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YAPAY ALG ALGORITMASI TABANLI KUMELEME YONTEMI
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Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Sema SERVI
2021, 65 Sayfa

Jari
Dr. Ogr. Uyesi Sema SERVI
Dr. Ogr. Uyesi Sait Ali UYMAZ
Dr. Ogr. Uyesi Tahir SAG

Optimizasyon, belirli sartlar altinda bir problem i¢in elde edilen en iyi ¢dziim olarak tanimlanir.
Optimizasyon algoritmalari, mevcut bilgileri miimkiin oldugu kadar en iyi sekilde kullanma becerisine
sahiptir. Giiniimiize kadar arastirmacilar tarafindan birgok optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir,
gelistirilen bu optimizasyon algoritmalar1 genelde tabiatta bulunan varliklarin davraniglarina gore
tasarlanmigtir. Optimizasyon algoritmalar1 ¢ok basarili bir sekilde miihendislik, tip ve bankacilik gibi
birgok sektorde kullanilmistir. Bu kullanim alanlarmma ek olarak veri madenciligi siniflandirma ve
kiimeleme gibi algoritmalarin parametre giincellenmesinde de kullanilmistir. Kiimeleme islemi, birgok
alanda sik¢a kullanilmaktadir. Kiimeleme isleminde en 6nemli nokta kiimelenen verilerin en iyi kiime
merkezlerinin belirlenmesidir. Bu tezde, kiimeleme islemi Yapay Alg optimizasyon Algoritmasi (YAA)
ile yapilmistir. Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi UCI veri kiimeleri tizerinde uygulanmustir.
Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasinin performansini degerlendirmek igin her veri seti igin
farkli iterasyon sayilarinda toplam karesel uzaklik degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuclar k-
ortalama, Diferansiyel Evrim Algoritmasi1 (DE), Genetik algoritmasi (GA), Yapay art kolonisi (YAK),
Parcgacik siirii optimizasyon (PSQO), Balina optimizasyon Algoritmasi (BOA) kiimeleme algoritmalari ile
kargilagtirtlmistir. Deneysel sonuglarina gore, 6nerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasi iris ve sarap
veri setlerinde diger kiimeleme algoritmalarindan daha iyi sonug elde etmis, diger veri setlerinde ise iyi
sonuglara yakin sonuglar elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Alg Algoritmasi, Kiimeleme, Optimizasyon.
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Optimization is defined as the best solution for a problem under certain conditions. Optimization
algorithms have the ability to make the best use of available information. Until today, many optimization
algorithms have been developed by researchers. These optimization algorithms are generally designed
according to the behaviors of natural beings. Optimization algorithms have been used very successfully in
many areas such as engineering, medicine and banking, In addition to these fields of application, it has
also been used for parameter updating of algorithms such as data mining classification and clustering.
Clustering is frequently used in many areas, but the most important point in clustering is to determine the
best cluster centers of clustered data. In this thesis, clustering process is realized by using Artificial Algae
Algorithm (AAA) optimization algorithm. The proposed AAA-based clustering algorithm is implemented
on UCI datasets. In order to evaluate the performance of the proposed YAA based clustering algorithm,
total square distance values in different iteration numbers were calculated for each data set. The obtained
results have been compared with k-means, Differential Evolution Algorithm (DE), Genetic algorithm
(GA), Atrtificial bee colony (ABC), Particle swarm optimization (PSO), Whale optimization Algorithm
(WOA) clustering algorithms. According to the experimental results, the proposed AAA-based clustering
algorithm has achieved better results in iris and sarap data sets than other clustering algorithms, while it
has obtained close to good results in other data sets.

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

Veri madenciligi, bir veri tabaninda yararli bilgileri elde etme veya bu veriler
arasinda gizli iligkileri bulma surecidir. Bu iliskiler, 6zellikle ticari kuruluslarin
blyutmeleri igin karar vermelerinde yardimci oldugu i¢in oldukga yararlidir (Han,
Pei, ve Kamber, 2011). Veri madenciligi teknolojisinin gelisimi bes donemi asmustir;
ilk asama; veri madenciligi sadece ayr1 bir algoritma, tek bir makine ve vektor
verilerini kullanan tek bir sistemdir. Tkinci asama; ¢oklu algoritmalar1 destekleyerek
veri tabani ile birlestirilmesi siirecidir. Ugiincii asama; web verilerini ve yar
yapilandirilmis verileri destekleyen grid hesaplama olan tahmin modeli ile entegre
edilmesinin sirecidir. Dordiincli asama; dagitilmis verilerin madenciligi, yol boyunca
cesitli diigiimlere dagitilmis, grid hesaplamaya dayali ¢esitli algoritmalardir. Besinci
asama,; paralel veri madenciligi ve kiime bilisime dayali hizmetlerin yontemidir.
Ayni algoritmalar birden ¢ok diiglim arasinda dagitilabilir ve birden ¢ok algoritma
paraleldir. Birden ¢ok diigiimiin bilgi islem kaynaklari ihtiyaclara gére atanir (Hu,
Chen, Huang, ve Zhu, 2012). Paralel veri madenciligi modeli, iliskilendirme kurali
madenciligi, smiflandirma algoritmalari, kiimeleme algoritmalar1 ve akis veri
madenciligi algoritmalar1 olarak dort kategoriye ayrilabilir. Belirsiz ve eksik
verilerden etkili ve verimli bir veri madenciligi algoritmas1 tasarlamak veya
gelistirmek zor bir islem olarak bilinmektedir (Halkidi ve ark, 2001).

Veri madenciligindeki tekniklerden biri olan kiimeleme analizi veya
kiimeleme olarak bilinen Kimeleme analizi gruplari kesin olarak bilinmeyen,
birimleri, degiskenleri birbiriyle benzer alt kiimelere (grup, sinif) ayirmaya yardimci
olan cok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden biridir. Kiimeleme analizinin
temel amaci birimleri sahip olduklart karakteristik 6zellikleri temel alarak
gruplandirmaktir.  En O6nemli denetimsiz 6grenme problemlerinden biri olan
kiimeleme, bir dizi nesneyi, aym kiime icindeki nesneler benzerken farkl
kiimelerdeki nesneler farkli olacak sekilde kiimelere ayirma gorevidir (Y. Liu ve
ark., 2010). Kiimeleme, ¢esitli is uygulamalarinda yardimci olan farkli modelleri
tanmimak i¢in kullanigh bir tekniktir. Genel olarak Kiimeleme algoritmalari ¢alisma
mantigina gore hiyerarsik, bolumleme (hiyerarsik olmayan), yogunluk tabanli,
sebeke ve model tabanli kiimeleme olarak siiflandirilabilir. Tek baglanti algoritma,
tam baglanti algoritma ve ortalama baglanti algoritma hiyerarsik kiimeleme

yonteminin turleri olarak bilinmektedir. K-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar



algoritmasi ise boliimleme kiimeleme yonteminin tiirleri olarak bilinmektedir (Bansal
ve ark, 2017).

Veri kiimeleme, benzerlik 6lgiitlerine dayali olarak ¢ok boyutlu verilerdeki
gruplandirma veya kiimeleme islemidir. Kiimeleme islemi goriintii tanima ve makine
ogrenmede 6nemli bir siirectir. Ayrica, veri kiimelenmesi yapay zeka i¢cin merkezi bir
strectir (Han ve ark., 2011). Kiimeleme algoritmalari, goriintii segmentasyonu ve
renkli gbriintii inceleme, veri madenciligi, sikistirma ve makine 6grenimi gibi bir¢ok
alanda kullanilmaktadir (Rodriguez ve ark., 2019). Kiimeleme isleminde, bir kiime
genellikle bir kiime merkezi (centroid) tarafindan tanimlanir. Veri kimeleme islemi
farkli sekil ve boyutlara sahiptir ve denetimsiz simiflandirma tanimada yer aldig1 igin
zor bir problem olarak bilinmektedir. Bir kiimeleme islemi bi¢imsel olarak asagidaki
gibi tanimlanabilir: X veri klimemiz olsun, bu veri kiimesi X={xi, X2, ..... , Xn}
olusmaktadir, burada n veri kiimesindeki 6rnek sayisini temsil etmektedir. Bu veri
kiimesindeki oOrnekler kullanici tarafindan verilen veya veri analizi sonucu elde
edilen k kiimeye bélinmektedir C={ cy, Cy, ....., ck}, burada C kiime merkezlerini ve
k kiime sayisini temsil etmektedir. Kiimeleme isleminde her 6rnek, uzaklik veya
benzerlik degerine gore bir kiimeye atanmaktadir ve her kiimede en az bir 6rnek
olmalidir (Ansari ve ark., 2013). Orneklerin kiimelere atanma isleminde uzaklik
denklemleri kullanilmaktadir. Her oOrnegin tiim merkezlere olan uzakliklar
hesaplandiktan sonra en yakin uzaklikta olan kiime merkezine atanir. Kiimeleme
isleminde kiime merkezleri basta rastgele atanmaktadir daha sonra her adimda bu
kiime merkezleri guncellenmektedir. Her kiimeleme algoritmasi kiime merkezlerini
farkli bir sekilde glncellemektedir. Kiimeleme algoritmalarinin performanst ve
kiimeleme basarisi merkez giincelleme islemine baghidir, Ne kadar iyi kime
merkezleri bulunursa o kadar iyi bir kiimeleme islemi yapilmaktadir.

Gunumuze kadar, kiimeleme algoritmalari birgok alanda kullanildigindan veri
madenciliginde arastirma konularindan biri olarak bilinmektedir. Kiimeleme
algoritmalar1 resim se¢me, belge kiimeleme ve pazar bélumleme gibi veriler Gzerinde
birgok projede basarili olarak yer almaktadir (Haralick ve Shapiro, 1985). Chuang ve
arkadaslari, calismalarinda bulanik C-ortalama kiimeleme algoritmasini MRI
cihazlarindan aliman resimlerin  segmentasyonunda kullanmiglardir. Deney
sonuglaria gore bulanik C-ortalama kiimeleme algoritmasi ile ¢ok iyi bir sekilde
guraltalu resimlerin segmentasyonunun yapildigini ifade etmislerdir (Chuang ve ark.,
2006).



Kiimeleme algoritmalar1 belge kiimelenmesi icin de c¢ok basarili olarak
kullanilmaktadir. Karypis ve arkadaslar1 ¢alismalarinda belge kiimeleme problemi
icin  veri madenciliginde siklikla kullanilan  kiimeleme algoritmalarini
karsilagtirmislardir. Karsilastirma sonucunda k-ortalama kiimeleme algoritmasi diger
kiimeleme algoritmalarindan daha iyi sonu¢ verdigini gérmislerdir (Karypis ve ark.,
2000). Kimeleme algoritmalari, optimizasyon algoritmalar1 ile melez edilip
kiimeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilmaktadir. Liu ve Ong (2008)
calismalarinda pazarlama boliimlendirme islemini GA tabanli kiimeleme algoritmasi
ile gergeklestirmislerdir. Pazar boliimlendirme isleminde kiime sayilari GA
tarafindan  belirlenmektedir. Deney sonuglarinda Pazar bolimleme islemi
gergeklestirildikten GA araciligiyla degisken se¢iminin global olarak optimum
¢oziimii etkili bir sekilde buldugunu ve siniflandirilmis modelin dogrulugunun
kiimelemeden sonra 6nemli dlgiide arttigini gostermistir (H.-H. Liu ve ark., 2008).
Diger yandan Niyagas ve ark (2006) c¢aligmalarinda banka miisterilerinin
boliimlendirmesinde kiimeleme algoritmalarini kullanmislardir. Calismada, ticari bir
e-bankacilik kullaniminin tarihsel verilerini analiz etmek ig¢in veri madenciligi
tekniklerini kullanilmigtir. SOMS, K-Mean algoritmas1 ve pazarlama teknikleri RFM
analizini (misterileri kisisel profillerine ve e-bankacilik kullanimlarina gére gruplara
ayirmak icin kullanilan bir analiz teknigedir.) igeren bu teknikler, miisterileri kisisel
profillerine ve e-bankacilik kullanimlarina gore gruplara ayirmak igin kullanilir
(Niyagas ve ark., 2006).

Son zamanlarda, kiimeleme algoritmalarimin kiime giincelleme isleminde
bircok meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢aligmalardan
bazilar1 ve kullanilan algoritmalar su sekilde siralanabilir: PSO (Poli, Kennedy, ve
Blackwell, 2007), YAK (Karaboga ve ark., 2008), kurbaga sigrama algoritmasi
(KSA) (Baghmisheh, Madani, ve Navarbaf, 2011), yarasa algoritmasi (YA) (Yang ve
Gandomi, 2012), karinca algoritmas1 (KA) (Mou, Qing-xian, ve Chang-sheng, 2008)
ve GA (Whitley, 1994) gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanmislardir. Sonug olarak
kiimeleme probleminin performansini artirmak igin meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalarinin kullanilabilirligi son derece dnemlidir.

Bu tez c¢alismasinda, kiimeleme problemleri icin Yapay Alg Optimizasyon
Algoritmas1 (YAA) tabanli bir kiimeleme algoritmasi 6nerilmistir. Onerilen YAA
tabanli bu kiimeleme algoritmasinda, kiimelenmemis veri setlerinin veri 6rnekleri

global arama ile elde edilen kiime merkezlerine gore kimelenmektedir. Global arama



ile veri orneklerinin kiimeleri arasindaki hatay1r minimize etmek i¢in arama uzayinda
hemen hemen tiim olasiliklar denenmektedir. Onerilen YAA tabanli bu kiimeleme
algoritmas1 UCI veri setinde yer alan Denge, Meme Kanseri Wisconsin Teshis
(BCWD), Meme Kanser Wisconsin orijinal (BCWO), Pima Indian Diyabet, Cam,
Iris, Sarap, Kentsel Arazi Ortlisi ve Tepe Vadisi veri setlerine uygulanmustir.
Deneysel sonuglar boluminde elde edilen G&nerilen algoritmanin kiimeleme

performansi incelenmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kiimeleme islemi igin giinlimiize kadar arastirmacilar tarafindan bircok
kiimeleme yontemi gelistirilmistir. Genelde kiimeleme yontemleri bdlmeli ve
hiyerasik olmak tizere iki kategori altinda gruplanmistir. BOlmeli yontemleri olan K-
ortalama ve Bulanik C-ortalama yontemleri kiimeleme islemleri igin sikca
kullanilmaktadir. Bu standart kiimeleme yoOntemlerinin yani sira son zamanlarda
optimizasyon yontemleri tabanli kiimeleme yontemleri de gelistirilmistir.

Maulik ve Bandyopadhyay calismalarinda GA ile kiimeleme islemi
gerceklestirmiglerdir. GA tabanli kiimeleme yontemi yapay ve gercek olmak Uzere
iki farkli veri seti iizerinde uygulamiglardir. GA tabanli kiimeleme yontemi k-
ortalama algoritmasia gore veri setleri tizerinde daha iyi performans géstermistir
(Maulik ve Bandyopadhyay, 2000).

Merwe ve Engelbrecht yapmis olduklar1 ¢alismada PSO algoritmasini
kullanarak yeni bir kiimeleme yontemi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri PSO tabanli
kiimeleme algoritmasinin performansini 6 adet veri seti iizerinde test etmisler ve K-
ortalama kiimeleme yontemi ile karsilastirmislaridir. Karsilastirma sonucu PSO
tabanli kiimeleme algoritmasinin sonuglar1 k-ortalama kimeleme algoritmasinin
sonuglarindan daha iyi oldugunu gostermistir (Van der Merwe ve Engelbrecht,
2003).

Shelokar ve arkadaslari ¢aligmalarinda kimeleme problemleri icin KA dayali
bir kiimeleme algoritmasi dnermistir. Onerilen KA tabanli kiimeleme algoritmas:
hayattaki baz1 yapay ve gergek veri setlerinde test edilmistir. Onerdikleri KA tabanl
kiimeleme algoritmasini GA, simulated annealing ve tabu aramasi gibi populer
optimizasyon algoritmalarla karsilastirildi elde edilen deney sonuglarina gore
Onerilen kiimeleme algoritmasinin performansi ¢ok umut vericiydi (Shelokar, ve ark.,
2004).

Omran ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 ¢alismada k-ortalama kiimeleme
algoritmasinin  kiime merkezlerini  giincellenmesini PSO  algoritmas1 ile
gerceklestirmislerdir. Onerdikleri PSO tabanli k-ortalama kiimeleme algoritmasi
resim segmentasyon veri setlerinde test edilmistir. Onerdikleri PSO tabanli k-
ortalama kiimeleme algoritmasi, PSO ve k-ortalama kiimeleme algoritmasi ile

karsilastirmiglardir elde edilen deney sonuglarina gore Onerdikleri kiimeleme



algoritmasi resim segmentasyon veri setleri i¢in ¢ok uygun oldugu gosterilmistir
(Omran ve ark., 2006).

Mualik ve Mukhopadhyay c¢alismalarinda kimeleme problemleri icin
kombine bir kiimeleme algoritmasi sundular. Bu kombine kiimeleme algoritmasinda
tavlama benzetiminde ve yapay sinir aglar1 algoritmalarini ¢6ziim kalitesini artirmak
icin kullandilar. Onerilen hibrit kiimeleme algoritmasi, {ic ger¢ek veri kiimesini
kiimelemek i¢in kullanildi ve 6nerilen yaklasimin sonuglari, yaygin olarak kullanilan
baz1 kiimeleme algoritmalari ile karsilastirildi. Deneylerden elde edilen sonuglar yeni
algoritmanin istiinliigiini gosterdi (Maulik ve Mukhopadhyay, 2010).

Zhang ve arkadaslar1 ¢alismalarinda arilarin davraniglarindan gelistirilen ar1
koloni optimizasyon algoritmasini kiimeleme problemi i¢in kullanmislardir.
Onerdikleri ar1 koloni tabanli kiimeleme algoritmasin1 GA, tavlama benzetimi, tabu
aramast ve PSO algoritmalar ile karsilastirmislardir. Karsilastirmada UCI veri
setlerinden siklikla kullanilan iris, sarap ve Tiroid olmak (izere U¢ veri seti
kullanmiglardir. Elde edilen deneysel sonuglarina gore oOnerdikleri ar1 koloni
optimizasyon algoritmasi tabanli kiimeleme algoritmasi diger optimizasyon tabanl
kiimeleme algoritmalarindan tiim veri setlerinde daha iyi sonug¢ vermistir (Zhang ve
ark., 2010).

Karaboga ve Ozturk YAK algoritmasi ile yeni bir kiimeleme algoritmasi
tasarlamiglardir. Tasarladiklar1 YAK kilimeleme algoritmasi 13 adet UCI veri seti
tizerinde test edilmislerdir ve elde ettikleri sonuclar1 9 adet kiimeleme algoritmasi ile
karsilastirmislardir. Deneysel sonuglarina YAK kiimeleme algoritmasi bir¢cok veri
setinde diger kiimeleme algoritmalarindan daha iyi sonuglar vermistir (Karaboga ve
Ozturk, 2011).

Gajawada ve arkadaslar1 ¢alismalarinda veri kiimeleme problemleri icin GA
tabanli bir kiimeleme algoritmasi Onermislerdir. GA tabanli kiimeleme yontemi
yapay veri setleri lizerinde ¢ok iyi basar1 sergilemistir (Gajawada ve ark., 2012).

Karthikeyan ve Christopher ¢alismalarinda kiimeleme problemleri icin yeni
bir melez kiimeleme yaklagimi 6nermislerdir. Bu melez kiimeleme yaklasimi PSO ve
YAK algoritmalarmin kombinesi ile ortaya ¢ikmistir. Onerdikleri melez kiimeleme
algoritmasinin performans 13 UCI veri seti ile degerlendirmislerdir. PSO ve YAK
algoritmalar1 ile karsilastirmislardir. Elde ettikleri sonuclara gore kimeleme

problemleri i¢in Onerdikleri melez kiimeleme algoritmasi PSO ve YAK



algoritmalarindan daha iyi bir performans sergilemistir (Karthikeyan ve Christopher,
2014).

Mane ve Gaikwad c¢alismalarinda kumeleme problemleri icin PSO
algoritmasi ile bulanik C-ortalamalar melez bir kiimeleme algoritmasi1 6nermislerdir.
Onerilen pargacik siiriisii optimizasyon tabanli bulanik kiimeleme algoritmas: UCI
veri setlerinde test edilmistir, testte iris, cam, kanser ve sarap veri setleri
kullanmislardir. PSO tabanli bulanik kiimeleme algoritmasini bulanik k-ortalamalar
ve PSO algoritmalaniyla karsilastirmistir. Elde edilen deney sonuglarina gore
Onerilen kiimeleme algoritmasinin performansi diger kiimeleme algoritmalarindan
daha iyi sonug vermistir (Mane ve Gaikwad, 2014).

Karakoyun tarafindan yapilan tez c¢alismasinda KSA kullanarak yeni bir
kiimeleme y&ntemi 6nermistir. Onerdigi KSA tabanl kiimeleme yontemi literatiirde
bircok kiimeleme yontemleri ile UCI veri setleri iizerinde karsilastirilmistir. Elde
ettigi sonuclarina gore KSA tabanli kiimeleme algoritmasi birgok UCI veri setlerinde
iyi basari sergilemistir (Karakoyun, 2015).

Jagatheeshkumar ve Selva Brunda yaptiklar1 ¢alismada aslan optimizasyon
algoritmasin1 melez olarak k-ortalama kiimeleme yontemi ile birlikte kullanmiglardir
ve melez bir kiimeleme yontemi &nermislerdir. Onerdikleri melez kiimeleme
algoritmasin1  metin kiimeleme probleminde kullandilar, deneysel sonugclari
onerdikleri melez kiimeleme algoritmasinin metin kiimeleme de g¢ok basarili bir
sekilde kiimeledigini gostermistir (Jagatheeshkumar ve Selva Brunda, 2017).

Nasiri ve Khiyabani galismalarinda yem bulma davraniglarindan gelistirilen
balina optimizasyon algoritmasini (BOA) kiimeleme problemi i¢in kullanmiglardir.
Onerdikleri balina tabanl kiimeleme algoritmasim1 PSO, YAK, GA ve diferansiyel
evrim algoritmalar1 (DEA) ile karsilagtirmislardir. Karsilastirmada UCI veri
setlerinden siklikla kullanilan iris, sarap, contraceptive method choice (CMC),
Denge, Meme Kanser, Cam ve Tiroid olmak iizere yedi veri seti kullandilar. Elde
edilen deneysel sonuglarina gore Onerdikleri BOA tabanli kiimeleme algoritmasi
diger optimizasyon tabanli kiimeleme algoritmalarindan bir¢ok veri setinde daha iyi
sonug vermistir (Nasiri ve Khiyabani, 2018).

Balavand ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada Cluster Validity Indices
(CVI) ile Data Envelopment Analysis (DEA) kombine bir sekilde kullanarak yeni bir
kiimeleme yontemi oOnermislerdir. Onerdikleri kiimeleme yontemi Automatic

Clustering Based on Data Envelopment Analysis (ACDEA) olarak adlandirmiglardir.



ACDEA kiimeleme yontemi veri setlerinin kiime sayilarini ve kiime merkezlerini
Karga Arama Algoritmast ile belirlemektedir. ACDEA kiimeleme yontemi c¢ok
basarili olarak birgok veri setinde kullanilmistir (Balavand ve ark, 2018).

Kuo ve arkadaslar1 calismalarinda PSO, GA ve YAK optimizasyonu
algoritmalarim1  kullanarak bulanik c-ortalama algoritmasinin performansini
artirmislardir. Onerdikleri {i¢ farkli optimizasyon tabanli kiimeleme ydntemi
literatiirde bulunan optimizasyon tabanli kiimeleme yontemleri ile karsilastirilmistir.
Deneysel sonuglarina gore GA bulanik c-ortalama kiimeleme yonteminin basarisini
diger optimizasyon algoritmalarindan daha iyi bir sekilde artirmistir (Kuo ve ark.,
2018).

Abualigah ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 calismada PSO algoritmasini belge
kiimeleme problemlerinde 6zelik secimi igin kullanmislardir. Onerdikleri PSO
kiimeleme algoritmas1 belge veri setlerinde test edilmistir. Onerdikleri PSO
kiimeleme algoritmasi, c¢ok bilinen ve sik¢a kullanilan algoritmalar ile
karsilastirmislardir. Elde etikleri deney sonuglarma gore oOnerdikleri kiimeleme
algoritmas1 belge kiimeleme veri setlerinde gurur verici sonuglar vermistir
(Abualigah ve ark., 2018).



3. METREYAL VE YONTEM

3.1. Kimelemede Kullamlan Veri Setleri

Bu tez calismamizda 6nermis oldugumuz YAA tabanli kiimeleme yonteminin
performanst UCI veri setleri {izerinde degerlendirilmistir. UCI veri setlerinden
secilen Denge, BCWD, BCWO, Pima Indian Diyabet, Cam, iris, Sarap, Kentsel
Arazi Ortiisii ve Tepe Vadisi veri setlerinin ozelikleri asagida Cizelge 3.1°de

verilmistir (Asuncion ve Newman, 2007).

Cizelge 3.1. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri

Veri seti adi Ozellik say1s1  Ornek sayist Sinif sayisi
Denge 4 625 3
Meme Kanseri Wisconsin Teghis 32 569 2
(BCWD)

Meme Kanseri Wisconsin Orijinal 10 699 2
(BCWO)

Cam 9 214 7
fris 4 150 3
Pima Indian Diyabet 8 sil768 2
Sarap 13 178 3
Kentsel Arazi Ortiisii (KAO) 148 168 9
Tepe Vadisi 101 606 2

Cizelge 3.1’ye bakildigt zaman farkli Ozeliklere sahip veri setleri
goriilmektedir, bu veri setleri asagida sirali bir sekilde detayli olarak agiklanmustir.
Denge veri seti 4 adet oOzellik ve 3 adet sinif sayisina sahiptir. Bu veri seti
psikolojik durumlart modellemek i¢in kullanilir. Scale tip to the right (6lgek tipi saga
dogru), scale tip to the left (6lgek tipi sola dogru), ve denge degerlerini kullanilarak
toplamda 625 veri 6rnegi olugsmaktadir. Bu 625 veri 6rneginin 49’u denge sinif, 288’
scale tip to the left sinif ve 288’1 ise scale tip to the right olarak belirlenmistir. Denge
veri seti kiimeleme ve siiflandirma gibi bir¢ok problemde siklikla kullanilmaktadir.
Meme Kanseri Wisconsin Teshis veri seti 32 adet 6zellik ve 2 adet simif
sayisina sahiptir. Bu veri seti gogiis kanseri teshisi i¢in kullanilir. G6glis bolgesinde
bulunan timorli alandan alinan numune iyi huylu mu, ko6t huylu mu belirlemek igin
32 adet Ozelik kullanilmaktadir. Bu Ozeliklerin birgogu tiimoriin  seklinden
alinmaktadir, BCWD veri setinde toplamda 569 6rnek bulunmaktadir. Bu 569 veri
orneginin 357’si Benign sinifi ve 212’si ise Malignant sinifi olarak belirlenmistir.
Meme Kanseri Wisconsin Orijinal veri setinde 9 adet 6zellik ve 2 adet sinif

bulunmaktadir, bu veri seti BCWD veri setine benzemektedir. Fakat BCWO veri seti
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daha az Ozelik sayisi ile tiimorleri belirlemektedir. Bu veri seti gogiis bolgesinde
bulunan timorlu alandan alinan numune iyi huylu mu, kétt huylu mu belirlemek igin
30 adet Ozelik kullanilmaktadir. Bu o6zeliklerin birgogu tiimoriin  seklinden
alinmaktadir, BCWD veri setinde toplamda 699 6rnek bulunmaktadir. Bu 699 veri
Orneginin 458’si Benign sinifi ve 241’si ise Malignant sinifi olarak belirlenmistir.

Cam veri setinde 9 adet 0zellik ve 6 adet sinif bulunmakta ve toplamda 214
veri 6rneginden olusmaktadir. Bu veri seti camlarin i¢indeki maddelerin degerlerine
bakarak camin simifini1 belirlemektedir. Bu veri setinde, sodyum, magnezyum,
aliminyum, silikon, potasyum, baryum, kalsiyum ve demir degerleri 6zelik olarak
kullanilmaktadir. Bu 6zelik degerlerine gore bina pencereler yuzey, bina pencereleri
yiizey olmayan, ara¢ camlar ylizey, kaplar, masa geregleri ve farlar cam siniflari
belirlenmektedir . Cam veri seti kiimeleme ve siniflandirma gibi birgok problemde
siklikla kullanilmaktadir (Asuncion ve Newman, 2007).

Iris veri seti, siniflandirma veya kiimeleme algoritmalarinin performansini
degerlendirmek i¢in sik¢a kullanilan veri setlerinden biri olarak bilinmektedir. Bu
veri setinde 4 adet 6zellik ve 3 adet sinif bilgisi bulunmaktadir, 6zelliklerin degerleri
iris ¢iceginin yapraklarmin genisligi ve uzunlugundan alinmaktadir. Bu veri seti
toplamda 150 adet Ornekten olusmaktadir, bu Ornekler esit olarak 3 adet sinifa
boliinmektedir. Birinci smif olan Iris Setosa tiiriinde 50 adet ornek, ikinci Iris
Versicolour sinifinda 50 adet 6rnek ve son olarak Iris Virginica sinifinda 50 adet
ornek bulunmaktadir. Bu veri Ornekleri ile iris ¢igeginin siniflandirilmasi
yapilmaktadir.

Pima Indian Diyabet veri setinde 8 adet Ozellik ve 2 adet simif bilgisi
bulunmaktadir, bu veri setinde toplamda 768 veri 6rnegi bulunmaktadir. Bu veri
ornekleri pozitif ve digeri negatif yorumlanmis olmak (izere iki kategoriye
ayrilmigtir. Veri 6rneklerinin ayrim islemi hastanin (Hamilelik sayis1 , Plazma glikoz
konsantrasyonu, Diyastolik kan basinci, triceps cilt kalinlig1, 2 saatlik serum insiilini,
vicut kitle indeksi, Pima Indian diyabet seviyesi fonksiyonu ve Age 06zellik)
degerlerine gore yapilmistir. Pima Indian diyabet veri setinde 768 veri orneginin
500’1 negatif sinift ve 268’1 ise pozitif sinifi olarak belirlenmistir. Bu veri seti
kiimeleme ve smiflandirma gibi bircok problemde siklikla kullanilmaktadir.

Sarap veri setinde 13 adet 6zellik ve 3 adet sinif bilgisi bulunmaktadir, bu
veri setinde toplamda 178 veri 6rnegi bulunmaktadir. Bu veri seti sarap cesitlerini

smiflandirmak igin kullanilir, saraplart siniflandirmak ig¢in Alkol, Malik Asit, Kul,



11

Alkali Kil, Magnezyum, Toplam Fenoller, Flavonoidler, inflavonoid Fenoller,
Proantosiyanidinler, Renk Yogunlugu, Ton, OD280 / OD315 seyreltik likdr ve
prolinden 6zellik bilgilerini kullanmaktadir. Sarap veri setinde 178 veri 6rneginin
59’u birinci sinifi, 71’1 ikinci sinif ve 48’1 ise pozitif sinifi olarak belirlenmistir. Bu
veri seti kiimeleme ve smiflandirma gibi bir¢ok problemde siklikla kullanilmaktadir.

Kentsel Arazi Ortiisii veri seti 148 6zellik ve 9 adet sinif sayisina sahip olan
bu veri seti 168 adet Ornekten olusmaktadir. Bu veri seti kentsel arazi o6rtusi
verilerden olusmaktadir.

Tepe Vadisi veri seti 101 6zellik ve 2 adet sinif sayisina sahip olan bu veri

seti 606 adet 6rnekten olugsmaktadir.

3.2. Kumeleme

Kiimeleme, siniflar1 belli olmayan verileri gruplandirmaktir. Kiimeleme, veri
girisi acisindan veri siniflandirmasina benzer olsa da, kiimeleme hedef sinif olmadan
o0grenmektir. Kiimeleme algoritmasi, nesne benzerliklerine dayali gruplar olusturur
(Han et al.,, 2011). Kiimeleme, Ozniteliklerinin (boyutlarinin) degerlerine gore
homojen nesne gruplarini tanimlamay1 amaglayan tanimlayici bir gorevdir (Agrawal,
Gehrke, Gunopulos, ve Raghavan, 2005). Kumeleme biyoinformatik, genetik,
goriintli isleme, konugma tanima, pazar arastirmasi, belge siniflandirmasi ve hava
siniflandirmas: gibi bir¢ok alana uygulanmistir. Ayrica, kiimelenme, biiylik veri
ogreniminden biri olan dokiiman veri analizine de uygulanmistir. Siiflandirma ise
genel olarak "diger degiskenlerin degerleri verildiginde kategorik bir degiskenin
(sinif) en olasi durumunu tahmin etmek" olarak tanimlanabilir. Coklu 0lcit
programlamasi kullanilarak, siniflandirma gorevi asagidaki gibi tanimlanabilir: Veri
tabanindaki belirli bir degisken kiimesi icin, siniflar arasindaki sinirlar oOlgiilerle
temsil edilir (Tadesse ve ark., 2009).

Veri kimelemesi icin literatlirde cesitli algoritmalar bulunmaktadir. Bu
kiimeleme algoritmalar1 dagitilmis veriler igin kiimeleme algoritmalarinin

siniflandirilmasi Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Kimeleme
Algoritmalr
[ | } | ]
Bolmeli- Hiyerarsik- Yogunluk- Sebeke- Model-
tabanli tabanlh tabanli tabanl tabanl
-K-ortalama -BIRCH -DBSCAN -Wave-Cluster -Em
-K-medoids -CURE -OPTIKS -STING -COBWEB
-K-modes -ROCK -DBCLASD -CLIQUE -CLASSIT
— -PAM .| -Chameleon |~ -DENCLUE |~ -OpticGrid | -SOMs
-CLARANS _Echidna
-CLARA
-FCM

Sekil 3.1. Kiimeleme Algoritmalar1 (Gulati ve Singh, 2015)
Dagitilmis kiimeleme, iki tiir yapi lizerinde ¢alisir:
a) Homojen veri kiimeleri: her yerel site ayn1 dzniteliklere sahiptir
b) Heterojen veri kiimeleri: her yerel sitenin farkli 6zellikleri vardir, ancak kiimeler
arasindaki baglanti ortak bir anahtar 6zelligine baghdir. Hizli ve yiiksek kaliteli
kiimeleme algoritmalar1 biiyiik miktarda bilgiye g6z atmak i¢in 6nemlidir. Boliinmiis
ve kiimelenmis kiimeleme gibi hiyerarsik kiimeleme yaklagimlarini kullanabilir
(Gulati ve Singh, 2015). Kiimeleme tekniklerinin her birinin kisaca tanimi asagidaki
kisimda yer almistir:
A. Bélmeli Tabanh
Bolmeli kiumelemede, kimeler asil ornek tarafindan temsil edilir ve
kiimelemeyi optimize etmek icin yinelemeli kontrol stratejisi kullanilir. Bélimleme
algoritmalari, veri kiimelerini boliim adi verilen cesitli alt kiimelere boler ve her
boliim bir kiimeyi temsil eder. Olusturulan kiimeler agagidaki 6zelliklere sahiptir:
e Her bir kiilmenin 6nemli bir nesnesi vardir
e Her nesne tam olarak bir kiimenin parcasi1 olmalidir.
Bolimleme teknikleri iki tiire ayrilir:
e Medoid Algoritmalari: Her kiime, yercekimi merkezine en yakin olan
ornekleri icerir
e Centroid Algoritmalart: Orneklerin agirlik merkezi, her bir kiimeyi temsil

etmek igin kullanilir. Ornek: K —Means kiimeleme teknigi; burada veri kiimesi,
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belirli bir alt kiimedeki tiim noktalar ayni agirlik merkezine en yakin olacak sekilde k
alt kiimeye bdliinlir. Araclar tekniginin etkinligi, Ornekler arasindaki mesafeyi
hesaplamak i¢in kullanilan amag islevine baghdir. K- Means teknigi, tim verilerin
onceden mevcut olmasi sartina sahiptir (Gulati ve Singh, 2015).
B. Hiyerarsik Tabanl

Hiyerarsik teknolojiler hizli sonlandirma avantajina sahiptir. Hiyerarsik gruplarin
ornekleri sunlar1 igerir: CURE, BIRCH, CHAMELEON vb. Hiyerarsik teknolojiler
iki kategoriye ayrilir:

e Toplama yontemi: Artimli olarak caligir, yani ayn1 gruba ait olana kadar tiim
veri Orneklerini toplar. En yakin grup cifti birbirine kaynagmustir. Yakinlik, tek
korelasyon, tam korelasyon, ortalama korelasyon olarak tanimlanir.

e Tek baglantili yakinsama: Her ikisi de ayr1 gruplar halinde olan iki 6rnek
arasindaki benzerlik olarak tanimlanir. Elips gruplar1 verimli bir sekilde islenir,
ancak giiriiltiiye ve hatalara kars1 hassastir.

e Tam korelasyon yakinsamasi: her biri ayr1 kiimeye ait olan en farkli durumlar
arasindaki benzerliktir. Digbiikkey bicimli gruplar icin uygun degildir, ancak
giiriiltiiye, hatalara veya aykir1 degerlere karsi daha az hassastir (Gulati ve Singh,
2015).

C. Yogunluga Dayal Kiimeleme (DBSCAN)

e DBSCAN'da farkli mesafe ol¢iimleri kullanilir ve kiime sayisi algoritma
tarafindan otomatik olarak belirlenir. Veri nesneleri baglanti, sinir veya bolgelerine
gore ayrilir. DBSCAN'da veri noktalar1 ya herhangi bir kiimeye aittir ya da guralt
olarak siniflandirilir (Gulati ve Singh, 2015).

Veri noktalar1 ya ¢ekirdek noktalar, sinir noktalar1 ya da giirtiltii noktalaridir.

e Cekirdek noktalar: Kumenin icinde yer alan noktalara ¢ekirdek noktalar
denir. Merkez veri noktalarinin sayisi belirli bir esik degerini asarsa, bir noktanin
kiimenin i¢inde oldugu kabul edilir.

e Sinir noktalari: Ana nokta olmayan ancak ana noktalarin yakiinda bulunan
noktalar.

e Giiriiltii noktalar1: Ne ¢ekirdek bir nokta ne de bir sinir noktasidir (Gulati ve
Singh, 2015).
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D. Sebeke Tabanh

Beynin ¢aligmasini simule eden dogrusal olmayan veri modelleme araglaridir.
Girdi ve ¢iktiya bagli olarak modeller arasindaki iliskiyi tanimlamak igin
kullanilirlar.

En bilinen kimeleme algoritmas: k-ortalama algoritmasidir. K-ortalama
algoritmasi, kullanimda ¢ok basittir ve hizli ve kompakt kiimeleri ¢ozmek icin
uygundur (Shahbaba ve Beheshti, 2014).

E. model tabanh kiimeleme

Model tabanli kiimeleme, asagidakiler i¢in tasarlanmis genis bir algoritma
ailesidir:

Bilinmeyen bir dagilimi, bazen temel dagilimlar olarak adlandirilan daha
basit dagilimlarin bir karisimi olarak modellemek olarak bilinir. Karisim modeli
kiimelemesinin smiflandirmasi1 asagidaki dort kritere dayanmaktadir: (1) Bir
karigimdaki bilesenlerin sayisi agisindan, sonlu (parametrik) bir karigim modeli ve
sonsuz (parametrik olmayan) bir karisim modeli olarak siniflandirilabilir ; (2)
Toplama c¢ekirdegi ile ilgili olarak, ¢ok degiskenli normal modeller veya Gauss
karisim modelleri (GMM'ler), gizli Markov karisim modelleri ve Student t-dagilimi
gibi Gauss dis1 dagilimlara dayali diger karigim modelleri gibi bir¢ok sinif vardir; (3)
Tahmin yontemi agisindan Bayes ve Bayes olmayan yontemler (Maksimum
olabilirlik kriteri (ML) olarak siniflandirilabilir; (4) Boyutsallikla ilgili, faktorlere
ayirma algoritma siniflari vardir; 6rnegin, faktor analizlerinin karisimi (MFA), genel
faktor yiklemleri ile MFA, olasilik temelli bilesen analizlerinin karisimi, bagimsiz

bilesen analizlerinin karisimi gibi bir¢ok turd vardir (Abu-Jamous ve ark., 2015)

3.3. Kiimelemede Kullanilan Uzakhk Yontemleri

Kiimeleme islemi i¢in bugine kadar arastirmacilar tarafindan gelistirilen
birgok uzaklik hesaplama metotlart bulunmaktadir. Bu metotlardan kiimeleme

algoritmalari tarafindan sik¢a kullanilan metotlar asagida verilmistir (Finch, 2005).

3.3.1. Oklid (Euclidean) uzakhg

Belirlenen iki nesne arasinda dogrusal uzakhigi hesaplayan Oklid uzaklik metodu

kiimeleme isleminde sik¢a kullanilan uzaklik metotlarindan biri olarak bilinir.
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Asagidaki Denklem 3.1°e gére Oklid uzaklik metodu iki nesne arasinda uzaklik
derecesi hesaplamaktadir (Agarwal ve ark., 2007).

dGi) = | ) (im = 5m)’ 3D
m=1

d(i,j): i. ve j. 6rneginin birbirine uzaklig
Xim. 1. 0rnegin m. niteliginin degeri

Xjm: J. Ornegin m. niteliginin degeri
i=1,2,...,N

j=12,...,N

n: Veri setindeki toplam drnek sayisi.

3.3.2. Minkowski uzakhg

Minkowski uzaklik metodu, belirlenen iki nesne arasindaki uzakligi hesaplar.
Minkowski uzaklik metodu ile iki nesne arasindaki uzaklik, Denklem 3.2°ye gore

hesaplanir (Groenen ve Jajuga, 2001).

1
adi,j) = [|X11 - lelm + |xi2 — szlm + -+ |xm _ xjnlm]m (3.2)

d(i,j): i. ve j. nesnenin birbirine olan uzaklig
x;: Veri setindeki i. nesne
x;: Veri setindeki j. Nesne

n: Veri setindeki toplam nesne sayisi.

Bu yontemde m degeri 1 secilirse Manhattan uzaklik metodu formiiliine

doniisiir, m degeri 2 secilirse Oklid uzaklik metodu formiiliine déniisur.

3.3.3. Manhattan uzakhg

Manhattan uzakligi kiimeleme algoritmalarinda belirlenen iki nesne
arasindaki uzaklik hesaplamak ic¢in kullanilan bir uzaklik yontemidir. Manhattan

uzaklik metodu Denklem 3.3’te verilmistir (Strauss ve von Maltitz, 2017).
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d(l,]) = [|xl-1 - lel + |Xi2 - ijl + -+ |xin - Xjnl] (33)

d(i,j): i. ve j. nesnenin birbirine olan uzaklig
x;. Veri setindeki i. nesne
x;: Veri setindeki j. nesne

n: Veri setindeki toplam nesne sayisi.

3.3.4. Pearson uzakhgi

Pearson uzaklik metodu, belirlenen iki nesne arasindaki uzakligi hesaplar.
Pearson uzaklik metodu ile iki nesne arasindaki uzaklik, Denklem 3.4’e gore

hesaplanir (Berthold ve HOppner, 2016).

d(i,j) = J(xil — le)z/Slz + (xiz — sz)z/sz? 4t (xl.n — xjn)z/g% (3.4)

d(i,j): i. ve j. nesnenin birbirine olan uzaklig
x;: Veri setindeki i. nesne

x;: Veri setindeki j. nesne

S: uzakligin hesaplandig1 nesneye ait varyanttir

3.4. Kumeleme Algoritmalari

Gunumuze kadar arastirmacilar tarafindan bir¢cok kiimeleme algoritmasi
Onerilmis ve birgok kiimeleme probleminde basariyla kullanilmistir (Abualigah ve
ark., 2018). Fakat onerilen kiimeleme algoritmalari kendi icerisinde birbirinden farkli
avantajlar ve dezavantajlar sahiptir. Kimeleme islemi, denetimsiz bir 6grenme
yontemi olarak kabul edilir, ¢ilinkii kiimeleme isleminin performansini
degerlendirmek icin kiimeleme algoritmasinin ¢iktis1 veri setinin gercek etiketlerle
karsilagtiracak temel gercege sahip degildir. Kiimeleme isleminde yalnizca veri
noktalarini farkl alt gruplara ayirarak verilerin yapisi arastirilir. Asagida kiimeleme
problemlerinde sik¢a kullanilan kiimeleme algoritmalar1 detayli olarak agiklanmistir

(Han ve ark., 2011).
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3.4.1. K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

K-ortalama algoritmasi n tane nesnesinden olusan bir veri kiimesini merkez
tabanli kiimeleme yontemlerini kullanarak k kiimelere bolmektedir. Ayrica her kiime
nesnelerin merkezleri ile temsil edilmektedir. Kiimeler arast1 miimkiin oldugunca
verileri birbirine farkli tutarken, kiimeler icindeki veri noktalarii miimkiin
oldugunca benzer kilmaya c¢alisir. Veri kiimesindeki veri noktalar1 ile kiimenin
merkezleri arasindaki kare mesafesinin toplami minimum olacak sekilde 0 veri
noktalar1 bir kimeye atanir. Kiimeler iginde ne kadar az farklilik olursa, veri
noktalar1 o kiimede o kadar homojen (benzer) olur. Yani veri kiimesinin verileri ile
kiime merkezlerinin arasinda olan uzakliga gore veriler kiimelere atanmaktadir
(Dhanachandra ve ark., 2015).

K-ortalama kiimeleme algoritmasi popiiler bir teknik olmasina ragmen, k-
ortalama kiimeleme islemini gergeklestirdigi zaman onceden dogru Kk sayisini
bilmemektedir. Bu nedenle, k-ortalama kiimeleme algoritmasi igin en iyi k sayisinin
belirlenmesi bir zorluk ifade etmektedir (Aliguliyev, 2009).

Sekil 3.2°de bir veri kiimesi iizerinde kiimeleme islemi k = 3 ve k = 5 olmak
tizere iki farkli kiime sayilar1 ile gosterilmektedir. Sekil 3.2°de goriildiigi gibi k
sayist 3 oldugunda veriler 3 kiimeye ancak kiime sayisi 5 oldugunda veriler 5
kiimeye boliinmektedir. Kiimeleme isleminde kiime sayist belirleme veya bir veri
kiimesi i¢in uygun kiime sayisini belirleme kiimeleme algoritmalarinda bir sorun
olusturmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in glinlimiize kadar birgok yontem

gelistirilmistir. dogru k-degerinin belirlenmesi kiimeleme isleminin temel sorunudur.

K.-Means Algerithm, =3 K -Means Algorithm, =5
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Sekil 3.2. Veri kiimeleme (a) k = 3 ve (b) k=5.
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Genel olarak k-ortalama gibi birgok kiimeleme algoritmasi bes adimdan
olusmaktadir. birinci adimda veriler i¢in k sayisinin belirlenir. ikinci adimda
benzerlik amac¢ fonksiyonun belirlenir. G¢lncli adimda kiimeleme algoritmasi ile
veriler kiimelenir dordiincii adimda kiime merkezlerinin giincellenir son olarak
besinci adimda ise kiimeleme dogrulama yontemleri ile dogruluk ol¢tiliir.

K-ortalama algoritmasinin ¢alisma sekli sirasal sekilde ifade edilirse,

e K kiimelerinin sayist belirlenir.

e Veri kiimesini karigtirip, daha sonra degistirmeden kiime merkezleri icin
rastgele K veri noktalarini segerek merkezler belirlenir.

e Kume merkezlerinde degisiklik kalmayincaya kadar tekrarlanmaya devam
edilir, yani kiimelere veri noktalarinin atanmasi degismemektedir.

Kiime merkezlerinin giincelleme isleminde veri noktalart ve tiim kiime
merkezleri arasindaki toplam karesel uzaklik hesaplanir. Her kiimeye ait tim veri
noktalarinin ortalamasini alarak kiimeler i¢in yeni kiime merkezleri hesaplanir.

3.5’te verilen denkleme gore, veri kiimesindeki her i’inci X veri noktasi en
yakin olan j’inci K kiime merkezine atanmaktadir. 3.5 denkleminde m veri
kiimesindeki veri noktalarinin sayisini ve k ise kiime sayisini temsil etmektedir (Paz

etal., 2014).

k

1= ) Ikl 35)

i=1 j=1

K- ortalama kiimeleme algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.3’te verilmistir

(Paz et al., 2014).
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Basla

[T

5

Merkezleri hesapla

Her veri nolctasim
merkezlere olan uzakhfm
hesapla

Gruplama iseminde
degisim var mu?7

En ez uzkhga gére
verileri grupla

Sekil 3.3. K-ortalama kiimeleme algoritmasinin akis diyagramu (Paz et al., 2014)

3.4.2. K-Medoids kiimeleme algoritmasi

K-Medoids kiimeleme algoritmast Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1987
yilinda &nerilmistir. Onerilen K-medoids kiimeleme algoritmasinda kiimelenecek
veri kumesinde kimelerin merkezleri medoid olarak isimlendirilir. K-medoids
kiimeleme algoritmasi1 kiimelenmemis veri setini k adet kiimeye bolmeye calisir,
kiimeleme islemini yaparken ayni grup icinde olan verilerin birbirine benzer ve
kiimeler arasindaki verilerin birbirine farkli olmasini hedefler (Han ve ark., 2011).

K-Medoids kiimeleme algoritmasinda kiime merkezleri yani medoidler
kiimelenmemis veri setinden kullanici tarafindan belirlenen k sayisina gore rastgele
olarak segilir. Rastgele se¢ilen medoidlere gore kiimeleme islemi gerceklesir,
kiimeleme islemi Denklem 3.6’da verilen maliyet fonksiyonuna gore yapilmaktadir.
K-modiods kiimeleme algoritmasi ile K-ortalama kiimeleme algoritmasi arasindaki
fark kiime merkezlerinin glincellenmesindedir, k-ortalama kiimeleme algoritmasi her

kiime verilerinin ortalamasini alarak giincelleme islemini yapmaktaydi.

J=> Y Ir-c (3.6)

C; Pi€C;
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3.6 Denkleminde P; veri kiimesindeki veri noktalarini temsil eder ve C; ise
medoidleri temsil etmektedir. K-medoids kiimeleme algoritmasinin c¢alisma sekli

asagidaki gibidir:

e K kiimelerinin sayisin belirlenir.

o K sayisi kadar Medoid olarak veri setinden veri noktasi segilir.

e Herhangi bir uzaklik mesafesi hesaplayan denklemi ile veri noktalarini en
yakin medoide atanir.

e  Maliyet fonksiyonu minimize edilene kadar asagidaki adimlar1 tekrarlar.

e Veri setinden medoid olmayan bir veri noktasi segilir.

e Medoid olan kiime merkezi medoid olmayan veri noktasi ile yer degistirir
ve yeniden maliyet fonksiyonu hesaplanir.

e Degistirme islemi maliyet fonksiyon degeri bir 6nceki maliyet fonksiyonu
degerinden biiyiik olana kadar devam eder.

K- medoids kiimeleme algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.4’te verilmistir

(Nguyen, 2014).
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Adim 1: K mediods olarak kullanici rastgele k model
secer, her bir mediod kiime merkezi temsil eder

;

Adim 2: Benzerlik degerine gore kiimeye atama islemi
—> gerceklesir

Adim 3: Benzerlik degerine gore kiimeye merkezleri
(mediods) yeniden hesaplanir

Hayir

sonlandirilan kriter
karsiland1 m1?

Evet

( Son;]dlr )

Sekil 3.4. K- Medoids kiimeleme algoritmasinin akis diyagrami (Nguyen, 2014)

3.4.3. Bulanik C-ortalama

Bulanik C-ortalama kiimeleme algoritmasi ilk olarak 1974 yilinda Dunn
tarafindan Onerilmis daha sonra 1981 yilinda ise Bezdek tarafindan gelistirilmistir.
Bulanik C-ortalama kiimeleme algoritmasi bir¢cok kiimeleme problemlerinde
giinlimiize kadar kullanilmaktadir (Bezdek ve ark., 1984). Bulanik C-ortalama
kiimeleme algoritmasi veri noktalarinin kimelere hangi Uyelik derecesi ile ait
oldugunu belirlemektedir, veri noktalariin aitlik iyelik dereceleri {iyelik

fonksiyonlar1 ile hesaplanmaktadir. Veri setindeki her veri noktasinin kiime
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merkezlerine olan aitlik dereceleri Denklem 3.7°de verilen Uyelik fonksiyonu ile
belirlenmektedir (Bezdek et al., 1984).

1

2
. (nxi —c,-nz) fm-s @37)

S

"= = call®

Denklem 3.7°de k kullanici tarafindan belirlenen kiime sayisi, x veri
setindeki veri noktasi, m ise 1’den biiyiik bir deger, ¢ ise kiime merkezini ifade

etmektedir. Her adimda kiime merkezleri Denklem 3.8’e gore giincellenmektedir.

§V=1 uZl * X
j = Tugl (3.8)
Denklem 3.8’de N veri setindeki veri noktalarmin sayisini, m ise 1’den
biiyiik bir deger, u veri noktasmnin iiyelik derecesi ve x ise veri setindeki veri
noktasini temsil etmektedir. Bulanik C-ortalama kiimeleme algoritmasinin ¢aligsma
adimlar1 asagida verilmistir (Hathaway ve Bezdek, 2001).
¢ K kiimelerinin sayisin1 belirlenir.
e Veri setindeki her veri noktasi igin rastgele bir iiyelik derecesi belirlenir.
e Belirli iterasyon sayist kadar asagidaki islemleri tekrarlar.
e Denklem 3.8’e gore kiime merkezlerini hesaplar.
e Veri setindeki her veri noktasi i¢in Denklem 3.7°ye gore Uyelik derecesi
hesapla.
Bulanik C-ortalama kiimeleme algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.5°te verilmistir
(Ayvaz, Karahan, ve Aral, 2007).
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[ Basla ]
v

Girigler
Kiime sayist, itarasyon sayisi, t = 1

v

Her very noktasi i¢in rasgele bir tiyelik
derecesi belirlenir

!

Kiime merkezlerini hesapla

v

Kiimeleme islemi yap

v

Her veri noktasi i¢in {iyelik derecesi hesapla

[terasyon say1s1 > t

o)

Sekil 3.5. Bulanik C-ortalama kiimeleme algoritmasinin akig diyagrami (Ayvaz et al.,
2007)

3.4.4. K-Modes kiimeleme algoritmasi

K-modes kiimeleme algoritmasi, k-ortalama kiimeleme algoritmasinin bir
gelismis stirimiidir. K-ortalama algoritma, en yaygin kullanilan merkez tabanl
bolimsel kiimeleme algoritmasidir (Lakshmi ve ark., 2017). Huang, kategorik
verileri gruplandirmak ic¢in k-ortalamali kiimeleme algoritmasin1 k-modlari
kiimeleme algoritmasina genisletmistir. K-modlart algoritmasinda yapilan

modifikasyonlar, kategorik nesneler icin basit bir eslestirme farkliligi Olgiisii
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kullanmak, kiime merkezlerini modlar ile degistirmek ve modlar1 giincellemek igin

frekans bazli bir yontem kullanmaktir (Lakshmi ve ark., 2017).

3.4.5. Medoidler etrafinda bélme (Dhanachandra et al.)

PAM kisaltmasi1 partition around medoids kelimelerinin ilk harflerinden
almmistir. PAM algoritmasi, kiimelerde merkezi olarak yerlestirilmis medoid adi
verilen bir dizi nesne bulmay1 amaglamaktadir. Medoid olarak tanimlanan nesneler,
gecici olarak secilen nesnelerin bir S kiimesine yerlestirilir. Eger O nesnelerin
kimesini temsil ederse, U = O — S olur. U ise secilmeyen nesneleri temsil etmektedir.

Bu algoritmanin amaci, segilen nesnelerin arasinda ortalama farkliligi minimize

etmektir (Al Abid, 2014).

3.4.6. Clustering Large Applications (CLARA)

Kaufman ve Rousseeuw tarafindan biiylik veri kiimelerini islemek igin
tasarlanan CLARA (Clustering LARge Applications) (Biiyik Uygulamalar
smiflandirmak) orneklemeye dayanir. TUm veri seti igin temsili nesneler bulmak
yerine, CLARA veri setinin bir 6rnegini ¢izer, bu dérnege PAM uygulanir ve ayni
zamanda bu 6rnegin medoidlerini bulur. Oncelikle bu 6rnek rastgele bir sekilde
yapilir daha sonra ornegin medoidleri tiim veri setinin medoidlerine yaklastirilir.
Daha iyi yaklasimlar bulmak i¢in, CLARA birden ¢ok 6rnek cizer ve ¢ikt1 olarak en
iyi kimelemeyi verir (Ng ve Han, 2002).

3.4.7. Clustering Large Applications based on Randomized Search
(CLARANS)

CLARANS kiimeleme algoritmasi, Rastgele Aramaya Dayali Biiyiik
Uygulamalar1 Kiimeleme anlamina gelir. Biiyiik veri tabanlarinin kiimelenmesi i¢in
bir bélimleme kimeleme yontemidir. Ng ve Han, K-Medoid ve K-ortalamasinin
siirlamalariin  iistesinden gelmek icin 1994 yilinda CLARANS''t kiumeleme
algoritmasim1  gelistirdiler. CLARANS kiimeleme algoritmast Medoidlere
dayanmaktadir, en bliyiilk avantajlar1 ise veri setinde bulunan aykir1 degerleri
isleyebilir ve PAM ve CLARA kiimeleme algoritmalarina gére daha etkili sonuglar
elde eder (Ng ve Han, 2002).
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3.5. Kiimeleme Algoritmalarinda Degerlendirme Kriterleri

Veri kiimesi kiimeleme algoritmalar1 ile kiimelendikten sonra kullanilan
kiimeleme algoritmasinin degerlendirilmesi hangi kiimeleme algoritmasinin daha iyi
bir sekilde calistigt agisindan olduk¢a oOnemlidir. Kiimeleme algoritmalarinin
degerlendirilmesi rand indeks ve toplam hata oran1 gibi degerlendirme yontemleri ile
gerceklestirilir  (Karakoyun, 2015). Bu degerlendirme hangi kiimeleme
algoritmasinin daha iyi bir sekilde kiimeleme islemini gerceklestirdigini ortaya
koymaktadir. ileride ki alt boliimlerde detayli olarak kiimeleme degerlendirme

kriterleri agiklanmistir.

3.5.1. Uzakhlk hesaplama

Veri setinin elemanlar1 arasindaki uzaklik Oklid (Euclidean) uzakligi,
Manhattan uzakligi, Minkowski uzakligi ve Pearson uzakligi gibi uzaklik metotlar
ile hesaplanmaktadir. Tez ¢alismamizda veriler arasinda uzaklik Oklid (Euclidean)

uzaklig1 metodu kullanarak yapilacaktir.

3.5.2. Rand indeks Ol¢iim

Kiimeleme algoritmalarinin performansint degerlendirmek i¢in Rand Index
(RI) 6l¢iim bir¢ok ¢aligmada kullanilmistir. Rand indeks denklemi asagida Denklem
3.9’da verilmistir (Servi, 2009).

) Dogru sayisi
Rand index = — (3.9)
Dogru sayisi + yanlis sayisi

Rand indeks denklemine bakildig1i zaman, kiimeleme algoritmas: ile
kiimelenen veri seti iginde kag¢ veri 6rnegi iyi bir sekilde dogru kiimeye atanmistir
ona bakilir. Dolayisiyla, Rand indeksten elde edilen deger 0 ile 1 arasinda
olmaktadir, deger ne kadar 1 yakin olursa kiimeleme algoritmas: 0 kadar iyi

performans sergilemis anlamina gelmektedir.
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3.5.3. Toplam Karesel Uzaklik Hesaplama

Toplam Karesel Uzaklik (TKU) ise kiimeleme algoritmasi tarafindan
kiimelenen veri setindeki kiimeler arasindaki hatayr 6lgmektedir. Toplam Karesel
Uzaklik Hesaplama denklemi asagida Denklem 3.10°de verilmistir (Thinsungnoena
etal., 2015).

k
Toplam Karesel Uzaklik = Z z ||xj - ci”2 (3.10)

i=1 XjECi

Formulde, k kiime sayisin1 ve ||x] —¢;| ise x; elemanin ¢; merkezine olan
uzaklig ifade eder. Toplam karesel uzaklik degeri ne kadar kiigiik olursa o kadar veri
ornekleri iyi kiimelenmis anlamina gelmektedir. Toplam karesel uzaklik yontemi
arastirmacilar tarafindan sikca kullanilan kiimeleme degerlendirme yontemlerden biri

olarak bilinmektedir.
4. Yapay Alg Algoritmasi

Yapay algler, alg ozelliklerini karakterize ederek problem alanindaki her
coziime karsilik gelmektedir. Gergek alglere benzer sekilde, yapay algler, helisel
yiizme ile fotosentez yapmak i¢in 151k kaynagina dogru hareket edebilir ve ¢evreye
uyum saglayabilir, baskin tiirleri degistirebilir ve mitotik bdliinme ile
cogalabilmektedir. Boylece algoritma “Evrimsel Siire¢”, “Adaptasyon” ve “Helisel
Hareket” olarak adlandirilan 3 temel bolimden olugmaktadir (Uymaz ve ark., 2015).

Yapay alg algoritmasinda algler ana cinslerdir ve bir popiilasyon alg
kolonilerinden olusmaktadir. Alg kolonileri bir grup alg hiicrelerinin birlikte

yasamasina verilen isimdir. Asagida Denklem 4.1 ve 4.2°de sirastyla alg kolonisi ve

alg populasyonu verilmektedir.

xll s x]?
alg kolonisi= | : =~ (4.1)
x1]\‘, s x]e

alg popiilasyonu = [x},x? - xP] (4.2)
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Tek bir alg hiicresi boliinerek baska bir alg hiicresi tliretmektedir, bir alg
hiicresi iki yeni alg hiicresi iiretmek {izere boliindiigiinde, bitisik olarak yasarlar ve
bu iki alg hiicreleri boliindiiglinde yeni dort alg hiicresi iiretilmektedir ve bu alg
hlcreler ile bir alg kolonisi olusturulur. Alg kolonisi tek bir hiicre gibi davranir,
birlikte hareket eder ve kolonideki hiicreler uygun olmayan yasam kosullar1 altinda
Olebilir. Kesme kuvveti veya bazi uygun olmayan kosullar gibi harici bir kuvvet
koloniyi dagitabilir ve dagitilan her parca artik hayat ilerledik¢e yeni bir koloni
haline gelmektedir. Optimum noktada mevcut olan koloni, optimum kolonisi olarak

adlandirilir ve optimum alg hiicrelerinden olusur (Uymaz ve ark., 2015).

4.1.1. Evrimsel Sureg

Yeterli besin kosullar1 altinda, alg kolonisi yeterli 151k alirsa, biiylir ve gergek
mitotik boliinmeye benzer sekilde t zamaninda iki yeni alg hiicresi liretmek igin
kendini tretir. Aksine, yeterli 151k almayan alg kolonisi fora i¢in hayatta kalir, ancak
sonunda oliir. Alg kolonisinin biiyime kinetigi, Denklem 4.3’te verilen Monod

modeli ile hesaplanir.

HUmaxS
= 4.3
K=K +s (4.3)

Burada, p spesifik biiyiime orani, pmax maksimum spesifik biiyiime orani, S
besin konsantrasyonu ve K ise alg kolonisinde boliinen pargadir. Denklem 4.4°te
Mmax degeri 1 olarak set edilmistir (¢iinkii biyokiitleye doniistiiriilen maksimum
miktar, kiitle korunum prensibine goére birim zamanda tiiketilen substrat miktarina
esit olmalidir).

Monod denkleminde t + 1 zamanindaki i’inci alg kolonisinin biiyiikligii

asagidaki Denklem 4.4’te verilmistir:

Gt =utct i=12,-N (4.4)

Burada G, t zamaninda i’inci alg kolonisinin biiyiikliigiidiir, N sistemdeki alg
kolonilerinin sayisidir.
Iyi ¢oziimler saglayan alg kolonisi, elde ettikleri besin sayisi yiiksek

oldugundan daha fazla biiylimektedir. Evrimsel siiregte 0len en kii¢uk alg kolonisinin
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her bir alg hiicresi i¢in, en biiylik alg kolonisinin alg hiicresi ¢ogaltilir. Bu ¢ogaltma

islemi agagidaki Denklem 4.5, 4.6 ve 4.7 ile yapilmaktadir.

biggest' = maxGf i =1,2,--N (4.5)
smallest® = minGf i =1,2,--N (4.6)
smallestl, = biggest, m =1,2,--D 4.7

Burada D problem boyutu oldugunu ifade etmekte, biggest en biyik alg

kolonisi ve smallest en kucik alg kolonisini temsil etmektedir.

4.1.2. Adaptasyon

Belirli bir ortamda yeterince iyi bir sekilde yetisemeyen alg kolonisi,
kendisini ¢evreye adapte etmeye calisir ve sonuc olarak baskin cinsleri degisir.
Adaptasyon, yetersiz yetisen bir alg kolonisinin kendisini ortamdaki en biiyiik alg
kolonisine benzemeye calistigi siirectir. Bu islem, algoritmada acglik diizeyindeki
degisiklikle sona ermektedir ve baslangictaki aclik degeri her bir yapay alg icin
stfirdir. Alg kolonileri i¢in aclik degeri, alg hiicresi yetersiz 151k aldiginda t zaman ile
artmaktadir. Denklen 4.8 ve 4.9°da aglik degeri en yiiksek olan yapay alge adapte
edilmistir (Uymaz ve ark., 2015).

starving* = maxAt i =1,2,--N (4.8)
starving'*! = starving® +(biggestt — starving®) rand (4.9)

Denklem 4.8°de A degeri i’inci alg koloninin t zamaninda acilik degeri,
stravingt ise t zamaninda en biiyiik agilik degerine sahip alg kolonisini temsil
etmektedir. Denklem 4.9°da ise Adaptasyon parametresi (Haralick ve Shapiro),
adaptasyon isleminin t zamaninda uygulanip uygulanmayacagini belirler. Genel

olarak Ay degeri [0,1] araliginda olmaktadir.

4.1.3. Helisel Hareket

Alg hiicreler ve koloniler hayatta kalmak i¢in ve yeterli 151k almalar i¢in

genellikle su yiizeyinde ylizer ve su yiizeyine yakin kalmaya calisirlar. Yercekimi ve
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viskoz siiriikleme ile kisitlanan ileri hareketi saglayan kamgililariyla (Sekil 2) helisel
olarak su iginde yuzerler, Alg kolonilerin helisel hareketi Sekil 4.1°de verilmistir
(Uymaz et al., 2015).

Sekil 4.1. Alg kolonilerin helisel hareketi

Alg hiicresinin hareketleri farklidir, buyiyen alg hicresinin surtiinme yuzeyi
biiyiidiikge, helisel hareketlerin sikligi yerel arama yeteneklerini artirarak
artmaktadir. Her bir alg hiicresi enerjisiyle orantili olarak hareket edebilir ve t
zamaninda bir alg hiicresinin enerjisi, o zamandaki besin alim miktar1 ile dogru
orantilidir. Bu nedenle, bir alg hiicresi yiizeye ne kadar yakin olursa, o kadar fazla
enerjiye sahiptir ve sivinin iginde hareket etme sans1 daha fazladir. Aksine, siirtlinme
yiizeyi daha az olursa sividaki hareket mesafesi de daha uzun olmaktadir.
Dolayisiyla, kiiresel aranabilirlikleri daha fazladir. Ancak, enerjisiyle orantili olarak
daha az hareket edebilirler.

Alg hiicresinin hareketi, ger¢ek hayatta oldugu gibi helisel seklindedir. Yapay
Alg Algoritmasinda, hareketi kisitlayan yergcekimi O olarak alinir ve viskoz
siirikleme, alg hiicresi boyutuyla orantili olan kesme kuvveti olarak goriintiilenir.
Alg kolonileri kiiresel sekildedir ve siirtiinme yiizeyi yarimkiirenin yiizey alani haline
gelmektedir.

1(x;) = 2mr? (4.10)
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313G;
4

T(x;) =21 (4.11)

Burada Denklem 4.10 ve 4.11°de 7(x;) sUrtunme ytzeyidir, G; ise i’inci alg
kolonisinin biiytikliigiidir

Alg hucresinin helisel hareketi icin G¢ boyut rastgele belirlenir, bunlardan biri
Denklem 4.2°de ifade edildigi gibi dogrusal hareket saglar ve diger iki boyut, 4.3 ve
4.4 Denklemlerde ise agisal hareket saglamaktadir. Tek boyutlu problemler icin
denklem 4.2 kullanilir ve alg hiicresi veya koloni tek yonde hareket eder. Iki boyutlu
problemlerde alg hareketi sinuzoidaldir, dolayisiyla 4.2 ve 4.4 Denklemleri
kullanilmaktadir. Ug veya daha fazla boyut durumunda, alg hareketi helisel
seklindedir dolayisiyla 4.2, 4.3 ve 4.4 denklemler kullanilir. Stirtlinme yiizeyi ve 151k

kaynagina olan mesafe, hareketin adim boyutunu belirler (Uymaz ve ark., 2015):

it = xfn + (o = xf) (A = 7Gx 4.2)
xiet = xf + (xf — x5 ) (A — 5 (x;))cos a (4.3
xtt=xf + (xjtl —x5)(8 —18(x;)) sinp (4.4)

Alg hucresinin helisel hareketi igin ti¢ boyut, x/,,, x5, ve x§'in t zamaninda
alg hiicresinin x, y ve z koordinatlari oldugu ifade edilmektedir. oo ve B € [0, 2]; p €
[—1, 1]; A ise bicimlenmek kuvvetidir; t (X;), i’inci alg hiicresinin siirtiinme yiizey
alanidir. Yapay Alg Algoritmasinin sézde kodu ve blok diyagrami sirasiyla Sekil 4.2
ve 4.3’te verilmistir (Uymaz et al., 2015).
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Uygunluk fonksiyonu f{x), x=(x1. x2....., Xd)

Rastgele coziimler ile n alg kolonisi popiilasyonu baglat

N alg kolonisinin boyutunu hesapla (G)

Algoritmann parametrelerini tammla (paylasim giicii A, enerji kaybi e, adaptasyon

parametresi Ap)
While (t > maksiterasyon)
N alg icin enerji (E) ve siirtme yiizeyi (1) hesapla
Fori=11mn
Acilik dogru ise (true)
While (E(X:)=0)
Turnuva modeli ile tiim ¢dziimler arasinda j se¢
Helisel hareketi icin rastgele 3 boyut sec (k. 1 ve m)
xfﬁ = xfm + {xﬁn - xtt:m){‘i-“l - rt{xij)p
Xt = xh + (xfy — xf ) (A - t'(x) cosa
Xt =xh + (xf —xf) (A —1(x,)) sin B
o ve fp € [0, 2x] arasinda rastgele deger; p € [—1, 1] arasinda
rastgele deger
Yeni coziim hesapla
E(X))=E(X) — G) Hareket sonucu enerji kayb:
if yeni ¢dziim 1yi ise, 1’inct alg1 giincele ve acilik degeri esittir false
Degilse E(X;) = E(X;) — (g) metabolizima sonucu enerji kaybi
End if
End while
If aglik true, A¢hk degerini arttir A(xi) End if
End for

Popiilasyon icin G boyutunu hesapla
Ureme igin bir boyut sec, r
smallest], = biggest!,

If rand>A,
starving'*! = starving® +(biggest* — starving') rand
End if
Su anki en 1y1 ¢oziimii bul
End while

Sekil 4.2. Yapay Alg Algoritmasinin sézde kodu (Uymaz ve ark., 2015)
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( Baglat }

Algoritmanin parametrelerini tanimla (paylagim
giicl, enerji kaybi ve adaptasyon parametresi)

Y

AAA baslatiimasi
(alg kolonisi baslat, uygunluk fonksiyonun
hesapla ve alg kolonisinin boyutu)

Optimum
ciziim

Hayir

Durdurma
kriteri?

En iyi ¢dzlime tut

.
>

Helisel hareket asamasi
(Her bir alg kolonisi igin, 1s1k kaynagdi seg,
Enerji bitimine kadar koloninin tg alg
hicrelerini glincelle)

2

Uretim agamasi
(koguk ve buyuk kolonileri seg, Buyik olanin
tekli hiicresini degisti)

v

A

Adaptasyon asamasi
(En ag koloniyi se¢ ve giincelle)

Sekil 4.3. Yapay Alg Algoritmasinin blok diyagrami (Uymaz ve ark., 2015)
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5. KUMELEME iCiN ONERILEN YONTEM

5.1. Yapay Alg Algoritmasi ile Kiimeleme

Bu bolimde veri kimeleme problemleri igin YAA tabanli bir kiimeleme
algoritmasi Onerilmistir. YAA yukarida aciklandigi gibi bir optimizasyon
algoritmasidir. Yani bir problemin en uygun ¢6ziim degerlerini bulmaya hedefler.
Kiimeleme problemlerinde en 6nemli islem kiime merkezlerinin guncellenmesidir.
Ne kadar iyi bir sekilde bu kiime merkezleri giincellenirse veriler o kadar iyi bir
sekilde kiimelenir. Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi kiimelemede kiime
merkezlerini giincellenmek igin kullanilmistir. Onerilen YAA tabanli kiimeleme
algoritmasinin akis diyagrami agagida Sekil 5.1°de verilmistir.

Sekil 5.1°e bakildigi zaman 6ncelikle kullanicidan kiimeleme islemine tabi
tutulacak veri kiimesi istenmektedir, bu veri kiimesinin smif bilgisine gore k sayisi
belirlenir. Ayn1 zamanda giincelleme islemi igin iterasyon sayist ve yapay alg
algoritmasinin popiilasyondaki alg kolonisi sayisi, iterasyon sayisi, kesme kuvveti,
enerji kayb1 ve uyarlama parametreleri istenmektedir. Daha sonra belirli araliklar
arasinda veri seti i¢in rastgele kiime merkezleri Uretilir ve veri seti kiimelenir, veri
seti kiimelendikten sonra toplam karesel uzunluk hatasi hesaplanir. YAA ile belirli
iterasyon sayisi kadar kiime merkezleri giincellenir, her giincelleme islemi sonrasi
toplam karesel uzunluk hatasi hesaplanir. Giincelleme islemi kullanici tarafindan
girilen iterasyon sayis1 kadar gerceklestirildikten sonra kiimelenmis veri seti i¢in
Rand indeks hesaplanir.

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasmin performansi yukarida
Cizelge 3.1°de oOzelikleri verilen Denge, BCWD, BCWO, Pima Indian Diyabet,
Cam, Iris, Sarap, Kentsel Arazi Ortiisi ve Tepe Vadisi veri kimelerine

uygulanmistir. Deneysel sonuclari kisminda elde edilen sonuglar tartisilmigtir.
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Gurisler
Veri seti, k sayis1, Alg koloni
sayist, iterasyon sayisi, kesme
kiivetti, enerji kaybi ve uyarlama
parametreleri

l

Rastgele kiune merkezleri ile veri
setini kiimele

P

k4

Kiimeleme i1sleminin uygunluk
fonksiyonunu hesapla (Alg koloni

sayist kadar ¢dziim dretilir)

T=T+1

l

Yapay alg algoritmas: ile
kiimelerin merkezlerini giincelle

Durdurma kriter
saglandi nu?

Veri setini kiimele ve islemi bitir Verileri en yakin kiime merkezine
ata (veri setini kiimele)

Sekil 5.1. Onerilen YAA Tabanli Kiimeleme Algoritmasinin Akis Diyagrami

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi her hangi bir kiimelenmemis
veri setine uygulandiginda Sekil 4.1°de goriildiigii gibi birka¢ adimdan olusmaktadir.
Bu adimlar asagida verilmistir.

Adim 1: Algoritmanin girisleri

Bu adimda YAA algoritmasiin kiimeleme islemini gerceklestirmesi igin
birden fazla parametre degerlerine ihtiyag duymaktadir. Bu parametreler kullanici
tarafindan verilmesi gerekmektedir, YAA algoritmasina ait olan parametrelerinin

degerleri literatiirde yazar tarafindan kullanilan degerlerdir. Fakat bu degerleri
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deneme amach degistirilebilir. Bu parametreler ise kiimelenmemis veri seti, iterasyon
sayist, kiime sayisi, kesme kuvveti, alg sayisi ve enerji kaybi olarak bilinmektedir.

Adim 2: Rastgele kiimeleme islemi

Bu adimda kiimelenmemis veri kiimesi YAA tarafindan olusturulan rastgele
kiime merkezlerine gore kiimelenmektedir. Alg sayist kadar kiime merkezleri
olusturulur ve bu kiime merkezlerine gore kiimeleme islemi yapildiktan sonra her alg
icin uygunluk fonksiyonu olan kimeler arasindaki hata orani hesaplanir. Toplam
karesel uzaklik fonksiyonu kiimeler arsindaki hatanin hesaplamasi i¢in kullanilmistir.

Adim 3: YAA ile kime merkezlerinin guncellenmesi

Bu adimda kiime merkezleri YAA algoritmasi ile glncellenmektedir, YAA
algoritmasi en iyi uygunluk fonksiyonuna sahip olan alge gore diger alglerin
uygunluk fonksiyonlarini modifiye etmektedir. Bu giincelleme islemi belirli bir
iterasyon sayisina gore yapilmaktadir, iterasyon sayilari artttkga uygunluk
fonksiyonun degeri azalmaktadir, yani kiimeler arasindaki hata orani diismektedir.
Her glincelleme isleminden sonra her alg i¢in tekrar uygunluk fonksiyonu hesaplanir.

Adim 4: Kiimeleme islemi

Bu adimda ise bir onceki adimda elde edilen son kiime merkezlerine gore
kiimelenmemis veri seti kiimelenmektedir. Son olarak YAA tabanli kiimeleme

algoritmasi islemi bitirmektedir.

6. DENEYSEL SONUCLARI

Bu bolimde tez c¢alismamizda kiimeleme problemleri igin Onermis
oldugumuz YAA tabanli kiimeleme algoritmasi Cizelge 3.1’de Ozelikleri verilen
Denge, BCWD, BCWO, Pima Indian Diyabet, Cam, iris, Sarap, Kentsel Arazi
Ortiisii ve Tepe Vadisi UCI veri setlerine uygulanip test sonuglar1 tartisilmstir.
Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi Matlab programlama dili ile
kodlanmistir ve tiim testeler Intel 2.3 GHz islemci 8 GB ram ve Windows 10
ozelligine sahip bilgisayar lizerinde yapilmistir.

Onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasi veri setlerine uygulandiginda
YAA optimizasyon algoritmast i¢in farkli parametreler kullanilmistir. Bu

parametreler Cizelge 6.1°de verilmistir.
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Cizelge 6.1. YAA Tabanli Kiimeleme Algoritmasinin Parametreleri

Parametre simgesi Parametre agiklamasi Parametre degeri
T Iterasyon sayis1 1000, 3000, 5000
P Popiilasyon sayisi 30, 50
A Bigimlenmek kuvvetidir 2
Le Enerji kayb1 0.3
Ay Adaptasyon olasilig1 0.5

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasmin parametrelerine bakildig1
zaman iterasyon sayisi ve popiilasyon sayisi parametreleri birden fazla farkli degerler
almaktadir. Sonuglarda bir farkliik meydana gelebilir amaci ile onerilen YAA
tabanli kiimeleme algoritmasi 1000, 3000, 5000 olmak tizere 3 farkl: iterasyon sayisi
ile calistirilmigtir ve her iterasyon sonucu ic¢in bazi verilerde ayni sonuglar
digerlerinde ise ayri sonuglar elde ortaya cikmistir. Diger yandan ayni sekilde
popiilasyon sayisi da 30, 50 olmak tizere iki farkli sekilde uygulanis ve sonuglar elde
edilmigtir. AAA algoritmasinda kullanilan bigcimlenmek kuvveti, enerji kaybi ve
adaptasyon olasiligi parametrelerinin degerleri ise arastirmaci tarafindan bir¢ok
problem Gzerinde uygulanip en iyi parametreler olarak se¢ilmistir (Uymaz ve ark.,
2015).

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasinin parametreleri verildikten sonra her
veri seti i¢in elde edilen sonuglar incelenmistir. Veri setlerinden elde edilen tiim
sonuclar ¢izelge ve grafik seklinde verilmistir. Her kiimelenmemis veri seti YAA
tabanli kiimeleme algoritmasina verildikten sonra YAA algoritmasi bu veri setinin
veri ornekleri icin en uygun kime merkezleri belirlemektedir. Her iterasyon
sonucunda elde edilen kiime merkezlerine gore veri 6rnekleri kimelenmektedir ve bu
veri seti igin bir toplam karesel uzaklik ve rand indeks degerleri hesaplanmaktadir.
Her veri seti program tarafindan 5 kez calistirilip toplam karesel uzaklik ve rand
indeks kriterleri icin en iyi, en kotu, en iyi ve en kotl degerlerinin ortalamasi ve

standart sapma degerleri Cizelge 6.2 ve 6.3’te verilmektedir.
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Veri T =1000 T =3000 T =5000
et P =30 P =50 P =30 P =50 P =230 P =50
fyi 1423.82 1423.82 1423.82 1423.82 1423.82 1423.82
Kot 1423.82 1423.82 1423.82 1425.72 1423.82 1423.82
Pemee T on 1423.82 1423.82 1423.82 1424.20 1423.82 1423.82
Std.Sa. | 3.01E-05 | 3.74E-08 1.38E-12 0.8511 7.79E-13 | 6.53E-13
fyi 149473.86 | 149473.86 | 149473.86 | 149473.86 | 149473.86 | 149473.86
Koti | 149473.87 | 149473.89 | 149473.86 | 149473.86 | 149473.86 | 149473.86
BN T | 14947386 | 14947387 | 14947386 | 149473.86 | 14947386 | 149473.86
Std.Sap. | 0.0039983 | 0.016703 | 4.11E-10 145E-10 | 129E-10 | 2.91E-11
fyi 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39
Kot 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39
BEWO o 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39 2964.39
Std.Sa. | 4.11E-10 | 8.64E-10 1.86E-12 1.09E-12 158E-12 | 8.81E-13
iyi 214.67 218.53 210.51 210.48 218.85 210.45
Kt 242.07 245.38 237.82 214.90 237.90 237.82
cam o 231.22 234.10 222.59 212.57 234.05 222.91
Std.Sa. | 11.3779 10.9553 13.1875 21742 8.4934 13.6628
fyi 96.66 96.66 96.66 96.66 96.66 96.66
. Kot 96.66 96.66 96.66 96.66 96.66 96.66
trs ort. 96.66 96.66 96.66 96.66 96.66 96.66
Std.Sa. | 2.39E-08 | 5.93E-09 | 2.66E-14 1.00E-14 | 266E-14 | 1.74E-14
fyi 4756113 | 47561.13 | 4756113 | 47561.13 | 4756113 | 47561.13
IELT;H Koti | 47561.13 | 4756113 | 47561.13 | 4756113 | 47561.13 | 47561.13
Diyabet | Ot 4756113 | 47561.13 | 4756113 | 47561.13 | 4756113 | 47561.13
Std.Sa. | 8.15E-11 | 2.81E-10 | 3.04E-11 291E-11 | 136E-11 | 2.18E-11
iyi 1629219 | 1629220 | 1629218 | 16292.18 | 1629218 | 16292.18
Koti | 16292.68 | 1629233 | 1629267 | 1629218 | 16292.67 | 16292.18
R o 1629230 | 1629224 | 16292.28 | 16292.18 | 1629247 | 16292.18
Std. Sa. | 0.21524 0.058177 0.21581 6.14E-10 0.26431 1.10E-11
fyi 725562.56 | 708106.74 | 613365.76 | 624308.32 | 601396.21 | 613897.85
AG | KO | 75592614 | 74779839 | 66089954 | 65958799 | 64210052 | 635490.91
Ort. | 733892.77 | 723066.79 | 638695.50 | 643797.48 | 61749291 | 620788.12
Std. Sa | 12797.3685 | 16541.3528 | 19442.0274 | 14120.5626 | 14979.7324 | 89122746
fyi | 51607777.14 | 51596571.24 | 50238591.20 | 50238944.81 | 50229397.88 | 50229333.85
Tepe | Kotli | 52246587.30 | 52264566.75 | 50246203.28 | 50240367.09 | 50230256.10 | 50229626.19
Vadisi | oOrt. | 52009785.05 | 51895171.20 | 50242103.45 | 50239681.22 | 50229872.31 | 50229530.96
Std.Sap. | 259355.386 | 280247.573 | 3124.6223 | 603.6838 | 313.4741 | 117.0006




Gizelge 6.3. Rand indeks Sonuglar1
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Vert set T = 1000 T = 3000 T = 5000
P=30 P =50 P =30 P =50 P =30 P =50
fyi 58.969 60.039 58.983 59.509 58.983 59.509
5 Kotu 57.831 57.831 57.831 58.712 57.831 58.756
e ortalama | 58.449 59.02 58.522 59.031 58.246 59.012
Std. Sap. | 0.0052583 | 0.0083136 | 0.0063109 | 0.0029114 | 0.0057456 | 0.0029495
Tyi 77.153 77.153 77.153 77.153 77.153 77.153
Kotu 77.153 77.153 77.153 77.153 77.153 77.153
BCWD ort. 77.153 77.153 77.153 77.153 77.153 77.153
Std. Sap. 0 0 0 0 0 0
Tyi 93.229 93.229 93.229 93.229 93.229 93.229
Kotu 93.229 93.229 93.229 93.229 93.229 93.229
BCWO ort. 93.229 93.229 93.229 93.229 93.229 93.229
Std. Sap. | 1.24E-16 | 1.24E-16 | 1.24E-16 | 1.24E-16 | 1.24E-16 | 1.24E-16
fyi 67.02 65.999 67.338 68.763 67.338 67.633
Kotu 59.691 62.504 59.601 66.346 59.601 59.601
Cam ort. 63.956 64.992 64.968 67.611 61.221 64.918
Std. Sap. | 0.036497 | 0.014132 | 0.031989 | 0.0085962 | 0.034195 | 0.034862
Tyi 88.742 88.742 88.742 88.742 88.742 88.742
N Kotu 88.742 88.742 88.742 88.742 88.742 88.742
Iris ort. 88.742 88.742 88.742 88.742 88.742 88.742
Std. Sap. 0 0 0 0 0 0
Tyi 52.398 52.398 52.398 52.398 52.398 52.398
Pima Kot 52.398 52.398 52.398 52.398 52.398 52.398
['):‘36'13; ort. 52398 | 52398 | 52398 | 52398 | 52398 | 52.398
Std. Sap. 0 0 0 0 0 0
Tyi 73.115 73.115 73.115 73.115 73.115 73.115
Kotu 72.582 73.115 72.582 73.115 72.582 73.115
Sarap ort. 73.009 73.115 73.009 73.115 72.795 73.115
Std. Sap. | 0.0023861 0 0.0023861 0 0.0029224 0
Tyi 61.264 61.151 70.886 69.611 69.139 71.14
) Kotu 58.502 56.65 64.258 59.629 65.089 60.883
KAO ort. 50384 | 50508 | 66886 | 64455 | 67.5 66.22
Std. Sap. | 0.011146 | 0.018487 | 0.024526 | 0.048224 | 0.015499 | 0.039717
fyi 50.085 50.085 50.085 50.085 50.085 50.085
Tepe Kotu 50.085 50.085 50.085 50.085 50.085 50.085
Vadisi ort. 50.085 50.085 50.085 50.085 50.085 50.085
Std. Sap. 0 0 0 0 0 0
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Cizelge 6.2 ve 6.3’te sonuglari incelendiginde Onerilen YAA tabanh
kiimeleme algoritmasi toplam karesel uzaklik ve rand indeks degerlerinin standart
sapma degerleri ¢ok tutarli bir sekilde elde edilmistir. Toplam karesel uzaklik
Kriterinin standart sapma degerlerini ele aldigimizda, Onerilen YAA tabanli
kiimeleme algoritmasi Denge, BCWD, BCWO, Pima Indian Diyabet, iris ve Sarap
veri kiimelerinde ¢ok tutarli degerler elde edilmistir. Fakat KAO ve Tepe Vadisi veri
kiimelerinde ise bir tutarlilik gostermemistir, bu tutarsizhigin sebebi ise veri
kiimelerinin ¢ok fazla 6zeliklere sahip olmasidir. Rand indeks iyi ve kotl degerleri
yizde olarak verilmistir. Rand indeks kriterinin standart sapma degerleri
incelendiginde Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmast BCWD, BCWO, Pima
Indian Diyabet, Iris, Kentsel ve Tepe Vadisi Denge veri kiimelerinde ¢ok tutarli rand
index degerleri elde etmistir. Denge, Sarap, Cam ve Arazi Ortiisii veri kiimelerinde
ise Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi sifira ¢ok yakin degerleri ile
tutarliligin1 géstermektedir. Sonug olarak, bu istatistik sonuglara gore, dnerilen YAA
tabanli kiimeleme algoritmasi her calistiginda cok yakin ve benzer sonuglar elde
edildigi sdylenebilir.

Onerilen kiimeleme algoritmanin uygunluk fonksiyonuna gore (toplam
karesel uzaklik) degerlendirilmesi baglangic ve bitis degerleri her bir ver seti icin
ayrt ayr1 yapilmistir. Bu toplam karesel uzaklik degeri ilk iterasyonda biiyiik bir
deger ile baslar ve iterasyon sayisi arttikca bu hata degeri diigmekte oldugundan bu
durum algoritmanin dogru bir sekilde ¢alistigini ifade eder.

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmas1 Denge veri setine uygulandiktan
sonra toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmistir, Cizelge 6.4°de Denge veri seti
icin farkli iterasyon sayisi ve farkli popiilasyon sayisi toplam karesel uzaklik
degerileri verilmistir. Denge veri seti Uzerinde elde edilen toplam karesel uzaklik

degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 6.1°de verilmistir.
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Gizelge 6.4. Denge Veri Seti Icin Toplam Karesel Uzaklik Degerleri

Toplam karesel T =1000 T = 3000 T =5000
uzaklik P =30 P =50 P =30 P =50 P=30 P =50
Baslangi¢ 1500.0083 | 1485.0133 | 1511.2115 | 1487.1663 | 1476.6524 1491.8749
Bitis 1423.8204 | 1423.8204 | 1423.8204 | 1423.8204 | 1423.8204 1423.8204
Denge

1600
1400
1200
100

o

800
600
400

Toplam karesel uzakhk

200

T=1000

T=3000

mp=30 mp=50

T=5000

Sekil 6.1. Denge Veri Seti I¢in Toplam Karesel Uzaklik Grafiksel Gosterim

Cizelge 6.4 incelendigi zaman Onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasi

denge veri setinde T degeri 1000 ve P degeri 30 ile 50’ye esit oldugunda sirasiyla

1500.0083, 1485.0133 toplam karesel uzaklik hata orani ile baslamis ve iterasyon
sayist artikea diizglin bir sekilde 1423.8204, 1423.8204 degerlerine diismiistiir. T

degeri 3000 ve 5000 arttirildiginda ve ayn1 zamanda p degerleri 30 ve 50 degerlerine

yikseltildiginde Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi denge veri seti

tizerinde toplam karesel uzaklik hata orani degeri higbir degisiklik géstermemistir.

Denge veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri sekil olarak asagida

Sekil 6.2°de verilmistir.
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Sekil 6.2. Denge veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

Sekil 6.2°ye bakildigi zaman Onerilen YAA tabanh kiimeleme algoritmasi
Denge veri setinde iterasyon sayisi arttikga toplam karesel uzaklik hata degerinin
diizgiin bir sekilde distiigii gozlenmektedir.

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi BCWD veri setine
uygulandiktan sonra toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmistir, Cizelge 6.5’te
BCWD veri seti i¢in farkli iterasyon sayisi ve farkli popiilasyon sayisi ile toplam
karesel uzaklik degerleri verilmistir. BCWD veri seti tzerinde elde edilen toplam

karesel uzaklik degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 6.3’te verilmistir.



Cizelge 6.5. BCWD veri seti i¢in toplam karesel uzaklik degerleri
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Toplam karesel T =1000 T = 3000 T =5000
uzaklik P=30 P =50 P=30 P =50 P=30 P =50
Baslangi¢ 326948.351 | 240478.958 | 317348.047 | 297028.632 | 320505.742 313010.343
Bitis 149473.8671 | 149473.8583 | 149473.855 149473.855 149473.855 149473.855
BCWD
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E e . . . .
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mp=30 mp=50

Sekil 6.3. BCWD veri seti igin toplam karesel uzaklik grafiksel gosterim

Cizelge 6.5’e bakildigi zaman Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
BCWD veri setinde T degeri 1000 oldugunda ve P degeri 30 ile 50’ye esit oldugunda
sirasiyla 326948.351, 240478.958 toplam karesel uzaklik hata orani ile baglamis ve
iterasyon sayist artik¢a diizglin bir sekilde 149473.8671, 149473.8583 degerlerine
dismiistiir. T degeri 3000 ve 5000 arttirildiginda ve ayn1 zamanda p degerleri 30 ve
50 degerlerine yiikseltildiginde onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasit BCWD
veri seti lizerinde toplam karesel uzaklik hata oran1 degeri 320505.742, 313010.343
degerleri ile baslamis ve 149473.855, 149473.855 degerleri ile bitmistir. Dolayisiyla,
iterasyon sayisi artikca toplam karesel uzaklik hata orant degeri degisim
gostermektedir. BCWD veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri sekil

olarak asagida Sekil 6.4’te verilmistir.
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Sekil 6.4. BCWD veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

Sekil 6.4°e bakildigi zaman onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasi
BCWD veri setinde iterasyon sayisi arttikca toplam karesel uzaklik hata degeri
diizgiin bir sekilde diigmesi gézlenmektedir.

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi BCWO veri setine
uygulandiktan sonra toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmistir, Cizelge 6.6’de
BCWO veri seti i¢in farkli iterasyon sayisi ve farkli popiilasyon sayisi toplam karesel
uzaklik degerleri verilmistir. BCWO veri seti Uzerinde elde edilen toplam karesel

uzaklik degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 6.5°te verilmistir.



Gizelge 6.6. BCWO Veri Seti I¢in Toplam Karesel Uzaklik Degerleri
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Toplam karesel T =1000 T =23000 T =5000
Uzaklik P=30 P =50 P =30 P=50 P=30 P=50
Baslangig 6047.4916 6466.0362 6493.6316 5747.0926 6475.383 5957.025
Bitig 2964.387 2964.387 2964.387 2964.387 2964.387 2964.387
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Sekil 6.5. BCWO veri seti igin toplam karesel uzaklik grafiksel gosterim

Cizelge 6.6°de goriildiigii gibi onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi

BCWO veri setinde T degeri 1000 oldugunda ve P degeri 30 ile 50’ye esit oldugunda

sirastyla 6047.4916, 6466.0362 toplam karesel uzaklik hata orani ile baslamis ve

iterasyon sayisi artikca diizgiin bir sekilde 2964.387, 2964.387 degerlerine

diismistiir. T degeri 3000 ve 5000 arttirildiginda ve ayni zamanda p degerleri 30 ve

50 degerlerine yiikseltildiginde onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmast BCWO

veri seti lizerinde toplam karesel uzaklik hata orami degeri higbir degisikli

gostermemektedir. BCWO veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

sekil olarak asagida Sekil 6.6’da verilmistir
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Sekil 6.6. BCWO veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

Sekil 6.6°da goriildiigii gibi Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
BCWO veri setinde iterasyon sayisi arttikca toplam karesel uzaklik hata degeri
diizgilin bir sekilde diismesi gozlenmektedir.

Onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasi cam veri setine uygulandiktan sonra
toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmigtir, Cizelge 6.7°te cam veri seti igin farkli
iterasyon sayist ve farkli popiilasyon sayisi toplam karesel uzaklik degerleri
verilmistir. Cam veri seti lizerinde elde edilen toplam karesel uzaklik degerlerinin

grafiksel gosterimi Sekil 6.7°de verilmistir.



Gizelge 6.7. Cam Veri Seti Igin Toplam Karesel Uzaklik Degerleri
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Toplam karesel T =1000 T =3000 T =5000
uzaklik P=30 P =50 P=30 P =50 P=30 P =50
Baglangic 537.1416 560.3088 545.6095 521.7299 613.5333 546.7849
Bitis 242.067 236.9456 237.8232 214.9016 218.8518 210.4455
Cam
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Sekil 6.7. Cam veri seti icin toplam karesel uzaklik grafiksel gosterim

Cizelge 6.7°e bakildiginda onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi cam
veri setinde T degeri 1000 oldugunda ve P degeri 30 ile 50’ye esit oldugunda
sirastyla 537.1416, 560.3088 toplam karesel uzaklik hata orani ile baslamis ve
iterasyon sayisi artik¢a diizgiin bir sekilde 242.067, 236.9456 degerlerine diismistiir.
T degeri 3000 arttirlldiginda ve aymi zamanda p degerleri 30 ve 50 degerlerine
yiikseltildiginde onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi cam veri seti Uizerinde
toplam karesel uzaklik hata orani degeri sirasiyla 545.6095, 521.7299 degerleri ile
baslamis ve 237.8232, 214.9016 degerleri ile bitmistir. T degeri 500 oldugunda ve p
degerleri 30 ve 50 oldugunda ise Onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasit cam
veri seti Uzerinde toplam karesel uzaklik hata orani degeri sirasiyla 613.5333,
546.7849 degerleri ile baslamis ve 218.8518, 210.4455 degerleri ile bitmistir.
Dolayisiyla, iterasyon sayist artik¢a toplam karesel uzaklik hata orani degeri degisim
gostermektedir. Cam veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri sekil

olarak asagida Sekil 6.8’de verilmistir.



47

1000 iterasyon igin

Alg sayisi = 30 Alg sayisi = 50
600 600 -
x 550 2 550 -
E 500 - *,"3 500
< a%0 = 450 |
@
& 400 S 400
2 350 2 350 |
: S |
2 300 - = 30 |
= 250 = 250 |
200 200
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
iterasyon iterasyon

3000 iterasyon igin

Alg sayisi =30 Alg sayisi = 50
600 ‘ 550 -
x 550 - x 500
= =
g g 40
< 450 | 2 o
& am0 | o
2 - | £ 350
5.0l § 3w
= 300 - 2
250 } # 250
200 | | i 200 T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
iterasyon iterasyon

5000 iterasyon igin

Alg sayisi = 30 Alg sayisi = 50

o aa
8 8
o o
5 8

= =
2 550 - 500

g g
; 500 = 450
g :(5)2 8 400

s

X £
£ 350 = 350
= o 300

E‘ 300 s
250 = 250
200 200

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
iterasyon iterasyon

Sekil 6.8. Cam veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

Sekil 6.8’e bakildig1 zaman Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi cam
veri setinde iterasyon sayist arttikga toplam karesel uzaklik hata degeri diizgiin bir
sekilde diismesi gozlenmektedir.

Onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmas iris veri setine uygulandiktan
sonra toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmistir, Cizelge 6.8°da iris veri seti i¢in
farkli iterasyon sayis1 ve farkli popiilasyon sayis1 toplam karesel uzaklik degerileri
verilmistir. Iris veri seti lizerinde elde edilen toplam karesel uzaklik degerlerinin

grafiksel gosterimi Sekil 6.9°de verilmistir.
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Cizelge 6.8. Iris Veri Seti I¢in Toplam Karesel Uzaklik Degerleri

Toplam karesel T =1000 T =3000 T =5000
uzaklik P =30 P =50 P =30 P =50 P =30 P =50
Baslangi¢ 208.2218 200.493 189.8222 173.579 192.6111 188.2755
Bitis 96.6555 96.6555 96.6555 96.6555 96.6555 96.6555
Iris
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Sekil 6.9. Iris veri seti icin toplam karesel uzaklik grafiksel gosterim

Cizelge 6.8’da goriildiigii gibi onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
iris veri setinde T degeri 1000 oldugunda ve P degeri 30 ile 50’ye esit oldugunda
sirastyla 208.2218, 200.493 toplam karesel uzaklik hata orani ile baslamistir.
Iterasyon sayisi artikga diizgiin bir sekilde 96.6555, 96.6555 degerlerine diismiistiir.
T degeri 3000 ve 5000 arttirildiginda ve ayni zamanda p degerleri 30 ve 50
degerlerine yiikseltildiginde Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi iris veri seti
tizerinde toplam karesel uzaklik hata oran1 degeri hicbir degisiklik gostermemektedir.
Iris veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri sekil olarak asagida Sekil

6.10°da verilmistir.
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Sekil 6.10. iris veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

5000

Sekil 6.10’a bakildig1 zaman 6nerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmast iris

veri setinde iterasyon sayisi arttik¢ca toplam karesel uzaklik hata degeri diizgiin bir

sekilde diismesi gozlenmektedir.

Onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmas: Pima Indian Diyabet veri setine

uygulandiktan sonra toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmistir, Cizelge 6.9°de

Pima Indian Diyabet veri seti i¢in farkli iterasyon sayis1 ve farkli popiilasyon sayisi

toplam karesel uzaklik degerileri verilmistir. Pima Indian Diyabet veri seti (izerinde

elde edilen toplam karesel uzaklik degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 6.11°de

verilmistir
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Cizelge6.9. Pima Indian Diyabet Veri Seti igin Toplam Karesel Uzaklik Degerleri
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Sekil 6.11. Pima Indian Diyabet veri seti i¢in toplam karesel uzaklik grafiksel gésterim

Cizelge 6.9°de goriildiigii gibi onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi

Pima Indian Diyabet veri setinde T degeri 1000 oldugunda ve P degeri 30 ve 50’ye
esit oldugunda sirastyla 85200.7999, 80555.2641 toplam karesel uzaklik hata orani
ile baglamstir. iterasyon sayisi artik¢a diizgiin bir sekilde 47561.1262, 47561.1262

degerlerine diigmiistiir. T degeri 3000 ve 5000 arttirildiginda ve ayni zamanda p

degerleri 30 ve 50 degerlerine yiikseltildiginde Onerilen YAA tabanli kiimeleme

algoritmas1 Pima Indian Diyabet veri seti {izerinde toplam karesel uzaklik hata orani

degeri higbir degisiklik gostermemektedir. Pima Indian Diyabet veri setinin toplam

karesel uzaklik yakinsama degerleri sekil olarak asagida Sekil 6.12’de verilmistir.
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Sekil 6.12. Pima Indian Diyabet veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

Sekil 6.12’ye bakildig1 zaman Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
Pima Indian Diyabet veri setinde iterasyon sayisi arttik¢a toplam karesel uzaklik hata
degeri diizgilin bir sekilde diismesi gézlenmektedir.

Onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasi sarap veri setine uygulandiktan
sonra toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmistir, Cizelge 6.10°de sarap veri seti
icin farkli iterasyon sayisi ve farkli popiilasyon sayist toplam karesel uzaklik
degerileri verilmistir. Sarap veri seti lizerinde elde edilen toplam karesel uzaklik

degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 6.13°te verilmistir.
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Cizelge 6.10. Sarap Veri Seti igin Toplam Karesel Uzaklik Degerleri

Toplam T =1000 T =3000 T =5000
karesel uzaklik P=30 P=50 P=30 P =50 P=30 P =50
Baslangi¢ 21309.7761 | 19051.3077 19994.3735 19781.7573 18614.5991 18248.2321
Bitis 16292.6795 | 16292.3344 16292.6672 16292.1846 16292.1846 16292.1846
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Sekil 6.13. Sarap Vveri seti i¢in toplam karesel uzaklik grafiksel gésterim

Cizelge 6.10’e bakildiginda onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
sarap veri setinde T degeri 1000 oldugunda ve P degeri 30 ile 50’ye esit oldugunda
strastyla 21309.7761, 19051.3077 toplam karesel uzaklik hata orani ile baslamis ve
iterasyon sayist artikca diizgiin bir sekilde 16292.6795, 16292.3344 degerlerine
diismistiir. T degeri 3000 arttirildiginda ve ayni zamanda p degerleri 30 ve 50
degerlerine yiikseltildiginde onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasi sarap Vveri
seti lizerinde toplam karesel uzaklik hata orani degeri sirasiyla 19994.3735,
19781.7573 degerleri ile baslamis ve 16292.6672, 16292.1846 degerleri ile bitmistir.
T degeri 500 oldugunda ve p degerleri 30 ve 50 oldugunda ise onerilen YAA tabanh
kiimeleme algoritmas1 sarap veri seti lizerinde toplam karesel uzaklik hata orani
degeri sirasiyla 18614.5991, 18248.2321 degerleri ile baslamis ve 16292.1846,
16292.1846 degerleri ile bitmistir. Dolayisiyla, iterasyon sayisi artik¢a toplam
karesel uzaklik hata orani degeri degisim gostermektedir. Sarap veri setinin toplam

karesel uzaklik yakinsama degerleri sekil olarak asagida Sekil 6.14’te verilmistir.
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Sekil 6.14. Sarap veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

Sekil 6.14°de bakildigi zaman Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
sarap veri setinde iterasyon sayisi arttikca toplam karesel uzaklik hata degeri diizgiin
bir sekilde diismesi gozlenmektedir.

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmas1 Kentsel Arazi Ortiisti veri setine
uygulandiktan sonra toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmistir, Cizelge 6.11°da
Kentsel Arazi Ortlisli veri seti i¢in farkli iterasyon sayis1 ve farkli popiilasyon sayisi
toplam karesel uzaklik degerleri verilmistir. Kentsel Arazi Ortusii veri seti izerinde
elde edilen toplam karesel uzaklik degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 6.15°te

verilmistir.



Gizelge 6.11. Kentsel Arazi Ortiisii Veri Seti I¢in Toplam Karesel Uzaklik Degerleri

54

Toplam karesel T =1000 T = 3000 T =5000
uzaklik P=30 P =50 P=30 P =50 P=30 P =50
Baglangig 1905531.82 | 1971310.14 | 1974964.20 | 1853804.48 2056492.13 1459207.64
Bitig 755926.14 722259.01 660899.54 659587.98 614705.25 613897.85
Kentsel Arazi Ortiisii

800000

., 700000

= 600000

% 500000

E 400000

= 300000

% 200000

" 100000

0

T=1000 T=3000 T=5000

Hp=30 mp=50

Sekil 6.15. Kentsel Arazi Ortiisii veri seti igin toplam karesel uzaklik grafiksel gosterim

Cizelge 6.11’a bakildiginda oOnerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
Kentsel Arazi Ortlsii veri setinde T degeri 1000 oldugunda ve P degeri 30 ile 50’ye
esit oldugunda sirastyla 1905531.82, 1971310.14 toplam karesel uzaklik hata orani
ile baglamistir. Iterasyon sayis1 artikca diizgiin bir sekilde 755926.14, 722259.01
degerlerine diismiistiir. T degeri 3000°e arttirildiginda ve p degerleri 30 ve 50
degerlerine yiikseltildiginde onerilen YAA tabanl kiimeleme algoritmasi sarap veri
seti iizerinde toplam karesel uzaklik hata orami degeri sirasiyla 1974964.20,
1853804.48 degerleri ile baglamis ve 660899.54, 659587.98 degerleri ile bitmistir. T
degeri 500 oldugunda ve p degerleri 30 ve 50 oldugunda ise Onerilen YAA tabanli
kiimeleme algoritmas1 sarap veri seti lizerinde toplam karesel uzaklik hata orani
degeri sirasiyla 2056492.13, 1459207.64 degerleri ile baglamis ve 614705.25,
613897.85 degerleri ile bitmistir. Dolayisiyla, iterasyon sayisi artik¢a toplam karesel
uzaklik hata oran1 degeri degisim gostermektedir. Sarap veri setinin toplam karesel

uzaklik yakinsama degerleri sekil olarak asagida Sekil 6.16’da verilmistir.
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Sekil 6.16. Kentsel Arazi Ortiisii veri setinin toplam karesel uzaklik yakisama degerleri

Sekil 6.16’ya bakildigi zaman 6nerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
sarap veri setinde iterasyon sayisi arttikca toplam karesel uzaklik hata degeri diizgiin
bir sekilde diismesi gozlenmektedir.

Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi Tepe Vadisi veri setine
uygulandiktan sonra toplam karesel uzaklik degeri hesaplanmistir, Cizelge 6.12°da
Tepe Vadisi veri seti i¢in farkli iterasyon sayisi ve farkli popiilasyon sayisi toplam
karesel uzaklik degerileri verilmistir. Tepe Vadisi veri seti zerinde elde edilen

toplam karesel uzaklik degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 6.17°te verilmistir.
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Gizelge 6.12. Tepe Vadisi Veri Seti igin Toplam Karesel Uzaklik Degerleri

Toplam Karesel T = 1000 T = 3000 T = 5000
uzaklik P =30 P =50 P=30 P =50 P =30 P =50
Baslangi¢ 361378289.2 | 350942491.4 | 367741859.4 | 359287455.3 | 358335800.2 | 365235471.2
Bitis 52246587.3 | 51596571.2 | 50246203.24 | 50238944.81 | 50229823.79 | 50229333.85
Tepe Vadisi
52500000
. 52000000
% 51500000
% 51000000
E 50500000
£
-2 50000000
= 49500000 I I I .
49000000
T=1000 T=3000 T=5000
Ep=30 Wp=50

Sekil 6.17. Tepe Vadisi veri seti i¢in toplam karesel uzaklik grafiksel gésterim

Cizelge 6.12’a bakildiginda oOnerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
Tepe Vadisi veri setinde T degeri 1000 oldugunda ve P degeri 30 ile 50’ye esit
oldugunda sirastyla 361378289.2 |, 350942491.4 toplam karesel uzaklik hata orani
ile baslamustir. Iterasyon sayisi artikca diizgiin bir sekilde 52246587.3, 51596571.2
degerlerine diigmustiir. T degeri 3000 arttirildiginda ve p degeri 30 ve 50 degerlerine
yiikseltildiginde 6nerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi sarap Vveri seti Uizerinde
toplam karesel uzaklik hata orami degeri sirasiyla 367741859.4, 359287455.3
degerleri ile baslamis ve 50246203.24, 50238944.81 degerleri ile bitmistir. T degeri
500 oldugunda ve p degerleri 30 ve 50 oldugunda ise Onerilen YAA tabanh
kiimeleme algoritmas1 sarap veri seti lizerinde toplam karesel uzaklik hata orani
degeri sirasiyla 358335800.2, 365235471.2 degerleri ile baslamig ve 50229823.79,
50229333.85 degerleri ile bitmistir. Dolayisiyla, iterasyon sayisi artikga toplam
karesel uzaklik hata orani degeri degisim gostermektedir. Sarap veri setinin toplam

karesel uzaklik yakinsama degerleri sekil olarak asagida Sekil 6.18’da verilmistir.
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Sekil 6.18. Tepe Vadisi veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

Sekil 6.18’e bakildigi zaman Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
sarap veri setinde iterasyon sayisi arttikga toplam karesel uzaklik hata degeri diizgiin
bir sekilde diismesi gdzlenmektedir. Biyilk 6lcekli olan Kentsel Arazi Ortiisii ve
Tepe Vadisi veri setleri standart k-ortalama algoritmasi ile karsilagtirilmistir.
Karsilastirma sonuglar1 1000 iterasyon ve popiilasyon sayist 30 olarak toplam karesel
uzaklik hata degerleri elde edilmistir, elde edilen toplam karesel uzaklik hata

degerleri Cizelge 6.13’de ve Sekil 6.19°da verilmistir.



58

Cizelge 6.13. Kargilagtirma Sonuglar

Veri seti K-ortalama YAA
Kentsel Arazi Ortisi 53686200.5 52246587.3
Tepe Vadisi 762291.83 755926.14
Urban Land Cover Hill Valley
54000000 764000

53500000
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52500000
SZOOOOOO . - .
51500000 752000

K-ortalama YAA K-ortalama YAA
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~ ~ ~
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Sekil 6.19. Tepe Vadisi veri setinin toplam karesel uzaklik yakinsama degerleri

Cizelge 6.13 incelendiginde, Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
Kentsel Arazi Ortlisii ve Tepe Vadisi veri setlerinde sirasiyla 52246587.3 ve
52246587.3 degerlerini elde etmistir. Bu toplam karesel uzaklik hata degerleri ile
onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmas: Ustiinliiglinii gdstermektedir.

Yukaridaki testlere ek olarak Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
Nasiri ve Khiyabani (Nasiri ve Khiyabani, 2018) yapmis olduklar1 c¢alisma ile
karsilagtirilmistir, PSO, GA ve WOA algoritmalarinin parametre degerleri Cizelge

6.14°te verilmistir ve karsilastirma sonuglar1 Cizelge 6.15°te verilmistir.

Cizelge 6.14. Parametre Degerleri

Algoritma Parametre
Vimax = 0.05, Viin = —0.05
PSO C1=20,C,=20

Wiax = 0.9, Wpin = 0.4
Caprazlama (-1 ile 1 arasinda)

GA X
Mutasyon (0 ile 1 arasinda)
H1 [0, O]
4
WOA M2 [3, 4]
Hs [6, 1]

Sigma (0.5, 0.05) , (0.05, 0.5)
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Cizelge 6.15. Karsilagtirma Sonuglar

Data Kriterler |k-ortalama DE GA ABC PSO WOA YAA
Ortalama | 103.58 | 125.3395 | 120.0766 | 97.0986 | 97.4058 | 96.7993 | 96.6555
Iris Sta. Sap. 12.48 1.13 0.36 0.43 0.26 0.1 0.037
Sira 5 7 6 3 4 2 1
Ortalama 18560 16530.11 | 16493.93 | 16394.82 | 16292.96 | 16295 |16292.31
Sarap Sta. Sap. 2869 1.32 0.75 1.29 8.05 0.72 3.942
Sira 7 6 5 4 2 3 1
Ortalama | 5853.57 | 5794.273 | 5732.869 | 5643.849 | 5532.096 | 5539.72 | 5532.193
CMC Sta. Sap. 1.63 30.9 0.64 10 14.78 0.79 1.48
Sira 7 6 5 4 1 3 2
Ortalama | 1427.52 | 1427.869 | 1425.489 | 1429.945 | 1424.754 | 1423.8 | 1423.916
Denge | Sta. Sap. 3.49 1.05 0.94 1.32 0.35 0.98 0.42552
Sira 5 6 4 7 3 1 2
Ortalama | 3262.35 | 3237.142 | 3237.926 | 3036.955 | 3037.963 | 3036.12 | 3064.387
BCWO | Sta. Sap. 0.16 0.19 0.25 0.048 6.44 0.2 0.13
Sira 7 5 6 2 3 1 4
Ortalama | 255.073 | 261.0285 | 252.2135 | 256.0595 | 240.8885 | 231.2912 | 237.6462
Cam Sta. Sap. 4,72 7.66 1.56 2.94 12.06 451 7.8821
Sira 5 7 4 6 3 1 2
Ortalama | 1995.189 | 1877.237 | 1888.209 | 1897.421 | 1890.207 | 1870.93 | 1873.598
Tiroid | Sta. Sap. 10.78 6.05 6.9 6.62 0 1.3 11.1468
Sira 7 3 4 6 5 1 2

Cizelge 6.15 goriildiigi gibi 6nerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi k-
ortalama, DE, GA, ABC, PSO, WOA kiimeleme algoritmalar1 ile karsilagtirilmistir.
Bu karsilastirmada iris, sarap, CMC, denge, kanser, cam ve Tiroid veri setleri
kullanilmustir. Her veri seti icin 1000 iterasyon sonucunda toplam karesel uzaklik
degeri elde edilmistir. Toplam karesel uzaklik degerlerinin ortalama degeri, standart
sapma ve toplam karesel uzaklik degerine gore de sira 20 defa caligtirarak elde
edilmistir. Cizelge 6.15 incelendiginde, Onerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi
iris ve sarap veri kiimelerinde sirasiyla 96,6555 ve 16292,31 toplam karesel uzaklik
degerleri ile diger kiimeleme algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde etmistir. CMC,
Denge, Cam ve Tiroid veri kimelerinde ise onerilen YAA tabanli kiimeleme
algoritmasi ikinci olmustur. Onerilen YAA tabanli kilmeleme algoritmasi sadece
Kanser veri setinde 4. olarak biraz kotii sonu¢ vermistir. Buna ek olarak istatistik
acisindan Cizelge 6.15 icin friedman test yapilmistir, tiim kiimeleme yontemlerinin
friedman sira test sonuglar1 Cizelge 6.16°te verilmistir.

Cizelge 6.16. Friedman test sonuglari

Yontemler Sonug
K-ortalama 6.14
DE 5.71
GA 4.86
ABC 4.57
PSO 3.00
WOA 1.71
YAA 2.00
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Cizelge 6.16 incelendiginde, friedman istatistik testine gore Onerilen AAA
tabanli kiimeleme algoritmasi1 DE, GA, ABC, PSO kiimeleme algoritmalarinin 6niine
gecerek 2.00 degeri ile ikinci sirada gelmektedir, diger taraftan WOA tabanh
kiimeleme algoritmasi 1.71 degeri ile birinci sirada gelmektedir. Genel olarak test
sonuclarina bakildigi zaman onerilen YAA kiimeleme yontemi kiimeleme islemi i¢in

uygun gorilmektedir.

7. SONUC

Kiimeleme, denetimsiz 0grenmenin bir yontemi olarak bilinmektedir ve
miihendislik, tip, market, goriintli segmentasyonu ve bankacilik gibi bircok alanda
kullanilan istatistiksel veri analizi i¢in yaygin bir tekniktir. Ayn1 zamanda kiimeleme
yontemleri veri madenciliginde sik¢a kullanilan yoOntemlerden bir tanesidir.
Kiimeleme islemini birden fazla parametre etkilemektedir. Bu parametrelerden en
onemlisi kimelenen veriler i¢in en uygun kiime merkezlerinin bulunmasidir. En
uygun kiime merkezlerinin bulunmasi bir optimizasyon problemi olarak ele
alinabilir. Optimizasyon algoritmalari, optimizasyon problemlerinde optimum
degerleri bulmak i¢in kullanilan algoritmalardir. Kullanim alanlari artik¢a
arastirmacilar tarafindan giinimiize kadar bir¢cok optimizasyon algoritmalari
gelistirilmistir. Optimizasyon algoritmalar1 global arama yetenegine sahip oldugu
icin kisa siirede en iyi sonucu bulmayr hedefler. Bu tez ¢alismasinda kiimeleme
isleminde uygun kiime merkezlerini elde etmek ve kiimeleme basarisini arttirmak
icin YAA kullanilarak kiimeleme isleminin dogrulugu arttirilmigtir. Onerilen YAA
tabanli kiimeleme algoritmasinin performansi sikca kullanilan Denge, BCWD,
BCWO, Pima Indian Diyabet, Cam, iris, Sarap, Kentsel Arazi Ortlisii ve Tepe Vadisi
UCI veri setleri ile degerlendirilmistir. Onerilen YAA tabanli kiimeleme
algoritmasinin performans: toplam karesel uzaklik ve rand indeks degerlendirme
kriterleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar1 6nerilen kiimeleme yonteminin
kiimelenmemis veri setlerini ¢ok uygun bir sekilde kiimeledigini ispat etmistir. Diger
bir taraftan, onerilen kiimeleme yonteminden elde edilen toplam karesel uzaklik
degerleri literatirde Onerilen k-ortalama, DE, GA, ABC, PSO ve WOA tabanh
kiimeleme yontemleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucu 6nerilen kiimeleme
yontemi toplam alt1 veri setinde iki veri setinde birinci, dort veri setinde ikinci ve

sadece bir veri setinde dérdiincii olmustur. Onerilen kiimeleme yonteminin diizgiin
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bir sekilde galismasi kontrol amagli her veri seti igin her iterasyonda toplam karesel
uzaklik hata orani degeri hesaplanmistir ve iterasyon sayisi arttikga toplam karesel
hata oranmi1 degeri diizgiin bir sekilde diismektedir. Sonu¢ olarak, onerilen YAA
tabanli kiimeleme algoritmasi kullanilan veri kiimelerinde ¢ok istikrarli bir sekilde
sonug¢ vermistir.

Bu tez calismasinda, kimeleme problemi igin onerilen YAA tabanh
kiimeleme algoritmasi genel olarak kullanilan veri setlerinde basarili sonuglar elde
ettigi sdylenebilir. Bu iyi sonuglara gore dnerilen YAA tabanli kiimeleme algoritmasi

gercek diinya veri setlerine uygulanarak performansi degerlendirilebilir.
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