
diger kiimelerden maksimum uzaklikta olmasi amag¢lanmaktadir. Yani, kiime i¢indeki
degerler birbirine en c¢ok benzeyen nesnelerden seg¢ilmeli ve kiimeler miimkiin
oldugunca birbirine benzememelidir. Kiime benzerligi kiime igindeki nesnelerin
ortalama degeriyle olgiiliir ve bu deger kiimenin agirlik merkezini ifade etmektedir (Rui
ve Wunsch 2005).

K-means kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde ¢ogunlukla karesel hata
kriteri (SSE) kullanilir. SSE’nin en diisiikk degeri, en iyi sonucu ifade etmektedir.
Nesnelerin kiime merkezlerine olan uzakliklariin karelerinin toplami Denklem 3.17 ile
hesaplanmaktadir (Tan ve dig. 2006).

LS (3.17)

SSE = Z Z dist? (m;,x)

i=1x€C;

K-means algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Adim: Kiime merkezleri belirlenir.

2. Adim: Merkez disinda kalan veriler mesafelerine gore siniflandirilir.

3. Adim: Her bir veri kendisine en yakin kiimeye atanir.

4. Adim: Verilerin tamami en yakin kiimeye atandiginda k adet kiime i¢in
yeniden merkezler hesaplanir.

5. Adim: Kiime merkezleri kararl1 bir hale gelene kadar 2. ve 3. Adimlar tekrar
edilir.

Algoritmada k sayisinin belirlenmesi 6nemli bir problemdir. Uygun k degerini
se¢cmek i¢in cesitli metotlar bulunmaktadir. Bu metotlardan Elbow ve Silhoutte metotu
kisaca agiklanacaktir.

Elbow metotunda; verilerin farkli k degerlerine gore kiime merkezine olan
uzakliklarinin karesel toplami hesaplanir. Bu degerler grafik haline getirilir ve grafik
tizerinde toplamlar arasindaki farkin azalmaya basladigi dirsek noktast en uygun k
degeri olarak belirlenmektedir. Elbow metotu ayni zamanda dirsek metotu olarak da

bilinmektedir. Sekil 3.8’de Elbow metotuna gére en uygun k degeri gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. EIbow metotu ve en uygun k degeri (k=3)

Silhoutte metotunda; her bir k sayisi i¢in kiime farkliliklari incelenir ve olusan

kiimelere -1 ile 1 araliginda degerler verilir. 1’e en yakin olan deger en uygun k degeri

olarak belirlenmektedir. Sekil 3.9°da Silhoutte metotuna gore en uygun k degeri

gosterilmektedir.

043

Sekil 3.10’da

gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Silhoutte metotu ve en uygun k degeri (k=5)

k=3 degeri i¢in yapilan Ornek kiimeleme uygulamasinin adimlar
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Sekil 3.10. K-means kiimeleme adimlari

3.3.2.2. K-medoids kiimeleme algoritmasi

K-medoids algoritmasi, verinin gesitli yapisal ozelliklerini temsil eden k adet
nesneyi bulma esasina dayanir (Dodge 2012). Temsilci nesne kiime merkezine en yakin
noktadir ve medoid olarak adlandirilir. Nesne grubunu k adet kiimeye ayirirken amag,
benzer nesneleri bir araya toplamak ve farkli kiimelerdeki nesnelerin birbirine
benzemedigi bir yap1 olusturmaktir.

K-medoids algoritmasimin bir¢ok farkli tlirevi bulunmakla birlikte ilk ortaya
atilan k-medoids algoritmasi PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmasidir. PAM
algoritmasinda, k-means algoritmasina benzer sekilde rastgele sectigi k adet sayiyi
kiime merkezi olarak belirlenir ve her nesne kendisine en yakin olan temsilciye atanarak
k adet kiime olusturulur. Kiimeye katilan her yeni elemanla birlikte kiimenin elemanlari
test edilerek kiime gelisimine en fazla katki saglayabilecek nokta tespit edilir. Bu nokta
tespit edilirken kriter olarak, nesne ile nesnenin ait oldugu kiimenin temsilci nesnesi
arasindaki ortalama benzersizlik maliyet fonksiyonu kullanilir (Isik ve Camurcu 2007).
Tespit edilen bu nokta kiimenin yeni merkezi, kiimenin eski merkezi de siradan kiime
elemani olacak sekilde bir yer degistirme (swap) islemi yapilir (Dinger 2006).

K-medoids algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Adim: K kiime say1s1 belirlenir.

2. Adim: K nesneleri baglangi¢c medoidleri olarak segilir.

3. Adim: En yakin medoid x’e sahip kiimeye nesneler atanir.

4. Adim: Amag fonksiyonu hesaplamasi yapilir.

5. Adim: Medoid olmayan y noktasi rastgele olarak segilir.

6. Adim: x ve y’nin yer degistirmesi amag¢ fonksiyonunu minimize ediyorsa, X
ve y noktalariin yeri degistirilir.

7. Admm: Kiime merkezleri kararli bir hale gelene kadar 3. Ve 6. Adim
arasindaki islemler tekrar edilir (Akin 2008).
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K-medoids algoritmasinda, baslangictaki merkez se¢iminin ve verilerin islenme
sirasinin kiimeleme iizerine etkisi yoktur. Ayrica, merkezi elemanlar kiimeyi temsil
ettigi icin giriltilii veriye karsit duyarli degildir. Sekil 3.11°de k-medoids kiimeleme

adimlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.11. K-medoids kiimeleme adimlari

3.3.3. Bulanik kiimeleme algoritmalar:

Bulanik kiimeleme, kiimeler birbirinden belirgin olarak ayrilamadiginda ya da
bazi nesneler kiime tiyeliginde kararsiz bir yap1 gosterdiginde kullanilmaktadir. Bulanik
kiimelemede, diger kiimeleme yontemlerine benzer sekilde wuzaklik Ol¢limleri
kullanilarak kiimeleme yapilir. Kullanilan algoritma ve kiime yapisina gére uygun bir
uzaklik 6lciitii belirlenir ve nesnelerin kiime iiyelikleri hesaplanir. Bu iiyelik degerleri
yorumlama acgisindan kullanighh oldugu icin kiimelemede avantaj yaratir. Bulanik
kiimeleme uzaklik kullanimi1 noktasinda esnektir ve bilinen tiyelik degerleri igin sayisal
optimizasyonla birlestirilebilir (Naes ve Mevik 1999).

Nesne ve kiime sayisinin fazla olmasi durumunda, ¢ok fazla ¢ikti elde edilmesi
nedeniyle bilginin tasnifi ve Ozetlenmesi dezavantaj olusturacaktir. Ayrica, bulanik
kiimeleme algoritmalar1 karmasik yapidadir ve daha c¢ok belirsizlik s6z konusu

oldugunda tercih edilmektedir (Sahinli 1999).
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3.3.3.1. Bulanik c-means kiimeleme algoritmasi

Bulanik c-means (BCM) algoritmasi, bulanik bélimlemeli kiimeleme teknikleri
arasinda en iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilmakta olan bir yontemdir. 1973 yilinda
Dunn tarafindan ortaya atilmis olup, 1981'de Bezdek tarafindan gelistirilmistir
(Hoppner ve dig. 1999).

K-means gibi yaygin bilinen kiimeleme algoritmalarinda her bir 6rnek sadece bir
kiimeye ait olabilmekte ve bu kiimeleme yontemleri kati1 kiimeleme (hard clustering)
olarak adlandirilmaktadir. Bulanik c-means algoritmasinda ise, bir 6rnegin birden fazla
kiime i¢in aitlik dereceleri vardir ve 1limli kiimeleme (soft clustering) olarak
isimlendirilir. Ornegin, bir nesne %25 oraninda A sinifina, %75 oraninda B smifina ait
olabilmektedir. Bu algoritmalar, kiime smirlarindaki nesneleri tamamen belli bir
kiimeye dahil etmedikleri i¢in kat1 kiimelemeye gore daha giiglii ve dogal kiimeleme
yapabilmektedir (Cebeci ve Yildiz 2015).

Bulanik c-means algoritmasi amag fonksiyonu mantigiyla galisir. Algoritmadaki
¢ degeri kiime sayisini ifade etmektedir. Nesneler iki veya daha fazla kiimeye ait olabilir
ve her bir kiime i¢in [0,1] araliginda birer iiyelik degerine sahiptir. Bulanik mantik
geregince bu iiyelik degerlerine bagli olarak o kiimeye aittirler. Bir nesnenin, tiim
kiimeler i¢in hesaplanan iiyelik degerleri toplami 1 olmalidir. Uyelik degeri en yiiksek
olan kiime, nesnenin en yakin oldugu kiime merkezini ifade etmektedir. Kiimeleme
islemi amag fonksiyonunun belirlenen degere yakinsamasiyla tamamlanmaktadir. Sekil
3.12°de (Cebeci ve Yildiz 2015) bulanik c-means algoritmasinin farkli k degerlerindeki
kiimeleme sonuglar1 gosterilmistir.

Bulanik c-means algoritmasinin iglem adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Adim: C kiime say1s1 ve diger baslangi¢ degerleri atanir.

2. Adim: U tiyelik matrisi rastgele olusturulur.

3. Adim: Kiime merkezleri hesaplanir.

4. Adim: Bir sonraki liyelik degerleri hesaplanir.

5. Adim: Sistem kararl1 bir hale gelene kadar 4. Adim tekrar edilir.

Algoritma, en kiiciik kareler yonteminin genellemesi olan Denklem 3.18’deki

amag fonksiyonunu minimize etmede kullanmaktadir (Hoppner ve dig. 1999).

Jm= L T ul xegl|? S 1<m<o (3.18)
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Rastgele olusturulan U iiyelik matrisi ile algoritma baslatilir. ikinci adimda

merkez vektorleri Denklem 3.19 kullanilarak hesaplanir (Hoppner ve dig. 1999).
N ,
Ziziuij X (3.19)

Ci—
7= T

U matrisi, hesaplanan kiime merkezlerine gore Denklem 3.20 yardimiyla
yeniden olusturulur. U matrisinin 6nceki hali ile son durumdaki hali karsilastirilir,

aradaki fark ¢’den kiigiik olana kadar islemler tekrar edilir (Moertini 2002).

1

Ujj = TNCE) (3.20)
ZC (”‘xl Cl")
ke=1\Tlx;=cx

Kiimeleme tamamlandiginda, U iiyelik matrisindeki bulanik degerler kiimeleme
sonucunu gostermektedir. Bu degerler berraklastirildigr takdirde O ve 1 olarak

karsiliklar1 bulunabilir.

m . i
. ed . 0 o
e A k3
orijinal kimeler k=2 k=3

o y b 2 P -
- . . ol X . .
. » . v { : p _.‘ :
‘_'_\_.. - o .f'_ o - o T

i* -
“ﬂ- *

k=4 k=5 k=6

Sekil 3.12. Farkli k degerleri i¢in bulanik c-means kiimeleme
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3.4. BOA ve Levy Flight Arama Stratejisinin Kiimelemede Kullanilmasi

BOA kiimeleme algoritmasi arama ve somiirii yeteneklerine sahip oldugundan
global bir iyilestirici olarak disiiniilebilir. BOA algoritmasi bir dizi rastgele ¢6ziimle

baglar ve her bir iterasyonda arama ajanlarinin konumlarini yukardaki denklemlere gore

giinceller. Arama vektérii olan A'nin uyarlamali degisimi, algoritmanin arama ve
sOmiiri arasinda kolay gecis yapmasini saglar. Bu durum bazi iterasyonlarin aramaya,
geri kalanlarin somiiriiye odaklanmasi anlamina gelir. Algoritmanin arama kabiliyeti,
kullanilan pozisyon (Denklem 2.12) giincelleme mekanizmasindan kaynaklanmaktadir.
BOA’nin amaci, belirli bir amag¢ fonksiyonunun en iyi sekilde degerlendirilmesini
saglayan arama ajanini bulmaktir. Calismada, iterasyonlar boyunca hesaplanan BOA
amag fonksiyon degeri, Levy Flight amag fonksiyon degeriyle kiyaslanmistir. Levy
Flight stratejisi uygulandiktan sonra bulunan konumun SSE degeri daha iyiyse BOA
konum degeri giincellenmistir. Boylece, global aramanin verimliligi artirilarak daha iyi
bir kiimeleme sonucu elde edilmeye calisiimistir. Onerilen BOA-LF yonteminin sézde
kod yapis1 Cizelge 3.2°de, algoritmanin adimlarini gosteren akis diyagrami Sekil 3.13°te

gosterilmistir.

Cizelge 3.2. BOA-LF s6zde kodu

Baglangig popiilasyonu ayarla X; (i =1,2,...,n)
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla
X*=Bilinen en iyi arama ajani

while (t < maksimum iterasyon sayisi)

for (her bir arama ajani igin)
Giincelle a, 4, C, [, ve p
if (p <0.5)
if JA|<1)
Denklem 2.5 ile arama ajani1 konumu giincelle
else if JA|> 1)
Rastgele bir arama ajant se¢ ( Xyqnq )
Denklem 2.12 ile arama ajanini giincelle
end if
else if (p > 0.5)
Denklem 2.9 ile arama ajan1 konumu giincelle
end if

end for

Levy flight amag fonksiyon degerini hesapla
Daha iyi ¢6ziim bulunmussa en iyi ajan1 giincelle
Kisit digina ¢ikan bireylere sinir degerini ver
t=t+1

end while

Sonug X*




Baslangig dederlerini gir.

Her hir arama ajaninin

uygunliuk dederini hesapla
Ve en iyi arama ajanini (X)

belirle.

. ¥

a, A C, |, p dederlerini gincelle.

Hayir Evet
Y p<05
Hayr
Evet
¥ v ¢
Raslgele arama ajani
Denklem 2.9'a g Ve Denklem 2.5'e

gore konumu gincelle.

Denklem 2.12 ye gore

konumu giincelle.

gore konumu giincelle.

i=i+1

i=arama ajan
sayls

Evet

v

Levy Flight uygunluk dederini hesapla. Daha iyi bir ¢ézim
bulunmugsa X* deferini gincelle.

k=k+1

Hayir

k=max
iterasyon
sayls

Evet

X* dederini dondiir.

Sekil 3.13. BOA-LF akis diyagrami
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Son yillarda literatiire kazandirilmis olan Balina Optimizasyon Algoritmasi ve
Levy Flight arama stratejisi kullanilarak 16 farkli veri setinde (Dermatology, E. Coli,
Balance, Cancer-Int, Cancer, Iris, Glass, Wine, Credit, Thyroid, Heart, Spect, Diabetes,
Hepatit, Breast Tissue, Parkinson) kiimeleme uygulamasi yapilmistir. Veri setleri,
University of California, Irvine (UCI) agik erisimli veri tabanindan alinmistir.
Kimeleme sonuglari, k-means, k-medoids ve bulanik c-means kiimeleme

algoritmalarinin kiimeleme sonuglariyla karsilastirmali olarak verilmistir.

4.1. Veri Setleri

Dermatology veri seti, ciltte olusan kizariklik, kasinti, sertlik, kepeklenme,
yumusama, c¢atlama; kafa derisi, diz ve dirseklerde hastaligin goriilme orani gibi
medikal Ozellikler kullanilarak olusturulmustur. Veri seti 34 oOzellik, 6 smif ve 366
ornekten olusmaktadir. Siniflar; Psoriasis 112, Seboreik Dermatit 61, Liken Planus 72,
Pityriasis Rosea 49, Kronik Dermatit 52 ve Pityriasis Rubra Pilaris 20 adet 6rnekle
temsil edilmektedir. Yas niteligi eksik olan 8 adet veri 6rneginde eksik veriler 6rnegin
ait oldugu sinifin ortalama yas degeriyle giincellenmistir.

E. Coli veri seti, 7 6zellik, 5 smif ve 327 6rnekten olusmaktadir. Ayrica, veri
setinde yer alan referanslar veri setinin olusturulmasinda ve gelistirilmesinde Onciiliik
yapmaktadir.

Balance veri seti, psikolojik deney sonuglart modellenerek olusturulmustur. Veri
setinde 4 ozellik, 3 smif ve 625 6rnek bulunmaktadir. Ozellikler sol agirlik, sol mesafe,
sag agirlik ve sag mesafe seklindedir. Siiflar ise, denge skalasinin durumuna gore
sagda (R), solda (L) veya dengelenmis (B) olarak belirtilmistir.

Cancer-Int veri seti, hastalik bolgesindeki tiimorli alanin (timdrli bolgenin
kalinlig1, tiimorlii hiicrelerin sekil ve biiyiiklilk olarak birbirine benzeme orani vb.)
Ozelliklerini kullanmaktadir. Bu 6zelliklerle tlimoriin 1yi veya kotii huylu olmast sonucu
elde edilir. Veri seti, 30 6zellik, 2 smif ve toplam 569 6rnekten olugmaktadir. Sinif
dagilimi, iy1 huylu (benign) 357 ve kotii huylu (malignant) 212 6rnege sahiptir.

Cancer veri seti, 9 0zellik, 2 sinif ve toplam 699 6rnekten olusmaktadir. Veri

setindeki 6zellikler kullanilarak tiimdr iyi veya kotii huylu olarak tespit edilmektedir.
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Iris veri seti, Oriintii tanima literatiiriinde en iyi bilinen veri setlerinden biridir.
Veri seti 4 6zellik ve her biri 50 6rnekle temsil edilen 3 siniftan olusmaktadir. Iris
bitkisinin ¢anak ve ta¢ yapraklarinin uzunluk ve genislik bilgileri 6zellik; Iris Setosa,
Iris Versicolour ve Iris Virginica tiirleri de sinif degeri olarak kullanilmaktadir.

Glass veri seti, su¢ mahallinde bulunan cam tiirlerinin kanit olarak dogru
siiflandirilabilmesi i¢in kriminolojik arastirmalarla baglantili olarak olusturulmustur.
Veri setinde 9 6zellik, 6 sinif ve 214 adet 6rnek bulunmaktadir.

Wine veri seti, Italya'da aym bolgede yetistirilen ancak ii¢ farkli cesitten
tiiretilen saraplarin kimyasal analiz sonuclaridir. Veri seti, 13 (bilesen miktarlar)
ozellik, 3 (sarap tiirleri) sinif ve toplam 178 6rnek icermektedir.

Credit veri seti, kredi kart1 uygulamalariyla ilgili verilerden olugmaktadir. Veri
setinde 14 ozellik, 2 smif (+ ve -) ve 690 adet 6rnek bulunmaktadir. Siif dagilimi, 307
pozitif, 383 negatif 6rnekten olugmaktadir.

Thyroid veri seti, RT3U testinden elde edilen degerler ile 6z sividaki bazi
degerlerin Ozellik olarak kullanilmasi ile olusturulmustur. Kisinin normal, hiper
(yliksek) veya hipo (diisiik) tiroid hastast olup olmadigini tahmin etmede
kullanilmaktadir. Veri seti 5 6zellik, 3 sinif ve toplam 215 6rnekten olugsmaktadir. Sinif
dagilimi, normal 150, hiper 35 ve hipo 30 6rnek seklindedir.

Heart veri setinde, 75 ozellik bulunmakla birlikte deneylerde genellikle 13
ozellik kullanilmaktadir. Hedef (goal) alani, hastada kalp hastalifi olup olmadigini
gostermektedir. Veri setinde toplam 270 6rnek bulunmaktadir.

Spect veri seti, Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi (SPECT)
goriintiilerinin teshis edilmesini ifade etmektedir. Ornek veriler, normal ve anormal
olarak iki smifla temsil edilmektedir. Spect goriintii seti 22 6zellikle tanimlanan 267
Ornege sahiptir.

Diabetes veri seti, kayit bagina dort alandan olusmaktadir. Her alan bir sekmeyle
ve her kayit bir satir sonu ile ayrilmistir. Veri seti, diyabet hastalarinda kaydedilmis 70
veri setinin dagilimint igermektedir. 2 sinif, 8 ozellik ve toplam 768 veriden
olusmaktadir.

Hepatit veri setinde, die ve live olmak tizere iki sinif bulunmaktadir. Veri seti
toplam 155 6rnek ve 21 6zellik igermektedir.

Breast Tissue veri seti, 9 6zellik ve 106 6rnekten olusmaktadir. Veri setinde car
(karsinom), fad (fibro-adenom), mas (mastopati), gla (glandiiler), con (connector) ve adi

(adipoz) olmak iizere toplam 6 siif bulunmaktadir.
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Parkinson veri seti, 230 Parkinson hastasi olan 31 kisiden alinan bir dizi
biyomedikal ses Ol¢limiinden olusmaktadir. Tablodaki her siitun belirli bir ses
Olctistidiir. Her satir, bu kisilerden alinan 195 ses kaydindan birine karsilik gelir. Durum
siitununda 1 Parkinson hastaligini, 0 ise saglikli kisiyi gostermektedir. Cizelge 4.1, veri

setleri hakkinda 6zet bilgi icermektedir.

Cizelge 4.1. Veri setlerinin 6zellikleri

R Simuf Ozellik Veri

Veri seti
Sayisi Sayisi Sayisi

Dermatology 6 34 366
E. Coli 5 7 327
Balance 3 4 625
Cancer-Int 2 9 699
Cancer 2 30 569
Iris 3 4 150
Glass 6 9 214
Wine 3 13 178
Credit 2 14 690
Thyroid 3 5 215
Heart 2 13 270
Spect 2 22 267
Diabetes 2 8 768
Hepatit 2 21 155
Breast Tissue 6 9 106
Parkinson 2 22 195

4.2. Kiimeleme Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Kiimeleme analiz sonuglarmmin degerlendirilmesi i¢in farkli ydntemler
bulunmaktadir. Hangi yontemin kullanilacagi veri tiirii ve kiimeleme ydntemine gore
belirlenmektedir. Yaygin olarak Rand Index Olgiim (RI), Toplam Karesel Uzaklik
(TKU) ve TKU yakinsama degeri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, BOA ve Levy Flight
kullanilarak gelistirilen kiimeleme algoritmasinin sonuglar1 toplam karesel uzaklik

yontemi kullanilarak degerlendirilmistir.

4.2.1. Toplam karesel uzakhik yontemi

Kiime merkezi tabanl kiimeleme algoritmalarinda kiimeye ait nesnelerin toplam
uzakliklarinin minimize edilmesi gereklidir. Bu nedenle, kiime merkezinin kiimedeki
nesnelere olan karesel uzaklik degeri minimizasyon problemi olarak degerlendirilir.
Toplam karesel uzaklik degeri ne kadar kiiciikse kiime merkezinin o kadar iyi
belirlendigi soylenebilir (Wan ve dig. 2012).
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4.2.2. Rand index 6l¢iim yontemi

N tane nesneden olusan ve k adet kiimeye ayrilacak olan bir veri setinde, gercek
kiime bilgileri bilinen nesneler E (Expected) ve kiimeleme yapildiktan sonra nesneler O
(Obtained) ile temsil edilsin. Veri setindeki her nesne, kendisi diginda geriye kalan tim
nesnelerle kiyaslanir. i, j = 1,2,...,N olmak iizere veri setindeki her x; ve x; nesne
ciftinin, E ve O durumlarinda birbirine gore 4 farkli hali vardir.

1. x; ve x; nesne g¢iftinin O durumunda ayni kiimeye dahil olmasi ve E
durumunda da bu nesne ¢iftinin ayn1 kiimede olmasi.

2.x; ve x; mnesne ciftinin O durumunda ayni kiimeye déhil olmasi ve E
durumunda da bu nesne ¢iftinin farkli kiimelerde olmasi.

3. x; ve xjnesne ¢iftinin O durumunda farkli kiimelere déhil olmasi ve E
durumunda da bu nesne ¢iftinin ayn1 kiimede olmasi.

4. x; ve x; nesne ¢iftinin O durumunda farkli kiimelere dahil olmasi ve E
durumunda da bu nesne ¢iftinin farkli kiimelerde olmasi.

Veri setindeki x; ve x; nesne ciftlerinin yukaridaki 4 durum igin elde edilen
eslesme degerleri sirasiyla a, b, ¢ ,d ile ve elde edilen toplamlar1 da M ile gosterilsin. Bu
durumda M =a+ b+ c +dile elde edilir.

Rand Index (RI), [0, 1] araliginda bir deger alir ve Denklem 3.20 ile hesaplanr.
Bu deger bire yaklastikca E ve O durumlarinin birbirine benzerligi artmaktadir. Bu iki
durumun benzerliginin fazla olmasi ise, kiimelemenin basarili bir sekilde yapildigini
gostermektedir (Rand 1971, Servi 2009).

a+d (3.20)

RI =
M

4.3. Kiimeleme Sonu¢larimin Karsilastirilmasi

Calismada kullanilan kiimeleme algoritmalarinin performanslarini karsilagtirmak
icin farkli sayida 6zellik ve kiime sayisina sahip veri setleri se¢ilmistir. Algoritmalarin
uygulamasi, bir Intel® Core ™ i15-2400 CPU @ 3.1 GHz islemci, 4 GB RAM ve

Windows 7 (64-bit) Professional isletim sistemi {izerinde yapilmistir.

Tiim algoritmalarda ortak parametre olarak iterasyon sayis1 1000 ve popiilasyon

biyiikligi 100 olarak belirlenmistir. K-means, k-medoids ve bulanik c-means
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algoritmalar1 parametre olarak sadece maksimum iterasyon sayisina sahiptir. Bununla
birlikte, BOA algoritmas1 bir dizi parametre igerir. o parametresi 2 degeriyle baslayip
0’a dogru dogrusal bir sekilde azalmaktadir. r; ve r, parametreleri ise, [0, 1] araliginda
rastgele tiretilmektedir.

Uygulamada Denklem 3.17°de verilen SSE degeri, tiim algoritmalar i¢in amag
fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Algoritmalarin amaci, SSE degerini minimize eden
en iyi kiime merkezlerini bulmaktir. Algoritmalar 30 kez ¢alistirllmis B(est) en iyi,
W(orst) en kotii, A(verage) ortalama ve S(tdDev) standart sapma sonucu olarak Cizelge
4.2’de sunulmustur. Her veri kiimesi i¢in, elde edilen en iyi ortalama sonug¢ kalin olarak
isaretlenmistir.

BOA-LF, ortalama degerler géz oniine alindiginda 11 veri setinde (Cancer-int,
Iris, Wine, Credit, Thyroid, Heart, Spect, Diabetes, Hepatit, Breast Tissue, Parkinson)
en iyi sonucu elde etmistir. Cancer veri setinde, k-means, BOA saf hali ve BOA-LF
algoritmas1 ayni degere ulasarak birinci sirada yer almistir.

Kalan 4 veri setinde (Dermatology, E.coli, Balance, Glass) k-means algoritmasi
en iyi sonuglart iretmistir. K-medoids ve bulanik c-means algoritmalari, diger
algoritmalarla kiyaslandiginda higbir veri seti i¢in en iyi sonuca ulagamamastir.

BOA-LF ve BOA saf halinin kiimeleme sonuglari incelendiginde yakin
degerlere sahip olduklari tespit edilmistir. Bu durum 6zellikle Iris, Spect ve Parkinson
veri setlerinde belirgin bir haldedir ve kiimeleme sonugclari arasinda oldukga az bir fark
bulunmaktadir. BOA-LF’nin basarili oldugu diger veri setlerinde (Cancer-int, Wine,
Credit, Thyroid, Heart, Diabetes, Hepatit, Breast Tissue) ise, bu fark agilarak BOA saf
hal kiimeleme sonuclarindan daha iyi degerlere ulagilmistir. Her bir veri seti icin elde
edilen sonuglar ve BOA-LF yonteminde elde edilen yakinsama egrileri bu boliimde

paylasilmistir.



Cizelge 4.2. SSE sonuglari

K-means  K-medoids B.C-means BOA BOA-LF
B  2034.0428 2830.0774  5196.3797 2476.1037 2409.4543
W 2104.7138 3067.6218 5196.3797 2656.1172 2553.5648
Dermatology
A 2064.199 2960.3799  5196.3797  2579.3799  2485.4799
S 35.6053 87.3953 0 47.6974 39.4899
B 65.9877 130.7275 108.4402 71.6711 67.687
E Coli W 69.6421 158.1678 108.4402 83.3333 75.3441
A 68.0015 144.1519 108.4402 75.0888 72.6395
S 1.7927 11.6843 0 2.2047 2.1524
B  1423.8514 1657.7469 1722.2446 1424.4026 1424.1544
W 1425.8472 1709.7908 1722.2446 1434.4825 1431.4788
Balance A 14250116 1681.8454 1722.2446 1428.1721 1426.7978
S 1.0599 23.5731 0 2.6198 1.6456
B  2986.9613 3455.4793 3286.1132 2964.7949 2964.433
W 2988.4278 4460.8037 3286.1132 2967.4645 2964.7714
CER ™ A 2987.8412 3790.8969 3286.1132 2965.7767 2964.554
S 0.80322 433.1914 0 0.71739 0.087534
B  1.34e+154 1.79e+308 7.62e+156  1.34E+154  1.34e+154
W  1.34e+154 1.79e+308 7.62e+156 1.34E+154 1.34e+154
Cancer A 1.34e+154 1.79e+308 7.62e+156  1.34E+154  1.34e+154
S 0 0 0 0 0
B 97.3259 191.6737 106.3591 97.0327 96.7007
. W 97.3462 239.8904 106.3591 08.989 97.673
Iris A 97.3381 215.3423 106.3591 97.7151 97.0511
S 0.011116 17.0605 0 0.49302 0.25891
B  215.3564 304.1732 400.9819 283.5364 293.4393
W 250.5733 349.1045 404.3579 406.8702 385.8969
Glass A 2263667 3309148 4029559 3327943  327.0969
S 14.2828 18.2839 1.8028 33.4276 27.6554
B  16555.6794 171449288 17128.4579 16328.7025 16315.4289
Wine W 18436.9521 28200.8093 17128.4579 16426.5265 16423.3876
A 18060.6975 22277.4703 17128.4579 16371.1249 16358.9337
S 841.3307 4475.5945 0 24.1798 26.9812
B 777510.5758 584107.5622 759180.4699 556777.3207 556750.1635
. W 808744.4416 665014.7495 759180.4699 594034.5555 556924.7684
Credit A 802497.6684 620589.9931 759180.4699 558242.5354 556819.8377
S 13968.2094 32888.9802 0 6763.0422 41.1228
B  2001.6358 2142.6923 2812.4999 1892.9851 1888.6516
Thyroid W 2017.0459 2402.473 2812.4999 2066.274 1988.6663
A 2013.9639 2241.8421 2812.4999 1965.2538 1921.5825
S 6.8916 101.7599 0 43.9114 21.0485




K-means  K-medoids B.C-means BOA BOA-LF

B 10700.8385 11574.288 13943.6643 10642.9101 10635.9571

W 10700.8385 13907.6973 13943.6643 10731.264 10732.4421

Heart A 10700.8385 12619.013 13943.6643 10680.1755 10673.6712
S 0 978.5486 0 19.4321 22.4637

B  557.5988 633.544 557.5988 554.5439 554.5435

W 557.5988 633.544 557.5988 558.0749 554.5435

Spect A 557.5988 633.544 557.5988 554.7039 554.5435

S 0 0 0 0.67138 0

B  74604.324 73172.0714 74604.324  72107.6455 72107.2278
. W  74604.324 73787.3376  74604.324  74172.3583 72133.3325
Diabetes A 74604.324 73389.0283 74604.324  72188.2534 72113.6223

S 0 301.5164 0 375.0442 4.9244

B 9973.9731 10363.3165 12755.0747 9442.0413  9443.2764

. W 11383.7554 12306.6018 12755.0747 10176.3652 9484.8536
R A 10878.6548 10872.7204 12755.0747 9504.3466  9457.5178
S 699.408 811.8676 0 181.2706 13.3116
B 130649.5537 173235.3868 145764.7385 126415.0569 125010.3574
Breast W 190427.1978 393722.6287 145764.7385 134541.9822 135803.8494
Tissue A 143613.8846 274804.1355 145764.7385 129593.7168 127730.4009
S 26179.5628 79907.5761 0 2473.768 2228.8195
B 17081.5962 17120.1081 17081.5962 16463.1067 16463.0297

i W 17081.5962 17120.1081 17081.5962 16464.9775 16465.088
A 170815962 17120.1081 17081.5962 16463.9199 16463.6816

S 0 0 0 0.54677 0.54867
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Dermatology veri seti sonuglar1 incelendiginde, k-means algoritmasit 2064.199
degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Onerilen BOA-LF algoritmasi
2485.4799 degeriyle ikinci sirada yer almistir. BOA saf hali ve k-medoids algoritmalari
strastyla 2579.3799 ve 2960.3799 degerlerine ulagirken, bulanik c-means algoritmasi
5196.3797 degeriyle son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasinin dermatology veri

setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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E.Coli veri seti sonuglari incelendiginde, k-means algoritmasi 68.0015 degeriyle

en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Onerilen BOA-LF algoritmas1 72.6395

degeriyle ikinci sirada yer almistir. BOA saf hali ve bulanik c-means algoritmalari

sirastyla  75.0888 ve 108.4402 degerlerine ulasirken, k-medoids algoritmasinin

144.1519 degeriyle son sirada yer aldigi goriilmektedir. BOA-LF algoritmasinin e.coli

veri setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Onerilen BOA-LF algoritmasi
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1426.7978 degeriyle ikinci sirada yer almigtir. BOA saf hali ve k-medoids algoritmalari
sirastyla 1428.1721 ve 1681.8454 degerlerine ulasirken, bulanik c-means algoritmasi
1722.2446 degeriyle son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasinin balance veri

setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.3’te gosterilmistir.

Yakinsama Egrisi

1470
1465 [
1460
1455

1450 '\

eder

1445

D

14407 |

1435

1430 L‘

14251 —

1420 I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 70O 8OO 900 1000

iterasyon

Sekil 4.3. Balance yakinsama egrisi

Cancer-Int veri seti sonuglar1 incelendiginde, Onerilen BOA-LF algoritmasi
2964.554 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. BOA saf hali 2965.7767
degeriyle ikinci sirada yer almistir. K-means ve bulanik c-means algoritmalar1 sirasiyla
2987.8412 ve 3286.1132 degerlerine ulasirken, k-medoids algoritmas1 3790.8969
degeriyle son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasmin cancer-int veri setindeki
yakinsama egrisi Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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Cancer veri seti sonuglari incelendiginde, onerilen BOA-LF algoritmasi, BOA
saf hali ve k-means algoritmasi 1.34E+154 en iyi kiimeleme degerine ulasarak birinci
sirada yer almislardir. Ikinci sirada 1.79E+308 degeriyle k-medoids algoritmasi ve son
sirada 7.62E+156 degeriyle bulanik c-means algoritmasi bulunmaktadir. BOA-LF
algoritmasinin cancer veri setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.5’te gosterilmistir.

10154 Yakinsama Egrisi

1.3408

1.3408

' 1.3408
1.3408 [

1.3408

0O 100 200 300 400 500 600 700 G800 900 1000
iterasyon

Sekil 4.5. Cancer yakinsama egrisi

Iris veri seti sonuglart incelendiginde, onerilen BOA-LF algoritmas1 97.0511
degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Ikinci sirada 97.3381 degeriyle k-
means algoritmast yer almaktadir. BOA saf hali ve bulanik c-means algoritmalar
strasiyla 97.7151 ve 106.3591 degerlerine ulasirken, k-medoids algoritmas1 215.3423
degeriyle son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasinin iris veri setindeki yakinsama
egrisi Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Iris yakinsama egrisi
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Glass veri seti sonuglari incelendiginde, k-means algoritmasi 226.3667 degeriyle
en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Onerilen BOA-LF algoritmasi 327.0969
degeriyle ikinci sirada yer almistir. K-medoids ve BOA saf hali sirasiyla 330.9148 ve
332.7943 degerlerine ulasirken, bulanik c-means algoritmasinin 402.9559 degeriyle son
sirada yer aldig1 goriilmektedir. BOA-LF algoritmasimnin glass veri setindeki yakinsama
egrisi Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Glass yakinsama egrisi

Wine veri seti sonuglari incelendiginde, Onerilen BOA-LF algoritmasi
16358.9337 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. BOA saf hali
16371.1249 degeriyle ikinci sirada yer almistir. Bulanik c-means ve k-means
algoritmalar1 sirasiyla 17128.4579 ve 18060.6975 degerlerine ulagirken, k-medoids
algoritmasi1 22277.4703 degeriyle son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasinin wine

veri setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.8°de gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Wine yakinsama egrisi

Credit veri seti sonuglar1 incelendiginde, Onerilen BOA-LF algoritmasi
556819.8377 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Ikinci sirada
558242.5354 degeriyle BOA saf hali yer almaktadir. K-medoids ve bulanik c-means
algoritmalar1 sirasiyla 620589.9931 ve 759180.4699 degerlerine ulasirken, k-means
algoritmas1 802497.6684 degeriyle son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasinin

credit veri setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.9’da gosterilmistir.
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Sekil 4.9. Credit yakinsama egrisi

Thyroid veri seti sonuclart incelendiginde, onerilen BOA-LF algoritmasi
1921.5825 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. BOA saf hali 1965.2538

degeriyle ikinci sirada yer almistir. K-means ve Kk-medoids algoritmalar1 sirasiyla
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2013.9639 ve 2241.8421 degerlerine ulasirken, bulanik c-means algoritmasinin
2812.4999 degeriyle son sirada yer aldigi goriilmektedir. BOA-LF algoritmasinin
thyroid veri setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.10°da gosterilmistir.
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Sekil 4.10. Thyroid yakinsama egrisi

Heart veri seti sonuglart incelendiginde, oOnerilen BOA-LF algoritmasi
10673.6712 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Ikinci sirada 10680.1755
degeriyle BOA saf hali yer almaktadir. K-means ve k-medoids algoritmalari1 sirasiyla
10700.8385 ve 12619.013 degerlerine ulasirken, bulanik c-means algoritmasi
13943.6643 degeriyle son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasinin heart veri

setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Sekil 4.11. Heart yakinsama egrisi
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Spect veri seti sonuglari incelendiginde, 6nerilen BOA-LF algoritmas1 554.5435
degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. BOA saf hali 554.7039 degeriyle
ikinci sirada yer almigtir. Bulanik c-means ve k-means algoritmalar1 557.5988 degerini
elde ederek ayni sonuca ulagsmistir. Son sirada 633.544 degeriyle k-medoids algoritmasi
yer almaktadir. BOA-LF algoritmasimin spect veri setindeki yakinsama egrisi Sekil
4.12°de gosterilmistir.
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Sekil 4.12. Spect yakinsama egrisi

Diabetes veri seti sonuglart incelendiginde, Onerilen BOA-LF algoritmasi
72113.6223 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Ikinci sirada 72188.2534
degeriyle BOA saf hali yer alirken, k-medoids algoritmasi 73389.0283 degerine
ulagmistir. K-means ve bulanik c-means algoritmalar1 74604.324 degerini elde ederek
ayni sonuca ulasmis ve son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasimin diabetes veri

setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.13’te gosterilmistir.



60

104 Yakinsama Egrisi
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Sekil 4.13. Diabetes yakinsama egrisi

Hepatit veri seti sonuglar1 incelendiginde, Onerilen BOA-LF algoritmasi
9457.5178 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. BOA-LF saf hali
9504.3466 degeriyle ikinci sirada yer almistir. K-medoids ve k-means algoritmalari
sirastyla  10872.7204 ve 10878.6548 degerlerine ulasirken, bulanik c-means
algoritmasinin 12755.0747 degeriyle son sirada yer aldigi goriilmektedir. BOA-LF

algoritmasinin hepatit veri setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.14’te gosterilmistir.
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Sekil 4.14. Hepatit yakinsama egrisi

Breast Tissue veri seti sonuclar1 incelendiginde, onerilen BOA-LF algoritmasi
127730.4009 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. Ikinci sirada

129593.7168 degeriyle BOA saf hali yer almaktadir. K-means ve bulanik c-means
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algoritmalart 143613.8846 ve 145764.7385 degerlerini elde ederken, k-medoids
algoritmas1 274804.1355 degeriyle son sirada yer almistir. BOA-LF algoritmasinin
breast tissue veri setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.15’te gosterilmistir.
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Sekil 4.15. Breast tissue yakinsama egrisi

Parkinson veri seti sonuglari incelendiginde, Onerilen BOA-LF algoritmasi
16463.6816 degeriyle en iyi kiimeleme sonucunu elde etmistir. BOA saf hali
16463.9199 degeriyle ikinci sirada yer almistir. Bulanik c-means ve Kk-means
algoritmalar1 17081.5962 degerini elde ederek ayni sonuca ulagsmistir. Son sirada
17120.1081 degeriyle k-medoids algoritmasi yer almaktadir. BOA-LF algoritmasinin

parkinson veri setindeki yakinsama egrisi Sekil 4.16°da gosterilmistir.
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Sekil 4.16. Parkinson yakinsama egrisi



Cizelge 4.3. SSE ortalama siralama degerleri

K-means K-medoids B.C-means BOA BOA-LF
2064.199 2960.3799 5196.3797 2579.3799 2485.4799
Dermatology
1 4 5 3 2
. 68.0015 144.1519 108.4402 75.0888 72.6395
E. Coli
1 5 4 3 2
1425.0116 1681.8454 1722.2446 1428.1721 1426.7978
Balance
1 4 5 3 2
2987.8412 3790.8969 3286.1132 2965.7767 2964.554
Cancer-Int
3 5 4 2 1
1.34e+154 1.79e+308 7.62e+156 1.34E+154 1.34e+154
Cancer
1 2 3 1 1
Iri 97.3381 215.3423 106.3591 97.7151 97.0511
ris
! 2 5 4 3 1
Gl 226.3667 330.9148 402.9559 332.7943 327.0969
ass
1 3 5 4 2
Wi 18060.6975  22277.4703 17128.4579 16371.1249  16358.9337
ine
4 5 3 2 1
Credit 802497.6684 620589.9931 759180.4699 558242.5354 556819.8377
redi
5 3 4 2 1
2013.9639 2241.8421 2812.4999 1965.2538 1921.5825
Thyroid
3 4 5 2 1
w 10700.8385 12619.013 13943.6643 10680.1755 10673.6712
ear
3 4 5 2 1
557.5988 633.544 557.5988 554.7039 554.5435
Spect
3 4 3 2 1
) 74604.324 73389.0283 74604.324 72188.2534  72113.6223
Diabetes
4 3 4 2 1
) 10878.6548  10872.7204 12755.0747 9504.3466 94575178
Hepatit
4 3 5 2 1
] 143613.8846 274804.1355 145764.7385 129593.7168 127730.4009
Breast Tissue
3 5 4 2 1
] 17081.5962  17120.1081 17081.5962 16463.9199 16463.6816
Parkinson
3 4 3 2 1
Avg. Rank 2.62 3.93 4.12 2.31 1.25
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Cizelge 4.3'te, her bir algoritma i¢in 30 kez c¢alistirilan amag fonksiyonunun

ortalama degeri ve bu degerlere gore, veri setlerindeki algoritma basar1 siralamalari

verilmektedir. Ortalama siralamalar arasinda, BOA-LF 1.25 ile en iyi siralama degerine

sahiptir. 2.31 degeriyle BOA saf hali ikinci sirada yer almistir. K-means, k-medoids ve
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bulanik c-means algoritmalari i¢in sirayla 2.62, 3.93 ve 4.12 siralama degerleri elde
edilmistir.

Uygulama sonuglar1 SSE amag¢ fonksiyonu iizerinden degerlendirilmekle
birlikte, 30 kez galistirilan algoritmalarin Rand Index degerleri; B(est) en iyi, W(orst) en
kotii, A(verage) ortalama ve S(tdDev) standart sapma sonucu olarak Cizelge 4.4’te
ayrica sunulmustur. Her veri kiimesi i¢in, elde edilen en iyi ortalama sonug kalin olarak
isaretlenmistir.

Cizelge 4.5°te, veri setlerindeki ortalama Rand Index degerleri ve bu degerlere
gore algoritma basar1 siralamalar1 verilmektedir. Ortalama siralama degerleri
incelendiginde, Onerilen BOA-LF algoritmasi 2.0 ile en iyi siralama degerine sahiptir.
K-means, k-medoids, bulanik c-means ve BOA saf hali igin sirayla 2.62, 2.56, 3.06 ve
2.68 siralama degerleri elde edilmistir. Rand Index siralama sonuglarinda en iyi ve en
kotii olarak belirlenen algoritmalar SSE siralama sonuglartyla benzerlik gostermektedir.
BOA-LF algoritmasi her iki tabloda da en iyi siralama degerine ulasarak birinci sirada
yer almistir. Ayni sekilde bulanik c-means algoritmasi her iki tablodaki en kotii siralama
degerini elde ederek sonuncu olmustur.

Kiimeleme sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde, BOA’nin Levy Flight ile
birlikte kullanilarak algoritmanin saf haline kiyasla iyilestirilmis bir kiimeleme basarisi
elde ettigi goriilmektedir. Kullanilan veri setlerinin kiime sayisi, 6zellik sayisi ve drnek
say1st agisindan gesitli farkliliklara sahip oldugu ve uygulama sonuglarinda daha basarili
olan BOA-LF yo6nteminin veri seti parametrelerinden bagimsiz sekilde bu degerleri elde
ettigi tespit edilmistir. Dolayisiyla, onerilen yontemin veri setindeki parametrelerden

etkilenmeksizin kiimelemede bagarili alternatif bir algoritma oldugu séylenebilir.



Cizelge 4.4. RI sonuglari

K-means K-medoids B.C-means BOA BOA-LF
B 071202 072334 050659 _ 0.70608  0.70694
W 068692 068699 020339 069301  0.69579
Dermatology
A 069917 070919 044492 069893  0.69991
S 0010793 0013597 013502  0.0037825  0.0031291
B 087469 085295 081366 087512 087387
_ W 080277 069382 081366 069044  0.77743
E. Coli A 08232 075737 081366 082723  0.83821
S 0029751  0.064891 0 0.046848  0.034043
B 059482 060899 043173 062774 062577
W 057178 055814 043173 053776  0.53981
Balance A 058456 058395 043173 058162 058474
S 00093167  0.22282 0 022526  0.024044
B 0092687 092687 092149 093229  0.93229
oo W 002417 091831 092149 002958 093220
A 092525 092203 092149 0.9322 0.93229
S 00014773  0.0029463 0 0.00049554 0
B 05324 0.62964 053329 056071 059956
W 05324 050458 053329 050122 050143
Cancer A 05324 055536 053329 0.5227 0.52682
S 0 0.04929 0 0016779  0.022586
B 088132 094199 089907 090013 088742
_ W 087541 077492 089907 071912  0.87541
Iris A 087777 081007  0.89907 0.8788 0.88298
S 00032404  0.073778 0 0030568  0.0047235
B 069181 064855 061852 066455  0.65825
W 060074 057466 059744 055049  0.55957
Glass A 0.6636 061834 060839 059409 059495
S 0035995 0033488 0010262  0.026732  0.025852
B 07218 0.7304 072996 073115 0.73115
_ W 069531 065652 072996 072061  0.72061
Wine A 070061 070741 072996 072541  0.72553
S 0011846  0.029091 0 0003917  0.0036908
B 050812 057161 050999 052432 052432
_ W 050777 052432 050999 052432  0.52432
Credit A 050784 054432 050999 052432  0.52432
S 00001557  0.020417 0 0 0
B 079272 068208 055357 074841  0.75909
_ W 058372 0.5596 0.52097 0.5699 0.56563
Thyroid A 062552 061097 053293 061181  0.61784
S 0093468 0049755 0012598  0.035145  0.031824
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K-means K-medoids B.C-means BOA BOA-LF

B 0.51893 0.52327 0.52645 0.52811 0.52983
W 051893 0.50195 0.5163 051759 0.51893
Heart A 051893 0.50977 0.52103 0.52466 0.52568
S 0 0.0089379  0.0036471  0.0027893  0.0030635
B 06741 0.6741 0.6741 0.6741 0.6741
W 0.6741 0.6741 0.6741 0.6741 0.6741
Spect A 06741 0.6741 0.6741 0.6741 0.6741
S 0 0 0 0 0
B 0.54622 0.54622 0.54622 0.54622 0.54622
_ W 0.54622 0.54622 0.54622 0.54622 0.54622
Diabetes A 054622 0.54622 0.54622 0.54622 0.54622
S 0 0 0 0 0
B 0.667 0.74888 0.54888 0.60165 0.57039
opati W 06134 0.55285 0.54888 0.56576 0.57039
A 0.64678 0.59904 0.54888 0.57232 0.57039
S 0027765  0.084185 0 0.0080189 0
B 061823 0.76777 0.64574 0.7198 0.7198
Breast W 050062 0.69847 0.64574 0.67202 0.67413
Tissue A 0.58498 0.74424 0.64574 0.71535 0.71417
S 0.047678  0.027046 0 0.0088526  0.011392
B 0.63077 0.63077 0.63077 0.63077 0.63077
oarkinggn W 063077 0.63077 0.63077 0.63077 0.63077
A 0.63077 0.63077 0.63077 0.63077 0.63077
s 0 0 0 0 0




Cizelge 4.5. RI ortalama siralama degerleri

K-means K-medoids B.C-means BOA BOA + LF
0.69917 0.70919 0.44492 0.69893 0.69991
Dermatology
3 1 5 4 2
. 0.82342 0.75737 0.81366 0.82723 0.83821
E. Coli
3 5 4 2 1
0.58456 0.58395 0.43173 0.58162 0.58474
Balance
2 3 5 4 1
0.92525 0.92203 0.92149 0.9322 0.93229
Cancer-Int
3 4 5 2 1
0.5324 0.55536 0.53329 0.5227 0.52682
Cancer
3 1 2 5 4
Iri 0.87777 0.81007 0.89907 0.8788 0.88298
ris
4 5 1 3 2
0.6636 0.61834 0.60839 0.59409 0.59495
Glass
1 2 3 5 4
. 0.70061 0.70741 0.72996 0.72541 0.72553
Wine
5 4 1 3 2
. 0.50784 0.54432 0.50999 0.52432 0.52432
Credit
4 1 3 2 2
0.62552 0.61097 0.53293 0.61181 0.61784
Thyroid
1 4 5 3 2
0.51893 0.50977 0.52103 0.52466 0.52568
Heart
4 5 3 2 1
0.6741 0.6741 0.6741 0.6741 0.6741
Spect
1 1 1 1 1
) 0.54622 0.54622 0.54622 0.54622 0.54622
Diabetes
1 1 1 1 1
. 0.64678 0.59904 0.54888 0.57232 0.57039
Hepatit
1 2 5 3 4
. 0.58498 0.74424 0.64574 0.71535 0.71417
Breast Tissue
5 1 4 2 3
. 0.63077 0.63077 0.63077 0.63077 0.63077
Parkinson
1 1 1 1 1
Avg. Rank 2.62 2.56 3.06 2.68 2.0
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonugclar

Dogru ve etkili bir kiimeleme yapabilmek i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmakta
ve alternatif yontemler gelistirilmektedir. BOA, 6zellikle son yillarda arastirmacilar
tarafindan siklikla kullanilan metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Bu
calismada, balinalarin avlanma stratejisine dayanan Balina Optimizasyon Algoritmasi
(BOA) ve Levy Flight (LF) arama stratejisi birlikte kullanilarak kiimeleme uygulamasi
yapilmistir. Levy Flight stratejisi, BOA algoritmasinin daha iyi global arama
yapabilmesi ve kiimeleme sonuglarinin iyilestirilmesi i¢in kullanilmastir.

Onerilen yontem, UCI veri ambarindan alinan 16 gercek veri seti (Dermatology,
E. Coli, Balance, Cancer-Int, Cancer, Iris, Glass, Wine, Credit, Thyroid, Heart, Spect,
Diabetes, Hepatit, Breast Tissue, Parkinson) flizerinde test edilmistir. Algoritmada
Toplam Karesel Uzaklik fonksiyonu uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir ve
iterasyonlar boyunca bu fonksiyonun minimize edilmesi amaglanmuistir.

BOA-LF’nin kiimeleme problemindeki performansi, ii¢ temel kiimeleme
algoritmasi ile karsilastirmali olarak incelenmistir. K-means, k-medoids ve bulanik c-
means algoritmalariyla karsilastirildiginda, BOA-LF 11 veri setinde (Cancer-int, Iris,
Wine, Credit, Thyroid, Heart, Spect, Diabetes, Hepatit, Breast Tissue, Parkinson) en iyi
kiimeleme sonucunu elde etmistir.

Kullanilan veri setlerinin kiime sayisi, 6zellik sayisi ve ornek sayis1 bakimindan
cesitli farkliliklara sahip oldugu goriilmektedir. Uygulama sonuglart incelendiginde
daha basarili olan BOA-LF yontemi veri seti parametrelerinden bagimsiz sekilde bu
degerlere ulagsmistir. Dolayisiyla, Onerilen yontemin veri setindeki parametrelerden
etkilenmedigi sonucunu ¢ikarabiliriz.

Onerilen optimizasyon temelli kiimeleme algoritmasi, global arama yetenegi
sayesinde mevcut arama uzaymin disina ¢itkmadan en iyi kiime merkezlerini bulmaya
odaklanmistir. BOA-LF, bircok veri setinde standart kiimeleme algoritmalarindan daha
1yl kiimeleme basaris1 elde ettigi i¢in alternatif bir kiimeleme algoritmasi olarak
kullanilabilir.  Ayrica, Onerilen algoritmanin sonuclart diger yaklasimlarla
karsilagtirildiginda kolay uygulanabilir ve etkilidir. BOA-LF kiimeleme algoritmasinin
diger hibrit kiimeleme yaklasimlariyla kiyaslanmasi veya farkli veri madenciligi

yontemlerinde kullanilmasi gelecekteki aragtirmalarin konusu olabilir.
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