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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

CEKIRDEK FONKSIYONU KULLANAN META SEZGISEL TABANLI YENI
BiR KUMELEME ALGORITMASI

Hilal ELMAS

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR
2024, 44 Sayfa

Jiiri

Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR
Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR
Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN

Kiimeleme analizi, ¢ok boyutlu uzayda yer alan etiketsiz nesnelerin benzerlik veya yakinlik
temelli bir yaklagimla belirli gruplar icerisinde gruplanmasini saglayan algoritmalardir. Giiniimiizde
iiretilen ham verilerin c¢ogunun etiketsiz olmasi kiimeleme algoritmalarinin Onemini artirmistir.
Kiimeleme algoritmalari, veri noktalarini benzerliklerine gore gruplara ayirma siirecinde, farkli kiimeler
arasindaki mesafenin miimkiin oldugunca biiyiik olmast ve ayn1 kiime i¢indeki veri noktalarinin birbirine
olabildigince yakin olmasi hedeflenmektedir. Kiimeleme, bu iki kriteri dengeleyerek optimum kiime
merkezlerini bulmay1 amaglayan bir optimizasyon problemi olarak ele alinabilir. Boylece meta sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 kiimeleme i¢in kullanilabilir hale gelir. Meta-sezgisel algoritmalar, karmasik
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin gelistirilen ve geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi
durumlarda etkili sonuglar iireten giiclii arama stratejileridir. Bu algoritmalar, kiimelemede yiiksek
boyutlu veri kiimeleri ve ¢oklu yerel minimumlarin bulundugu karmasik problem uzaylarinda etkin bir
sekilde kullanilarak, geleneksel kiimeleme yontemlerinin sinirlamalarint asmada ve daha dogru ve esnek
kiimeleme ¢oztiimleri sunabilmektedirler. Kiimeleme basarisini artirmak i¢in kullanilan diger bir arag ise
Cekirdek (Kernel) fonksiyonlaridir. Cekirdek fonksiyonlari, veri noktalarini daha yiiksek boyutlu bir
uzaya doniistiirerek, lineer olmayan yapilarin lineer yontemlerle analiz edilmesini miimkiin kilan
matematiksel araglardir. Kiimeleme analizinde, veri noktalarinin daha karmasik ve gizli iligkilerinin
ortaya cikarilmasi saglarlar. Ozellikle veri setinin orijinal uzayinda lineer olarak ayrilmadigi
durumlarda faydalidirlar. Meta-sezgisel kiimeleme algoritmalarinda gekirdek fonksiyonlar1 kullanimu,
¢Oziim uzaymin daha etkili bir sekilde taranmasini ve kiimeleme sonuglarinin iyilestirilmesini
saglayabilmektedir. Bu motivasyondan yola ¢ikilarak gerceklestirilen bu ¢alismada, 6zellikle dogrusal
olarak ayrilamayan veri kiimelerinin kiimeleme siireglerinde etkinligi artirmak icin, Radyal Tabanli
Cekirdek fonksiyonu (RBF) ile Balina Optimizasyon Algoritmasi'nt (WOA) birlestiren bir yaklagimi
sunulmus ve oOnerilen yonteme KWOA ismi verilmistir. WOA, balinalarin avlanma davranislarindan
esinlenerek tasarlan ve oOzellikle kambur balinalarin balik siiriilerini sarmal hareketlerle yakalama
stratejilerini model alan meta sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Onerilen KWOA ydnteminin
etkinligi, UCI Makine 6grenmesi veri deposundan alinan sekiz veri seti tizerinde test edilmis ve Rand
Indeks (RI) ve Siluet Indeks (SI) kullanilarak kiimeleme dogruluklar1 degerlendirilmistir. Deneysel
caligmalar 30 kez tekrar edilmistir. Literatiirde basarisi ispatlamis dokuz farkli kiimeleme algoritmasi da
ayni veri setleri lizerinde 30 kez calistirilmig ve elde edilen tiim sonuglar tartigilmigtir. Sonug olarak
onerilen KWOA algoritmasi ile en yiiksek RI ve SI degerlerinin elde ettigi goriilmiistiir. Ozetle,
gerceklestirilen tez c¢alismasinda KWOA algoritmasinda, c¢ekirdek fonksiyonlarinin veri setlerinin
dogrusal olmayan yapisimi etkili bir sekilde temsil edebilme kapasitesi ile ve WOA'nin optimizasyon
yetenegi birlestirilmig ve etkili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Balina Optimazsyon Algoritmasi, Kernel Kiimeleme, Kiimele, Radyal
Tabanli Cekirdek Fonksiyonu
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Clustering analysis is an algorithm that allows unlabeled objects in a multidimensional space to
be grouped into certain groups with a similarity or distance-based approach. The fact that most of the raw
data produced today is unlabeled has increased the importance of clustering algorithms. In the process of
dividing data points into groups according to their similarities, clustering algorithms aim to ensure that
the distance between different clusters is as large as possible and that the data points within the same
cluster are as close to each other as possible. Clustering can be considered as an optimization problem
that aims to find optimum cluster centers by balancing these two criteria. Thus, metaheuristic
optimization algorithms become available for clustering. Meta-heuristic algorithms are powerful search
strategies developed to solve complex optimization problems and produce effective results when
traditional methods are insufficient. These algorithms can be used effectively in complex problem spaces
with high-dimensional data sets and multiple local minima in clustering, overcoming the limitations of
traditional clustering methods and providing more accurate and flexible clustering solutions. Another tool
used to increase clustering success is Kernel functions. Kernel functions are mathematical tools that make
it possible to analyze nonlinear structures with linear methods by transforming data points into a higher
dimensional space. The use of kernel functions in meta-heuristic clustering algorithms can enable more
effective scanning of the solution space and improvement of clustering results. In this study, an approach
combining the Radial Basis Kernel function (RBF) and the Whale Optimization Algorithm (WOA) was
presented to increase the efficiency in the clustering processes of data sets that are not linearly separable,
and the proposed method was named KWOA. WOA is a meta-heuristic optimization algorithm inspired
by the hunting behavior of whales and specifically modeled on the strategies of humpback whales to
catch schools of fish in spiral movements. The effectiveness of the proposed KWOA method was
evaluated on eight datasets retrieved from the UCI Machine learning data repository and their clustering
accuracies were evaluated using Rand Index (RI) and Silhouette Index (SI). Experimental studies were
repeated 30 times. Nine different clustering algorithms that have proven their success in the literature
were run 30 times on the same data sets and all the results obtained were discussed. As a result, it was
seen that the highest Rl and Sl values were obtained with the proposed KWOA algorithm. In summary, in
the thesis study, the KWOA algorithm combined the capacity of kernel functions to effectively represent
the non-linear structure of data sets and the optimization ability of WOA and effective results were
obtained.

Key Words: Whale Optimization Algorithm, Kernel Clustering, Clustering, Radial Basis Kernel
Function
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KISALTMALAR

WOA  :Balina Optimizasyon Algoritmasi (Whale Optimization Algorithm)

RBF :Radyal Tabanli1 Kernel Fonksiyonu (Radial Basis Kernel Function)

KWOA :Kernel fonksiyonlu Balina Optimizasyon Algoritmasi Tabanl Kiimeleme
(A New Whale Optimizastion Based Clustering Algorithm Using Kernel

Function)
RI :Rand Indeks (Rand Index)
Sl :Siluet Kiime Dogrulama Indeksidir (Silhouette Cluster Validation Index)
K :Veri setinin ayrilacagi kiime sayisi
M ‘Veri setindeki 6zellik sayis1
X :Popiilasyondaki bir arama ajan1 (WOAdaki bir balinanin konumu)



1. GIRIS

Kiimeleme, veri noktalarini benzerliklerine gore gruplara ayirma siirecidir ve bu
siirecte, farkli kiimeler arasindaki mesafenin miimkiin oldugunca biiyiik olmas1 ve ayni
kiime igindeki veri noktalarinin birbirine olabildigince yakin olmasi hedeflenmektedir.
Kiimeleme, bu iki kriteri dengeleyerek optimum kiimeleri bulmayir amaclayan bir
optimizasyon problemi olarak ele alinabilir. Ornegin, veri madenciligi ve makine
ogrenmesinde siklikla tercih edilen k-ortalamalar (k-means) algoritmasinda amag
fonksiyonu, her bir kiime icindeki veri noktalarinin kiime merkezlerinize olan
uzakliklariin toplamini minimize etme problemidir.

Meta-sezgisel algoritmalar, karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin
gelistirilen ve geleneksel yontemlerin yetersiz kaldig1 durumlarda etkili sonuclar iireten
giiclii arama stratejileridir. Bu algoritmalar, genellikle rastgelelik ve belirli bir ¢6ziim
uzayini genis c¢apta tarayarak global optimuma ulasmayi hedeflemektedir. Bu
algoritmalar, kiimelemede yiiksek boyutlu veri kiimeleri ve ¢oklu yerel minimumlarin
bulundugu karmasik problem uzaylarinda etkin bir sekilde kullanilarak, geleneksel
kiimeleme yontemlerinin sinirlamalarini asarak, daha dogru ve esnek kiimeleme
¢Ozlimleri sunabilirler.

Kernel fonksiyonlari, veri noktalarm daha yiliksek boyutlu bir uzaya
doniistiirerek, lineer olmayan yapilarin lineer yontemlerle analiz edilmesini miimkiin
kilan matematiksel araglardir. Kiimeleme analizinde, veri noktalarinin daha karmasik ve
gizli 1iliskilerinin ortaya ¢ikarilmasini saglar. Kernel fonksiyonlari, kiimeleme
algoritmalarinda, Ozellikle veri setinin orijinal uzayinda lineer olarak ayrilmadigi
durumlarda, daha anlamli ve homojen kiimelerin olusturulmasina yardimci olur. Meta-
sezgisel kiimeleme algoritmalarinda kernel fonksiyonlari, ¢oziim uzaymin daha etkili
bir sekilde taranmasini ve kiimeleme sonuglarmin iyilestirilmesini saglayabilir. Bu
kombinasyon, algoritmalarin hem dogrulugunu arttirmada hem de veri yapisinin
karmasikligiyla basa ¢ikmada kolaylik saglayabilir. Bu motivasyondan yola ¢ikilarak
gerceklestirilen bu calismada, 6zellikle dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimelerinin
kiimeleme siireclerinde etkinligi artirmak icin, Radial Basis Function (RBF) kernel
fonksiyonu ile Balina Optimizasyon Algoritmasi'm1 (WOA) birlestiren bir yaklagimi
sunulmus ve onerilen yonteme KWOA ismi verilmistir.

WOA, balinalarin avlanma davranislarindan esinlenerek tasarlan ve Ozellikle

kambur balinalarin balik siiriilerini sarmal hareketlerle yakalama stratejilerini model



alan meta sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritmanin temel amaci, arama
alanindaki en iyi ¢6ziimii minimum iterasyonla bulmaktir. Kiimeleme analizinde, ¢6ziim
uzayindaki her bir balina ajani, veri noktalarinin kiime merkezlerine iligskin potansiyel
¢oziimleri temsil eder. WOA'nin her iterasyonunda, ajanlar arasindaki en iyi ¢oziimii
belirlemek icin RBF kernel fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, veri noktalarinin
ozelliklerini yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek, ajanlarin kiime merkezlerine olan
yakinligini 6lger ve boylece ajanlarin veri uzayindaki konumlarini giincelleyerek global
optimuma dogru ilerlemelerine yardimei olur. iterasyonlar boyunca ajanlar, RBF kernel
yardimiyla hesaplanan bu yakinlik 6lgiitiine gore hareket eder ve nihai olarak en diisiik
maliyetli optimum ¢6ziime yani veri noktalarini en iyi temsil eden kiime merkezlerine
ulasilmaya calisilir. Onerilen KWOA yonteminin etkinligi, UCI Machine Learning
Repository'den alinan veri setleri iizerinde test edilmis ve Rand Indeks (RI) ve Siluet

Indeks (SI) kullanilarak degerlendirilmis, elde edilen sonuglarin analizi yapilmstir.

1.1. Tezin Amaci ve Literatiire Katkisi

Bu caligmada, kiimeleme algoritmalarin basarilarini arttirmak icin, kullanilan
verilerin dogrusal uzaydan, yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriilmesini saglayan kernel
fonksiyonlarmin kullanilmasi amaglanmistir. Bu amag icin 6zellikle dogrusal olarak
ayrilamayan veri kiimelerinin kiimeleme siireclerinde etkinligi artirmak i¢in, Radial
Basis Function (RBF) kernel fonksiyonu ile Balina Optimizasyon Algoritmasini (WOA)
birlestiren bir yaklagimi sunulmustur. Kernel fonksiyonlarinin veri doniisiim kapasitesi
ile WOA'nin optimizasyon yetenegi entegre edilerek, veri kiimeleme problemlerinin
¢oziimiinde daha etkili sonuglar elde edebilen, KWOA kiimeleme algoritmasi ile

literatiire katk1 saglanmaistir.

1.2. Tezin Yapisi

Tez ¢alismasimin ikinci boliimde kaynak arastirmasina yer verilmistir. Ugiincii
bolimiinde kiimeleme algoritma gruplari, k ortalamalar, kernel k ortalamalar ve kernel
fonksiyonlart1 ve balina optimizasyon algoritmasi hakkinda bilgiler sunulmustur.
Dordiincii boliimde, kernel yontemini kullanarak balina optimizasyon algoritmasi
tabanli kiimeleme yontemi aciklanmistir. Besinci boliimde arastirma sonuglari verilmis
ve tartisilmigtir. Son boliimde ise uygulanan yontemlerin sonuglart ve gelecege yonelik

onerilerden bahsedilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Edward W. Forgy, 1965'te k ortalamalar algoritmasimi detayli bir sekilde
tanimlamistir. Bu caligma, algoritmanin her iterasyonunda veri noktalarini onlara en
yakin kiime merkezlerine atama ve bu merkezleri yeniden hesaplama siire¢lerini agiklar.
Bu islem, kiime i¢i kare uzakliklarin toplamini azaltmay:r hedefler. Forgy'nin bu
caligmasi, algoritmanin etkinligini ve uygulanabilirligini artiran 6nemli iyilestirmeler
sunmustur (Forgy,1965).

J.B. MacQueen, 1967°de "Some Methods for classification and Analysis of
Multivariate Observations™ makalesinde, k ortalamalar algoritmasini ilk kez tanitmis ve
cok degiskenli goézlemlerin siniflandirilmasi ve analizi i¢in bir ydntem olarak
Onermistir. MacQueen, veri noktalarini kiimelere atayarak ve kiime merkezlerini iteratif
olarak giincelleyerek optimum kiimeleme ¢oziimlerini nasil elde edilebilecegini
aciklamistir (. MacQueen, 1967).

David Arthur ve Sergei Vassilvitskii (2006), calismalarinda, k-ortalamalar
algoritmasinin baslangic noktalarinin dikkatli bir sekilde seg¢ilmesiyle elde edilen
avantajlart ele almislardir. Bu yontem ile algoritmanin hizin1 ve kararliligini énemli
Ol¢iide artirarak daha iyi kiimeleme sonuglar1 elde etmislerdir (Arthur ve Vassilvitskii,
2006).

D. Li ve arkadasglar1 (2009) k-ortalamalar algoritmasimi biiyiik olgekli veri
tabanina uygulamislar ve ayn1 veri tabanini parcalara bolerek uygulamasi arasinda kalite
acisindan bir karsilastirma gergeklestirmislerdir (Li ve ark., 2009).

Wang (2011) giriiltiilii veri tabaninin standart halindeyken ve k-ortalamalar
algoritmasini giiriiltiilii nesneleri ¢ikardiktan sonra uygulayarak karsilagtirma yapmistir
(Wang, 2011).

Scholkopf, B., Smola, A. ve Miiller, K.-R. (1998) ¢alismalarinda, veri setlerinin
dogrusal olmayan yapilarimi analiz etmek i¢in kernel yontemlerini kullanmislardir.
Yazarlar, K-Ortalamalar algoritmasinin bir varyasyonu olan Kernel K-Ortalamalar
algoritmasimi tanitmislardir. Bu yontem ile, verileri 6nce bir yiiksek boyutlu 6zellik
uzayina doniistiirlip, ardindan bu uzayda kiimeleme yaparak, orijinal veri uzayinda
dogrusal olarak ayrilabilir olmayan yapilar etkili bir sekilde ayirt etmeyi saglamislardir
(Scholkopf, Smola ve Miiller,1998).

Mark Girolami (2001) ¢alismasinda, veri Orneklerinin denetimsiz bir sekilde

boliimlendirilmesi ve verileri olusturan potansiyel kiime sayisinin tahmin edilmesi i¢in



bir yontem sunmustur. Calisma, yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma dogrusal olmayan
bir veri donilisimii gerceklestirilmesinin, doniistiiriilen uzaydaki oriintiilerin dogrusal
ayrilabilirliginin olasiligini artirarak iliskili veri yapisini basitlestirdigini vurgulamaistir.
Cekirdek matrisinin 6zvektorlerinin, veri icindeki dogal kiime sayisin1 tahmin etme
araci olarak kullanilabilecegi ve ardindan verilerin 6zellik uzayinda boliimlendirilmesi
i¢in hesaplama agisindan basit bir yinelemeli yontem gosterilmistir (Girolami, 2001).

Liu ve arkadaslar1 (2008), Agresif tiimorlerin biyolojik ve klinik agidan 6nemli
oldugu diistiniilerek tiimor ilerlemesini 6zetlemek igin kernel k ortalamalar metodunu
kullanmistir. Onerilen yontem farkli tiimér ilerleme yollarmi kesfedip, daha fazlasina
yol acan genleri (biyobelirtegler) de bulmustur (Liu ve ark., 2008).

Filippone ve arkadaslar1 (2008), kiimelemede oriintii tanima sorunun ¢éziimiine
yonelik yeni fikirler ve yorumlar sunmuglardir. Kiimelemede spektral ve g¢ekirdek
yontemleri i¢cin bulanik ¢ekirdek yontemlerine dikkat edilerek goézden gecirilmistir.
Kernel algoritmasinin, klasik bolimleme kiimeleme algoritmalarindan farkli olarak
dogrusal olmayan ayirict hiper yiizeyler iiretebildigini 6n gérmiislerdir (Filippone ve
ark., 2008).

Graves ve Pedrycz (2010), ¢alismalarinda Iyonosfer, Halka ve Wisconsin meme
kanseri veri setleri iizerinde yaptiklar1 c¢aligmalarda genel olarak, cekirdek tabanli
algoritmalar ile elde edilen sonuglarda marjinal artislar gézlemlemis, c¢ekirdek tabanli
bulanik kiimelemede gelecekteki bir iyilestirme, kismen denetimli bir bulanik
kiimeleme gelistirilebilir sonucuna ulagsmislardir (Graves ve Pedrycz, 2010).

Wang ve arkadaslar1 (2020), dogrusal olmayan kiimeleme problemini hedefleyen
dagitilmis P2P aglarini, ¢ekirdek tabanli K-ortalama kiimeleme algoritmasi kullanarak
yiiksek boyutlu uzayda dogrusal olmayan verilerin kiimeleme problemine ¢6ziim
getirmeye ¢alismislardir (Wang ve ark., 2020).

Zhang ve Cao (2011), kernel yontemi ile entegre edilmis yeni bir karinca tabanl
kiimeleme algoritmast1 (ACK) &nermistir. Onerilen algoritma, kernel tabanli
kiimelemenin avantajlarini karinca tabanli kiimelemeye dahil etmistir. 5 sentetik ve 5
gercek veri seti kullanilarak diger klasik algoritmalarla yapilan karsilastirmalarinda,
ACK vyonteminin verimlilik ve kiimeleme kalitesi acisindan yiiksek performans
sergiledigini gostermislerdir (Zhang ve Cao, 2011).

Kuo ve arkadaslar1 (2014), bir¢cok kiimeleme algoritmasinda kiimelerin sayisini
onceden tanimlamay1 gerektirdigi icin bu zayifligi gidermek adina yeni bir otomatik

kiimeleme algoritmast Onermislerdir: Ar1 koloni optimizasyonu ile otomatik kernel



kiimeleme (AKC-BCO). AKC-BCO algoritmasinin, uygun kiime sayisini belirledigini
ve veri noktalarin1 dogru kiimelere yerlestirdigini deneysel sonuglar ile elde etmislerdir
(Kuo ve ark., 2014).

Fan ve arkadaslar1 (2016), karisik kurbaga sigrama algoritmasi (SFLA) temel
alan kernel kiimele SFLA-SAKKM algoritmasini gelistirmislerdir. SFLA-SAKKM'nin
etkinligini dogrulamak icin yapay ve gercek veri setleri lizerinde deneyler yapmus,
deney sonuglari, SFLA-SAKKM'in farkli veri setleri igin optimal kiime sayisi ve
kernel parametresini buldugu ve aynmi zamanda kiimeleme performansimi artirdigi
sonucunu elde etmislerdir (Fan ve ark., 2016).

Hancer (2018), calismasinda evrimsel hesaplama teknigi ile dizayn edilmis bir
¢oklu kernel kiimeleme algoritmasi gelistirmeyi amaglamigtir. Coklu kernel tabanli bir
ama¢ fonksiyonu tasarlamis ve bu fonksiyonu, diferansiyel gelisim adi verilen bir
evrimsel hesaplama teknigi ile biitiinlestirilerek DE-MKFC kiimeleme algoritmasi
olusturmustur. Gergeklestirdigi sayisal ve gorsel deneyler ile DE-MKFC kiimeleme
algoritmasinin hem mevcut bilinen kiimeleme algoritmalarindan hem de ¢oklu kernel
kiimelemenin ilk 6rnegi olarak goriilen MKFC algoritmasindan daha {istiin sonuglar
sagladig1 sonucuna ulagmistir (Hancer, 2018).

Nayak ve arkadaslar1 (2019), Cok Amagli Cekirdek Tabanli Diferansiyel Evrim
kiimeleme algoritmasini (MOC-KDE) 6nermislerdir. Gauss kerneli ile hibritlestirilmis
tic yenilik¢ci hedef sunmuglardir. Bu ¢ok amagh algoritma, bir kiimedeki nesnelerin
yakinligina ve kiimeler arasi ayrimin yani sira, her bir kiimenin sikiligin artiran tiglincii
bir hedef olarak kiime sayisinin en aza indirilmesine 6nem vermistir (Nayak ve ark.,
2019).

Patel ve Vishwamitra (2023), dinamik kernel kiimeleme ile bir Oriimcek
maymun optimizasyon algoritmasi olan DKCSMO &nermistir. Iyi kiimeleme sonuglari
icin, Oriimcek maymun optimizasyon algoritmasimin yerel lider asamasi, komsuluk
arama stratejisi ile iyilestirilmistir. Sonuglarin kalitesini daha da artirmak igin, CS-Index
Gauss kernel dagilimi ile modifiye edilmistir. Yaptiklart deneysel arastirmalarda,
oOnerilen algoritmanin tahmin edilen kiimeler, DB, SIL ve ARI 6lgiimleri agisindan daha
iyi sonuglar iirettigi sonucunu elde etmislerdir (Patel ve Vishwamitra, 2023).

Mirjalili ve Lewis (2016), kambur balinalarinin sosyal davraniglarini taklit eden
yeni bir doga ilhamli meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi olan Balina Optimizasyon
Algoritmasint (WOA) Onermislerdir. Algoritmanin, balinalarin kabarcik agir avlama

stratejisinden esinlendiginden bahsetmislerdir. Onerilen algoritmanim kesif, somiirii,



yerel optimumlardan kaginma ve yakinsama davraniglarini analiz etmek icin 29
matematiksel referans fonksiyon iizerinde kapsamli bir ¢aligma yapmislardir. WOA'nin
diger en son meta-sezgisel yontemlerle rekabet¢i oldugunu bulmuslardir (Mirjalili ve
Lewis, 2016).

Nasiri ve Khiyabani (2018), kiimele i¢in Balina Optimizasyon Algoritmasi
calismasinda bulunmuslardir. Bu ¢alismada algoritmanin, basarili bir sekilde kiimeleme
problemlerini  ¢ozebilecegi gosterilmistir.  Bu algoritmanin, intra-kiime mesafe
fonksiyonu ve standart sapma agisindan yapilan 6n hesaplamali deneyimlerde de
basarili sonuglar gosterdigini ifade etmiglerdir (Nasiri ve Khiyabani, 2018).

Singh (2020), veri kiimeleme igin, Balina Optimizasyon Algoritmasi tabanli bir
yaklagim onermistir. Onerilen yaklasimin, veri kiimeleme probleminin ¢dziimiinde bu
calismada ele alinan diger tiim yaklasimlardan daha iyi performans sergiledigini elde
etmistir (Singh,2020).

Literatiir genel olarak incelendiginde, kernel fonksiyonlarmin uzaklik
hesabindan 6nce kullanilmasinin  basarimi  arttirdigt  goriilmektedir. Kernel
fonksiyonlar1, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak makine Ogrenmesi
algoritmalarinin verileri daha iyi anlamasini saglar. Bu yiiksek boyutlu doniisiim, veriler
arasindaki karmagsik iligkilerin daha 1iyi yakalanmasma olanak tanir, bdylece
algoritmalarin dogrusal olmayan yapilari tanima kapasitesi artar. Bu sayede,
smiflandirma ve kiimeleme gibi islemlerde daha dogru sonuglar elde edilebilmektedir.
Algoritmalar veri setlerinin i¢ yapisini daha detayli olarak isleyebilir.

Literatiirdeki arastirmalar, kernel fonksiyonlarimin ve Balina Optimizasyon
Algoritmast (WOA)'nin veri kiimeleme ve makine 6grenmesi alaninda énemli bir yer
tuttugunu gostermektedir. Kernel fonksiyonlari, dogrusal olmayan veri setlerinin daha
yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina doniistiiriilmesi yoluyla siniflandirma ve regresyon
problemlerinde basar1 saglar. Bu doniisiim sayesinde, karmagsik yapidaki veriler
dogrusal olarak ayrilabilir hale gelir, boylece algoritmalar daha etkin bir sekilde ¢aligir.
Ozellikle, Gauss (RBF), polinom ve sigmoid gibi ¢esitli kernel fonksiyonlar1 farkli veri
yapilarina uygun esnek ¢oziimler sunar ve bu sayede daha dogru tahminler yapilmasin
saglar. Bu metodoloji, makine oOgrenmesinde genis kapsamli uygulama alanlar
bulmustur. Ote yandan, WOA'nin doga ilhamli yaklasimi, veri kiimeleme problemlerini
¢ozmede etkili bir kesif ve sOmiirii mekanizmasi sunar. Bu algoritma, verileri
gruplandirmada ve en uygun kiime merkezlerini belirlemede literatiirde yiiksek

performans gosterdigi raporlanmistir. Kernel fonksiyonlariin veri doniisiim kapasitesi



ile WOA'nin optimizasyon yetenegini entegre ederek, veri kiimeleme problemlerinin
coziimiinde daha etkili sonuglar elde edilip, edilmeyeceginin arastirilmasi bu tez

¢alismasinin ana konusudur.



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1.Calismada Kullanilan Veri Setleri

Bu calismada kullanilan veri kiimeleri materyal baslig1 altinda aciklanmustir.
Onerilen algoritmanin agiklanmasinda kullanilmak iizere dncelikle bir sentetik veri seti
olusturulmustur. Bu veri setinde iki nitelik (Ozellik 1 ve Ozellik 2) ve iki kiime
bulunmaktadir. Veri seti, her bir kiime merkezinin etrafinda normal dagilimli verilerden
olusmakta olup, toplamda 8 6rnek icermektedir. Kiime merkezleri (0,0) ve (5,5) olarak
belirlenmistir ve her kiimede 4'er 6rnek bulunmaktadir. Kiime merkezlerinin etrafindaki
ornekler, normal dagilimli rastgele veriler olarak iiretilmistir.

Test caligmasinda onerilen algoritmanin bagarisini 6lgmek ve diger algoritmalar
ile  basarisimt  tarismak  icin @ UCI  Makine  Ogrenimi  Deposundan
(https://archive.ics.uci.edu/) alinan Balance, Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic),
Breast Cancer Wisconsin (Original), Dermatology, Ecoli, Glass, Heart, Iris isimli sekiz

farkli veri seti kullamlmugtir. Kullanilan veri setlerinin ozellikleri Cizelge 3.1

sunulmustur.

Cizelge 3.1. Calismada Kullanilan Veri Setleri ve Ozellikleri

Veri Seti Ornek Sayisi Nitelik Kiime Sayisi
Balance 625 4 3
Breast Cancer W. Diagnostic 569 30 2
Breast Cancer W. Original 699 9 2
Dermatology 366 34 6
E. Coli 327 7 5
Glass 214 9 6
Heart Disease 303 13 2
Iris 150 4 3

Cizelge 3.1°de ornek sayisi, nitelik ve kiime sayis1 6zellikleri verilen kiimeler
ayrintili 6zellikleri su sekildedir.

Balance veri seti, psikolojik deneysel sonuglari modellemek igin
kullanilmaktadir. Bu veri setinde dort nitelik (sag ve sol agirlik ile sag ve sol uzaklik) ve
tic sinif (saga yatkin, sola yatkin ve dengeli) bulunmaktadir. Veri seti, dengeli sinifta 49,
sola yatkin sinifta 288 ve saga yatkin sinifta 288 6rnek olmak {izere toplamda 625 6rnek

igermektedir.



Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) veri seti, hastalik bolgesindeki tiimorlii
alanin 6zelliklerini siniflandirmak igin kullanilir. Nitelikler arasinda tiimorlii bolgenin
kalinligi, tiimor hiicrelerinin sekil ve biiyliklilk olarak benzerligi, timdriin viicuda
yapisma orani gibi 6zellikler bulunmaktadir. Veri setinde, timdriin iyi huylu (Benign)
veya koti huylu (Malignant) olup olmadigini belirleyen 30 nitelik ve iki smif
bulunmaktadir. Benign siifinda 357, Malignant sinifinda 212 6rnek olmak {izere
toplam 569 6rnek vardir.

Breast Cancer Wisconsin (Original), Breast Cancer Wisconsin Diagnostic veri
seti ile benzer 6zelliklere sahip olan bu veri setinde, dokuz nitelik ve iki sinif (Benign,
Malignant) bulunmaktadir. Veri seti, Benign siifinda 458 ve Malignant sinifinda 241
ornek olmak flizere toplam 699 oOrnek icerir. Eksik olan 16 Ornek veri setinden
¢ikarilmstir.

Dermatology veri seti, cilt hastaliklarinin 6zelliklerini modeller. Ciltte olusan
kizariklik, sertlesme, kasinti, yumusama, kepeklenme ve c¢atlama gibi belirtiler nitelik
olarak kullanilir. Veri setinde 34 nitelik ve alt1 simif bulunmaktadir. Veri seti, Psoriasis
(112 6rnek), Seboreic Dermatitis (61 6rnek), Lichen Planus (72 6rnek), Pityriasis Rosea
(49 ornek), Cronic Dermatitis (52 Ornek) ve Pityriasis Rubra Pilaris (20 O6rnek)
siiflarindan toplam 366 6rnek igermektedir.

E.Coli veri setinde, normalde yedi nitelik, sekiz smf ve 336 oOrnek
bulunmaktadir. Ancak, siniflardan {i¢ tanesi ¢ok az 6rnek igerdigi i¢in (sirasiyla 2, 2 ve
5 ornek), bu siniflar ¢alisma disinda birakilmistir. Yapilan degisikliklerden sonra veri
seti bes sinif ve 327 6rnekten olugsmaktadir.

Glass veri seti, farkli cam tiplerini belirlemek amaciyla kullanilan alti sinifa
sahiptir ve dokuz nitelik ile 214 6rnek icermektedir. Camin yapisindaki sodyum,
magnezyum, alliminyum, silikon, potasyum, baryum, kalsiyum ve demir gibi
elementlerin miktarlar1 nitelik olarak kullanilmaktadir. Siniflar arasinda bina camlari
(float ve non-float), ara¢ camlar1 (float), kaplar, masa esyalar1 ve far camlari
bulunmaktadir.

Heart veri seti, kalp hastalig1 teshisi i¢in kullanilan 75 nitelige sahiptir. Ancak,
genellikle siniflandirma caligmalarinda bunlardan 14 tanesi (1 tanesi sinif 6zelligi olmak
iizere) kullamlmaktadir. Bu calismada 13 nitelik degerlendirilmistir. ki simif bulunan
veri setinde toplamda 303 oOrnek yer almaktadir. Eksik veri igeren alt1 kayit isleme

alinmamustir.
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Iris veri setinde, iris bitkisinin ¢anak ve tag yapraklarmin uzunluk ve genislik
bilgilerini kullanan ti¢ sinif bulunmaktadir: Iris Setosa, Iris Versicolour ve Iris

Virginica. Her smifin 50'ser 6rnegi olmak iizere toplam 150 6rnek icermektedir.

3.2. Kiimeleme Yontemleri

Danigmansiz, gozetimsiz diye de anilan denetimsiz O6grenmede, modelin
denetlenmesini gerektirmez. Bu tiir algoritmalar, genellikle denetimli 68renme
yontemlerine kiyasla daha karmasik islemleri basarabilirler. Gozetimsiz teknikler,
verilerdeki kategorilere ayirmada faydali 6zelliklerin kesfedilmesine olanak saglar.

Veriler etiketsizdir ve en sik 6rnek verilen tiirii Kimeleme algoritmalaridir.

Kiimeleme Yontemleri

l I l [

: ; Model Yogunluk Izgara e :
Hiyerargik = =9 o Boliimlemeli
Yontemler Tobanls Tabanli Tabanls Yontemler

Yontemler Yontemler Yontemler

R -SOM(Self
-Biresgtirici 8

o Organization -DBSCAN -STING
e Maps) -DENCLUE -Wave ClLuster T e

il -COBWEB -OPTICS -CLIQUE
Kimeleme gt

-CLASSFIT

Sekil 3.1. Kiimeleme Yontem Gruplari ve Ornek Algoritmalar

Kiimeleme, veri setindeki bilgilerin benzer 6zelliklere gore gruplara ayrilmasi
islemidir. Her bir gruba kiime ismi verilir. Bu siiregte benzer 6zelliklere sahip veriler
ayn1 kiimeye yerlestirilirken, farkli kiimeler arasindaki benzerlikler miimkiin oldugunca
diisiik tutulmaya calisilir. Kiimeleme yontemleri, Ar-Ge sorunlarinin yani sira tipta
hastaliklarin teshisi ve tedavisi, durumlarin smiflandirilmasi, veri bilimi, makine
Ogrenmesi, Oriintii tanima gibi bir¢ok alanda kullanilir. Kiimeleme Yontem Gruplar: ve
her kiimeleme yontemine ait 6rnek algoritmalar Sekil 3.1' de gosterilmistir. Sekilden de
goriildiigli lizere kiimeleme yontemleri; hiyerarsik, model tabanli, yogunluk tabanli,
1zgara tabanli ve boliimlemeli olmak {izere bes baslik altinda incelenmektedir.

Tez c¢alismasinda Onerilen KWOA algoritmast bolimlemeli kiimeleme
algoritmasina Ornektir. Bu yontem, onceden atanan k sayisi kadar veri kiimesini alt
gruplara ayirir. Boliimleme temelli kiimeleme yontemlerinin avantajlart arasinda,

algoritmanin kolay uygulanabilirligi ve hesaplama verimliligi yer alir. Biiyiik veri setleri
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tizerinde dahi, bu yontemler nispeten hizli ¢alisir ve karmagik olmayan modeller ortaya
koyar. Ayrica, sonuglarinin gorsellestirilmesi ve yorumlanmasi da oldukca basittir.
Bununla birlikte, boliimleme temelli kiimeleme yontemlerinin dezavantajlar1 da vardir.
Ornegin, optimum kiimelerin sayisiin 6nceden bilinmesini gerektirir ve bu sayinin
secimi sonuclart biiyiik Olciide etkileyebilir. Ayrica, bu yontemler genellikle kiiresel
sekilli kiimeleri tespit etmede etkiliyken, farkli sekillerdeki veya yogunlugu degisen
kiimeleri dogru bir sekilde ayirt etmekte zorlanabilirler. Ayrica, aykir1 degerler veya
gliriiltiilii veriler bu algoritmalarin performansin1 olumsuz etkileyebilir. Bu sebeple,
kullanilan veri setinin dogasina ve yapisal 6zelliklerine gore, bu yontemlerin avantaj ve
dezavantajlariin dikkatlice degerlendirilmesi gerekir. Kiime sayis1 konusunda 6n bilgi
var ise ya da arastirmaci anlamli olacak kiime sayisina karar vermisse bu durumda ¢ok
uzun zaman alan hiyerarsik teknikler yerine hiyerarsik olmayan bu teknikler tercih edilir
(Yaras, Akin, ve Sakac1,2011).

3.3. K-Ortalamalar Algoritmasi

K-Ortalamalar algoritmasi, gozetimsiz 0grenme kapsaminda yer alan ve
kiimeleme metodolojileri arasinda siklikla tercih edilen bir yaklasimdir (Arthur, 2007).

Bu algoritma, denetimsiz bir 6grenme tiiridiir ve temel amaci, verilen bir N
sayida veri nesnesini, algoritmaya onceden belirlenen K sayida kiimeye ayirmaktir. Bu
boliimleme siirecinin esas hedefi, elde edilen kiimeler arasindaki benzerlikleri minimize
ederken, ayn1 zamanda her bir kiimenin igerisindeki benzerlikleri maksimize etmektir.

K-Ortalamalar algoritmasi, kullanimi kolay ve etkin bir algoritmadir. 'K',
algoritmay1 baslatmadan 6nce belirlenmesi gereken sabit kiime sayisini temsil eder. Bu
algoritma, iteratif bir yapiya sahip olup, her veri noktasinin kiimelerin merkezlerine olan
uzakliklarinin toplamint minimize etmeye c¢alisir, bdylece karesel hatayr en aza
indirgeyerek K kiimeye, elemanlarin optimum sekilde atanmasini saglar.

Algoritmanin ¢alisma mekanizmasi, baslangicta K adet noktanin rastgele
se¢ilmesi ve bu noktalarin her bir kiimenin merkezini temsil etmesi seklinde isler. Daha
sonra, kalan noktalar kendilerine en yakin kiime merkezlerine atanir. Her atama
sonrasinda, o kiimeye ait veri noktalarinin ortalamasi alinarak kiime merkezleri yeniden
hesaplanir ve bu siireg, artik bir degisiklik olmayana kadar devam eder.

K-Ortalamalar algoritmasi, veri kiimeleme siirecini dort temel asamaya ayirarak

sistematik bir yaklagim sunar:
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1. Bu asamada, kiimeleme islemi i¢in gerekli olan K adet kiime merkezi
belirlenir. Bu merkezler, baslangigta rastgele secilerek algoritmanin baglangi¢c noktalari
olarak kullanilir.

2. Algoritma, veri setindeki her bir veri noktasini, bu merkezlere olan
uzakliklarin1 hesaplayarak en yakin kiime merkezine atar. Bu siireg, tiim veri
noktalarinin bir kiimeye atanmasini icerir ve boylece bir ilk kiimeleme gergeklesir.

3. Ilk atama islemi tamamlandiktan sonra, her bir kiimenin merkezi, ilgili
kiimeye ait veri noktalarinin ortalamasi alinarak yeniden belirlenir. Bu islem, kiime
merkezlerinin veri noktalarinin giincel dagilimin1 daha etkin bir sekilde yansitmasini
saglamak amaciyla yapilir.

4. Algoritma, kararli hale ulasana kadar 2. ve 3. asamalar siirekli olarak
tekrarlar. Bu, herhangi bir veri noktasinin kiime atamasinda veya kiime merkezlerinde
bir degisiklik olmadigi anlamina gelir. Bu noktada, algoritma optimum kiimeleme

¢Oziimiine ulastig1 kabul edilir ve islem sonlandirilir.

3.4. Kernel Fonksiyonlar:

Kernel fonksiyonu, genellikle iki vektor arasinda yer alan i¢ ¢arpimini benzerlik
Olciitiinii belirlemek amaciyla kullanan bir matematiksel islevdir. Bu tiir fonksiyonlar,
veriyi diisiik boyutlu bir uzaydan yiiksek boyutlu bir uzaya tagimadan, sanki yliksek
boyutlu uzaydaymis gibi i¢ ¢arpim hesabi yapilmasini miimkiin kilar. Bu sayede orijinal
uzayda lineer olarak ayirt edilemeyen veri noktalarini, daha ytiksek boyutlu bir uzayda
lineer olarak ayirt edilebilir hale gelir. Makine 6grenimi algoritmalarina c¢esitlilik ve
uyarlanabilirlik saglayan kernel fonksiyonlari, farkli veri yapilarmi etkin bir sekilde
isleyebilme kapasitesiyle tistiin performans sergileyebilir. Dogrusal olarak ayrilamayan
iki boyutlu bir veri 6rnegi, Kernel fonksiyonundan gectikten sonra dogrusal olarak

islem gorebilmesi miimkiin olmaktadir.
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Sekil 3.2. Dogrusal ayrilabilir hale gelmesine bir 6rnek
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Kernel fonksiyonlari, ayni zamanda ¢ekirdek fonksiyonlar1 olarak da

adlandirilir. Bu fonksiyonlarin genel bir tanimi Denklem (3.1) ile ifade edilmistir.

Xi, Xj € X
K:X*xX—>R K(xi, xj) = (i), dxj))u 3.1)
0:X—>H

Burada X veri uzayini, Xi Ve Xj bu uzayda yer alan iki veri noktasini temsil ettigi
kabul edilsin. K Kernel fonksiyonu, X x X kartezyen ¢arpiminda R’ye (reel sayilara) bir
dontligiimii tanimlar. Diger bir deyisle, Xi ve Xj veri noktalar1 arasindaki benzerlik veya
iligki Ol¢li degeri reel say1 olarak Kernel fonksiyonu tarafindan dondiiriilmektedir. ¢
fonksiyonu, veri uzayr X'ten ozellik uzayr H'ye bir donilisim tanimlar. Burada H
genellikle daha yiiksek boyutlu (veya sonsuz boyutlu) bir Hilbert uzayidir. ¢
fonksiyonu, veri noktalarint bu yiiksek boyutlu uzaya projekte eder. Bu sayede, lineer
olmayan iligkiler lineer hale gelir ve analiz edilmesi kolaylasir. ¢(xi) ve ¢(xj), Xi Ve Xj'nin
Ozellik uzayr H’daki goriintileridir. (-,-)n sembolii, bu oOzellik uzayinda (Hilbert
uzaymda) tanimlanan i¢ carpimi (dot product) gostermektedir. Diger bir deyisle
(d(xi),d(xj)), Xi Ve Xj 'nin dzellik uzaymdaki goriintiilerinin i¢ ¢arpimidir. Bu sayede, veri
noktalar1 arasindaki benzerlik, 6zellik uzayinda hesaplanan i¢ ¢arpim ile belirlenir.

Birden fazla kernel fonksiyonu g¢esidi bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar arasinda
dogrusal kernel, dogrudan oOrnek vektorler arasindaki c¢arpimi kullanarak dogrusal
iligkileri yakalar. Polinomal kernel, 6zelliklerin yiiksek dereceli polinomlarini dikkate
alir. Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ya da Gaussian kernel, iki ornek arasindaki
mesafeye bagli olarak benzerlik 6lger. Kernel fonksiyonunun matematiksel olarak
anlasilmasii saglamak i¢in, sayisal bir 6rnek verilmistir. x ve y olmak iizere iki veri
noktasi verildigi varsayilsin:

xi =(5,6,7) ve xj = (8,9,10)

K y)=<d (), b (y) >

& (X)=(x1*x1, x1*x2, Xx1*X3, X2*X1, X2*x2, x2*Xx3, x3*x1, X3*x2, x3*x3)

¢ (V)=(y1*yl, y1*y2, y1*y3, y2*yl, y2*y2, y2*y3, y3*yl, y3*y2, y3*y3)
islemleri gerceklestirilsin. Devaminda iki vektoriin i¢ ¢carpimi, her bir vektoriin karsilik

gelen elemanlarinin ¢arpimlarinin toplami ile hesaplansin:
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¢ (5,6,7)=(25,30,35,30,36,42,35,42,49)

¢ (8,9,10)=(64,72,80,72,81,90,80,90,100)

dX)*d(Y)=¢ (56,7)* ¢ (8,9,10) = (1600 + 2160 + 2800 + 2160 + 2916 + 3780 +
2800 + 3780 + 4900) = 26.896 seklinde hesaplanr.

Ayni islem, Kernel Fonksiyonu kullanilarak gerc¢eklestirilirse, tek bir fonksiyon
ve ¢ok daha az bir maliyet ile ayn1 sonug elde edilmektedir.

K(Xy) = (5*8 + 6*9 + 7*10)"2 = (40 + 54 + 70)*2= 164 * 164 =26.896

3.4.1. Dogrusal Kernel Fonksiyonu
Dogrusal kernel fonksiyonu, iki vektoriin i¢ ¢arpimini hesaplayarak bu vektorleri
yiiksek boyutlu bir uzayda temsil etmeyi ve boylece veri noktalarini dogrusal olarak

ayrilabilir bir hale getirmeyi amaglar. Bu fonksiyon, Denklem (3.2) gosterilmistir.

k(,y)=xT-y + ¢ (3.2)

Bu denklemde, x ve y, veri noktalarini temsil eden vektorlerdir. x” vektdrlerin
transpozunu ifade eder. c¢ bir sabittir ve genellikle 0 ile 1 arasinda bir deger alir.
Dogrusal kernel, en ¢ok kullanilan kernel fonksiyonlarindan biridir ve 6zellikle yiiksek
sayida Ozellige sahip veri kiimelerinde tercih edilir. Metin siniflandirma gibi, her bir
harfin veya kelimenin ayr1 bir 6zellik olarak ele alindig1 durumlarda, dogrusal kernelin
etkinligi one ¢ikar. Ciinkii bu tiir veri setlerinde, verilerin yliksek boyutlu uzaydaki

lineer ayrilabilirligi, modelin bagsarimini 6nemli dl¢ilide artirabilir.

3.4.2. Polinomal Kernel Fonksiyonu
Polinomal kernel fonksiyonu, iki vektor arasindaki i¢ ¢arpimi art1 bir sabit
kuvvetine yiikseltir. Bu fonksiyonun formiilii Denklem (3.3) ile asagidaki gibi ifade

edilir:

k(x,y) = (xT-y + ¢)4 (3.3)
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Burada, x ve y, veri noktalarmi temsil eden vektdrlerdir. x7 vektdrlerin
transpozunu ifade eder. c¢ bir sabittir ve genellikle 0 ile 1 arasinda bir deger alarak
polinomun asimptotik davranisin1 kontrol eder. d, polinomun derecesini belirtir ve bu,
veri noktalarin1 daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak verilerin ayrilabilirligini
saglayan faktordiir. Polinomal kernel, Ozellikle veri setinin dogrusal olmayan
Ozelliklerini yakalamak ve modelin karmasik iligkileri 6grenmesine olanak tanimak icin

kullanilir.

3.4.3. Radyal Tabanh Kernel Fonksiyonu

Radyal Taban Fonksiyonu (RBF) Kernel fonksiyonu, iki vektor arasindaki
benzerligi, bu vektorler arasindaki uzakligin bir fonksiyonu olarak dlger. RBF, 6zellikle
iki ornek arasindaki uzaklik biiyiidiik¢e benzerligin azalmasini saglayan bir yontemdir.
Bu 6zellik, RBF kernelini, veri noktalarini ¢ok boyutlu bir uzayda temsil ederken, ayni
zamanda bu noktalar arasindaki yerel yapiy1 koruyabilen gii¢lii bir ara¢ haline getirir.

RBF kernel fonksiyonunun genel formiilii Denklem (3.4) ile verilir.

k(x,y) = exp (—=v|lx = yI°) (3.4)

Burada, x ve y, veri noktalarin1 temsil eden vektorlerdir. y, genellikle O ile 1

arasinda bir deger alan, RBF fonksiyonunun genislik veya diizligiinii kontrol eden

serbest bir parametredir. [|x — y||2 ise x ve y vektdrleri arasindaki Oklid mesafesinin
karesidir.

Bu tez calismasinda onerilen KWOA kiimeleme algoritmasinda da iki 6rnek
arasindaki uzaklik biyiidiikce benzerligin azalmasini sagladigi icin RBF Kernel
fonksiyonu kullanilmigtir. RBF’nin hesaplanmasini sayisal bir 6rnek iizerinde adim
adim agiklanmistir. X1(0,0), X2(4,4), X3(-4,4), X4(-4,-4), X5(4,-4) iki boyutlu bir
uzayda, koordinatlar1 verilen bes farkli nokta olsun ve 6=4 olarak segilsin. Bu durumda

K(X;, X,) asagidaki gibi hesaplanir.

|12, — x,1|° = (0 — 4)2 + (0 — 4)% =32
K(X1, X,)= e732/32 = ¢’
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3.5. Kernel K Ortalamalar

Kernel K Ortalamalar algoritmasi bdlimlemeli bir kiimeleme algoritmasidir.
Algoritmanin amaci, veri setinde bulunan noktalarin kernel fonksiyonlar1 ile ¢ok
boyutlu uzayda kiimeleme isleminin yapilmasidir (Schélkopf, Smola ve Miiller,1998).

Kernel K Ortalamalar algoritmasinin sozde kodu ¢izelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Kernel K-Ortalamalar S6zde Kodu

1.Adim : Rastgele k adet kiime merkezi secilir.

2.Admm: p=1, ... N e kadar her bir X, noktas: i¢in ve her C; kiimesi icin,
|| ©(Xy) - 1 i || Kernel fonksiyonu kullamlarak hesaplanir. (p; , C; kiimesinin
merkezini temsil etmektedir, i=1...k)

- . K (i, x) K,
Maliyet(x;, i;) = K(xzj, ;) — 2 Z{ (—_ I. Zt . C,

n)

v

2.Admm : Her X, en yakin olan C; ‘ye atanir.

3.Adim : Kime merkezleri, atanan veri noktalarina gére yeniden
hesaplanir. Yeni kiime merkezleri, atanan noktalarin ozellik uzaymdaki
ortalamasi olarak giincellenir.

4.Adim : Kiimeler degisivorsa Adum 1’e gidilir, degismiyorsa sonug kiime
merkezleri p;*ler ¢cikti olarak verilir.

3.6. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Kiime Dogrulama Yontemleri

Kiimeleme analizinin sonuglarini degerlendirirken, veri tiirii ve kullanilan
kiimeleme yoOntemine bagli olarak c¢esitli metrikler kullanilir. Bu c¢alismada onerilen
KWOA algoritmasinin  performansint  degerlendirmek ve diger kiimeleme
algoritmalariyla karsilastirmak amaciyla, Rand Indeks (RI-Rand Index) ve Siluet Kiime
Dogrulama Indeksi (SCVI - Silhouette Cluster Validation Index) &lgiitleri
kullanilmigtir. Rand Indeks, kiimelemenin dogrulugunu 6lgen bir istatistikken; ve Siluet
Kiime Dogrulama Indeksi, kiime i¢i benzerlik ve kiimeler arasi farkliliklar1 temel alarak

kiimelemenin etkinligini degerlendirir.

3.6.1. Rand Indeks Kiime Dogrulama Degeri

Rand Indeks yontemi, bir veri setindeki elemanlarm nasil kiimelenmis oldugunu
analiz ederken kullanilir. Veri setindeki eleman sayis1 N olarak verilmis olsun ve bu
elemanlar k farkli kiimeye ayrilmis olsunlar. Kiimelemenin gercek yapisini temsil eden
bilgiler "Gergek" olarak, algoritma tarafindan olusturulan kiime yapilar1 ise "Tahmini"
olarak adlandirilsin. Veri setindeki her bir elemanin, kendisi hari¢ geriye kalan diger

elemanlar ile ikili incelemeye tabi tutulur. Her bir ¢ift i¢in, “Ger¢ek” ve “Tahmini”
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kiime yapilarinda yer alma durumlarina gore dort farkli iliski durumu tanimlanir. Bu
iligkiler sirasi ile a,b,c ve d olarak isimlendirilir.

a: iki eleman hem "Tahmini" hem de "Gergek" durumda ayn1 kiimeye ait ise,

b: ki eleman "Tahmini" durumda aym kiimeye aitken, "Gercek" durumda farkli
kiimelerde ise,

c: ki eleman "Tahmini" durumda farkl1 kiimelerdeyken, "Gergek" durumda ayni
kiimeye ait ise,

d: iki eleman hem "Tahmini" hem de "Gercek" durumda farkli kiimelerde ise.

Tiim gozlem sayilarinin toplam1 M ise, M=a+b+c+d seklinde hesaplanir. Rand
Indeks, bu degerler kullanilarak RI = % formiilii ile hesaplanir.

RI degeri 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Rand Indeks degeri 1'e yaklastikca,
"Tahmini" ve "Gergek" durumlar arasindaki benzerlik artar, bu da kiimelemenin basarili
oldugunu gosterir. Bu yontem, kiimeleme sonuclarinin objektif bir sekilde

degerlendirilmesine olanak tanir.

3.6.2. Siluet Kiime Dogrulama Degeri
Bu calismada, kiimeleme performansini degerlendirmek i¢in kullanilan diger bir
yontem ise Siluet Kiime Dogrulama Indeksidir (Silhouette Cluster Validation Index -

SCVI). Matematiksel hesaplamasi ve agiklamalari sekil 3.3’de verilmistir.

(b(H—a(®)
max{a(i),b(i)}
b(i) = min._, d(i,C). C=1....k

SD(i) =

Sekil 3.3. Siluet Kiime Indeksi

Burada, k: Sistemdeki kiime sayisini, A: i noktasinin ait oldugu kiimeyi temsil
eden numarayi; a(i): i noktasinin, kendi kiimesi igerisindeki diger noktalara olan
uzakliklarinin ortalamasini; d(i,C) : 1 noktasinin, C numarali kiimede bulunan noktalara
olan uzakliklarinin ortalamasini gostermektedir. -1 ile +1 arasinda deger alir. +1°e ne

kadar yakinsa o kadar iyi kiimelenmis demektir.

3.7. Balina Optimizasyon Algoritmasi
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Balina Optimizasyon Algoritmast (WOA - Whale Optimization Algorithm),
kambur balinalarin etkileyici ve sofistike avlanma stratejilerinden esinlenilerek
gelistirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon yontemidir.

Seyedali Mirjalili ve Andrew Lewis tarafindan 2016 yilinda 6nerilen Balina
Optimizasyon Algoritmasi, kambur balinalarin bu 06zgiin avlanma tekniklerinden
yararlanarak, optimizasyon problemlerine yonelik yeni ve etkili bir yaklasim
sunmaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Balinalarin c¢evreleriyle etkilesimleri ve
avlanma kapasiteleri, algoritmik siire¢leri sekillendirmede bir metafor olarak
kullanilmaktadir. Bu algoritma, oOzellikle karmasik optimizasyon sorunlarinin
¢Oziimiinde, kril ve kiiclik baliklar1 avlamay1 tercih eden kambur balinalarin avlanma
metotlarint matematiksel bir modelle yansitmaktadir.

Kambur balinalar su altinda nefes vererek hava kabarciklari iiretir ve bu
kabarciklar1 kullanarak avlarint merkezi bir noktada toplar. Yiizeye dogru yiikselirken
soluk alip vermeye ve kabarcik olusturmaya devam ederler. Bu siire¢ igerisinde,
avlarma yaklastikca hava kabarcigi cemberini daraltirlar, béylece avin hareket alanini
kisitlar ve yakalama olasiligini maksimize ederler. Bu, balinalarin avlarini etkili bir
sekilde tuzaga diistirme ve hareketsiz hale getirme tekniklerinden biridir. Bu siirecin

grafiksel gosterimi sekil 3.4’de verilmistir.

Sekil 3.4. Kambur balinalarin kabarcik ag1 hareketi ile avlanma yontemi (Mirjalili ve Lewis, 2016)

Kambur balinalarin bu benzersiz beslenme davranisi, avi etkisiz hale getirme ve
onlar slirpriz bir saldirtyla yakalama kabiliyetlerini gosterir. Bu, algoritmik baglamda,
belirli bir hedefe odaklanma ve bu hedefe ulasmak icin stratejik hamleler yapma
yetenegiyle iliskilendirilir. Balinalarin beyin yapist ve sosyal davranislarinin
karmagiklig1, algoritmada kullanilan stratejileri gelistirme acisindan ek bir ilham
kaynag olusturur. Insan beyin yapisina benzer hiicrelere sahip olmalar1 ve bu hiicrelerin
insanlarinkiyle benzer islevlere sahip olmasi, balinalarin 6grenme ve problem ¢dzme

yeteneklerini simgeler. Balina Optimizasyon Algoritmasi, bu biyolojik temellerden yola
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cikarak, verilen bir optimizasyon problemine en uygun ¢oziimil arayan bir algoritma

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

3.7.1. Balina Optimizasyon Algoritmas1 Matematiksel Modeli

WOA'nin matematiksel modelinin temelini, balinalarin i¢giidiisel stratejilerinin
lic asamal1 siireci olusturur: avin ¢evresini sarma, avin bulundugu yere dogru hareket
etme ve av arama. Bu modelleme, gercek hayattaki balina davraniglarindan alinan
soyutlamalarla optimizasyon problemlerine uygulanir ve bu problemlerin ¢oziimiinde
kullanilir. Algoritmanin temel amaci, bir yandan global arama uzaymi kesfederken

diger yandan yerel optimum ¢oziimlere yonelik yogun bir arastirma gergeklestirmektir.

3.7.1.1. Avin Etrafim1 Kusatma

Kambur balinalarin avlanma yontemleri, WOA i¢in bir ilham kaynagidir.
Balinalar, avlarinin yerini tahmin edebilir ve onlar1 hava kabarciklari ile sarmalayarak
avlayabilirler. Balinalarin avlarmin yerini tahmin etme yetenegi, en uygun ¢dziimiin
bulunmasi siirecine benzetilir. Optimizasyon problemlerinde, genellikle belirsiz olan en
uygun ¢dzlim, algoritma tarafindan arama uzayinda elde edilen en iyi sonuca veya ona
yakin bir noktaya dayanarak belirlenir. WOA’da ¢oziim uzaymi kesfederken, arama
ajanlar1 kullanir. Bu siiregte, en iyi arama ajani kesfedildikten sonra, diger arama
ajanlarinin pozisyonlar1 en iyi arama ajanina gore giincellenir.

Avin etrafint kusatma davranisinin matematiksel modeli denklem (3.5) ve

(3.6)’da gosterilmistir.

D' = |C- X" rana(t) — X(©)] (35)
X(t+1) = | X rqna() — A.D'| (3.6)

Denklemlerde yer alan t iterasyon numarasini, A ve C yakinsama
vektorlerini, X* en iyl konum vektoriinii, X arama ajaninin konum vektoriinii temsil

eder. 4 ve C yakinsama vektorlerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan denklemler (3.7)

ve (3.8)’de gosterilmistir.

A

-

2d4.7—d 3.7)
7

(3.8)

a
Il
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Denklemlerde; 7" [0,1] araliginda deger alan rastgele bir vektorii temsil eder.
d iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogru lineer olarak azalan bir vektorii gosterir. a =2 —

mevcut_iterasyon numarasi * (2 / maksimumlterasyonSayisi) formiilii ile giincellenir.

3.7.1.2. Kabarcik Ag1 Hareketi ile Saldirma

Kambur balinalarin avlarma yonelik kabarcik agi taktigi, algoritmanin
benzetiminde iki temel mekanizmayla yansitilir. Bunlar, avin etrafin1 daralan dairesel
hareketler ile kusatma ve avin konumuna bagli olarak spiaral hareket olusturma

yontemleridir.

3.7.1.2.1. Daralan Dairesel Hareketler ile Kusatma

Bu azalma, 4 'nmn [-a, a] araliginda degisken degerler alabilmesini saglar.

d degeri azaldik¢a cember de daralir.

(X* AX,Y) (X*Y) (X.¥)
@
®
(20 )
(X*AX Y*) — oy —— (O (X, Y
A=02
A=ill.4
{=0.5
A=0.8
A+l
(X AX,Y*AY) (X Y*AY) (X, Y*AY)

Sekil 3.5. Daralan Dairesel Hareketler ile Kusatma (Mirjalili ve Lewis, 2016)

Bir arama ajaninin yeni konumu, ajanin orijinal konumu ile mevcut en iyi ajanin
konumu arasinda herhangi bir yerde tanimlanabilir. Sekil 3.5, 2D uzayda 0 <A <1
araliginda, (X, Y) noktasindan (X*, Y*) noktasina dogru ulasilabilecek olasi
pozisyonlar1 gosterir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Bu, ajanin hareket kabiliyetini ve arama

uzayindaki ¢esitliligini gorsellestirir ve algoritmanin etkinligini artiran bir faktordiir.

3.7.1.2.2. Spiral Hareket Olusturma
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Bir arama ajanmin spiral hareketi ve en iyi ajanin konumu Sekil 3.6°da,

gosterilmektedir.

&Y)

o

0.5 -1 1 l

Sekil 3.6. Spiral Hareket Olusturma (Mirjalili ve Lewis, 2016)

Bu mekanizmada, balina ile avi arasindaki mesafe once hesaplanir, ardindan bu
bilgi, balinanin konumunu hedef avin konumuna dogru sarmal bir sekilde giinceller.

Burada, hedef konum (en iyi ajan) ile arama ajam1 arasindaki mesafe
hesaplanarak, kambur balinalarin sarmal sekilli hareketlerini simiile eden bir sarmal
konum giincelleme denklemi olusturulmus ve matematiksel formiilii denklem (3.9)’da

verilmigtir.

X(t+1)= D ebl.cos2rl) + X*(¢) (3.9)

Denklem (3.9) ‘da yer alan b logaritmik spiral sabiti, | [-1,1] araliginda rastgele
bir say1y1 temsil eder.

D’ degeri, D=X *(t) — X (t) matematiksel formiilii ile ifade edilir. Bu ifade
arama ajani ile bilinen en iyi ¢6zlim (av) arasindaki mesafeyi vermektedir.

Kambur balinalarin avlarina yaklasirken gdsterdikleri hem spiral hem de dairesel
kusatma hareketleri, Balina Optimizasyon Algoritmasinda modellestirilmistir. Bu
algoritma, balinalarin su yiizeyine dogru spiral sekilde yiikselirken ayni zamanda
avlarini kusatan hareketlerini taklit eder. Algoritmanin bu iki hareket tiiriinden hangisini
sececegi, Denklem 3.10'da belirtildigi lizere belirlenir. Denklem 3.10°da yer alan p
degeri [0,1] araliginda rastgele bir degerdir.

Re+1) = { X_)(t)—A.D, (Denlflem 3.6) p <05 } (3.10)
D' -eP.cos(2ml) + X*(t), (Denklem3.9) p=>0,5
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3.7.1.3. Av Arama

Kambur balinalarin avlanma stratejileri icinde Kabarcik-Ag metodu ve rastgele
av arama yontemleri bulunur. Balina Optimizasyon Algoritmasi'nda, global arama
yapisini simiile etmek icin rastgele av arama mekanizmast kullanilir. Bu durumda,

arama ajaninin konumu giincellenirken, simdiye kadar bulunan en iyi ajan yerine

rastgele bir ajan segilir. A vektoriiniin 1'den biiyiik ya da -1'den kiiciik degerler almasi,
ajanlarin arama uzayinda genis bir alan1 kesfetmesini saglar. Bu durumda kullanilan

matematiksel denklemler ise Denklem (3.11) ve (3.12)’ de ifade edilmistir.

D'=|C Xrana — X| (3.11)
X(t+1) =|Xgng — A.D'| (3.12)

Xrana> algoritmanin igerisinde rastgele belirlenen bir arama ajanimni temsil

etmektedir.

Iz

1 RISy

Sekil 3.7. WOA’da uygulanan global arama (Mirjalili ve Lewis, 2016)

Sekil 3.7°de bir arama uzayr ve bu uzayda yer alan cesitli arama ajanlari
gosterilmistir.
Arama ajanlari, algoritmanin potansiyel ¢oziimleri kesfetmek i¢in kullandig

temsilcilerdir ve farkli renklerde noktalar seklinde gosterilmistir. En iyi bulunan
¢Oziimii temsil eden arama ajan1 X* olarak belirtilmis ve bu 6zel durumda merkezde
kirmiz1 bir daire ile isaretlenmistir.

X" etrafinda yer alan diger ajanlarin pozisyonlari, X* arama ajanina gore degisik

mesafe ve yonlerde gosterilmistir. Bu mesafeler, A degerleri ile etiketlenmis; A degeri,
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ajanlarin X*’e gore olan konumlarini giincellemek icin kullanilan bir katsayidir. Renkli
cergeveler (pembe, yesil ve mavi) arama ajanlarinin X*etrafindaki farkli yarigaplar
icinde nasil yer aldiklarii gostermektedir ve bu, WOA'nin arama mekanizmasinin
cesitli yarigaplar ve yonlerde nasil ¢alistigini temsil etmektedir.

Algoritma, bu ajanlarin yerlerini, belirli bir iterasyon i¢in en iyi ¢oziim olarak
degerlendirilen X *’e gore giincelleyerek ¢oziim uzayim kesfeder. Ajanlarin bu sekilde
hareket ettirilmesi, global (genel) arama yapisinin bir parcasidir ve algoritmanin
potansiyel olarak daha iyi ¢6ziimlere yonelmesini saglar. Amag, en iyl arama ajaninin
pozisyonunu siirekli giincelleyerek en uygun ¢oziime yaklasmaktir. Yukarida agiklanan
tiim siireglerin yer aldigi Balina Optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu Cizelge 3.3’de
verilmistir.

Cizelge 3.3. Balina Optimizasyon Algoritmasinin S6zde Kodu

Balina popiilasyonunu ayarla X;(i = 1,2, ..., n)
Her bir arama ajani i¢in uygunluk degerini hesapla
X* = Bilinen en iyi arama ajan1
while ( t< maksimum iterasyon sayist)
for (her bir arama ajani igin)
Giincelle a, A, C, 1, p
if (p<0.5)
if (JA| <1)
Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.5)’e gore giincelle
else if (JA| >=1)
Rastgele bir arama ajani se¢ (X;-qnda)
Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.12)’ye gore giincelle
end if
else if (p>=0.5)
Mevcut arama ajaninin konumunu Denklem (3.9)’a gore giincelle
end if
end for
Arama ajani kisit digina gikiyorsa sinir degerini ver
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla
Daha iyi bir ¢dziim varsa X* degerini giincelle.
t=t+1
end while
Sonu¢ X*(En iyi ajan) degerini dondiir
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4. CEKIRDEK FONKSIYONU KULLANAN BALINA OPTIiMiZASYON
ALGORITMASI TABANLI YENi BiR KUMELEME ALGORITMASI-
KWOA

Bu caligmada, Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA) ve RBF Kernel
Fonksiyonu, veri kiimeleme problem ¢o6ziimii i¢in birlestirilmistir. WOA, dogal
davraniglardan esinlenen ve ¢6ziim adaylarinin (balinalarin) global optimuma iteratif bir
yaklasimla hareket etmelerini modelleyen bir algoritmadir. Kernel Doniistimii ise, veri
setlerini yiiksek boyutlu bir uzayda calisma imkan1 vererek karmasik veri yapilarinin
analizini kolaylastirir. Bu ¢aligmada, "Kernel Cekirdek fonksiyonu kullanan Balina
Optimizasyon Algoritmasi Tabanli Yeni bir Kiimeleme" yontemi, kisaca KWOA olarak
adlandirilmig, WOA'nin pozisyon giincelleme mekanizmalari, RBF kernel doniisiimleri
ile entegre edilmistir. Bu entegrasyon ile algoritmanin veri kiimeleme performansini ve
analiz kapasitesini 6nemli Olciide artirmasi hedeflenmektedir. KWOA algoritmasi
sonucunda elde edilecek ¢o6ziim kiime merkezleridir. Balina optimizasyon
algoritmasindaki popiilasyonu olusturan her bir ajan (balina) olast bir ¢éziimii temsil
eder, diger bir deyisle veri setine en uygun kiime merkezlerini temsil etmektedir.
Popiilasyondaki her bir ajan i¢in ¢oziim uzayinda [0,1] arasinda rasgele iiretilen kiime
merkezleri ile algoritma baglar. [0,1] arasinda iiretilmesinin sebebi, verilerin kiimeleme
isleminde Once normalize edilmis olmasidir. Rasgele iiretilen kiime merkezleri,
kiimeleri temsil etmektedir. Onerilen KWOA kiimeleme algoritmasina ait islem

adimlar1 boliimiin devaminda agiklanmastir.

4.1. Veri Kiimelerinin Hazirlanmasi

KWOA, veri noktalarimi yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda etkin bir sekilde
modellemekte ve WOA'y1 daha karmasik veri yapilarinda etkili kiimeleme yapabilen bir
arac haline getirmektedir.

Bu calismada, algoritmalarin bagarilarin1 6lgmek ve test etmek amaciyla gergek
veri setlerine bagvurulmustur. Secilen veri setleri, UCI Makine Ogrenimi Deposu'ndan
elde edilmistir ve ¢alisma kapsaminda Balance, Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic),
Breast Cancer Wisconsin (Original), Dermatology, Ecoli, Glass, Heart ve Iris olmak
lizere ¢esitli alanlardan sekiz veri seti kullanmilmistir. Veri setlerindeki tiim 6zellikler
kullanilarak kapsamli bir analiz gerceklestirilmistir. Bu siiregte, veri setlerindeki

ozellikler Min-Max normalizasyon teknigi ile 6l¢eklendirilmistir.
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Min-Max normalizasyonu, veri setindeki sayisal 6zelliklerin degerlerini belirli
bir aralifa oOlgeklendirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu c¢alismada, Min-Xax
normalizasyon islemi, her bir O6zelligin degerlerini 0 ile 1 arasinda bir araliga
doniistirmek igin uygulanmustir. Islem, her o6zellik igin asagidaki formiille
gerceklestirilir:

__ (Orijinal Deger—Min Deger)

Yeni Deger = 4.2)

(Max Deger—Min Deger)

Bu formiilde, "Orijinal Deger" 6zelligin orijinal sayisal degerini, "Min Deger" ve
"Max Deger" ise sirasiyla bu 0Ozelligin veri setindeki minimum ve maksimum
degerlerini temsil eder. Sonug olarak, tiim 6zellikler ayni 6l¢ek iizerinde degerlendirilir,
boylece algoritmalarin performansi 6zelliklerin farkli deger araliklarindan etkilenmez.
Min-Max normalizasyonu, 6zellikle farkli birimlerde veya ¢ok farkli deger araliklarina
sahip Ozellikleri igeren veri setlerinde algoritmalarin daha adil ve tutarli bir sekilde
karsilagtiritlmasini saglar. Bu yontem, makine 6grenimi modellerinin egitim siirecini de

tyilestirir, ¢iinkii model parametreleri daha hizli ve etkili bir sekilde ayarlanabilir.

4.2. Arama Ajanlarinin Kodlanmasi ve Baslangi¢ Popiilasyonun Olusturulmasi
Balina Optimizasyon algoritmasinda, metaforik bir yaklasimla ifade edilen
balina (whale) terimi, algoritmik bir popiilasyon i¢indeki ¢oziim adaylarini tanimlamak
icin kullanilir. Balina Optimizasyon Algoritmasinda, her bir balina aslinda bir arama
ajanidir ve olas1 bir ¢6zliimii temsil eder. Kiimeleme problemleri igin olast ¢éziim, en
uygun kiime merkezlerinin bulunmasidir. Bu sebeple kiime merkezi adaylar1 arama
ajanlarinda tutulmustur. Her bir kaydi M tane nitelik iceren ve K adet kiimeye ayrilacak
olan DS isimli bir veri seti i¢in bir arama ajaninin genel kodlama yapist sekil 4.1°de

gosterilmistir.

X | X2 | e | X | Xop | X2 | e [ XaM | e | Xgg | Xk2 | ccc | Xkm

Sekil 4.1. Popiilasyondaki bir arama ajanin kodlanmasi
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Burada;
C; = i.Kumeyi,
X;j = Arama ajanuvun i. kiime merkezinin j.niteligi i¢cin konum bilgisini,
(i=12,..,Kvej=12,..,M),
K = Kiime Sayisini ve

M = Nitelik Sayisin1 gdsterir.

Popiilasyonda yer alan her bir arama ajanin boyutu denklem 4.2 kullanilarak hesaplanir.

Arama_Ajaniygy,e = K+ M (4.2)

Kodlama yapisi sekil 4.1°de verilen bir arama ajaninin her bir konum bilgisi igin
¢oziim uzayinda [0,1] arasinda rasgele iretilen degerler ile algoritma baslar. [0,1]
arasinda iiretilmesinin sebebi, verilerin kiimeleme isleminden 6nce normalize edilmis
olmasidir. Her bir kiime merkezi M adet konum bilgisi ile temsil edilir. ik M konum,
birinci kiime merkezini, ikinci M konum ikinci kiime merkezini ve son M konum K.
Kiime merkezini gosterir. Bu ¢alismada esas amag, veri setine uygun K adet kiime
merkezinin bulunmasidir.

Baslangi¢c popiilasyonu, ¢6ziim uzayindaki cesitli noktalar1 temsil eden ve
muhtemel kiime merkezlerine karsilik gelen arama ajanlarindan olusur. Baslangic
Popiilasyonu olusturmak ig¢in ilk olarak, popiilasyon biiyiikligi belirlenmistir. Daha
sonra, poplilasyon biiylikliigli kadar arama ajanm1 Sekil 4.1°de verilen kodlama yapisina
uygun olacak sekilde iiretilmistir. Bu islem sonucunda balina sayis1 kadar satir ve
Arama_Ajanipoyut kadar siitundan olusan bir matris elde edilir ve baslangi¢ popiilasyonu
olarak kullanilir. Bu sekilde, her bir balina i¢in KXM boyutunda bir vektor elde edilir.
Bu vektorler, balinalarin konumlarini temsil ederler.

Sonug olarak, bu ydntemle, algoritmanin optimizasyon siirecine baslamadan
once ¢oziim alaninin temel yapisini yansitan bir baslangi¢ popiilasyonu elde edilmistir.
Bu popiilasyon, algoritmanin arama siirecini daha verimli hale getirmekte ve potansiyel
¢Ozlim uzayinda daha genis bir kapsam saglamaktadir.

Her bir balina, optimizasyon probleminin potansiyel bir ¢6ziim aday1 olarak
diistintilebilir ve algoritmanin ilerleyen asamalarinda bu adaylar arasindan en uygun
olan1 se¢ilecektir. Bu siire¢, dogadan esinlenmis optimizasyon yaklasimlari olan genetik

algoritmalar ve pargacik slirli optimizasyonu gibi yontemlerde siklikla uygulanan bir
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baslatma stratejisini temsil eder. Bu algoritmalar, genellikle genis bir arama uzayinda
global optimuma yakinsama hedefiyle iteratif bir sekilde galisir.
Ornegin; K=3 (kiime say1s1), M=4 (veri boyutu), BalinaSayisi = 10 (popiilasyon

boyutu) i¢in baslangi¢ popiilasyonu, 10 satir ve 12 siitundan olusur.

4.3. Uygunluk Fonksiyonu

Her bir bireyin ¢6ziim kalitesinin degerlendirilmesi, balina optimizasyon
algoritmasimin temel bir unsuru olarak one ¢ikar. Bolim 4.2°te belirtildigi tizere,
popiilasyonda var olan her bir birey, farkli bir balina konumunu simgelemektedir.
Dolayisiyla, eger popiilasyonda 20 birey bulunuyorsa, bu 20 farkli balina yapisinin her
biri, incelenen problem i¢in bir ¢dziim niteligindedir. Bu ¢6ziim yapisinin etkinligi ve
kalitesi, tahmin edilen degerlerin ne derece dogru oldugu iizerinden ol¢iilebilir. Bu
degerlendirme, algoritmanin genel basarimini ve uygulanabilirligini belirlemede kritik
bir rol oynar.

Onerilen KWOA algoritmasinda uygunluk fonksiyonu olarak bdlim 3.6.1°de
aciklanan Rand Indeks Kiime Dogrulama Indeksinin 1°den cikarilmasi ile elde edilen
Maliyet degeri kullanilmistir. KWOA algoritmasi bir minimizasyon algoritmasi olacak
sekilde tasarlanmistir ve amaci bu maliyet degerini minimize etmektir. Rand indeks
degeri maksimum 1 degerini aldig1 i¢in, elde edilen deger 1’den ¢ikarilmis ve
kiimeleme islemi bir minimizasyon problemine ¢evrilmistir. Maliyet, ¢6zliimiin
kalitesinin bir Ol¢iitii olarak islev gormektedir ve diisiik maliyet, ¢oziim adayinin
problemi ne kadar iyi ¢6zdiigiinii gostermektedir.

Maliyet degerinin hesaplanabilmesi i¢in, popiilasyondaki her bir arama ajani
kiime merkezi olarak ¢oziimlenir ve bu merkezler kullanilarak veri setindeki her bir
kaydin kiimelerle olan uzakliklart hesaplanir ve en yakin oldugu kiimeye eleman olarak
atanir.  Klasik kiimeleme algoritmalarinda uzaklik hesabi icin Oklid vb. uzaklik
fonksiyonlart kullanilmaktadir. KWOA algoritmasinda bu agsamada uzaklik fonksiyonu
yerine, Boliim 3.4.3’de agiklanan ve iki 6rnek arasindaki uzaklik biiytidiik¢e benzerligin
azalmasimi1 saglayan bir c¢ekirdek fonksiyonu olan Radial Basis Function (RBF)
kullanilmistir. Hesaplanan bu ¢ekirdek degeri, 1'den ¢ikarilarak bir uzaklik skoru olarak
degerlendirilir. Bu islemler sonucunda, veri setindeki her bir kaydin hangi kiimeye
atandigin1 iceren bir etiketler dizisi olusur. Bu etiket dizisi, Rand indeks i¢in kiime
degerlerini olusturur. Rand Indeks, algoritma tarafindan olusturulan “Tahmini” kiimeler

ile “Gergek” etiketler arasindaki benzerligi 6lger.
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4.4. Onerilen KWOA Algoritmasi ve Ornek Bir Coziim

Balina Optimizasyon Algoritmasi, dogal davranislardan esinlenen bir yontem
olup, global arama kapasitesi ve yliksek ¢6ziim ¢esitliligi saglama avantajlarina sahiptir.
Algoritmanin esnekligi ve etkili arama stratejisi, karmagik veri yapilarint etkin bir
sekilde kiimeler halinde organize etme potansiyeline sahiptir. Bu calismada, kernel
doniligiimiiniin avantajlar1 da géz Oniinde bulundurularak WOA ile birlestirilmistir.
Cizelge 4.1°de onerilen KWOA algoritmasmin sézde kodu verilmistir. Bu kod, veri
kiimeleme icin WOA ve RBF kernel yontemlerinin etkili bir entegrasyonunu sunar. Bu
yaklagim, verileri yiiksek boyutlu bir uzayda modelleyerek ve balina optimizasyon
algoritmasi ile bu uzayda etkin bir sekilde arama yaparak karmasik kiimeleme
problemlerini ¢6zmeyi hedeflemistir.

Algoritma, iterasyonlar boyunca, maliyet fonksiyonunu minimize eden ¢dziim
adaylarini seger ve bdylece en iyi ¢oziime yaklagir. Nihai hedef, algoritmanin miimkiin
olan en diisiik maliyet degerine ulasarak, veriyi en iyi sekilde kiimelemesidir.

KWOA Algoritmanin daha iyi anlasilmasi igin, iki kiimeli (K=2) sentetik basit
bir veri seti olusturulmus ve gerceklestirilen islemler adim adim gosterilmistir.

Olusturulan sentetik veri setindeki 6rnek sayist 8, her 6rnegin sahip oldugu
nitelik sayist (M) 2 olarak belirlenmistir. Her kiime i¢in merkezler rastgele olarak
se¢ilmis ve kiime merkezleri etrafinda normal dagiliml rastgele veriler olusturulmustur.
Bu islem her kiime igin ayr1 ayr1 yapilir ve veri noktalari ile sinif etiketleri de belirlenir.

Olusturulan sentetik veri seti Cizelge 4.2° te gosterilmistir. Min-Max yontemi ile

normalize edilmis veri seti Cizelge 4.3’ te gosterilmistir.

Cizelge 4.2 Olusturulan Sentetik Veri Seti

Veri Noktalari Etiket Degerleri
-0,5382 -0,9960 1
0,8672 -0,5232 1
0,9759 -1,2974 1
0,3373 0,9173 1
5,1766 6,8169 2
5,7551 4,8761 2
4,4085 3,8893 2
6,8443 4,3190 2
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Cizelge 4.1. KWOA (Kernel Yontemi ile Balina Optimizasyon Algoritmasi Tabanli Kiimeleme)

Algoritmasinin S6zde Kodu

Fonksiyonlar:
maliyetHesapla (¢6ziim, X, K, M, Kernel, Baslangic_Etiketleri)
Merkezler = ¢6ziimii K x M boyutlarinda diziye doniistiir
Mesafeler = kernelMesafeleriniHesapla(X, Merkezler, kernel)
Etiketler = Mesafeler i¢indeki her satir i¢in en kiigiik mesafenin indeksini al
cost = 1-rand_indeks(Baslangic_Etiketleri, Etiketler)
end

kernelMesafeleriniHesapla(X, Merkezler, kernel)
Mesafeler = numuneSayisi x merkezSayist boyutunda sifirlar matrisi olustur
for(i=1: numuneSayisi)
for(j=1: merkezSay1s1)
Mesafeler(i, j) = 1 - rbfKernel(X(i, :), Merkezler(j, 3))
end
end
end

rbfKernel(x, y,sigma)
sonug¢ = Denklem 3.4’e gore hesapla
end

Ana Siirec:

Adim 1 : Kiime say1sini(K), Max iterasyon degerini(MaxItaration) ve 6zellik say1sini(M) olustur.
Adim 2 : Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
Adim 3 : for index = 1 to MaxItaration do
a =2 —mevcut_iterasyon_numarasi * (2 / maksimumlterasyonSayisi) ile giincelle
for(i=1 to whales)
r =rand()
A parametresini giincelle(Denklem 3.7)
C parametresini giincelle(Denklem 3.8)
I =rand()
b =0.01
for(j=1: (K * M))
Kume Indeks’ini hesapla : (j-1) mod M +1
Kume Grubunu hesapla : ((j-1) / M) + 1
if (r<0.5)
% Daralan dairesel hareketler ile kusatma
MesafeD = |C * mevcutPopiilasyon(i, j) - mevcutPopiilasyon(i, j)| hesapla
mevcutPopiilasyon(i, j) = mevcutPopiilasyon(i, j) - A * MesafeD giincelle
else
% Spiral hareket olusturma
MesafeD = |mevcutPopiilasyon(i, j) - mevcutPopiilasyon(i, j)| hesapla
mevcutPopiilasyon(i, j) = MesafeD * eb * 1) * cos(l * 2 * pi) +
mevcutPopiilasyon(i, j) giincelle
end
End for
maliyet = maliyetHesapla(popiilasyon(i, :), X, K, M, Kernel,Baslangic_Etiketleri)
if maliyet < enlyiMaliyet ise
enlyiMaliyet = maliyet
enlyiCéziim = popiilasyon(i, :)
end
End for
En iyi kiime merkezlerini, en iyi ¢dziimii KxM boyutlarinda bir matrise doéniistiirerek olustur.
Her veri noktast i¢in, RBF kernel kullanarak en iyi kiime merkezleriyle olan benzerlikleri hesapla
ve en yiikksek benzerlik gosteren merkezin etiketini ata.
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Cizelge 4.3. Normalize Edilmis Veri Noktalari

Normalize Edilmis Veri Noktalari Etiket Degerleri
0 0,0371 1
0,1903 0,0954 1
0,2051 0 1
0,1186 0,2729 1
0,7741 1 2
0,8525 0,7609 2
0,6701 0,6392 2
1 0,6922 2

Konunun daha net anlasilmasi igin Cizelge 4.1’de KWOA algoritmasina ait adim
adim bir 6rnek ¢oziimii gergeklestirilmistir.

1. Baslangic (Adim1 ve Adim2, iterasyon=0):

KWOA algoritmasina ait baslangic parametreleri degerleri cizelge 4.4°de
verilmistir. Cizelge de bulunan A degeri, Denklem (3.7)’ye gore, C degeri Denklem
(3.8)’e gore hesaplanmistir. r [0,1] araliginda deger alan rastgele bir vektorii temsil
eder. a iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogru lineer olarak azalan bir vektorii gosterir.
a = 2 — mevcut_iterasyon numarast * (2 / maksimumlterasyonSayis1) formiilii ile
giincellenir. b baglangigta belirlenen sabit bir degerdir. [ [0,1] aralifinda deger alan

rastgele bir vektorii temsil eder.

Cizelge 4.4.1terasyon=0 icin KWOA parametre degerleri

Parametre Deger
1.3333
0.0464
-1.2096
0.0928
0.01
0,0651

—oTc O o

Bu veri seti igin galistirilacak KWOA algoritmasinda Balina (4drama Ajani)
Sayisi=1, maksimum iterasyon sayisi=1 Ve kiime sayisit K=2 olarak belirlenmistir. Her
bir kiime i¢in baslangic merkezleri rastgele olarak belirlenir. Baslangi¢ popiilasyonu
olusturulur. Bu 6rnek i¢in bir satir ve K*¥M = 4 siitun iceren bir matristir. Her bir konum

degeri i¢in, O ile 1 arasinda rastgele deger iiretilmis ve cizelge 4.5°te verilmistir.
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Cizelge 4.5. Baglangi¢ Popiilasyonu( X(0))

C: C
X11 Xi12 Xa1 X2, Maliyet
0,5248 0,2912 0,1395 0,3664 0.5714

Cizelge 4.5°’de ayrintili olarak konum degerleri verilen arama ajani, Cizelge

3.3°de X(0)’a karsilik gelmektedir (X(0) = [0,52480,2912 0,1395 0,3664]) Maliyet

fonksiyonu diger bir deyisle boliim 4.3’de ayrintilari verilen uygunluk fonksiyonu

hesaplanacak X (0) ¢dziim vektérii, K adet kiime merkezi igerecek sekilde K x M
boyutunda bir matrise doniistiiriiliir. Ardindan, RBF Kernel fonksiyonu kullanilarak,
veri noktalarinin her bir merkeze olan benzerlikleri hesaplanir ve benzerlik degerleri
1’den c¢ikarilarak Mesafeler (Cizelge 4.1-Maliyet Hesapla Fonksiyonu i¢inde yer
almaktadir) matrisine atanir. Daha sonra, her bir veri noktasi i¢in en yakin merkezi
bulmak amaciyla min fonksiyonu kullanilir ve bu merkezlerin indeksleri Etiketler
vektoriine atanir. Etiketler, bolim 3.6.1°de agiklanan Rand indeks kiime dogrulama
metrigindeki “Tahmini” yapisina karsilik gelmektedir. “Gergek™ yapisi ise, ¢izelge
4.3’de etiket degerleri siitununda verilmistir. Bu degerleri kullanarak Rand Indeks
hesaplanir. Rand indeks’in maksimum olmasi istenir ancak kiimeleme islemi
minimizasyon problemi olarak kodlandigi icin, hesaplan rand indeks degeri 1’de
¢ikarilarak Maliyet fonksiyonu hesaplanir. Bu sekilde, Rand Indeks 1'e yaklastikga, yani
kiimelerin dogrulugu arttik¢a, maliyet degeri azalir. Bu formiil, algoritmanin kiimeleme
dogrulugunu en st diizeye ¢ikarmay1 hedefler. Hesaplamalar sonucunda 0.5714 olarak
elde edildi. Tek deger oldugu igin en iyi birey X'(0) olarak atanmustir. iterasyon
numarasi bir artirilarak isleme devam edilir.

Iterasyon=1:

2. Avin Etrafim1 Kusatma:

Arama ajan1 X1,1 = 0,5248 konumu ig¢in:
a =2 —mevcut_iterasyon numarasi * (2 / maksimumlterasyonSayis1) formiiliine

gore, 1. Iterasyona gegildigi icin a=2 olarak hesaplanir ve r=0.7 olarak iiretildigi kabul

edilsin.
o A=2x0.7-2=-0.6
e C=2x0.7=1.4

e« D=|CxX*(0)~X(0)|=I1.4%0.5714-0.5248|= 0.2751
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e X(1)’in yeni pozisyonu hesaplaniyor:

X(1)=X" (0)-AxD = 0.5714—(—0.6)x 0.2751 = 0.7364

Arama ajanin diger konumlar1 da benzer sekilde hesaplanir. Bunun sonucunda
asagidaki gibi bir vektor elde edildigi kabul edilsin. Goriildiigii lizere 0,5248 degeri,
0.7364 olarak giincellendi.

X(0) =[0,5248; 0,2912; 0,1395; 0,3664]

X(1)= [0.7364; 0.2912,0.1395,0.1626]

X (1) maliyet fonksiyonu hesaplanir.

En iyi birey ve maliyet kontrolii yapildiktan sonra, islemler belirtilen iterasyon
sayis1 kadar tekrar edilir. Rastgele tiretilen r’nin durumuna gore av kusatma veya av
arama islemine gore konumlar giincellenir. Algoritma, iterasyonlar boyunca bu maliyet
fonksiyonunu minimize eden ¢oziim adaylarini secer ve bdylece en iyi ¢oziime yaklasir.
Elde edilen etiket ve yeni etiket degerlerine gore Rand Indeks ve Siluet Indeks degerleri
hesaplanmistir. Cizelge 4.6°da olusturulan sentetik veri seti i¢cin RI ve SI degerleri

sonuclar verilmistir.

Cizelge 4.6. KWOA Sentetik Veri Seti Sonuglar1

Yontem Sonuc¢
RI 1
Sl 0.9263
-
. % .
. . * X
Sekil 4.2. Sentetik Veri Seti Sekil 4.3. KWOA ile kiimelenmis sentetik veri

Baslangigta olusturulan sentetik veri setinin KWOA ile kiimelenmis hali sekil
4.3’te gosterilmistir. Kiime merkezleri x ile isaretlenmistir. Sekiller incelendiginde

kiigiik bir 6rnek i¢in bile verimli bir sonug alindig1 gézlemlenmistir.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu caligmada, Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA) kullanilarak, veri
kiimeleme probleminin ¢oziimiine yonelik bir yaklasim Onerilmistir. RBF kernel
fonksiyonu ile doniistiiriilen 6zellik uzayinda, WOA'nin kabarcik ag1 avlanma yontemi
temel alinarak gelistirilmis bir optimizasyon stratejisi uygulanmistir. Bu strateji, veri
noktalarini kiimeler halinde gruplamak i¢in kullanilmis ve her kiimeye uygun kiime
merkezi aranmistir. Bu bolimde onerilen KWOA algoritmasimnin etkinligi, Boliim
3.1’de agiklamasi verilen veri setleri {lizerinde test edilmis ve elde edilen sonuglar
literatlire basarisini ispat etmis ve kabul edilmis dokuz farkli kiimeleme algoritmasi ile
kiyaslanmistir.

Kullanilan algoritmalar Kernel K Ortalamalar, K Ortalamalar, Affinity
Propagation, MeanShift, Spectral Clustering, DBSCAN, Optics, Birch ve Gaussian
Mixture’dir. Kullanilan veri setleri Balance, Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic),
Breast Cancer Wisconsin (Original), Dermatology, Ecoli, Glass, Heart ve Iris’tir. Her
bir algoritma bu veri setleri iizerinde 30 kez c¢alistirilarak elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. Calistirma sonuglari Rand Index ve Siluet Kiime Dogrulama Index

degerleri kullanilarak tartisilmistir.

5.1. Rand Index Karsilastirma Sonuclari

Rand Index Karsilastirma sonuglari, farkli algoritmalarin veri setleri tizerindeki
performanslarini gostermek tizere ¢izelge 5.1°de sunulmustur. Bu karsilastirma, her bir
algoritmanin veri setleri tizerindeki 30 kez calistirmalarindan elde edilen Rand Index
degerlerinin minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma gibi istatistiksel
Olctimlerini igerir. Cizelge 5.1°deki algoritmalarin her bir veri kiimesi iizerindeki
ortalama rand indeks degerleri siralanmis ve numaralandirilmistir. En yiiksek rand
indeksine sahip algoritma 1. Sira degerini alir. Ayn1 basariya sahip olan algoritmalarin,
bulunduklar1 sira degerleri de ayni olur. En son sira degeri, en diisiik basariya sahip

algoritmaya verilir. Algoritmalara ait sira degerleri ¢izelge 5.2°de sunulmustur.
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Cizelge 5.1. Her Bir Kiimeleme Algoritmasina ait Rand Index Sonuglari

Kernel KMean Affinity Mean Spectral DBSC OPTI BIRC Gaussian

RI KWOA K Means s Propag. shift Clust. AN cS H Mixture
Balance Min 0652 0523 0522 0580 0430 0499 0430 0430 0,582 0,550
Max 0689 0635 0619 0586 0433 0846 0433 0430 0582 0,689
ort 0672 0585 0583 0582 0430 0575 0430 0430 0582 0,588
std.S. 0011 0028 0018 0001 0001 0,094 0001 0,000 0000 0,023
BCWO  Min 0920 0900 0924 0488 0870 0864 0649 0462 0,793 0748
Max 0954 0916 0929 0857 0870 0864 0649 0462 0,793 0,750
ort 0932 0904 0925 0727 0870 0864 0649 0462 0,793 0748
Std.S. 0009 0005 0002 0171 0,000 0000 0,000 0000 0,000 0,000
BCWD  Min 0839 0837 0866 0857 0625 0753 0,552 0549 0545 0,831
Max 0913 0837 0866 0857 0625 0753 0,552 0549 0545 0,831
ort 0866 0837 0866 0857 0625 0753 0,552 0549 0545 0,831
Std.S. 0020 0000 0000 0000 0,000 0000 0000 0,000 0,000 0,000
E)Z;mato Min 083 0806 0812 0838 0519 0839 0213 0606 0850 0,747
Max 0882 0951 0976 0839 0519 0839 0213 0606 0850 0,875
ort 0851 0900 0891 0838 0519 0839 0213 0606 0,850 0,850
Std.S. 0011 0039 0040 0000 0,000 0000 0000 0000 0,000 0025
E.Coli  Min 0796 0782 0787 0286 0708 0829 0,298 0445 0286 0,642
Max 0884 0877 0887 0290 0708 0829 0298 0445 0,290 0,878
ort 083 0830 0829 0288 0708 0829 0298 0445 0,287 0,786
Std.S. 0022 0035 0029 0002 0000 0000 0000 0000 0,002 0,083
Glass  Min 0665 0661 0634 0263 0597 0624 0321 0590 0519 0,565
Max 0724 0724 0701 0268 0597 0652 0321 0590 0519 0,693
ort 0690 0688 0664 0264 0597 0627 0321 0590 0519 0,675
Std.S. 0015 0012 0016 0002 0000 0007 0000 0000 0,000 0023
Heart  Min 0500 0513 0501 0511 0500 0604 0505 0503 0501 0,530
Max 0696 0612 0589 0512 0500 0604 0505 0503 0501 0,589
ort 0635 0595 0563 0512 0500 0604 0505 0503 0501 0,570
Std.S. 0036 0043 0034 0000 0000 0000 0,000 0000 0,000 0,027
iris Min 0780 0716 0721 0756 0776 0831 0776 0655 0,717 0,333
Max 0974 0982 0874 075 0776 0831 0776 0655 0,717 0,333
ort 0876 0869 0861 0756 0776 0831 0776 0655 0,717 0,333
Std.S. 0056 0134 0038 0000 0000 0000 0000 0000 0,000 0,000

Cizelge 5.1°de raporlanan sonuglar incelendiginde sekiz veri setinin altisinda
daha basaril1 sonuglar tirettigi, BCWD veri setinde k-ortalama algoritmasi ile birinciligi
paylastig1r goriilmektedir. Dermatology veri setinde ise li¢lincii en basarili algoritma

olmustur. Algoritmalarin ayrintili bagar1 sira degerleri ¢izelge 5.2°de sunulmustur.
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Cizelge 5.2. Her Bir Kiimeleme Algoritmasina ait Basar1 Sira Degerleri

A A X A o> 2 o0 ] o] W gCD

3 = >

Balance 1 3 4 5 7 6 7 7 5 2
BCWO 1 3 2 8 4 5 9 10 6 7
BCWD 1 3 1 2 6 5 7 8 9 4
Dermatology 3 1 2 7 8 6 9 7 4 4
E. Coli 1 2 3 8 5 3 7 6 9 4
Glass 1 2 4 10 6 5 9 7 8 3
Heart 1 3 5 6 10 2 7 8 9 4
iris 1 2 3 6 5 4 5 8 7 9
Ortalama 1.25 2.38 3 6.5 6.38 4.5 7.5 7.63 7.13 4.63

Gaussian Mixture I 4.625
BIRCH I 7.125
OPTICS I 7.625
DBSCAN I 7.5
Spectral Clustering GGG 4.5
Mean IE——— 6.375
Affinity Propag. NI 6.5
KMeans I 3
Kernel KMeans SN ?.375
KWOA I 1.25

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Basari Sira Degerleri Ortalamalari (RI)

Sekil 5.1. Her Bir Kiimeleme Algoritmasina ait RI’e gore Basart Sira Degerleri Ortalamasi

Her veri seti ve algoritma i¢in gozlemlenen minimum, maksimum ve ortalama
RI degerleri, algoritmalarin kiimelenme basarisin1 gostermektedir. Standart sapma
degerleri ise, algoritmalarin performansinin tutarliligini ifade eder.

Tablolar incelendiginde, KWOA algoritmas1 veri setlerinde dikkate deger
sonuglar elde etmistir. Ornegin, Balance veri seti iizerinde yapilan calismalarda, KWOA

en yiiksek ortalama Rand Index degerine ulasarak diger algoritmalar arasinda 6n plana
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c¢ikmigtir. Bu, algoritmanin bu 6zel veri yapisina ne kadar iyi uyum sagladigini ve
kiimeleme performansinin ne derece etkili oldugunu gostermektedir.

Benzer sekilde, Heart, Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) ve Breast Cancer
Wisconsin (Original) veri setlerinde KWOA algoritmasi, Rand Index ortalamalarinda
en yliksek degerlere sahip olmustur. Bu sonuglar, algoritmanin bu tibbi veri setlerindeki
karmasik yapilar1 basariyla yakalayip gruplandirabildigini ortaya koymaktadir.

Ayrica, Iris veri setinde de KWOA'nin ortalama Rand Index degeri en yiiksek
cikmistir. Bu sonuglar, KWOA'nin ¢esitli 6zellikler igeren ve farkli boyutlara sahip veri
kiimelerini etkili bir sekilde kiimeleyebildigini ve bu tiir biyolojik veri kiimeleri
tizerindeki tutarli ve giiglii performansini vurgulamaktadir.

Genel olarak, KWOA'nin tiim veri setlerinde istikrarli ve yliksek RI degerleri
sergiledigi goriilmektedir, bu da onun giivenilir ve etkili bir kiimelenme yoOntemi
olduguna isaret etmektedir. Ozellikle, minimum ve maksimum RI degerleri arasindaki
farkin genellikle kiigiik olmasi, algoritmanin tutarlilik agisindan {istiin oldugunu belirtir.

Bu sonuglar, KWOA'nin genis bir veri seti yelpazesinde giiclii ve stabil
kiimelenme performansi sunabilecegini, bu algoritmalarin karmasik veri setleri tizerinde
de etkin olabilecegini ve algoritmanin daha genis kapsamli uygulamalar i¢in de uygun

olabilecegini diisiindiirmektedir.

5.2. Siluet Kiime Dogrulama Indeksi Sonuglar:

Siluet Kiime Dogrulama Indeksi kiimeleme algoritmasmin etkinligini
degerlendirmede kullanilan bir metriktir. Bu metrik, bir noktanin kendi kiimesinde ne
kadar iyi yerlestigini ve diger kiimelerden ne kadar ayr1 oldugunu olger. ideal olarak,
yiiksek bir Siluet Indeks degeri, iyi tanimlanmig ve ayrilmis kiimeler anlamina gelir.

Siluet Dogrulama Indeksi sonuglari, veri setleri lizerindeki performanslarini
gostermek {izere ¢izelge 5.3 sunulmustur. Bu karsilagtirma, her bir algoritmanin veri
setleri {izerindeki ¢alistirmalarindan elde edilen Siluet Kiime Dogrulama Indeks

degerlerinin dl¢limlerini igerir.
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Cizelge 5.3. Her Bir Kiimeleme Algoritmasina ait Ortalama Siluet indeks Sonuglari

= =X = > ® » o} o) © Q

s e <4 = = § 2 % 3 S 5f

o) 83 3 o 5 = o = o g4
SI > 2 Z o0 )Z> 8 T 3
Balance 0269 0,313 0172 0122  -0,043 0169 -0,008 -0,039 0,129 0,169
BCWO 0,723 0,585 0606 0376 0511 0580 0334 -0010 0525 0,392
BCWD 0537 0,399 038 038 028 0401 0356 -0,141 0,407 0,356

Dermatology 0,214 0,211 0,213 0,100 0,111 0139 -0,182 -0,175 0,255 0,181

E. Coli 0,393 0,342 0,295 0,068 0,369 0,329 0507 -0,348 -0,059 0,262
Glass 0,352 0,343 0,343 0,285 0,241 0,346 0342 -0,143 0336 0,262
Heart 0,256 0,248 0,244 0,168 -0,022 0,249 0,293 0250 0,220 0,247
iris 0,577 0,573 0,497 0,319 0,630 0487 055 0,044 0439 0453

Ortalama Siluet 0,415 0,377 0,344 0,228 0,260 0,338 0,275 -0,070 0,282 0,290

0.600

0.415j 377
2770.344 )
400 0 2280'2600 3380.275 0.2820.290

0.000 .

Ortalama Siluet Indeks
Degerleri

-0.200 -0.070
H KWOA Kernel KMeans KMeans
Aff. P. Mean Shift M Spect. C.
H DBSCAN | OPTICS H BIRCH

Sekil 5.2. Her Bir Kiimeleme Algoritmasinin Siluet Indeks Ortalamasi

KWOA algoritmasi, 0.415 ortalama SI degeri ile diger algoritmalara kiyasla en
yiiksek degeri elde etmistir. Ozellikle Balance, Breast Cancer Wisconsin (Original),
Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic), Iris veri setlerinde KWOA, diger kiimeleme
algoritmasina kiyasla iistiin performans sergilemistir. Balance veri setinde, KWOA
algoritmasi, Kernel KMeans algoritmasinin ardindan ikinci sirada yer almis ve veri
noktalarin1 kiimeler halinde gruplamadaki etkinligini gostermistir. Breast Cancer
Wisconsin (Original) veri setinde KWOA, en yiiksek Siluet Indeks degerini elde ederek,
tibbi verilerdeki uyum ve dogrulugunu kanitlamistir. Benzer sekilde, Breast Cancer

Wisconsin (Diagnostic) veri setinde de en yiiksek performansi gosteren KWOA, tibbi
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verilerin dogru bir sekilde kiimelenmesine olanak tanimistir. Iris veri setinde, KWOA
algoritmasi yiiksek bir Siluet Indeks degeri elde ederek ¢igek tiirlerini ayirt etme ve
siniflandirma konusundaki iistiin performansini sergilemistir.

Genel olarak, KWOA algoritmasi, farkli tipte ve boyutta veri setlerini analiz
etme konusundaki giiclii yonlerini ortaya koyarak, en yiiksek ortalama Siluet Indeks
degerine ulagsmistir. Elde edilen bu veriler, KWOA algoritmasinin farkl: tipte ve boyutta
veri setlerini analiz etme konusundaki giiclii yonlerini ortaya koymaktadir ve bu

algoritmanin ¢esitli veri yapilarinda kullaniminin 6nerilmesine temel olusturmaktadir.

5.3. KWOA ile Kiimelenmis Verileri Gorsel Sonug¢lari

Bu boliimde, KWOA algoritmasi ile kiimelenen sekiz veri setinin her biri i¢in
kiime merkezleri, ilk iki nitelik kullanilarak gorsellestirilmis ve yorumlanmistir.
Gorseller sekil 5.3’de sunulmustur.

Iris veri seti: Ug kiimesi olan veri setinde, her kiimenin digerlerinden net bir
sekilde ayrildign gdzlemlenmistir. Ozellikle, kiimelerden bir tanesi diger iki kiimeye
gore biraz daha izole durumdadir. Bu, 0 niteligim diger iki Iris tiiriinden daha belirgin
farkl1 6zelliklere sahip oldugunu goéstermektedir.

Balance veri seti: Dort farkli kiime degeri olan veri seti, li¢ boyutlu uzayda
birbirlerinden ayrilmis oldugu gézlemlenmistir. Kiimelerin birbirinden uzak olusu, her
bir kiimeyi olusturan veri noktalarmin o6zellik uzayinda birbirlerinden belirgin bir
sekilde farkli oldugunu gostermektedir.

BCWO veri seti: Iki ayr kiime, veri noktalarinin iki boyutlu bir diizlemde
birbirine yakin olus bigiminden dolayr olusmustur. Her bir kiime igindeki noktalar
benzer yogunluk ve yayilim gosterirken, iki kiime arasinda agik bir sinir belirlidir.

BCWD veri seti: Her bir kiimesi igindeki noktalar benzer yogunluk ve yayilim
gosterirken, bu kiimelemede veri noktalarinin birbirine daha yakin oldugunu
gostermektedir.

Ecoli veri seti: Noktalar, birbirleriyle ortiisen birden fazla renkte oldugu
goriilmektedir. Bu, kiimelenmenin daha karmasik olduguna ve veri noktalarinin
birbirine daha yakin olduguna isaret eder. KWOA algoritmasi bu zorlugun iistesinden
geldigi goriilmistiir.

Glass veri seti: Kiimeleme iki boyutlu diizlemde gerceklesmis ve bazi kiimeler
digerlerine gore daha yogun goriinmektedir. Bu durum, bazi cam tiirlerinin

ozelliklerinin digerlerinden daha benzer oldugunu gdsterebilir.
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Sekil 5.3°de goriildiigii tizere, KWOA algoritmasi 6zellikler arasindaki iligkilere
gore veri noktalarini gruplandirmis ve her kiimenin merkezi bir 'X' ile isaretlenmistir.
Kiimelenme kalitesi, kiimeler arast mesafe ve kiimeler igindeki yogunluk ile
degerlendirilebilir. Her grafik, kiimelenme algoritmasinin o veri setindeki Ozellik

iligkilerini ne kadar iyi yakaladigin1 gorsellestirir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Bu caligmada, veri kiimelemesi i¢in yeni bir yontem olarak Radial Basis
Function (RBF) kernel fonksiyonu kullanilan Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA)
gelistirilmis ve degerlendirilmistir. Arastirmanin temel bulgulari, 6nerilen ¢alismanin,
veri noktalarmi i¢ tutarliligr yiliksek kiimeler seklinde gruplandirirken ayni zamanda
kiimeler arasi belirgin ayrimi saglama kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.
Rand Index ve Siluet dogrulama Indeks degerleri ile elde edilen metrikler, kiimelenmis
gruplarin ayirt ediciliginin ve biitlinliigiiniin, algoritmanin etkinligini dogrulayan yiiksek
seviyelerde oldugunu ortaya koymaktadir.

Elde edilen bu olumlu sonuglar gbz 6niine alindiginda, 6zellikle dogrusal olarak
ayristirilamayan karmasik yapidaki veri kiimelerinin analizinde kernel kiimelemenin
kullaniminin desteklenmesi Onerilir. RBF kernel ile yapilan doniistimiin, veri setlerinin
daha uygun bir bicimde temsil edilmesine ve bu sayede algoritmanin kiimeleme
performansinin artirilmasina olanak tanidigr goézlemlenmistir. Bu bulgular, veri
madenciligi ve makine 6grenimi uygulamalarinda, 6zellikle dogrusal olmayan iligkilerin
baskin oldugu durumlar i¢cin, WOA ve RBF kernel entegrasyonunun 6nemli avantajlar

saglayabilecegini isaret etmektedir.

6.2 Oneriler

Farkli uygulama alanlar1 ve gercek diinya veri setleri lizerinde WOA'nin daha
kapsamli bir sekilde test edilmesi onerilmektedir. Ozellikle, algoritmanin
parametrelerinin ve kernel fonksiyonlarinin ¢esitliliginin, kiimeleme performansi
tizerindeki etkilerinin daha detayli analizi yapilabilir. Bunun yani sira, algoritmanin
Olceklenebilirligi ve farkli boyutlardaki veri setlerine adaptasyonu gibi konular {izerine
gelecek caligmalar yapilmasi faydali olacaktir.

Son olarak, bu c¢alisma, WOA ve kernel yontemlerinin birlikte c¢alisma
konusunda bir baglangic noktas1 sunmakta olup, bu yaklasimin farkli algoritmalar ve
tekniklerle ¢alisma konusunda da arastirmalar yapilmasi onerilmektedir. Bu tiir bir
entegrasyon, algoritmanin veri kesfetme kabiliyetini artirabilir ve bdylece daha

karmasik veri yapilarinin ¢éziimlenmesinde kullanilabilir.
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