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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

GELISTIRILMIS YAPAY ALG ALGORITMASININ HIYERARSIK
OLMAYAN KUMELEME PROBLEMLERINE UYGULANMASI

Sahar RASHEDI

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN
2025, 35 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN
Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR
Dr. Ogr. Uyesi Onur INAN

Optimizasyon, belirli sartlar ve kisitlar ¢ercevesinde bir problem i¢in elde edilen en iyi ¢éziim
olarak tanmimlanmaktadir. Optimizasyon igin gelistirilen algoritmalar, mevcut bilgileri miimkiin oldugu
kadar en iyi diizeyde kullanmay: hedeflemektedir. Gegmisten giiniimiize kadar arastirmacilar tarafindan
birgok optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen bu optimizasyon algoritmalar1 genel olarak
dogada bulunan canlilarm sosyal veya bireysel davramiglarina gore tasarlanmistir. Optimizasyon
algoritmalart mithendislik, tip, endiistri, bankacilik gibi bir¢ok sektérde basarili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bununla beraber bilgisayar bilimleri ¢ercevesinde veri madenciligi alaninda
optimizasyon algoritmalarimin kullanimi yayginlasmaya baglamistir. Veri madenciligi uygulamalarindan
bir tanesi olan kiimeleme birgok alanda sikg¢a kullanilmaktadir. Kiimeleme probleminde en kritik
noktalaradan bir tanesi kiimelenen verilerin en iyi kiime merkezlerinin belirlenmesidir. Bu problemin
iistesinden gelmek amaciyla geleneksel bircok yaklasim ve teknik gelistirilmis ve kullanilmistir. Son
zamanlarda, kiimeleme problemine ¢dziim bulmak amaciyla optimizasyon algoritmalarina bagvurulmaya
baglanmugtir.

Bu tez ¢aligmasinda, kiimeleme probleminin ¢6ziimii i¢in giincel optimizasyon algoritmalarindan
biri olan yapay alg algoritmasi kullanilmigtir. Algoritmanin yerel minimuma yakalanma sorununu ¢6zmek
ve algoritmanin performansim arttirmak amaciyla Levy ugusu yaklagimi kullanilmigtir. Tez ¢aligmasinda,
acik kaynak sekilde veri hizmeti sunan UCI veri ambarindan alinan 15 adet veri seti (appendicitis, banknote,
blobs, circles, diagnosis_II, flame, hear, ionosphere, iris2d, jain, liver, sonar, very-density, vertebral3 ve
wine) tizerinde Levy ucusu destekli yapay alg algoritmasi ile hiyerarsik olmayan kiimeleme yapilmustir.
Onerilen algoritmanin performansim degerlendirmek amaciyla her veri seti igin kiime merkezleri ve veriler
arasindaki toplam karesel uzaklik degerleri hesaplanmistir. Bu hata degeri algoritma igin uygunluk
fonksiyonu olarak kullanilmigtir. Yapilan ¢alismada 6nerilen algoritmanin performansi, yapay alg, karinca
aslan1 optimizasyonu, difrensiyel evrim, giive alev optimizasyonu, pargacik siirii optimizasyonu, agag
tohumu ve balina optimizasyon algoritmalarinin performansi ile karsilastirilmistir. Elde edilen deneysel
sonuglar dnerilen algoritmanin kiimeleme performansinin diger algoritmalarin performansindan daha iyi
oldugunu goéstermistir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme, Levy Ugusu, Optimizasyon, Yapay Alg Algoritmasi
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APPLICATION OF THE IMPROVED ARTIFICIAL ALGAE ALGORITHM TO
NON-HIERARACHICAL CLUSTERING PROBLEMS
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Optimization is defined as the best solution obtained for a problem within certain conditions and
constraints. Algorithms developed for optimization aim to use the existing information at the best possible
level. Many optimization algorithms have been developed by researchers from past to present. These
optimization algorithms are generally designed according to the social or individual behaviors of living
beings in nature. Optimization algorithms are successfully used in many sectors such as engineering,
medicine, industry, and banking. However, the use of optimization algorithms in the field of data mining
within the framework of computer science has begun to become widespread. Clustering, one of the data
mining applications, is frequently used in many areas. One of the most critical points in the clustering
problem is the determination of the best cluster centers of the clustered data. Many traditional approaches
and techniques have been developed and used to overcome this problem. Recently, optimization algorithms
have been used to find a solution to the clustering problem.

In this thesis, one of the current optimization algorithms, the artificial algae algorithm, was used
to solve the clustering problem. The Levy flight approach was used to solve the problem of the algorithm
being caught in the local minimum and to increase the performance of the algorithm. In the thesis study,
non-hierarchical clustering was performed with Levy flight supported artificial algae algorithm on 15 data
sets (appendicitis, banknote, blobs, circles, diagnosis_II, flame, hear, ionosphere, iris2d, jain, liver, sonar,
very-density, vertebral3 and wine) taken from UCI data warehouse which provides data service in open
source. In order to evaluate the performance of the proposed algorithm, the total squared distance values
between cluster centers and data were calculated for each data set. This error value was used as the fitness
function for the algorithms. In the study, the performance of the proposed algorithm was compared with
the performance of artificial algae, ant lion optimization, differential evolution, moth flame optimization,
particle swarm optimization, tree seed and whale optimization algorithms. The experimental results
obtained showed that the clustering performance of the proposed algorithm is better than the performance
of other algorithms.

Keywords: Artificial Algae Algorithm, Clustering, Levy Flight, Optimization
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1. GIRIS

Kiimeleme, makine 6grenmesinde, ozellikle veri analizi, veri madenciligi ve
gorintii islemede yaygin olarak kullanilan denetimsiz 6grenmede temel yontemlerden
biridir. Bu yontemin temel amaci, verileri her grup veya kiimedeki verilerin diger
kiimelerdeki verilere gore birbirine daha benzer olacak sekilde gruplandirilmasidir. Bu
siireg, analistlerin verilerdeki gizli kaliplari, yapilari ve egilimleri belirlemesine ve bunlari
pazarlama, tip, biyoloji vb. ¢esitli uygulamalarda kullanmasina yardimc1 olur (Karaboga
ve Ozturk 2011).

Kiimeleme kavrami, verileri her grubun iiyelerinin daha fazla benzerlige sahip
oldugu gruplar halinde gruplamak anlamina gelir. Bu benzerlik sayisal veya niteliksel
ozellikler acgisindan olabilir ve genellikle 6klid mesafesi, kosiniis mesafesi veya diger
benzerlik Olgiimleri gibi kriterlerle olgiiliir. Kiimelemenin amaci, her kiime igindeki
verilerin birbirine yakin olmasi ve kiimelerin birbirinden olabildigince farkli olmasidir
(Karaboga ve Ozturk 2011).

Kiimeleme, veri madenciligi, istatistiksel veri analizi ve veri karsilastirmasi gibi
alanlarda kullanilan 6nemli bir yontemdir. Bu yontemde, veriler Ozelliklerinin
benzerligine gore kategorize edilir. BOylece benzer yapiya sahip veriler ayni gruba
yerlestirilir. Ote yandan, veri gruplari arasindaki benzerlik miimkiin oldugunca minimize
edilmelidir. Bir¢ok alanda kiimeleme yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Kiimelenmis
veriler i¢in en uygun kiime merkezlerini bulmak, kiimeleme siirecindeki en onemli
adimdir. Sezgisel yontemler, ¢oziim alanini sinirlamak yerine detayli arama yaparak daha
yiiksek kaliteli ¢éziimler ortaya ¢ikarmaktadir (Yang 2010, Karaboga ve Ozturk 2011).

Kiimeleme yontemi iki genel kategoriye ayrilir: hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
kiimeleme. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda kiime sayis1 ilk asamada
belirtilmediginde, kiime sayisini belirlemek i¢in gorsel analizler kullamilir. Agag
diyagramlariyla temsil edilen hiyerarsik tekniklerin sonuclarina dendrogram denir.
Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin aksine, hiyerarsik olmayan kiimeleme
algoritmalari, kiime sayist kiimeleme siireci baslamadan Once Onemli Olcilide
belirlendiginde kullanilabilir. Nesnelerin kategorize edildigi kiime sayis1 belirlendikten
sonra, hangi nesnenin hangi kiimeye ait olduguna dair kararlar kiime belirleme
kriterlerine gore verilir ve ardindan atama islemi gergeklestirilir (Lorr 1983, Tathidil 1992,

Everitt ve Dunn 2001).



Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari, mevcut nesneleri Onceden
belirlenmis sayida kiimeye (k) bolmek i¢in tasarlanmistir. Kiime sayis1 keyfi olarak
belirlenebilir veya kiimeleme algoritmasinin bir pargasi olarak hesaplanabilir. Hiyerarsik
olmayan algoritmalar, hiyerarsik algoritmalara gore daha hizli olmalar1 nedeniyle biiytlik
veri kiimelerinde uygulanmaya daha uygundur. Hiyerarsik olmayan kiimeleme
algoritmalarinda kiime sayisini1 belirlemek onemli bir konudur. Kiime sayisinin dogru
secimi, istenilen sonug ile dogrudan iliskilidir (Anderberg 1973, Atamer 1992, Johnson
ve Wichern 2002).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme i¢in literatiire kazandirilan ve siklikla kullanilan
bircok yontem mevcuttur. K-means algoritmasi, hiyerarsik olmayan kiimeleme
algoritmalarinin 6nde gelenlerinden biridir. K-means algoritmast hizli, basit ve genel
olarak basarili bir algoritma olmasina ragmen performans orami secilen baslangic
pozisyonuna baghidir ve bu nedenle siklikla baslangi¢ pozisyonuna yakin bir yerel
minimumda takilip kalir. Bu sorunun istesinden gelmek icin arastirmacilar
calismalarinda farkli kiimeleme algoritmalar gelistirmeye c¢alismaktadirlar. Kiimeleme
problemlerinin ¢ézlimiinde istatistik, grafik teorisi, maksimizasyon algoritmalari, yapay
sinir aglari, evrimsel algoritmalar ve siirii zeka algoritmalar1 gibi cesitli teknikler
kullanilmaktadir (MacQueen 1967, Karaboga ve Ozturk 2011).

Son zamanlarda bu geleneksel yontemler ile beraber optimizasyon algoritmalari
da kiimelemede kullanilmaya baslanmigtir. Yapay alg algoritmas: (YAA) 2015 yillinda
Onerilen basarili bir optimizasyon algoritmasidir. YAA, doga esinli bir optimizasyon
algoritmast olup, yapay alglerin davranislarindan esinlenerek modellenmistir. Gergek
yasamdaki bir alg gibi, yapay algler de fotosentez igin 151k kaynagina dogru hareket eder.
Modellenen algoritmada, problem uzayinda bulunan her bir ¢oziime bir yapay alg
kolonisi eslik eder. Problem boyutu, her bir alg kolonisindeki alg hiicresi sayisinin esit
oldugu anlamina gelir. Alg kolonisi en uygun ¢oziime ulastiginda optimum elde edilir
(Uymaz vd. 2015).

Bu tez ¢alismasinda, YAA hiyerarsik olmayan kiimeleme problemlerini ¢6zmek
i¢in kullanilmistir. UCI veri ambarindan alinan 15 adet veri seti (appendicitis, banknote,
blobs, circles, diagnosis_II, flame, heart, ionosphere, iris2d, jain, liver, sonar, vary-
density, vertebral3 ve wine) iizerinde en uygun kiime kiimelerinin belirlenmesi
amaglanmistir. Kiime merkezleri belirlenirken uygunluk fonksiyonu olarak; belirlenen
kiime merkezleri ve kiimelere ait veriler arasindaki toplam karesel uzaklik (hata)’in

minimize edilmesi hedeflenmistir. Y AA’nin kiimeleme performansini arttirmak amaciyla



algoritmaya Levy ucusu uygulanmistir. Onerilen Levy ucusu tabanli yapay alg
algoritmasinin (YAA_ LU) performansi, orijinal YAA, karmca aslani optimizasyonu
(KAO), diferansiyel evrim (DE), giive alev optimizasyonu (GAO), parcacik siirii
optimizasyonu (PSO), aga¢ tohum algoritmasi (ATA) ve balina optimizasyonu
algoritmas1 (BOA) optimizasyon algoritmalarinin performansi ile karsilagtirilmistir.
Performans karsilastirmasi i¢in ARI metrigi kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar,
onerilen YAA LU algoritmasinin diger algoritmalara iistiinliik sagladigini géstermistir.

Tez calismasinin geriye kalan boliimleri su sekilde organize edilmistir: Tezin
ikinci boliimiinde kiimeleme alaninda, son yillarda yapilamais ilgili ¢alismalar incelenerek
literatiir taramas1 apilmustir. Ugiincii boliimde kullanilan veri setleri, karsilastirma
metrikleri, kullanilan optimizasyon algoritmalar1 ve Onerilen algoritma hakkinda
bilgilendirme yapilmistir. Dordiincii boliimde algoritmalarin  kiimeleme problemi
tizerinde elde ettikleri deneysel sonuglarin karsilastirmali analizi yapilmistir. Besinci
boliimde ise sonuglar genel anlamda degerlendirilerek ileriki zamanlarda yapilabilecek

calismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kiimeleme, veri analizi, veri madenciligi ve makine 6grenmesi gibi alanlarda
siklikla bagvurulan bir yaklasimdir. Uzerinde calisilan verinin yapisina ve biiyiikliigiine
gore bu islem olduke¢a zorlayici bir hal alabilmektedir. Problemin zorlayict ve dnemli
olmasi sebebiyle arastirmacilar bir¢ok yontem ve yaklasim sunmuslardir. Literatiire
bakildiginda bu alanda yapilan bir¢cok ¢alismanin oldugu goriilmektedir.

Li ve ark.’lar1  calismalarinda, kaya siireksizliklerinin otomatik olarak
belirlenmesi ve siniflandirilmasi igin gelistirilmis bir yapay ar1 kolonisi algoritmasi
(ABC) ve bulanik c-ortalamalar kiimeleme (FCM) yontemi {izerine odaklanmislardir.
FCM-ABC yontemi olarak adlandirdiklar1 bu yaklagimda, geleneksel yontemlerin
sinirlamalarim1  agarak kaya miihendisli§i optimizasyon tasarimi ve gilivenlik
degerlendirmeleri igin yeni bir ¢dziim sunmayi hedeflemislerdir. ABC algoritmasi ile
kiimeleme yonteminin baslangi¢ noktalari daha verimli secilmis ve yerel minimumlara
takilma olasiligi azaltilmistir. ShapeMetriX 3D Sistemi ile Cin'deki bir altin madeni
sahasinda yapilan kaya siireksizlikleri 6l¢iilmiis ve yontem sahada test edilmistir. FCM-
ABC yonteminin geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk, daha hizl
yakinsama ve tistliin kiimeleme performans: gosterdigini ifade etmislerdir. Yontemin
jeoteknik risk analizi ve miihendislik projelerinde kaya kiitlesi stabilite degerlendirmesi
agisindan 6nemli bir potansiyele sahip oldugu belirtmislerdir (Li vd. 2025).

Premkumar ve ark.’lar1 k-means tabanli gri kurt optimizasyonu (KCGWO) adi
verilen yeni bir meta-sezgisel algoritma onererek, geleneksel gri kurt optimizasyonu
(GWO) algoritmasinin veri kiimeleme performansini gelistirmeyi amaglamislardir.
GWO’nun eksikliklerini gidermek i¢in 6nerilen KCGWO, k-means algoritmasi ve agirlik
faktorii kullanarak ¢6ziim ¢esitliligini artirmayr ve erken yakinsamayi Onlemeyi
hedeflemistir. Algoritma, on farkli sayisal test fonksiyonu ve sekiz gercek diinya veri
kiimesi tiizerinde test edilerek diger optimizasyon algoritmalariyla karsilagtirilmistir.
KCGWO’nun optimum kiimeleme ¢ozlimlerini daha az iterasyonla ve daha yiiksek
dogrulukla bulabildigini belirtmislerdir. Bu durum ile de kesif ve somiirii arasindaki
dengenin daha iyi saglandigini ifade etmislerdir (Premkumar vd. 2024).

Muthukrishnan ve Kannan ¢alismalarinda, Ad-Hoc Aglari (VANETS) i¢in meta-
sezgisel tabanli kiimeleme ve ¢ok atlamali yonlendirme (EMCMHR-LM) teknigini
sunmuslardir. VANET'ler, akilli ulagim sistemleri, giivenlik ve acil durum hizmetleri gibi

alanlarda 6nemli bir rol oynar. Ancak, yiiksek hareketlilik ve degisken topoloji nedeniyle



agin kararliligi ve yasam siiresi gibi onemli zorluklar vardir. Bu ¢alismada Onerilen
EMCMHR-LM modeli, bu sorunlar1 gidermek icin gelistirilmis bir kiimeleme ve
yonlendirme stratejisi sunmustur. Araglart kiimelere ayirmak igin slime mold
optimizasyonu (SMO) yontemini kullanmislardir. Bu sekilde, ag diigiimlerini daha iyi
gruplandirarak yonlendirme siirecini iyilestirmeyi hedeflemislerdir. Onerdikleri yaklasim
ile ag Oomriinii arttirdiklarini, paket teslim oranini ve veri iletim hizin1 6nemli 6l¢iide
arttirdiklarini ifade etmislerdir (Muthukrishnan ve Kannan 2023).

Prakash ve Pandey kablosuz algilayici aglar (WSN) igin PSO tabanli enerji
verimli kiimeleme semasi (PSO-EECS) adli yeni bir meta-sezgisel algoritma
onermiglerdir. WSN’lerde en biiyiik zorluk, diiglimlerin sinirli enerji kaynaklarina sahip
olmasidir. Bu ¢alisma, kiimeleme ve yonlendirme algoritmalarini gelistirerek ag dmriinii
uzatmay1 hedeflemistir. Sensor diigiimlerinin kiime bas1 (CH) seciminde PSO algoritmasi
kullanilarak enerji tiiketimi optimize edilmistir. Onerilen PSO-EECS algoritmasi,
MATLAB ortaminda PSO-BSP, TEDRP, PSOGSA, GAPSO-H ve ABC-DE gibi mevcut
protokollerle karsilagtirilmistir. PSO-EECS’nin, diger yontemlere kiyasla ag Omriinii
%29,2, kararlilik siiresini %95,4, agin operasyon siiresini %34,8 ve veri iletim oranini
%27,1 oraninda artirdigin1 belirtmislerdir (Prakash ve Pandey 2023).

Thieu ve ark.’lar1 kiimeleme probleminde kullanilmak tizere MetaCluster isimli
actk kaynakli bir Python Kkiitiiphanesi sunmuglardir. MetaCluster, meta-sezgisel
algoritmalar kullanarak kiimeleme problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmis olup, 200'den
fazla meta-sezgisel algoritmayr destekleyen kapsamli bir ¢er¢eve sunmaktadir.
MetaCluster'ln amaci, Veri kiimeleme problemlerini optimizasyon sorunlari olarak ele
alan bir yazilim gelistirmek olarak ifade etmislerdir. Bu agik kaynak kiitliphanenin
sunduklar1 igerisinde 200+ metasezgisel algoritma, 48 hazir veri kiimesi ve 40+
performans degerlendirme metrigi bulunmaktadir. Arastirmacilar, MetaCluster’in, meta-
sezgisel algoritmalarla kiimeleme problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmis en kapsamli
acik kaynak Python kiitiiphanelerinden biri oldugunu, kullanicilarin kolayca test
senaryolari olusturmasina, algoritmalari karsilastirmasina ve model gelistirmesine olanak
tanidigina vurgu yapmislardir (Van Thieu vd. 2023).

Almodfer ve ark.’lar1 ¢calismalarinda, kiiresel optimizasyon ve veri kiimeleme i¢in
kuantum mutasyonlu siiriingen arama algoritmast (QMRSA) adli yeni bir yontem
onermislerdir. Calismada QMRSA, aquila optimizasyonu, gri kurt optimizasyonu, siniis
cosiniis algoritmasi, balina optimizasyonu gibi bir¢cok popiiler optimizasyon

algoritmasiyla  karsilastirilmistir.  Onerilen  algoritmanin ~ matematiksel  test



fonksiyonlarinda ve gergek diinya kiimeleme problemlerinde tistiin performans gosterdigi
ifade edilmistir (Almodfer vd. 2022).

Yadav ve Mahapatra kablosuz sensor aglarinda (WSN) enerji verimli veri iletimi
ve ag dmriini artirmak i¢in yeni bir hibrit optimizasyon algoritmasi1 6nermislerdir. Deniz
aslan1 optimizasyonu ile pargacik siirii optimizasyonunu hibrit bir sekilde kullanan
algoritma, kiime basligi (Cluster Head - CH) segiminde enerji tiiketimini, mesafeyi,
gecikmeyi ve hizmet kalitesini (QoS) optimize etmeyi amaglamistir. CH’ler, sensor
diiglimlerinden veri toplayarak ana istasyona (BS) iletir ve dogru se¢im, agin
performansinda kritik bir rol oynar. Yapilan simiilasyon sonuglarina gore, Onerilen
yaklagimin geleneksel algoritmalara (GA, PSO, ALO, GOA) kiyasla daha yiiksek ag
Oomrii, daha az enerji tiiketimi ve daha fazla canli diiglim orani sundugunu belirtmislerdir.
Bu yaklagimlarinin, kablosuz sensoér aglarinda daha verimli ve dengeli kiimeleme
saglamak i¢in umut vadettigini ifade etmislerdir (Yadav ve Mahapatra 2022).

Kaur ve Kumar calismalarinda, veri kiimeleme i¢in su dalgasi1 optimizasyonu
(WWO) tabanli yeni bir meta-sezgisel algoritma Onermislerdir. Geleneksel WWO
algoritmasi, kiiresel en iyi bilgi eksikligi ve erken yakinsama problemleri nedeniyle
karmagik optimizasyon sorunlarinda yetersiz kalabilmektedir. Bu ¢alisma, gelistirilmis
bir arama mekanizmasi ve bozunma operatorii ekleyerek WWO’nun bu eksikliklerini
gidermeyi amaglamistir. PSO tabanli giincellenmis arama mekanizmasi, kiiresel en iyi
¢oziimili belirleyerek optimizasyon siirecini iyilestirirken, bozunma operatdrii erken
yakinsamay1 onleyerek daha iyi kesif yetenegi sunmaktadir. Algoritmanin basarisi, on li¢
farkli kiimeleme veri Seti lizerinde yapilan deneylerle incelenmistir. Sonug olarak mevcut
kiimeleme algoritmalarina kiyasla dogruluk oraninda %4, F-skorunda ise %7 iyilesme
sagladigini belirtmiglerdir. Istatistiksel analizler ile ©Onerilen yontemin kiimeleme
alanindaki etkinligini ortaya koymuslardir (Kaur ve Kumar 2022).

Kuo ve ark.’lar kategorik veri kiimeleme i¢in metasezgisel tabanli olasiliksal
bulanik k-modlar (PFKM) algoritmasini dnermislerdir. Kategorik verilerin kiimeleme
stirecinde giiriiltli ve aykir1 degerlerin etkisini azaltmak amaciyla, olasilik tabanli bir
model ile bulanik k-modlar algoritmasi birlestirilmistir. Bu yontemin performansini
artirmak i¢in genetik algoritma, parcacik Siirii optimizasyonu ve Siniis kosiniis algoritmasi
gibi metasezgisel teknikler kullanilmis ve her biriyle entegre edilerek GA-PFKM, PSO-
PFKM ve SCA-PFKM algoritmalar gelistirilmistir. Sekiz farkli veri kiimesi iizerinde
yapilan deneysel analizler sonucunda, ozellikle PSO-PFKM ve SCA-PFKM’nin
geleneksel FKM ve PFKM algoritmalarina kiyasla daha diisiik hata oran1 (SSE) ve daha



yiiksek dogruluk (AC) sagladigini ifade etmislerdir. Ayrica, dnerilen yontemlerin aykiri
degerlerin etkisini azaltmada ve daha stabil kiimeleme ¢oziimleri liretmede basarili
oldugunu belirtmislerdir (Kuo vd. 2021).

Mageshkumar ve ark.’lar1 veri kiimeleme siirecinin verimliligini artirmak icin
karinca aslani optimizasyonu (ALO) ve karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) tabanl
yeni bir hibrit metasezgisel algoritma 6nermislerdir. Kiimeleme siirecinde intra-cluster
mesafesini azaltarak kiimelerin homojenligini artirmayr hedefleyen bu yaklasim,
ALO’nun giiglii kesif yeteneklerini ve ACO’nun en iyi kiime merkezlerini belirleme
kapasitesini birlestirmistir. Ayrica, Cauchy mutasyon operatorii kullanilarak yerel
minimuma yakalanma problemini ¢dzmeyi amaglamislardir. Elde ettikleri deneysel
sonuglara gore, onerilen ACO-ALO algoritmasinin geleneksel K-Means, ACO ve ALO
algoritmalarina kiyasla %23 daha diisiik intra-cluster mesafesi ve %18 daha iyi mesafe
indeksi sagladigini ifade etmislerdir. Ayrica 6nerilen yaklagimin, daha az iterasyon ile
daha hizli yakinsama saglayarak kiimeleme verimliligini artirdigini belirtmislerdir
(Mageshkumar vd. 2019).

Nasiri ve Khiyabani ¢alismalarinda veri kiimeleme igin balina optimizasyonu
algoritmas1 (WOA) tabanli yeni bir metasezgisel yaklagim onermislerdir. K-means gibi
geleneksel yontemlerin yerel minimumlara takilma sorununu asmak amaciyla tasarlanan
bu algoritma, kiiresel en iyi ¢oziimii takip ederek kiime merkezlerini optimize etmektedir.
WOA, sekiz farkli veri seti tizerinde test edilmis ve parcacik Siirii optimizasyonu, yapay
ar1 kolonisi, genetik algoritma ve diferansiyel evrim gibi popiiler algoritmalardan daha
1yl kiimeleme dogrulugu ve daha diisiik i¢ kiime mesafesi sagladigi gozlemlenmistir.
Sonuglara dayanarak, WOA’nin hizli yakinsama, diisiik parametre gereksinimi ve daha
dengeli kesif/somiirii dengesi sayesinde kiimeleme i¢in gii¢lii bir alternatif sundugunu
ifade etmislerdir (Nasiri ve Khiyabani 2018).

Literatiire bakildiginda kiimeleme probleminin amag¢ veya uygulamanin belli bir
kismi olarak ¢alisildig1 bir ¢ok calisma goriilmektedir. Ancak bu ¢aligmalarin tamaminin
incelenip degerlendirilmesi zaman ve efor agisindan neredeyse imkansiz bir durumdadir.
Bu nedenle calismanin literatiir taramas1 kapsaminda son yillarda yapilan 6nemli bir
takim ¢aligmalar incelenmistir.

Bu tez ¢alismasinda, Levy ugusu tabanli yapay alg algoritmasi hiyerarsik olmayan
kiimeleme problemlerine uygulanmistir. UCI veri ambarindan alinan 15 adet veri seti
kullanilarak, 6nerilen algoritmanin performansi, orijinal yapay alg algoritmasi ve 6 farkli

optimizasyon algoritmasinin performasiyla karsilastirilmistir. Edilen deneysel sonuglar



Onerilen algoritmanin kiimeleme performansinin diger algoritmalardan daha iyi oldugunu

gostermistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez calismasinda kullanilan veri setleri hakkinda bilgi verilecektir.
Algoritmalarin performans karsilastirmasini yapmak i¢in kullanilan metrik incelenecek
ve uygunluk fonksiyonu anlatilacaktir. Ayrica g¢alismada kullanilan optimizasyon

algoritmalar1 hakkinda genel bilgi verilerek onerilen algoritma detaylandirilacaktir.

3.1. Veri Setleri

Algoritmalarin kiimeleme performansi, Cizelge 3.1’de verilen farkli &zelliklere
sahip 15 veri seti (appendicitis, banknote, blobs, circles, diagnosis-11, flame, heart, iris2d,
ionosphere, jain, liver, sonar, vary density, vertebral3, wine) ile dlgiilmiistiir. Bu Veri

setleri, UCI veri ambarindan alinmistir (UCI 2024).

Cizelge 3.1. Kiimelemede kullanilan veri setleri

Veriseti Ornek Sayisi Nitelik Sayisi Smif Sayisi
Appendicitis 106 7 2
Banknote 1372 4 2
Blobs 1500 2 3
Circles 1500 2 2
Diagnosis_II 120 6 3
Flame 240 2 2
Heart 270 13 2
lonosphere 351 34 2
Iris2D 150 2 3
Jain 373 2 2
Liver 345 6 2
Sonar 208 60 2
Vary-density 150 2 3
Vertebral3 310 6 3
Wine 178 13 3

Cizelge 3.1°e bakildiginda birbirinden farkli veri setlerinin kullanildig:
gozlemlenmektedir. Bu durum algoritmalarin performansinin farkli veri setlerindeki
basar1 sonucunu gézlemleme imkani vermektedir. Kullanilan veri setlerine bakildiginda,
en fazla o6rnek sayisi olarak 1500 veri iceren blobs ve circles géze carpmaktadir. 106 ile
an az Ornege sahip veri seti ise appendicitis’tir. Nitelik sayis1 olarak bakildiginda ise veri
setlerinin 2 ile 60 nitelik sayis1 aralifinda dagildig1 goriilmektedir. Sinif sayisi olarak ise

tiim veri setleri 2 veya 3 siif 6zelligine sahiptir.
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3.2. ARI Metrigi

Rand indeksi, William M. Rand tarafindan Onerilmis, istatistikte ve 6zellikle veri
kiimelemesinde iki veri kiimelemesi arasindaki benzerligi 6lgen bir metriktir. Rand
indeksinin bir formu, elemanlarin sans eseri gruplanmasina gére ayarlanmis olabilir, bu
ayarlanmis rand indeksidir. Rand indeksi, bir baglantinin bir kiime i¢inde olup olmadigini
belirleme dogrulugudur (Rand 1971).

P (beklenen, predicted) ve T (bilinen, true) ayn1 6rneklerden olusan veri kiimeleri
olsun. P ve T kiimelerinden alinan her eleman ¢ifti igin, bu ¢iftin dahil oldugu kiime (veya

siif) bilgisi olarak 4 farkli durum olusmaktadir (Rand 1971):

v a, eleman cgiftlerinin P kiimesinde de T kiimesinde de aymi smifta oldugu
durumlarin sayist.

v b, eleman ciftlerinin P kiimesinde farkli simifta ve T kiimesinde farkli sinifta
oldugu durumlarin sayisi.

v' ¢, eleman giftlerinin P kiimesinde ayn1 sinifta ve T kiimesinde farkli sinifta oldugu
durumlarin sayisi.

v' d, eleman giftlerinin P kiimesinde farkli sinifta ve T kiimesinde ayn1 sinifta oldugu
durumlarin sayist.

olmak iizere Rand indeks metriginin matematiksel formiilii agagidaki gibidir (Rand

1971, Hubert ve Arabie 1985).

a+b
RI =

- @ @@ (3.1
a+b+c+d

Rand indeksi O ile 1 arasinda bir degere sahiptir. 0 iki veri kiimelemesinin
herhangi bir nokta ¢iftinde uyusmadigini ve 1 ise veri kiimelemelerinin tam olarak ayni
oldugunu gostermektedir.

Ayarlanmis Rand indeksi (ARI), rand indeksinin sansa gore diizeltilmis
versiyonudur (Rand 1971, Hubert ve Arabie 1985, Nguyen vd. 2009). Bu tiir bir sans
diizeltmesi, rastgele bir model tarafindan belirlenen kiimelemeler arasindaki tiim esli
karsilastirmalarin beklenen benzerligini kullanarak bir temel olusturur. Geleneksel
olarak, rand indeksi, kiimelemeler ig¢in permiitasyon modeli kullanilarak diizeltilmistir.
Ancak, permiitasyon modelinin Onciilleri siklikla ihlal edilir; birgok kiimeleme

senaryosunda, ya kiimelerin sayis1 ya da bu kiimelerin boyut dagilimi énemli 6l¢iide
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degisir. Ornegin, k-means'de kiimelerin say1s1 uygulayici tarafindan sabitlenir, ancak bu
kiimelerin boyutlar1 verilerden ¢ikarilir. ARI’nin varyasyonlari, farkli rastgele kiimeleme
modelleri igin hesaplanir (Gates ve Ahn 2017). Rand indeksi O ile 1 araliginda degerler
almasina karsin ARI negatif degerler de alabilmektedir (Gates ve Ahn 2017). Verilen
bilgiler 1s1¢inda ARI metriginin matematiksel olarak hesaplanmasi Esitlik 3.2°de
sunulmustur (Qaddoura vd. 2020).

ap) = RI— E[RI]
"~ max(RI) — E[RI]

(3.2)

Esitlik 3.2°de kullanilan RI Rand indeks (Esitlik 3.1), E[RI] beklenilen Rand
indeks ve max(RI) maksimum Rand indeks olmak {izere asagida verilen matematiksel

ifadeler ile hesaplanmaktadir.

2t (7) 20(5)
(2)

w0 =313 (%) + 3 (%) =

E[RI] = (3.3)

Esitlikteki n¢ ve np sirastyla bilinen kiimenin (T) ve tahmin edilen kiimenin (P)

ornek sayilaridir.

3.3. Uygunluk Fonksiyonu

Toplam Karesel Hata (Sum of Squared Errors, SSE), istatistik ve makine 6grenimi
gibi alanlarda kullanilan bir metriktir. Genellikle regresyon modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir. SSE, bir modelin gercek degerler ile tahmin ettigi degerler
arasindaki farklarin karesinin toplamini ifade eder.

Bir regresyon modelinin temel amaci, bagimhi degiskenin gercek degerlerini
miimkiin oldugunca iyi tahmin etmektir. Tahminlerle gercek degerler arasindaki farklar,
hatalar1 temsil eder. SSE, bu hatalarin karelerini alip toplamini hesaplar. Matematiksel

olarak, n adet veri i¢in SSE degeri Esitlik 3.5 ile hesaplanr.
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SSE = (i = 90 (3.5)

Burada;

e Y., i.veriornegiigin gercek degeri,
e V., i. veri drnegi i¢in model tarafindan yapilan tahmini degeri,

e n, veri 6rneklerinin toplam sayisidir.

SSE'nin diisiik olmasi, modelin verilere daha iyi uyduruldugunu ve daha iyi
tahminler yaptigin1 gosterir. SSE'nin degeri sifira yaklastik¢a, modelin tahminleri gergek
degerlere daha yakin olur (AKTO vd. 2019, Mat vd. 2021).

Tez caligmasinda kiime merkezleri ile bu merkeze ait 6rneklerin arasindaki SSE
degeri ugunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Algoritmalar, bu degeri minimize eden

kiime merkezlerini tespit etmeyi amaclamislardir.
3.4. Optimizasyon Algoritmalari

Gilinimiizde bir¢ok miihendislik ve diger bilim dallarindaki problemlerin
¢Oziimiinde yapay zeka tabanli optimizasyon algoritmalari siklikla kullanilmaktadir. Bu
algoritmalarin en iyi ¢Ozlimlere ulagsma 6zelligi, bu alanda bir¢ok arastirmaya yol
acmustir. 20. yilizyilin sonlarindan itibaren bu alanda c¢esitli algoritmalar gelistirilmis ve
her biri kendi alaninda bir¢ok sorunun ¢éziimiine katkida bulunmustur. Optimizasyon
algoritmalari, bir problemin gerg¢ek anlamda en iyi ¢oziimiinii her zaman sunmasa da en
iyi ¢oziime yakin bir ¢6ziimii kabul edilebilir siireler i¢erisinde sunabilir. Bu nedenle, bir
problemi ¢6zmek i¢in uygun bir yontem secerken tiim karsilastirmalar ve faktorler g6z
oniinde bulundurulmali ve ardindan optimizasyon islemine baglanmalidir. Optimizasyon
algoritmalarinin amaci, problemin kisitlar1 ve ihtiyaclar1 géz oniinde bulundurularak
kabul edilebilir bir ¢6ziim bulmaktir. Bir problemin ¢6ziimiinde farkli ¢oziimler
bulunabilir. Bu ¢oziimleri karsilastirmak ve en iyl ¢oziimii segmek igin, uygunluk
(maliyet) fonksiyonu olarak da adlandirilan bir amag¢ fonksiyonu tanimlanir. Bu
fonksiyonun se¢imi problemin dogasina baghdir. Farkli optimizasyon problemleri genel
olarak kisith ve kisitsiz optimizasyon olarak ikiye ayrilir ve optimizasyon siireci
genellikle problem formiilasyonu, modelleme, optimizasyon ve uygulama olmak iizere

dort asamada gergeklestirilir. Optimizasyon veya kesif algoritmalarinin amaci, problem
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icin uygun kabul edilebilecek bir ¢oziimii makul bir siire i¢inde sunmaktir. Tez
caligmasinda farkli optimizasyon algoritmalarinin kiimeleme problemi {izerindeki
performansi degerlendirilmistir. Bununla beraber yapay alg algoritmasinin performansini

arttirmak amaciyla Levy ucusu stratejisi ile arama 6zelligi giinlendirilmistir.

3.4.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO), Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda
gelistirilen, kus ve balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan ilham alan, popiilasyon
tabanl1 bir stokastik optimizasyon yontemidir. PSO algoritmasi, Genetik Algoritma (GA)
gibi evrimsel hesaplama tekniklerine benzerlikler gosterir. Bu sistem, rastgele
¢coziimlerden olusan bir kiimeyle baslar ve nesiller boyunca optimizasyon i¢in arama
yapar. Ancak GA'nin aksine, PSO'da ¢aprazlama ve mutasyon gibi evrimsel operatorler
bulunmaz. PSO'da potansiyel ¢éziimler, problem uzayinda en iyi ¢oziimii takip ederek
ucan parcaciklar olarak adlandirilir. GA'ya kiyasla PSO algoritmasi daha basittir ve
ayarlanmas1 gereken birka¢ parametreye sahiptir. Bu algoritma, performans
optimizasyonu, yapay sinir aglari egitimi, bulanik sistem kontrolii ve diger bir¢cok alanda
basariyla kullanilmistir. Daha once de belirtildigi gibi, PSO algoritmasi kus stirtilerinin
davraniglarini simiile eder. PSO'da her bir ¢6zlim, arama uzayinda bir "kus"tur. Biz buna
"parcacik" diyoruz. Tiim parcaciklar, optimizasyon i¢in kullanilan uygunluk fonksiyonu
tarafindan degerlendirilen bir uygunluk degerine ve hareketini yonlendiren bir hiza
sahiptir. Pargaciklar, problem uzayinda en iyi ¢oziimii takip ederek hareket ederler. PSO
algoritmasi, rastgele parcaciklardan (¢oziimler) olusan bir kiimeyle baslar ve sonraki
nesillerde arama yapar. Her yinelemede, her pargacik iki "en iyi" degerle giincellenir. iIki,
parcacigin simdiye kadar ulastig1 en iyi ¢oziimdiir (uygunluk degeri de kaydedilir). Bu
degere pbest denir. Digeri ise, kiimedeki herhangi bir parcacik tarafindan simdiye kadar
elde edilen en iyi ¢ozlimdiir. Bu en iyi kiiresel degere gbest denir. Pargacik, komsularini
topolojik olarak bir kiime olarak diisiindiiglinde, en iyi deger yerel en iyi degerdir ve Ibest
olarak adlandirilir. PSO algoritmasi, basit yapist ve etkinligi sayesinde birgok
optimizasyon probleminde basarili sonuglar vermistir. Ozellikle biiyiikk boyutlu ve
karmagik problemlerde geleneksel yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi

goriilmiistiir (Eberhart ve Kennedy 1995, Cura 2012).
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3.4.2. Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Diferansiyel evrim (DE) algoritmasi, ilk olarak 1995 yilinda Rainer Storn ve
Kenneth Price tarafindan tanitilan bir evrimsel algoritmadir. Bu arastirmacilar,
"differential evolution a practical approach to global optimization" baslikli makalede, bu
algoritmanin tiirev alinamayan dogrusal olmayan fonksiyonlar1 optimize etmede oldukc¢a
basaril1 oldugunu ve siirekli uzaylardaki optimizasyon problemleri i¢in gii¢lii ve hizli bir
yontem olarak sunuldugunu gostermislerdir. DE algoritmasi, GA’nin ana eksikligi olan
yerel arama eksikligini asmak icin gelistirilmistir. GA ve DE arasindaki temel fark,
secilim operatoriinde yatmaktadir. GA'da bir ¢oziimiin ebeveyn olarak secilme olasiligi,
uygunluk degerine baglidir. Ancak DE'de tiim ¢oziimler esit secilme olasiligina sahiptir.
Yani se¢ilme, uygunluk degerine bagl degildir. Yeni bir ¢6ziim, mutasyon ve ¢caprazlama
operatorleri kullanilarak iiretildikten sonra, eski ¢oziimle karsilastirilir ve daha iyiyse
yerini alir. DE'de diger algoritmalardan farkli olarak, dnce mutasyon sonra ¢aprazlama
islemi uygulanir. Boylece yeni nesil olusturulur. Mutasyon isleminde belirli bir dagilim
kullanilmaz, adim uzunlugu mevcut liyeler arasindaki mesafeler kullanilarak belirlenir.
Baslangic popiilasyonu genellikle {iyelerin uzayda esit olarak dagilmasini saglamak i¢in
tiniform dagilim kullanilarak olusturulur. DE algoritmasinda her adimda tiyeler birbirine
yaklasir ve bu yakinsama sonucu en iyi ¢6ziime ulasilmasi hedeflenir. Popiilasyonun
biiyiik olmasi, en 1yi ¢dzlime ulagsmay1 kolaylastirir. Algoritmadaki 6nemli bir parametre,
Olceklendirme faktoriidiir. Bu faktor kiigiik secilirse mutasyon adimlar kiigiiliir ve arama
sliresi uzar. Biiyiik segilirse ise algoritma iyi ¢oziimleri gozden kagirabilir. Bu nedenle bu
faktoriin dogru belirlenmesi 6nemlidir. Caprazlama isleminde ise 0 ile 1 arasinda rastgele
bir say1 uiretilir. Bu say1 ¢aprazlama oranindan kiicilikse yeni liyeden bir parga alinir, aksi
halde eski iiyeden alinir. Bu islem tiim {iyeler i¢in tekrarlanir. Olusturulan yeni matris,
eski matrisle karsilastirilir ve daha diisiik (daha iyi) maliyeti olan matris yeni matris olarak
kabul edilir. Bu iglem tiim popiilasyon i¢in tekrarlanir. DE, basit yapis1 ve etkinligi
sayesinde birgok optimizasyon probleminde basarili sonuglar vermektedir (Price vd.
2005, Qin vd. 2008).

3.4.3. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balina optimizasyonu algoritmasi (BOA), diinyanin en bilyiik memelilerinden biri

olan kambur balinanin davranislarindan esinlenerek modellenmistir. Bu balinalarin en
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sevdigi av, kril ve kiigiik balik gruplaridir. Kambur balinalarin en ilging 6zelliklerinden
biri, avlanma yoOntemleridir. Bu kesifsel davranis, "kabarcik ag avi" olarak bilinir.
Kambur balinalar1 genellikle su yiizeyine yakin kiiciik kril veya balik gruplarini avlarlar.
Bu avlanma, dairesel veya spiral sekilli kabarciklar olusturarak gergeklestirilir. BOA
algoritmasi, dogadan esinlenerek gelistirilmis ve cesitli alanlarda kullanilabilen
poplilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. Balinalar avlanma alanini tespit
edebilir ve onlar1 kusatabilirler. Optimizasyon problemlerinde de en iyi ¢6zlimiin, su anki
en iyl aday ¢oziim oldugu varsayilir. En iyi ¢6ziim bulundugunda, diger ¢oziimler
kendilerini bu en iyi ¢oziime yaklastirmaya ¢alisirlar. Balinalarin avi kusatma ve
cevrelemeye dayali mekanizmalar1 sayesinde, BOA arama uzayinda ¢6ziime ulagmada
oldukga basarilidir. Esnek ve kullanigh yapis1 sayesinde son zamanlarda popiilerlesen bu
algoritma, birgok farkli optimizasyon probleminde kullanilmaktadir (Mirjalili ve Lewis
2016, Mostafa Bozorgi ve Yazdani 2019).

3.4.4. Karmca Aslam1 Optimizasyonu

Karmca Aslani Optimizasyonu (KAO), dogadan ilham alarak gelistirilmis bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, Karinca Aslani (Ant Lion) adi1 verilen bir avci
tiiriiniin avlama davranisin1 model alir. Karinca Aslani, karincalart avlamak i¢in yaptigi
tuzaklar ile bilinen bir hayvandir ve bu avlanma stratejisi, algoritmanin temelini olusturur.
KAOQO, dogrudan etkilesimli bir av ve avcr sistemi gibi calisarak, ¢oziimlere ulagsmada
kullanilan etkili bir aracgtir. Karinca Aslani, avlarini yakalamak i¢in bir ¢ukur tuzagi
olusturur. Bu ¢ukurlar, zeminde ¢esitli derecelerde egimli sekilde agilir ve karincalar bu
tuzaklara diiser. Karinca Aslani, ¢ukurlarin kenarlarinda bekleyerek, tuzaga diisen
avlarini yakalar. Karinca Aslan1 Optimizasyonu, bu dogal avlanma stratejisini ¢6ziim
arama siirecine uyarlayarak caligir. Asagidaki temel bilesenlere dayanmaktadir (Mirjalili
2015, Ali vd. 2017):

Baslangi¢ Popiilasyonu: Algoritma, ¢0ziim uzayinda rastgele secilmis bir
popiilasyon (karincalar) ile baslar. Bu, potansiyel ¢éziimlerin olusturulmasi asamasidir.

Avlanma Davranisi: Popiilasyondaki her birey, ¢oziim uzayinda bir pozisyonda
yer alir ve bu pozisyonun uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk degeri, ¢oziimiin ne
kadar iyi oldugunu belirten bir 6l¢iidiir. Karinca Aslani, en iyi ¢6ziim ile en kotii ¢6ziim
arasindaki farklar1 dikkate alarak, daha iyi ¢6ziimlerin bulundugu bolgelere dogru hareket

eder.
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Pozisyon Glincellemeleri: Coziim uzayindaki her birey, Karinca Aslani'nin
avlanma davranisini taklit ederek, diger bireylerle etkilesime girer. Aslan, daha iyi
¢Oziimleri bulmaya yonelir, karincalar ise tuzaklar kurarak bu ¢6ziim alanlarinda kesif
yapar.

Evrimsel Adimlar: Karinca Aslani, en iyi ¢oziimii bulmak i¢in belirli sayida
adimda evrimsel siire¢ler uygular. Bu siireg¢, popiilasyondaki c¢oziimlerin siirekli
tyilestirilmesini saglar.

KAO, ozellikle ¢ok sayida yerel minimum bulunan ve karmasik ¢6ziim
uzaylarinda basarili sonuglar verir. Ayrica, algoritma oldukg¢a basit bir yapiya sahip

olmasina ragmen etkili bir optimizasyon saglar.

3.4.5. Aga¢c Tohumu Algoritmasi

Aga¢ tohum algoritmasi (ATA), siirekli optimizasyon problemleri igin
gelistirilmis, dogadan ilham alinarak olusturulmus bir optimizasyon algoritmasidir. Bu
algoritma, agac¢ tohumlariin dogadaki yayillma ve biiylime siireglerinden esinlenerek
¢Oziim uzayinda arama yapmayi amaglar. ATA, ozellikle ¢ok sayida yerel minimuma
sahip olan karmasik problemlerde basarili sonuglar elde edebilecek sekilde tasarlanmustir.
ATA'nin en 6nemli 6zelliklerinden biri, ¢6ziim uzayini genis bir sekilde kesfetme ve en
1yi ¢oziime ulagma yetenegidir. ATA, biyolojik bir siirecten ilham alarak gelistirilmis bir
doga ilhamli algoritmadir. Dogada aga¢ tohumlari, cevresel etmenler (riizgar, su,
hayvanlar vb.) araciligiyla yayilir ve biiyiir. ATA, bu tohumlarin rastgele yayilmasi ve
zamanla ¢oziim uzayindaki en verimli bolgelerde kiimelenmesi prensibine dayanir.
Algoritmada ilk olarak, ¢6ziim uzayinda rastgele bir grup aga¢ tohumu (birey) secilir. Bu
tohumlar, ¢6ziim uzayindaki potansiyel ¢oziimleri temsil eder. Ardindan agag¢ tohumlari
¢Ozlim uzayinda hareket eder ve biiylir. Bu hareket, her tohumun mevcut konumunun,
belirli kurallara gore degistirilmesiyle gerceklesir. Bu asama, ¢6ziim uzayindaki farkl
bolgeleri kesfetmeye ve daha iyi ¢ozlimler aramaya olanak tanir. Her iterasyon sonunda,
en iyi ¢oziim (en iyi tohum) secilir ve bu ¢dzlim ile algoritmanin bir sonraki asamasina
gecilir. Bu adim, algoritmanin ¢6ziim uzayinda dogru bolgelere odaklanmasini saglar.
Algoritma, belirli bir durma kriterine (6rnegin, iterasyon sayisi veya belirli bir ¢6ziim
kalitesi) ulastiginda sona erer. Sonug olarak, en iyi bulunan ¢6ziim, problemi ¢6zmek i¢in
en uygun ¢6ziim olarak kabul edilir. ATA, siirekli optimizasyon problemleri i¢in gii¢lii

bir doga ilhaml1 algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir. Algoritma, ¢6ziim uzayindaki kiiresel
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optimuma yakin ¢dziimler bulmada etkili olup, karmasik ve biiyiik 6l¢ekli problemlerde
bile basarili sonuglar verebilmektedir. Parametrelerin dogru ayarlanmasi ve uygun hibrit
yontemlerin kullanilmasi, ATA'nin performansini daha da iyi bir siirece gotiirebilir (Kiran

2015, Manoranjani ve Sukumaran 2024).

3.4.6. Giive Alev Optimizasyon Algoritmasi

Giive alev optimizasyon (GAQ) algoritmasi, dogada gézlemlenen bir fenomene
dayanan doga ilhaml1 bir optimizasyon algoritmasidir. 2015 yilinda Mirjalili tarafindan
onerilmistir. Ozellikle kiiresel optimizasyon problemlerine ¢dziim arayan bir algoritma
olarak dikkat ¢ekmistir. Bu algoritma, giive boceklerinin ugus davranislarin1 ve gece
1s18mna dogru yonelme Ozelliklerini taklit etmektedir. Giiveler, karanlikta yonlerini
aydinlatma kaynaklarina gore ayarlayarak ilerlerler, fakat bu yonelim bazen onlari
Olumciil tuzaklara da siiriikler. GOA, bu biyolojik siirecin matematiksel bir modelini
olusturur ve ¢6ziim uzayinda mevcut problem i¢in en iyi ¢oziime ulasmay1 hedefler.

GAO, giive boceklerinin dogal ugus davranisim taklit eder. Giiveler, 1513a dogru
ucarken, ideal olarak bir 151k kaynagmin etrafinda sabit bir mesafede donerler. Ancak,
dogada, giivelerin genellikle 1518a dogru hareket ederken bu hareketin diiz ¢izgilerden
ziyade, spiraller seklinde olmasini gozlemleyebiliriz. Bu, giivelerin 151k kaynagina
yaklastikca mesafelerini tekrar yeniden ayarlamalariyla gerceklesir. Algoritma, ¢éziim
uzayinda rastgele bir popiilasyon (giiveler) olusturur. Her bir giive, bir ¢oziimii temsil
eder ve algoritma bu ¢ozlimleri belirli bir sayida baslangi¢ iterasyonu boyunca
evrimlestirir. Giiveler, ¢c6ziim uzayinda sabit bir "alev" (en iyi ¢0ziim) etrafinda hareket
ederler. Giivelerin ugusu, alevin etrafinda donmeye basladikca mesafeleri yeniden
ayarlanir. Bu, giivelerin alevin etrafinda sirasiyla spiral hareketler yapmasini saglayan bir
davranig modelidir. Alev, ¢oziimler arasindaki en 1yi ¢6zlimii temsil eder ve siirekli olarak
giincellenir. Bu, her iterasyonda en iyi ¢6zlimiin bir hedef fonksiyonu veya performans
metrigine gore hesaplanmasiyla yapilir. Algoritma, belirli bir bitirme kriterine ulastiginda
(6rnegin, maksimum iterasyon sayisina veya belirli bir ¢6zlim kalitesine) sona erer ve son
elde edilen ¢6zlim, problemi ¢dzen en iyi ¢6zlim olarak kabul edilir ve sunulur.

Gilive alev optimizasyon, dogadaki gilive bdceklerinin 1s18a dogru yonelme
davranigini taklit eden, etkili bir kiiresel optimizasyon algoritmasidir. Basit yapisi ve
kiiresel en iyiye yakin ¢oziimler bulma yetenegi sayesinde, miihendislik tasarimindan

makine 6grenmesine kadar bir¢ok alanda basarili bir sekilde uygulanabilir. Hem hizli hem
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de etkili bir ¢éziim arayisina girmesi, GAO'yu giiclii bir optimizasyon aract haline

getirmektedir (Mirjalili 2015, Sahoo ve Saha 2022).

3.5.Yapay Alg Algoritmasi

Yapay alg algoritmasi (YAA), Uymaz ve arkadaslar tarafindan, alglerin yasam
davraniglarin1 modelleyerek Onerilen bir optimizasyon algoritmasidir. Algoritmadaki
yapay algler, alglerin ozelliklerinin idealize edilmesiyle problem uzayindaki her bir
coziime karsilik gelir. Gergek algler gibi, yapay algler de fotosentez yapmak icin 151k
kaynagina dogru helisel bir sekilde yiizebilir, cevreye uyum saglayabilir, baskin tiirleri
degistirebilir ve mitoz boliinmeyle ¢cogalabilir. Bu nedenle, algoritma "evrimsel siireg",
"adaptasyon™ ve "helisel hareket" olmak tiizere 3 temel boélimden olusmaktadir.
Algoritmada, algler ana cinslerdir. Bu tiim popiilasyon, alg kolonilerinden olusmaktadir.
Bir alg kolonisi, birlikte yasayan bir grup alg hiicresidir. Tek bir alg hiicresi
boliindiigiinde iki yeni alg hiicresi liretir ve bunlar yan yana yasarlar. Bu ikisi
boliindiigiinde, yeni dort hiicre birlikte yasar ve silire¢ benzer sekilde devam eder. Alg
kolonisi tek bir hiicre gibi davranir, birlikte hareket eder ve koloni igindeki hiicreler uygun
olmayan yasam kosullar1 altinda 6lebilir. Ser kuvveti veya bazi uygunsuz kosullar gibi
bir dis kuvvet, koloniyi dagitabilir ve dagilan her bir kisim artik yeni bir koloni haline
gelir. Optimum noktada bulunan koloni, optimum alg hiicrelerinden olusan optimum

kolonisi olarak adlandirilir (Ozkis ve Babalik , Uymaz vd. 2015).

)(11 XiD

Alg kolonisinin popiilasyonu = | : .
1 D

XN cee XN

i-inci alg kolonisi = [ X, x?,..., x” |

Burada x/, i-inci alg kolonisinin j-inci boyutundaki alg hiicresinin bir 6zelligini
temsil eden bir degiskendir (Ozkis ve Babalik , Uymaz vd. 2015).
Evrimsel Siire¢

Islem yeterli besin kosullar1 altinda, alg kolonisi yeterli 151k alirsa, ger¢ek mitoz
boliinmeye benzer sekilde, t zamaninda iki yeni alg hiicresi liretmek {izere biiyiir ve

cogalir. Tam tersine, yeterli 151k almayan alg kolonisi bir siire hayatta kalir ancak sonunda
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olir. Alg kolonisi biiyiime kinetigi, denklem ,uzlilm—axss monod modeli ile
+

S

hesaplanmistir. Burada, u spesifik biiylime hizi, g, maksimum spesifik bilyliime hizi,
S besin konsantrasyonu, yani modeldeki t zamanindaki uygunluk degeri (f‘(xi)) ve K

alg kolonisi substrat yar1 doygunluk sabitidir. 4, , 1 olarak kabul edilmistir (kiitle

korunumu ilkesine gore biyokiitleye donistiiriilen maksimum miktarin, birim zamanda
tiiketilen substrat miktarina esit olmasi gerektiginden). K, t zamaninda alg kolonisi yar1
besin kosullarindaki biiyiime hiz1 olarak hesaplanmistir (Ozkis ve Babalik , Uymaz vd.
2015).

Monod denkleminde t + 1 zamanindaki i-inci alg kolonisi boyutu Esitlik 3.6’da

verilmistir:

G = G i=12,.,N (3.6)

Burada G/, t zamanindaki i-inci alg kolonisi boyutu, N ise sistemdeki alg kolonisi

sayisidr. lyi ¢oziimler (maliyet etkin ve en uygun ¢dziim) saglayan alg kolonisi, elde
ettigi besin miktar1 arttik¢a daha fazla biiyiir. Evrimsel siirecte en kiigiik alg kolonisinin
her bir alg hiicresinin dlimiiyle birlikte, en biiyiik alg kolonisi alg hiicresi ¢ogalir. Bu

davranis siireci esitlik (3.7)-(3.9) ile sunulmustur:

biggest' = arg max size(x;), i=12,...N (3.7)
smallest' = arg max size(x;), i=12,...N (3.8)
smallest'™ = biggest'™, m=12,...D (3.9)

Burada D problem boyutu, biggest en biiyiik alg kolonisi ve Smallest en kii¢iik alg
kolonisi olarak tanmimlanmistir. YAA'da alg kolonileri t zamaninda boyutlarina gore
siralanir. Rastgele segilen herhangi bir boyutta, en kiiciik alg kolonisi hiicresi 6liir ve en

biiyiik alg kolonisi hiicresi kendini ¢ogaltir (Ozkis ve Babalik , Uymaz vd. 2015).

Adaptasyon

Adaptasyon, bir ortamda yeterince biiyliyemeyen alg kolonisi, kendisini ortama
uyum saglamaya ¢alisir ve sonug olarak baskin tiirler degisir. Adaptasyon, yeterince

biiyiiyemeyen bir alg kolonisi, kendisini ortamindaki en biiyiik alg kolonisine benzetmeye
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calistig1 siiregtir. Bu siireg, algoritmada aglik seviyesindeki degisiklik ile sonuglanir. Her
yapay alg icin baslangi¢ aclik degeri sifirdir. Alg hiicresi yetersiz 1s1k aldiginda aclik
degeri t zamanu ile birlikte artar. En yiiksek aglik degerine sahip yapay algin (esitlik 3.10),

adapte olma siireci esitlik 3.11°de modellenmistir.

starving' = max A', i=12,..,N (3.10)

starving"™* = starving + (biggest' — starving') x rand (3.11)

Burada A', t zamanindaki i-inci alg kolonisi aglik degeri, starving' ise t

zamanindaki en yliksek aglik degerine sahip alg kolonisidir. Adaptasyon parametresi
(Ap), adaptasyon siirecinin t zamaninda uygulanip uygulanmayacagin belirler ve Ap, [0,

1] araliginda deger alan bir sabittir (Ozkis ve Babalik , Uymaz vd. 2015).

Helisel Hareketi

Alg hiicreleri ve kolonileri genellikle hayatta kalmak i¢in yeterli 15181 bulundugu
su yiizeyine yakin kalmaya ¢alisirlar. Yergekimi ve viskoz siirtiinme tarafindan kisitlanan
ileri hareketi saglayan kamgilar ile sivida helis seklinde yiizerler. Alg hiicrelerinin
hareketleri farklidir. Biiyliyen alg hiicresinin siirtiinme yiizeyi biiylidiik¢e, yerel arama
yeteneklerini artirarak helis hareketlerinin siklig1 artar. Her alg hiicresi enerjisine orantili
olarak hareket edebilir. Bir alg hiicresinin t zamanindaki enerjisi, 0 zamandaki besin alim
miktar1 ile dogru orantilidir. Bu nedenle, bir alg hiicresi ylizeye ne kadar yakinsa, o kadar
fazla enerjisi vardir ve sivi i¢inde hareket etme sans1 daha fazladir. Tam tersine, siirtiinme
yiizeyi daha azdir; sivi i¢indeki hareket mesafesi daha uzundur. Bu nedenle, kiiresel
arama kabiliyetleri daha fazladir. Ancak, enerjisine orantili olarak daha az hareket
edebilirler. Bir alg hiicresinin hareketi, gercek hayatta oldugu gibi helis seklindedir.
YAA'da, hareketi kisitlayan yercekimi O olarak ve viskoz siirtlinme, alg hiicresinin
boyutuna orantili olan kesme kuvveti olarak gosterilir. Kiiresel bir sekle sahiptir ve
boyutu modelde hacmi olarak kabul edilir. Bu nedenle, siirtiinme ylizeyi yarim kiirenin

yiizey alani olarak belirlenir:

r(Xi)=27{3 ?j (3.12)

T
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Burada 7(x;) siirtinme yiizeyidir. Alg hiicresinin helis hareketine yonelik ii¢

boyut rastgele belirlenir. Bunlardan biri esitlik 3.13’teki dogrusal hareketi, diger iki boyut
ise esitlik 3.14 ve esitlik 3.15°deki agisal hareketi saglar. Esitlik 3.13 tek boyutlu
problemler icin kullanilir ve alg hiicresi/kolonisi tek yonde hareket eder. Iki boyutlu
problemlerde alg hareketi siniisoidaldir ve bu nedenle esitlik 3.14 ve 3.15 kullanilir. Ug
veya daha fazla boyutta, alg hareketi helis seklindedir ve esitlik 3.13-3.15 kullanilir.
Siirtiinme yiizeyi ve 151k kaynagina olan mesafe, hareketin adim boyutunu belirler (Ozkis

ve Babalik , Uymaz vd. 2015).

Xint =X+ (X =X )(A=7 (%)) P (3.13)
Xt =X+ (X =X ) (A=7'(x)) cos @ (3.14)
Xt =X +(X =% ) (A== (x,)sin B (3.15)

Burada X, , X; ve X;

i+ t zamanindaki i-inci alg hiicresinin sirasiyla X, y ve z
koordinatlari, a, 8 €[0,27z]; pe[-11]; A kesme kuvveti, z'(x) ise i-inci alg hiicresinin

t zamanindaki siirtiinme yiizey alanidir (Ozkis ve Babalik , Uymaz vd. 2015).
YAA’nin genel calisma mekanizmasini Ozetleyen akis diyagrami asagdaki

gorselde sunulmustur (Uymaz vd. 2015).

Baslat Algoritmanin parametrelerini tanimla (paylagim
¥ giicil, enerji kaybi ve adaptasyon parametresi)
¥
Optimum
coziim

AAA baglatiimasi
(alg kolonisi baslat, uygunluk fonksiyonun
Durdurma
kriteri?

hesapla ve alg kolonisinin boyutu)

»
>

Y

Helisel hareket agamasi
(Her bir alg kolonisi igin, Isik kaynadi seg,
Enerji bitimine kadar koloninin tig alg
hticrelerini gtincelle)

Hayir
Y

Uretim asamasi
(kuigtik ve buyik kolonileri se¢, Biylik olanin
tekli hticresini degisti)

v

Adaptasyon agamasi
(En ag koloniyi se¢ ve giincelle)

En iyi gdzlime tut

A

Sekil 3.1. YAA’nin akis diyagram
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3.6. Levy Ucusu

Fransiz matematik¢i Paul Lévy, 1937 yilinda 1évy ugusunu ortaya atmistir. Bu,
kendisinden yaklagik bir yiizy1l 6nce kesfedilen daha geleneksel Brownian hareketinin
Otesine gegen istatistiksel bir arama yaklasimidir. Her nesil, bir dizi 6ge kullanilarak en
iyi bilinen konumdan baglar ve yeni bir nesil rastgele mesafelerde olusturulur. En umut
verici nesil segildikten sonra, belirli bir durdurma kosulu karsilanana kadar prosediir
tekrar tekrar devam eder. Genel olarak, hayvanlar besin ararken oldukga rastgele hareket
ederler. Bu nedenle, her rastgele hareket, bir sonraki hareketin mevcut konuma ve bir
sonraki konuma ilerleme olasiligina bagli oldugu i¢in son derece Onemlidir. Son
arastirmalara gore, rastgele hareket modelinde en etkili arama taktiklerinden birinin Levy
ugusu oldugu ifade edilmistir (Pavlyukevich 2007, Reynolds ve Frye 2007).

Lévy ucusu modelleme, finans ve fizik gibi alanlarda yaygin olarak uygulanan
olasilik teorisinden ve fraktal matematikten tiiretilen bir kavramdir. Ticarette, 1évy
ucuslari, daha biiyiik, daha az sikliktaki hareketlerle serpistirilmis kiictik, sik hareketlerle
karakterize edilen rastgele bir yiiriiylis siirecini tanimlar. Bu davranis, piyasalarin
genellikle keskin, oynak hareketlerin izledigi nispeten sakin donemler sergiledigi gercek
diinya fiyat dinamiklerini yansitir. Lévy ucus modeli, daha kiigiik olanlar1 yumusatirken
asir1 fiyat degisikliklerini biiyliten bir agirliklandirma mekanizmasi sunarak piyasa
egilimlerine daha ayrintili bir bakis agis1 saglar (Pavlyukevich 2007, Reynolds ve Frye
2007).

Kararl1 gauss disi1 rastgele siireclerin bir tiiri Levy ucusudur. Levy kararli dagilimi
kullanilarak rastgele hareket iiretilmektedir. Gergekte, bu dagilim basit bir gii¢ yasasi
formiilidiir. Levy dagilimi, matematiksel olarak esitlik 3.16’daki gibi tanimlanabilir

(Chechkin vd. 2008, Yang 2010, Yang ve Deb 2013):

L éexp[—ﬁ]m eger O<,U<S<OO (3 16)
0 eger s<0

Olgek parametresi y> 0 dagilim dlgegini diizenlerken, 4 konum veya yer degistirme

parametresidir. Levy dagilimi genellikle fourier doniisiimii ile en iyi sekilde tanimlanir.

F(k):exp[—a‘k‘ﬂ] 0<B<2 (3.17)
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Carpiklik veya dlgek faktorii olarak bilinen a, [-1, 1] aralifinda diisen bir degerdir.
Kararlilik indeksi S € (0, 2) i¢in baska bir ad da Levy indeksidir. Genel £ i¢in, birkag 6zel
durum diginda, integralin analitik formu bilinmemektedir. Dagilimi1 biiyiik dl¢iide S ve a
parametreleri belirlerken, y ve u parametrelerinin etkisi azdir. Ozellikle kuyruk
bolgesinde, f degerini ayarlayarak farkli olasilik dagilimi sekilleri elde edilebilir [53,52].

Parametre [ daha kiiclik oldugunda, sagilma daha biiyiik sicramalar yapar cilinkii
daha uzun bir kuyruk olusturacaktir. Egrinin carpiklik yoniinii gosteren, g¢arpiklik
parametresi o'nin isaretleridir. Saga dogru yon pozitif sayilar, sola dogru yon ise negatif
degerler ile temsil edilir. o = 0 oldugunda dagilimda simetri vardir. Dagilimin zirveleri,
son iki parametre olan y genisligi ve x degisimi ile belirlenir. Dagilim, § parametresinin
degerine bagli olarak degisir. Daha kiigiik sayilar daha uzaga sigramasina, daha biiyiik
degerler ise daha kisa sigramasina neden olur (Lee ve Yao 2001, Chechkin vd. 2008, Al-
Temeemy vd. 2010, Yang 2010, Yang ve Deb 2013).

3.7. Levy Ucusunun Yapay Alg Algoritmasina Uygulanmasi

YAA, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in esnek ve uyarlanabilir bir ¢cerceve
sunar. Kesif ve somiirliyii etkin bir sekilde dengelemek i¢in biyolojik olarak ilham alinan
mekanizmalarinmi kullanir. Algoritma, ¢ézlimiin uygunlugunu temsil eden enerji seviyesi
ile alglerin enerji birikimi ve dagilimini modeller. Helisel hareket gibi anahtar islemler,
yerel kesfi artirmak icin alglerin spiral hareketini taklit eder. Ayrica, enerji
metabolizmasi, erken yakinsamayi dnlemek i¢in somiiriiyli diizenler. Dahasi, aglik ve
tireme mekanizmalarinin dahil edilmesi, popiilasyon i¢inde ¢esitliligi saglar ve kiiresel
arama yeteneklerini destekler.

YAA'nin yerel kesfe ve enerjiye dayali giincellemelere bagimliligi, 6zellikle cok
modlu veya karmasik optimizasyon manzaralarinda, umut verici performansina ragmen
arama siirecinde durgunluga veya erken yakinsamaya yol acabilir. Bu, ¢6ziim uzayimin
uzak bolgelerini etkin bir sekilde kesfetmede potansiyel bir sinirlama oldugunu gésterir.

YAA'ya Levy ugusunun dahil edilmesi, arama uzayinda biiyiik, stokastik
sicramalar i¢in bir mekanizma getirerek bu zayiflif1 gidermek i¢in kritik bir geligme
saglar. Agir kuyruklu bir adim biiyiikliigii dagilimi ile karakterize edilen Levy ugusu,
algoritmanin yerel optimum noktalarindan kagmasina ve kesfedilmemis bolgelere arama
alanimi genisletmesine olanak tanir. Boylece YAA'nin helisel hareket gibi mevcut yerel

kesif mekanizmalarin1 tamamlar. Bu yetenek, ¢6ziim manzarasinin engebeli veya ¢ok
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modlu oldugu yiiksek boyutlu ve karmasik problemler i¢in 6zellikle hayati dnem tagir.
Helisel hareket ayrintili, yerel kesfe odaklanirken, Levy ugusu kiiresel kesfi kolaylastirir
ve daha dengeli ve kapsamli bir arama siireci saglar. Levy ugusuna olan ihtiya¢, YAA'nin
yerel ve kiiresel kesif arasinda sik gegisler gerektiren optimizasyon gorevlerini ele alma
konusundaki igsel sinirlamalarindan kaynaklanmaktadir. Bu boslugu kapatarak, Levy
ucusu yalnizca algoritmanin saglamliin1 ve uyarlanabilirligini artirmakla kalmaz, ayni
zamanda dinamik ve belirsiz ortamlarda kiiresel optimum noktay1 verimli bir sekilde
tanimlama yetenegini de gelistirir.

Tez caligmasinda Levy ugusu YAA’nin popiilasyonunda bulunan herhangi bir
¢Oziime uygulanabilmektedir. Burada belirlenen en c¢ok basarisiz olma degiskeni
(LFMax) onemlidir. Her bir ¢6ziim i¢in ayr1 ayr1 olusturulan bu degisken, bir ¢oziimiin
iist iiste ka¢ basarisiz iterasyondan sonra Levy ucgusuna tabi tutulacagini temsil
etmektedir. Her iterasyon adiminda daha iyiye gitmeyen ¢oziimler i¢in basarisizlik sayaci
1 arttirlir. Bir ¢6ziim igin basarisizlik sayisi maksimum basarisiz olma seviyesine
ulastiginda bu ¢6zlime Levy ucusu uygulanarak konum giincellemesi yapilir. Bu durumda
bu ¢ozlim i¢in sayag sifirlanmaktadir. Ayrica iterasyon sonucunda ¢oziimler daha iyi bir
konuma gidiyorsa saya¢ gene sifirlanmaktadir. Bu sekilde iist iste belli bir sayida daha
1yl konuma gidemeyen ¢oziimler takildigi noktadan kurtarilarak olasi daha iyi bir konuma

yonlendirilir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada, Levy ugusu tabanli yapay alg algoritmasinin hiyerarsik olmayan
kiimeleme problemlerine uygulanmas: i¢in UCI deposundan elde edilen 15 veri seti
(appendicitis, banknote, blobs, circles, diagnosis_II, flame, hear, 1onosphere, iris2d, jain,
liver, sonar, very-density, vertebral3 ve wine) kullanilmistir. Uygunluk fonksiyonu olarak
toplam karesel hata (SSE) degeri kullanilmistir. Algoritmalarin kiimeleme performansini
karsilastirmak amaciyla ARI metrigi kullanilmistir.

Deneyler 11th gen Intel® Core™ i7-1165G7 @ 2.80 GHz islemci, 8 GB RAM ve
Windows 10 (64-bit) Professional isletim sistemi 6zelliklerine sahip bir bilgisayarda

gerceklestirilmistir.

4.1. Onerilen Algoritmanin Parametre Ayarlanmasi

Algoritmalarin kiimeleme performansin1 6lgmek amaciyla 30 tekrar ile veri
setlerine uygulanmistir. Tiim algoritmalar icin ortak olan parametreler: popiilasyon
boyutu (N) 40, maksimum degerlendirme sayis1 (maxFes) 10000 ve ¢alistirma sayisi (r)
30 olarak kullanilmistir. Bununla beraber algoritmalarin kendine ait 6zel parametreleri
orijinallerinde verilen degerler olarak kullanilmistir. Onerilen algoritmanin (YAA LU)

kendine has paremetreleri ise ¢izelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4. 1. Onerilen algoritmanin parametreleri

Parametre  Parametre agiklanmasi Parametre degerleri
K Kesme kuvveti 2

Le Enerji kayb1 0.3

Ap Adaptasyon 0.5

Bata Levy dagilimi 15

Levy ugusu uygulanmasi igin iist iiste beklenen maksimum

LFMax basarisizlik sayisi

10

Bu parametre degerleri ile algoritmalarin ¢alistiriimasi sonucu elde edilen degerler

SSE ve ARI metrigi ile detaylandirilmistir.

4.2. SSE Sonuclari
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Uygunluk fonksiyonu olarak kullanilan SSE degeri, algoritmalarin her veri setine
30 defa uygulanmasi ile elde edilmistir. Algoritmalara ait SSE degerlerinin sunuldugu
cizelge 4.2°de; 30 calismanin ortalamasi (Ort.) ve standart sapmasi (Std.) ile
gosterilmistir. Ayrica, siralama (S) siitunu, her algoritmanin performans basari
siralamasini gostermek i¢in kullanilmistir. SSE degerinin, dolayisiyla kiime merkezi ile
ornekler arasindaki farkliligin minimum olmasi istenmektedir. Daha diisiik bir SSE degeri

daha iyi performans anlamina gelmektedir.



Cizelge 4. 2. SSE metrigi sonuglari
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Veri Seti Metrik YAA_LU  YAA KAO DE GAO PSO ATA BOA
Ort 17.44 17.70 19.00 26.76 18.49 42.95 17.84 21.6
Appendicitis  Std 0.01 0.18 3.11 2.36 2.16 6.13 0.30 35
S 1 2 5 7 4 8 3 6
Ort 477.94 47794 47838 670.38 47794 839.02 477.94 4895
Banknote Std 0.00 0.00 0.67 66.28 0.00 137.80 0.00 15.0
S 1 1 5 7 1 8 1 6
Ort 409.50 409.51 409.50 473.44 409.75 577.29 409.52 4134
Blobs Std 0.00 0.01 0.00 35.32 409.75 51.72 0.02 18.8
S 1 3 1 7 5 8 4 6
Ort 607.50 607.50 60750 634.70 60751 69340 607.50 608.3
Circles Std 0.00 0.00 0.00 15.12 0.05 30.70 0.00 2.1
S 1 1 1 7 5 8 1 6
Ort 67.78 68.61 69.77 81.42 69.60 114.56 71.08 73.7
Diagnosis_lII Std 0.12 0.64 221 4.52 2.58 6.27 1.34 4.5
S 1 2 4 7 3 8 5 6
Ort 7.97 7.97 7.97 7.99 7.97 9.65 7.97 8.0
Flame Std 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 1.00 0.00 0.0
S 1 1 1 6 1 8 1 7
Ort 245.96 250.10 27254 31551 270.84 42782 26159 2927
Heart Std 0.27 2.27 142.27 16.95 23.19 32.73 3.39 23.5
S 1 2 5 7 4 8 3 6
Ort 2496.06 2519.96 2496.06 3997.00 2777.60 4607.93 2954.86 2840.2
lonosphere Std 16.47 25.51 0.00 97.23 29539  152.79 92.44 209.7
S 1 3 1 7 4 8 6 5
Ort 1.41 141 1.41 1.84 1.41 4.30 1.42 1.44
Iris2D Std 0.00 0.00 0.00 0.36 0.00 1.18 0.00 0.1
S) 1 1 1 7 1 8 5 6
Ort 18.20 18.20 18.20 18.36 18.20 22.61 18.20 18.20
Jain Std 0.00 0.00 0.00 0.29 0.00 2.70 0.00 0.0
S 1 1 1 7 1 8 1 1
Ort 22.92 23.09 25.26 35.36 23.20 81.32 23.05 29.1
Liver Std 0.00 0.19 3.32 8.85 0.88 20.23 0.10 3.9
S 1 3 5 7 4 8 2 6
Ort 553.58 587.94 604.11 1160.89 758.43 1565.89 849.66 655.1
Sonar Std 15.99 28.79 42.01 78.45 73.97 82.74 31.79 50.4
S 1 2 3 7 5 8 6 4
Ort 2.48 2.48 2.56 3.29 2.48 4.86 2.48 2.7
Vary-density  Std 0.00 0.00 0.32 0.52 0.00 0.78 0.00 0.5
S 1 1 5 7 1 8 1 6
Ort 15.23 17.49 19.25 31.37 18.38 69.88 19.04 25.0
Vertebral3 Std 0.24 0.69 4.10 4.50 2.26 19.66 0.80 25.0
S 1 2 5 7 3 8 4 6
Ort 29.96 38.75 46.52 65.80 48.83 124.32 56.65 52.9
Wine Std 1.05 2.83 8.40 6.48 8.96 13.89 341 7.8
S 1 2 3 7 4 8 6 5
Ort. Siralama 1.00 1.80 3.07 6.93 3.07 8.00 3.27 5.47

Cizelge 4.2°deki deneysel sonuglar, algoritmalarin uygunluk fonksiyonu iizerinde

elde ettigi basarilar1 gdstermektedir. Onerilen algoritma ile beraber 7 adet optimizasyon

algoritmasinin 30 calistirma sonucunda elde edilen ortalama basarilari, standart sapmasi

ve bagar1 siralamast sunulmustur. Diger algoritmalara kiyasla orijinal YAA algoritmasi

daha basgarili sonuglar vermistir. YAA’ ’nin performansini arttirmak amaciyla uygulanan
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Levy ucusu ile beraber 6nerilen algoritma daha da basarili sonuglar elde etmistir. Her veri
seti i¢in elde edilen sonuglara gore algoritma bazinda basar1 siralamalarina bakildiginda
1,00 degeri ile 6nerilen algoritma ilk sirada yer almaktadir. Onerilen algoritmay1 orijinal
YAA algoritmas1 1,80 basar1 siralamasi degeri ile takip etmektedir. PSO ise hi¢bir veri
setinde istenilen basariyr saglayamamis ve 8,00 siralama degeri ile son sirada yer
almaktadir. Bununla beraber diger algoritmalar bazi veri setlerinde basarili olurken
bazilarinda basariz olarak farkli siralamalar1 yakalamiglardir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde orijinalinde basarili olan YAA
algoritmasinin yapilan Levy ucusu katkisi ile daha basarili bir performans gosterdigi

goriilmektedir.

4.3. ARI Metrigi Sonuglar

Algoritmalarin  ARI metrigi kullanilarak elde ettigi sonuglar ¢izelge 4.3’te
sunulmustur. Buradaki degerler 30 bagimsiz calistirma sonucunda elde edilen
sonuclardir. 30 ¢alistirmanin ortalama, standart sapma degerleri ve ortalama degerine
gore basari siralar1 sunulmustur. Negatif degerler de alabilen ARI metriginin biiyiik
olmast istenilen bir durumdur. Daha biiylik metrik degerleri daha basarili sonuglar

anlamina gelmektedir.



Cizelge 4. 3. ARI metrigi sonuglari

Veri Seti Metrik YAA LU YAA KAO DE GAO PSO ATA BOA
Ort 0.48 047 035 -007 047 002 050 0.33
Appendicitis  Std 0.03 001 026 013 017 019 0.04 031
S 2 3 5 8 3 7 1 6
Ort 0.59 059 059 -001 059 004 059 055
Banknote Std 0.00 000 001 039 000 027 0.00 0.13
S 1 1 1 8 1 7 1 6
Ort 1.00 100 100 100 100 0.78 100 0.97
Blobs Std 0.00 0.00 0.00 000 000 038 0.00 0.19
S 1 1 1 1 1 8 1 7
Ort -0.12 -0.12 -012 -014 -012 -020 -0.12 -0.12
Circles Std 0.00 0.00 0.00 004 000 0.08 0.00 0.00
S 1 1 1 4 1 5 1 1
Ort 0.23 015 024 018 024 019 020 0.23
Diagnosis_Il ~ Std 0.16 020 016 017 017 015 019 0.20
S 3 8 1 7 1 6 5 3
Ort 0.04 0.04 003 -006 0.02 -0.03 0.04 0.00
Flame Std 0.00 000 0.04 008 006 022 000 0.08
S 1 1 4 8 5 7 1 6
Ort 0.36 035 013 -0.13 019 -0.07 028 0.11
Heart Std 0.09 010 021 021 024 016 016 0.18
S 1 2 5 8 4 7 3 6
Ort 0.39 038 031 003 021 009 03 035
lonosphere Std 0.01 001 010 012 023 016 004 0.11
S 1 2 5 8 6 7 3 4
Ort 0.94 094 094 091 094 080 094 094
Iris2D Std 0.00 000 0.00 0.04 000 015 0.00 0.00
S 1 1 1 7 1 8 1 1
Ort 0.72 072 072 071 072 070 072 0.71
Jain Std 0.00 000 0.00 0.01 000 011 0.00 o0.01
S 1 1 1 6 1 8 1 6
Ort 0.01 0.00 0.00 001 000 0.01 o0.00 o0.01
Liver Std 0.01 000 001 001 001 001 o001 O0.01
S 1 5 5 1 5 1 5 1
Ort 0.03 003 001 001 000 0.01 0.02 0.03
Sonar Std 0.04 002 002 001 001 0.09 002 0.03
S 1 1 5 5 8 5 4 1
Ort 0.93 093 088 063 093 043 093 0.86
Vary-density ~ Std 0.00 000 018 031 000 028 0.00 0.20
S 1 1 5 7 1 8 1 6
Ort 0.12 0.13 -0.02 -0.02 -004 0.01 0.02 -0.03
Vertebral3 Std 0.08 0.04 0.07 004 006 005 010 0.03
S 2 1 5 5 8 4 3 7
Ort 0.58 08 020 012 026 014 037 021
Wine Std 0.19 004 021 016 018 016 012 0.23
S 2 1 6 8 4 7 3 5
Ort. Siralama 1.33 200 340 6.07 333 633 227 440
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Cizelge 4.3’teki sonuglara bakildiginda, 6nerilen algoritmanin bu metrikte de en

basarili degerleri {iirettigi goriilmektedir. Bununla beraber appendicitis, diagnosis II,

vertebral3 ve wine veri setlerinde bu metrikte ilk siralamayi elde edemedigi dikkat

cekmektedir. Bu 4 veri seti disinda kalan 11 veri setinde ise en basarili sonuglar1 elde

ettigi goriilmektedir. Onerilen algoritma 1,33 basar1 siralamasi ile tiim algoritmalari
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geride birakirken, orijinal YAA algoritmas1 2,00 basar1 siralamasi ile ikinci sirada yer
almistir. SSE metrik sonuglarinda oldugu gibi PSO algoritmasi son sirada yer almasina
karsin basar1 siralamasi degerini ylikseltmistir. Diger algoritmalar da veri setleri

tizerindeki basar1 siralamasina gore farkli dereceleri elde etmislerdir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak hiyerarsik olmayan
kiimeleme problemine ¢6ziim aranmistir. 7 farkli optimizasyon (YAA, KAO, DE, GAO,
PSO, ATA ve BOA) algoritmasi 15 farkli veri seti (appendicitis, banknote, blobs, circles,
diagnosis_l1, flame, hear, ionosphere, iris2d, jain, liver, sonar, very-density, vertebral3 ve
wine) tizerinde test edilmistir. Algoritmalar veri setlerindeki Ornekleri en iyi temsil
edecek kiime merkezlerini belirlemek i¢in ¢alistirilmistir. Algoritmalarin performansini
kargilastirmak amaciyla ARI metrigi kullanilmistir. Kullanilan bu optimizasyon
algoritmalari igerisinde YAA en basar1 algoritma olmustur. Ancak bu algoritmanin da
eksik kaldigt durumlar olmus ve iyilestirilmeye ihtiyag¢ duymustur. Algoritmanin
performansini arttirmak amaciyla Levy ugusu stratejisi ilave edilerek (YAA LU)
kiimeleme problemine uygulanmistir. Yapilan bu ekleme ile Onerilen algoritma hem
orijinal YAA’y1 hem de diger 6 optimizasyon algoritmasini performans olarak geride
birakmistir. Elde edilen deneysel sonuglar sonuglar algoritmanin basarili olmasina
ragmen halen gelistirilebilecek yonlerinin oldugunu ortaya koymustur.

Gelecekteki ¢alismalar i¢in, dnerilen yontemin daha farkli yapidaki (ikili, kesikli,
kombinasyonel) problemlere uygulanarak performansi degerlendirilebilir. Ayrica mevcut
diger optimizasyon algoritmalar: ile hibrit bir sekilde kullanilabilir veya baska arama

stratejileri ile desteklenebilir.
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