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YAPAY ARI KOLONi ALGORITMASI TABANLI GORUNTU KUMELEME
YONTEMLERININ GELISTIRILMESI

Emrah HANCER
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Doktora Tezi, Ocak 2016
Damsman: Prof. Dr. Dervis KARABOGA

KISA OZET

Kiimeleme, bir verideki gériinmeyen ve gizli bulunan bilginin elde edilmesi amaciyla
verinin karakteristik Ozelliklerini degerlendirerek gruplarina ayirma islemidir.
Kiimeleme miihendislikten istatistige kadar bir¢ok alanda hayati bir 6neme sahiptir. O
alanlardan birisi de oriintii tanima ve goriintli islemedir. Kiimeleme yontemleri, Oriintii
tanima ve gorlintii isleme alaninda goriintiilerin segmentasyon ve analiz islemlerinde
kullanilan 6nemli tekniklerden biridir. Ancak, mevcut alisilagelmis kiimeleme
yontemlerinin yerele takilma ve baslangic kosullarina bagimlilik gibi problemleri
mevcuttur.  Evrimsel hesaplama teknikleri bu problemlerin  giderilmesinde
kullanilabilecek kiiresel arastirma algoritmalardir. Evrimsel hesaplama tekniklerinden
biri olan yapay ar1 koloni (ABC) algoritmasi, diger algoritmalara nazaran daha yeni,
kolay uygulanabilir, az parametre degeri igeren ve erken yakinsama problemleri az olan
bir algoritmadir. ABC algoritmas1 birgok farkli problemlere basarili bir sekilde
uygulanmistir. Ancak, ABC algoritmasinin goriintii kiimeleme {izerindeki potansiyeli

heniiz tam olarak arastirilmig degildir.

Bu tez ¢aligmasinin amaci, ABC’nin goriintii kiimelemedeki performansini aragtirmak
ve gelistirmektir. Ayn1 zamanda bu ¢alisma farkli evrimsel hesaplama tekniklerinin de

gorlintii kiimeleme tlizerindeki kabiliyetini incelemekte ve degerlendirmektedir.

Tez ¢alismasinin birinci kisminda, ilk olarak beyin MRI goriintiileri i¢in ABC ile
kiimeleme tabanli tiimor segmentasyon metodolojisi Onerilmistir. Elde edilen sonuglar
neticesinde, Onerilen metodolojinin klasik kiimeleme metodolojilerinden daha iyi timor
segmentasyonu sagladigi goriilmiistiir. ikinci olarak literatiirdeki mevcut goriintii
kiimeleme kriterlerinin avantaj ve dezavantajlari incelenerek yeni bir goriintii kiimeleme

kriteri ortaya konulmus ve onerilen kiimeleme kriteri diger kiimeleme kriterlerinden
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daha iyi kiimeleme performans: saglanmistir. Uciincii olarak ABC ile kiimeleme tabanli
bir renk kuantalama yontemi gelistirilmistir. Bu kuantalama yontemi ABC’nin bu
alandaki ilk uygulamas1 olma niteligi tasimaktadir. Onerilen kuantalama ydntemi, RGB
ve L*a*b* renk uzaylarinda test edilmis ve diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigi goriilmiistiir.

Tez c¢alismasmin ikinci kisminda kiime sayisi bilinmeyen verileri otomatik olarak
kiimeleyen ABC tabanli yontemler gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler disaridan
kiime sayisinin belirlenmesine ihtiyag duymamakta ve verinin karakteristik yapisini
analiz ederek kiimeleme islemini gergeklestirmektedir. Onerilen bu yontemler mevcut
yontemlerden kiimeleme kalitesi ve optimum kiime sayisini elde etme agisindan daha
iyi performans gostermistir. Standart ABC’nin bir verideki optimum kiime sayisinin
belirlenmesi problemi {izerindeki performans:1 ilk olarak bu tez ¢alismasinda

incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme analizi, yapay ar1 koloni, evrimsel hesaplama, kiime

sayisinin belirlenmesi.
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DEVELOPMENT OF ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM BASED
IMAGE CLUSTERING APPROACHES

Emrah HANCER
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Ph.D. Thesis, January 2016
Supervisor: Prof. Dr. Dervis KARABOGA

ABSTRACT

Clustering is the process of grouping through evaluating the characteristics of a data set
to obtain unseen and invaluable information from the data. Clustering has an important
role in a various number of fields from engineering to statistics. One of these fields is
pattern recognition and image processing. Clustering is one of the important current
techniques in image segmentation and image analysis processes of pattern recognition
and image processing. However, existing clustering techiques suffer from problems,
such as local optima and dependent on initial conditions. In order to alleviate these
problems, evolutionary computation techniques that are global search algorithms can be
used. Among evolutionary computation techniques, artificial bee colony (ABC)
algorithm is quite new, can be easily implemented, includes less control parameters and
less stagnation problems than other well-known algorithms. ABC has been succesfully
applied to a various number of fields, but its potential for image clustering has not been

fully investigated yet.

The overall goal of this thesis is to investigate and improve capability of the ABC
algorithm for image clustering. Furthermore, this thesis also investigated and evaluated

the capabilities of different evolutionary computation techniques for image clustering.

In the first stage of the thesis, an ABC clustering based tumour segmentation
methodology for brain MRI images was first proposed. It was seen from the obtained
results that the proposed methodology can provide better tumour segmentation than
traditional methodologies. Second, a new image clustering criterion was introduced by
investigating advantages and disadvantages of existing criteria. The proposed clustering
criterion obtained better clustering quality than other criteria. Third, an ABC clustering

based color quantization technique was developed. The proposed quantization technique



was tested on RGB and L*a*b* color spaces, and performed better than other
quantization techniques. Furthermore, to our knowledge, this proposed technique is the

first application of ABC algorithm on color quantization.

In the second stage of this thesis, ABC based automatic clustering techniques which
automatically group the data without the knowlege of cluster number are improved. The
improved techniques do not require the cluster number as a parameter and perform
clustering by analyzing the characteristics of the data. The improved techiques
performed better than existing techniques in terms of clustering quality and obtaining
the optimum number of clusters. The potential of standard ABC for the determination of

cluster number was first investigated in this thesis.

Keywords: Cluster anaylsis, artificial bee colony, evolutinary computation,

determination of cluster number.
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GIRIS

Veri (data) islenmemis ger¢ek ya da soyut bilgi olarak tanimlanmakta ve 6l¢iim, deney,
gozlem ya da arastirma yolu ile elde edilmektedir [1]. Veri ayrica belirli bir nesne, birey
veya olguya ait bir temsildir. Veriler temel olarak nicel ve nitel olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Nicel veriler, 6l¢iim ya da sayim yolu ile toplanan ve sayisal bir degeri

olan verilerdir. Nitel veriler, sayisal bir degeri olmayan veriler olarak bilinmektedir.

Veriler ger¢ek zamanli uygulamalar ve hayatin bir¢ok alaninda hayati bir 6neme sahip
olmasima ragmen, tek basgina bir anlam ifade etmemektedir. Verilerin bir anlam ifade
etmesi ve iliskili olduklar1 olguyu agiklamasi, elle veya teknolojik araclar ile
islenmesiyle miimkiin olmaktadir. Béylece bir problemin ¢éziimiine veya karar verme

mekanizmalarma yardimci olabilecek bir formata doniismektedir.

Verilerin analizi ve islenmesi veri madenciligi (data mining) disiplininin konusudur.
Veri madenciligi eldeki verilerden {istii kapali, fazla net olmayan, ancak potansiyel
olarak kullanish bilginin elde edilmesi siirecidir [2]. Veri madenciligi disiplini, makine
Ogrenmesi (machine learning), istatistik, matematik, meta-sezgisel algoritmalar ve veri
taban1 sistemleri gibi cesitli bilim dallarin1 bir arada kullanir. Istatistik ve matematik
bilimi, nicel ve nitel verilerin 6zetlenmesini saglayan araglart biinyesinde barmdirir.
Makine 6grenmesi, yapay zeka (artificial intelligence) disiplininin bir alt dali olup,
verinin ait oldugu olgu veya problemi veriye gore modelleme islemini gerceklestiren
algoritmalar1 igerir. Meta-sezgisel algoritmalar, karmasik problemlerde veriler
tizerinden etkin coziimler gelistirmek icin kullanilmaktadir. Veri tabani sistemleri,

verilerin yapisal (hiyerarsik) bir diizende bir arada tutulmasini saglamaktadir.

Veriden anlamli bilginin elde edilmesi isleminde makine 6grenmesi 6nemli bir yer
tutmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri temel olarak tahmin edici ve Ozetleyici

(agiklayict) olmak iizere iki farkli gruba ayrilirlar [3]. Tahmin edici yontemler, mevcut



verinin analiz edilmesi ve yeni durumlara uygun teshisi ortaya koyabilecek modelin
ortaya ¢ikarilmasii saglar. Ozetleyici yontemler ise, mevcut verileri analiz ederek 6z ve

anlamli bilgiyi ¢ikartir. Temel bilinen makine 6grenmesi yontemleri su sekildedir [3]:

1. Kiimeleme analizi: Veri elemanlar1 (instances) arasindaki benzerlikler dikkate
alinarak veri elemanlarinin alt gruplara (kiimelere) ayrilmasi iglemidir. Verinin
hangi smifa ait oldugu bilinmeden elemanlar arasindaki iliski (6rn. Oklid
mesafesi) dikkate alinarak kiimeleme islemi gerceklestirilir.

2. Ayriklik tespiti: Veri elemanlar1 arasinda belirli bir kural setine veya genel
egilime gore aykirilik gosterenlerin ayiklanmasi islemidir. Diger bir tabirle
giiriiltiilii elemanlarin elimine edilmesini saglar.

3. Birliktelik kurallarinin kesfi: Bir verideki siklikla gergeklesen olaylarin tespit
edilmesi islemidir. Bir bagka ifade ile bir veri setindeki 6znitelikler (features)
arasindaki ortak Ozelliklerin tespit edilmesi amaciyla kullanilir (6rn. Apriori
algoritmasi [4]).

4. Regresyon analizi: Bir veri setindeki Oznitelikler arasindaki iligskinin
matematiksel  bir modelinin  olusturulmasidir.  Matematiksel  model
olusturulurken bagimsiz giris Ozniteliklerin ve bagimli ¢ikis Ozniteliklerinin
sisteme girilmesi gereklidir.

5. Siniflandirma: Bir veri setindeki elemanlarin 6znitelikler ve smif isimleri (class
labels) arasinda baglanti kurularak smiflarina ayrilmas: islemidir. Regresyon
analizinde oldugu gibi ¢ikis degerlerinin (smif isimlerinin) bilinmesine ihtiyag¢

vardir.

Bu yontemlerin ilk li¢li 6zetleyici amag igin kullanilirken, diger ikisi tahmin amaciyla

kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kiimeleme analizi iizerine yogunlasilmistir.

Kiimeleme analizi, gruplar1 kesin olarak bilinmeyen veri elemanlarinin karakteristik
ozellikleri temel alinarak gruplara (kiimelere) ayirma islemi olarak tanimlanmaktadir.
Karakteristik 6zelliklere gore olusturulan kiimelerde ayni kiimede bulunan elemanlar
birbirine benzer, ayni kiimeye ait olmayan elemanlarin ise birbirinden farkli olmasi
beklenir. Geometrik olarak degerlendirildiginde ise ayni kiimede bulunan elemanlarin

birbirine yakin ve farkli kiimede bulunan elemanlarin birbirinden uzak olmasi beklenir.



Kiimeleme analizi ¢ok genis bir kullanim alanina sahiptir [5]. Miihendislik (konusma
tanima, radar sinyal analizi, bilgi sikistirma vb.), bilgisayar bilimleri (web madenciligi,
mekansal veritabani1 analizi, Oriintii tanima, goriintii analizi, goriintii segmentasyonu
vb.), medikal bilimler (genetik, biyoloji, mikrobiyoloji, patoloji vb.) ve astronomi ve yer
bilimleri (cografya, jeoloji, uzaktan algilama vb.) bu alanlardan sadece birkagidir. Bu
tez ¢alismasinda kiimeleme ile goriintli verilerinin analiz ve segmentasyon uygulamalari
tizerinde yogunlasilacaktir. Ayrica, bilinen temel wveri setleri de gelistirilecek

yontemlerin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilacaktir.

Farkli smiflandirma tiirleri mevcut olmakla beraber, kiimeleme algoritmalart temel
olarak hiyerarsik (hierarchical) ve boliinmeli (partitional) olmak iizere iki sinifta
incelenmektedir [6]. Hiyerarsik yontemler, kiimeleri igeren bir hiyerarsik yap1
(dendrogram) olusturulmasi prensibine dayanir. Bu yontemler kiimeleri daha biiyiik
kiimeler olusturmak suretiyle birlestirerek (“asagidan yukar1”) veya daha kii¢iik kiimeler
olusturmak suretiyle bolerek (“yukaridan asagi”) calismaktadir. Hiyerarsik kiimeleme
yontemleri baslangic kosullarindan bagimsiz ve kiime sayisi parametresine ihtiyag
duymamaktadir. Ancak, her ne kadar kiime sayisina ihtiya¢ duymasa da kullanici
tarafindan boliinme veya birlestirme seviyesinin belirtilmesi gereklidir. Hiyerarsik
yontemlerin bir diger dezavantaji da Onceki asamalarda bir kiimeye atanmig bir
elemanin daha sonraki agsamalarda giincellemesinin miimkiin olmamasidir. Bu durum
kiimeleme kalitesini olumsuz yonde etkilemektedir. Hiyerarsik yontemlerden farkli
olarak boliinmeli kiimeleme yontemleri, veri elemanlarint 6nceden belirlenmis bir
kiimeleme kriterine gore bir kiimeden diger kiimeye dagitarak veya gondererek
kiimeleme islemini gergeklestirir. Bu yoniiyle bolinmeli kiimeleme, “NP-hard”
optimizasyon problemi olarak da ele alinabilmektedir. Boliinmeli yontemler baslangi¢
kosullarina bagimhidir ve kiime sayisinin bir kontrol parametre olarak kullanict
tarafindan belirlenmesine ihtiyag duymamaktadir. Ancak, bolinmeli yontemler,
kiimeleme performansi olarak hiyerarsik yontemlerden daha iyidir ve arastirmacilar

tarafindan daha fazla kabul gérmektedir.

Geleneksel boliinmeli kiimeleme yontemlerin baslangi¢ kosullarindan etkilenme ve
yerele takilma gibi problemlerinin temel sebebi kiiresel arastirma yeteneklerinin zayif
olmasidir. Boliinmeli kiimeleme yontemlerine kiiresel aragtirma yetenegi kazandirmaya

yonelik olarak evrimsel hesaplama teknikleri kullanilmustir [7, 8]. Ozellikle genetik



algoritma (GA) [9] ve parcacik siirli optimizasyon (PSO) algoritmasi [10] tabanli
gelistirilen birgok kiimeleme yontemi mevcuttur. Evrimsel hesaplama teknikleri ile
dizayn edilen kiimeleme yOntemlerinin bilinen alisilagelmis yontemlere gore daha iyi
kiimeleme kalitesi sagladigi goriilmiistiir. Her ne kadar arastirmacilar tarafindan bir¢ok
evrimsel hesaplama tabanli yontem gelistirilmis olsa da bu yontemlerin goriintiiler
tizerindeki uygulamalar1 hususunda giderilmesi gereken ciddi eksiklikler soz
konusudur: 1) ¢alismalarin ¢ogunlugu kiimeleme kriteri olarak sadece ortalama karesel
hataya (mean square error) odaklanmistir; 2) elde edilen kiimeleme Kkalitesini
degerlendirmek i¢in kullanilan metrik ve kriterler yeterli diizeyde degildir; ve 3) yapay
ar1 koloni algoritmas: (artificial bee colony (ABC)) [11] 6nemli bir evrimsel hesaplama
teknigi olmasina karsin, nispeten yeni bir algoritma olmasi nedeniyle goriintii kiimeleme

uygulamalari tizerine yeterli sayida bilimsel caligmas1 mevcut degildir.

Giiniimiizdeki verilerin biyiik bir kismi kiime sayisi bilgisini i¢ermemektedir.
Dolayisiyla klasik yontemler ile bu verilerin kiimeleme analizinin yapilmasi miimkiin
degildir. Veriye uygun kiime sayisinin elle belirlenmesi de ciddi zaman kaybina neden
olmakta ve zorlu bir siirectir. Verinin karmasikligi ve hacmi arttik¢a kiime sayisinin elle
belirlenebilmesi imkansiz hale gelmektedir. Bu sebeplerden &tiirii, mevcut veri igin
uygun kiime sayisinin bulunmasi son zamanlarda onemli ve aragtirmacilar tarafindan
ilgi goren bir konu haline gelmistir. Arastirmacilar tarafindan problemin ¢dziimiine
yonelik bir¢ok yontem Onerilmistir. Ancak, bu c¢aligmalarin bir kismi1 performans
analizini sentetik veriler tizerinde gergeklestirmekte, bir kismi da optimal veya optimum
kiime sayisinin elde edilmesinde yeterli basar1 saglayamamaktadir. Optimal kiime
sayisini elde etmede basar1 saglanamamasinin en 6nemli sebeplerinden biri, kiime sayist
arama siirecinde yerel optimum kiime sayisina takilma problemleridir. Kiiresel arastirma
Ozellikleri sebebiyle evrimsel hesaplama (evolutionary computation) tabanli
algoritmalar da verilerin optimal kiime sayisinin bulunmasi amaciyla kullanilmistir. Bu
yontemlerin arasinda genetik algoritmalar [12] ve diferansiyel gelisim algoritmasi [13]
onemli bir yer tutarken, basarili bir evrimsel hesaplama yontemi olan ABC’nin bu
alanda sadece bir tek uygulamasi [14] mevcuttur. ABC’nin kiime sayisinin belirlenmesi

problemi tizerindeki performansi heniiz tam olarak incelenmis ve arastirilmis degildir.

Bu tezin genel amaci, ABC tabanli goriintii kiimeleme yontem ve uygulamalarinin

gelistirilmesidir. ABC [11], bal arilarinin zeki yiyecek arama davranis prensiplerinin



modellenmesi sonucu ortaya konmus bir algoritma olup, evrimsel hesaplama
disiplininin siirii zekas1 temelli algoritmalar grubundandir. ABC’nin bu tezin konusu
olan problemlerin ¢6ziimiinde arag olarak secilmesinin temel sebepleri olarak

asagidakiler sdylenebilir [15]:

1. Literatire tanitildigi giinden itibaren farkli alanlarda degisik problemlerin
¢Oziimii i¢in basaril bir sekilde kullanilmistir.

2. Coziimlerin farkina dayali ¢oziim gelistirme prensibi kullandigindan dolayi
yakinsama hizi1 oldukga iyidir.

3. Kiiresel ve yerel aragtirma arasinda iyi bir denge s6z konusudur. Bu nedenle
aragtirmanin Yyerele takilma ihtimali nispeten diistiktiir.

4. Kullanic1 tarafindan degerleri ayarlanmasi gereken kontrol parametrelerinin
sayis1 diger algoritmalara gore daha azdir.

5. Basit olmasi nedeniyle uygulanabilirligi ve anlasilabilirligi oldukca kolaydir.
Tezin amacina ulagmak i¢in gerg¢eklestirilmek istenen hedefler sunlardir:

1. Genis bir literatiir taramasi1 yapilarak mevcut yontemlerin analiz edilmesi ve bu
yontemleri ortak Ozelliklerine gére siniflarina ayirarak yeni bir taksonominin
ortaya konulmas.

2. Gorlinti  segmentasyonu i¢in ABC kiimeleme tabanli yOntemlerin ve
uygulamalarinin gelistirilmesi:

a. ABC tabanli goriintii segmentasyon metodolojisi ile beyin MRI
gorintiilerindeki tiimoriin saptanmast,

b. ABC ile kullanilmak tizere yeni bir goriintii kiimeleme Kkriterinin
gelistirilmesi,

c. ABC kiimeleme tabanli renk kuantalama ydnteminin ve uygulamasinin
gerceklestirilmesi.

3. Goriintii ve veri setlerinde en uygun kiime sayisinin saptanmasina yonelik olarak
ABC’nin performansinin arastirtlmasi ve PSO algoritmasindaki kiiresel en iyi
¢Oziimiin kullanilmasindan esinlenerek yeni bir siirekli ABC modelinin
gelistirilmesi.

4. Gorintii ve veri setlerindeki en uygun kiime sayisinin belirlenmesine yonelik

olarak:



a. Genetik operatorlerin isleyisinden esinlenilerek yeni bir ikili (binary)
ABC modelinin gelistirilmesi,

b. En ¢ok bilinen ikili ABC modelinin analizi yapilarak eksikliklerinin
saptanmast ve bu modelin eksiklerinin giderilerek problemin ¢oziimiine

yonelik daha giiclii bir modelin 6nerilmesi.
Tezin Organizasyonu
Tezin genel organizasyonu su sekildedir:

Bolim 1, konu ile ilgili gerekli altyapiy1 vermekte ve genis bir literatiir Ozeti
sunmaktadir. Ik olarak ele alman problemlerin genel tamimlari yapilmakta ve
problemlerin ¢6ziimiine yonelik yontemler analiz edilerek yontemlerin avantaj ve
eksiklikleri saptanmaktadir. Son olarak ilgili yontemler ortak Ozelliklerine gore

kategorilerine ayrilarak yeni bir siniflandirma semas1 ortaya ¢ikarilmaktadir.

Bolim 2, evrimsel hesaplama temellerini ve evrimsel hesaplama tekniklerinin genel
isleyisini 6zetlemekte ve bu tezde deneysel galigsmalarda kullanilan evrimsel hesaplama

tabanl ikili ve numerik modelleri agiklamaktadir.

Bolim 3, ABC tabanli kiimeleme yontemlerini ve onlarin goriintiiler itizerindeki
uygulamalarini ele almaktadir. Boliim temel olarak ti¢ kisimdan olusmaktadir: 1) ABC
tabanli kiimeleme ile beyin MRI goriintiilerindeki timorlii bolgelerin tespit edilmesi, 2)
yeni bir goriintii kiimeleme kriterinin dizayn edilerek ABC ile uygulanmasi ve 3) ABC
kiimeleme tabanli renk kuantalama yontemi gelistirilerek RGB ve L*a*b* renk

uzaylarinda uygulanmasi.

Bolim 4, siirekli ABC tabanli kiime sayisini otomatik saptayan kiimeleme yonteminin
gelistirilmesi ve uygulamasini sunmaktadir. Oncelikle vektdrel arastirma ve kiiresel en
iyi kaynagin ABC’nin komsu iiretme mekanizmasina entegrasyonu ile tasarlanan siirekli
ABC modeli agiklamaktadir. Daha sonra, gelistirilen siirekli ABC modeli ile kiime
sayisin1 otomatik saptayan kiimeleme yontemi genel hatlariyla verilmekte ve gelistirilen
yontemin literatiirdeki bilinen bazi siirekli modellerle birlikte goriintii ve veri setleri

tizerindeki performans analizi yapilmaktadir.



Bolim 5, ikili ABC ve K-means tabanli kiime sayisini otomatik saptayan hibrit
kiimeleme yontemlerinin gelistirilmesi ve uygulamasmi icermektedir. Ilk olarak
gelistirilen ikili ABC modelleri sunulmakta ve onlarin kiime sayisini saptamaya yonelik
uygulamalar1 aciklanmaktadir. Onerilen modellerin literatiirdeki bilinen ikili modeller

ile karsilagtirmali analizi yapilarak boliim sona ermektedir.

Bolim 6, tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar1 vurgulamakta ve degerlendirmelere yer

vererek ileride yapilabilecek galismalar ile ilgili Onerileri sunmaktadir.



1. BOLUM

KUMELEME PROBLEMI VE COZUMU iCiN ONERILEN
YONTEMLER

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan problemlerin detaylar: verilmektedir. ilk olarak
kiimeleme analizi tanimlanmakta ve farkli kiimeleme konsept ve yontemleri
tartisilmaktadir. Ardindan kiimelemenin goriintii segmentasyon ve renk kuantalama
alanlarindaki uygulamalar1 incelenmektedir. Son olarak da kiime sayisinin belirlenmesi
tizerine detayli bir literatlir taramasi ve bu problemin ¢dziimiine yonelik yontemlerin

siiflandirmasini igeren bir taksonomi ortaya konulmaktadir.

1.1. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme yontemleri veri elemanlarini belirli sayidaki kiimelere (gruplara) ayirir.
Kimeler benzer elemanlarin bir arada oldugu ve farkli elemanlarin birbirinden ayri
olarak bulundugu topluluklardir. Reel uzayda bir kiime, grup i¢indeki herhangi iki nokta
arasindaki uzakligin, grup icindeki ve disindaki iki nokta arasindaki uzakliktan daha
kiiciik oldugu bir araya toplanmis noktalar yigimdir. Yiiksek boyutlu uzayda kiime
tanimi ise, noktalarin yogun olarak bulundugu bolgelerin diisiik yogunluklu bolgelerden
ayrilmasidir. Yine bir bagka tanimda kiime, i¢sel homojenlik (internal homogenity) ve
digsal ayriklik (external separation) ilkelerini bir arada bulunduran biitindir [16].
Kisacas1 herkes tarafindan kabul goren genel bir kiime tanimi yapmak pek miimkiin

degildir [17].

Kiimelemenin matematiksel tanimi: N tane eleman (instance/pattern) ve d tane
oznitelikten (feature) olusan Nxd’lik bir Z verisi (Z={zy, ...,zp, ....2n}, Zp={Zp1,Zp2, ---,Zpd})
verilmis olsun. Bir veri elemani (zp), verinin bir noktasin1 veya tek bir objesini temsil

eder. Oznitelikler (zpq), bir elemani bireysel olarak nitelendiren pargalardir. Z verisini



boliinmeli bir kiimeleme yontemi ile K tane kiimeye ({C1,Cy, ... Cx}, K<N) ayirmak igin

gerekli sartlar sunlardir:

e Her birey bir kiimeye atanmak zorundadir, Uy, C, =Z

e Her kiimenin en az bir tane bireyi olmahdir, Cy# &, k=1,2,..K
e Her birey yalnizca bir kiimeye atabilir, CkNCj= G, k,j=1,...,.K ve k#j (Not: kat

boliinmeli kiimeleme i¢in gegerli)

Kiimeleme yontemleri kiime veya gruplarla ilgili say1, hacim, yogunluk ve konum gibi
bilgileri veya kisaca simif bilgisi (class labels) icermeyen ‘etiketsiz’ (‘unlabelled’)
verilerle ilgilenir. Bundan 6tiirli kiimeleme, makine 6grenmesi tekniklerinin danigmasiz
ogrenme (unsupervised learning) bolimiinde degerlendirilir ve danismali 6grenme
(supervised learning) kapsamina dahil olan siniflandirmadan (classification) ayrilir.
Danigsmasiz 6grenme yapist nedeniyle kiimeleme veri analizinde zor islemlerden biri

olarak da kabul edilir. Kiimeleme analizinin temel adimlar su sekildedir [18, 19]:

e Oznitelik segme veya ¢ikarma (feature selection or extraction): Oznitelik segme
bir veriye ait 6znitelik setinden belirli bir kriter esas alinarak uygun olanlarin
secilmesi islemidir. Oznitelik ¢ikarma ise bir veriye ait Oznitelik setini
transformasyona ugratarak faydali ve yeni Oznitelikler elde etme iglemidir. Bu
yontemlerin kullanilmasi bellek gereksinimi azaltir, verinin daha anlagilir hale
gelmesini saglar, verideki giiriiltiiniin giderilmesine yardimci olur ve islem
siresini kisaltir. Dolayisiyla iki yontem de kiimeleme uygulamalari i¢in 6nemli
bir yere sahiptir.

e Kimeleme yontemi se¢imi veya dizayni: Bu adim benzerlik o6l¢iitiiniin
belirlenmesi ve kiimeleme yonteminin dizayn-se¢cim asamasidir. Neredeyse
biitlin kiimeleme yontemleri dogrudan veya dolayli olarak veri elemanlar
arasindaki benzerligi 6lgen bir benzerlik dlgiitii ile baglanmistir. Elde edilecek
kiimeleme sonugclar1 kiimeleme yontemi ile dogrudan baglantilidir. Ancak biitiin
problemleri ¢ozebilecek bir evrensel kiimeleme yontemi mevcut degildir. Bu
sebepten Otiirli uygun kiimeleme stratejisinin secilmesi ve dizaym igin ilgili
problemin karakteristik 6zelliklerinin arastirilmasi biiyiik 6nem tasimaktadir.

e Kiime dogrulama (Cluster validation): Farkli kiimeleme yontemleri ayni veri

icin genellikle farkli kiimeleme sonuclari iiretir. Ayni kiimeleme algoritmasi
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farkli parametre degerleri ile kullanildiginda da farkli kiimeleme sonuglar1 elde
edilebilir. Bu yiizden dogrulama kriterleri kullanicilara kiimeleme sonuglarinin
kalitesi ile ilgili bilgi saglamasi noktasinda kritik bir 6neme sahiptir. Buna ek
olarak veri setindeki bilinmeyen kiime sayisinin da ortaya ¢ikarilmasini saglar.
ki cesit degerlendirme kriteri vardir: digsal (external) indeksler ve igsel
(internal) indeksler. Dissal indeksler, verinin karakteristik yapisinda
goriinmeyen etiketli (labelled) bilgiyi (6rn. sinif bilgisi) kullanir ve probleme
uygun kiimeleme ydnteminin veya bir kiimeleme algoritmasina ait parametre
degerlerinin saptanmasin1 saglar. igsel indeksler, veride goriinmeyen etiketli
bilginin aksine veride goriinen karakteristik bilgiyi kullanir ve kiimeleme
kalitesinin analiz edilmesinin yaninda, bir veri setinin karakteristik yapisina
uygun optimal kiime sayisinin saptanmasini da saglar. Guniimiiz verilerinin
Oonemli bir bolimiiniin ‘etiketsiz’ olmasi sebebiyle igsel indeksler dissal
indekslerden daha fazla kullanim alani bulmaktadar.

Sonuglarin yorumlanmasi: Kiimelenmis verinin matematiksel, istatistiksel vb.
metotlarla analiz edilerek anlamli bilginin elde edilme ve problemin ¢6ziimiinde

kullanilma asamasidir.

Kiimeleme analizinin genel isleyisi Sekil 1.1°de verilmistir. Sekil 1.1°den de goriilecegi

tizere kiimeleme analizi adimlar1 arasinda bir geri besleme s6z konusudur. Bir diger

sOylemle kiimeleme analizi tek yonli bir islem degildir. Bir¢ok durumda kiimelemenin

saglikli bir sekilde gerceklestirilebilmesi icin bir deneme-yanilma zincirine ihtiyag

vardir.

Kimelame
| GO Ageriman
«— Gikarma Dizaym v:ya
Bilai EEE— Sonug EEE— Kiime
lai - Hazirdlama -— Dodgrulama

Sekil 1.1. Kiimeleme analizinin temel akis semasi.
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1.1.1. Benzerlik Olgiitleri

Kiimelerin birbirine benzer veri elemanlarinin toplandigi gruplar oldugu ve farkh
kiimelerdeki elemanlarin birbirine benzer olmadigi belirtilmisti. Veri elemanlar
arasindaki benzerligi 6lcmek amaciyla bazi kriterlere ihtiyag vardir. Bu kriterlerin genel
adi da benzerlik oOl¢iitleridir. Benzerlik Olgiitleri arasinda en ¢ok bilineni uzaklik
olciitleridir. En c¢ok kullanilan uzaklik dlciitii ise Oklid mesafesidir. Oklid mesafesinin

genellestirilmis formu Minkowski metrigi [18] olup, Denklem 2.1 ile tanimlanmustir:

1«
da(Zpr):(i(ZKj ~-Z, “J =sz —sza (2.1)
=

Burada o parametresi metrigin ozellestirilmesi saglar. Ornegin, Manhattan uzaklig
Minkowski metriginin a= 1 durumudur ve en ¢ok kullanilan uzakliklardan biri olan

Oklid uzakligi Minkowski metriginin a= 2 durumudur.

Minkowski metrigi biiyilkk boyutlu verilerde hesaplama zamaninin artmasina sebep
olmaktadir. Minkowski metriginin kullanimi verideki biiylik dlgege sahip 6zniteligin
diger Ozniteliklere baskin gelmesine de sebep olmaktadir. Bu problem o6zniteliklerin

belirli bir aralikta normalize edilmesiyle ¢6ziilebilmektedir [18].

Bir baska uzaklik dl¢iitii de Mahalanobis uzakligidir [18]. Mahalanobis uzakligi iki veri
eleman1 arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in biitiin veri elemanlarinin kovaryansini
kullanir. Dolayisiyla diger elemanlarin davranisi da isleme dahil edilmis olur.

Mabhalanobis uzaklig1 matematiksel olarak asagida tanimlanmistir:
dM(zk,zp)z(zk—zp)Z’l(zk—zp)T (2.2)
Burada Y* verideki elemanlarin kovaryans matrisidir.

Bu uzakliklarin disginda Pearson korelasyon katsayisi, cosinus uzakligi ve nokta simetri

uzakligi da 6nemli benzerlik Sl¢iitlerine drnek olarak verilebilir.
1.1.2. Kiimeleme Yoéntemleri

Kiimeleme yontemleri genel olarak boliinmeli ve hiyerarsik olmak tizere iki kategoride

incelenir [20]. Han ve Kamber [21] bu kategorilere yogunluk tabanli, model tabanli ve
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bolge tabanli kiimeleme yontemleri olmak iizere {i¢ kategori daha ilave etmistir. Ancak
kullanim siklig1 sebebiyle bu c¢alismada sadece hiyerarsik ve boliinmeli yontemler

tizerinde durulacaktir.
1.1.2.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik yap1 alt seviyede temsil edilen bir bireyin iist seviyelerde de temsil edilecegi
prensibine dayanir. En st seviyede tiim ilgili bireyler temsil edilirken, alt seviyelere
dogru daha az birey temsil edilmektedir. En alt seviyeye ulasildiginda ise bir birey
temsil edilmektedir [22]. Hiyerarsi prensibine bagli olusturulan kiimeleme yontemleri
iist ve alt seviyenin arasinda bulunan katmanlardaki kiimelerin birlestirilmesi veya
boliinmesi esasina dayanir. Ust seviyede tiim bireyler tek bir kilmede temsil edilirken,
alt seviyede her birey tek bagma bir kiime olarak temsil edilir. Ust seviyeden alt
seviyeye dogru kiimeleri bolerek islem yapan yontemler ayristirici (divisive) hiyerarsik
kiimeleme yontemleri olarak isimlendirilir. Alt seviyeden {list seviyeye dogru kiimeleri
birlestirerek islem yapan yontemler ise birlestirici (agglomerative) kiimeleme
yontemleri olarak isimlendirilir. Ayristirma/birlestirme islemi benzerlik metriklerine
gore gergeklestirilir ve istenilen kiime yapisi elde edilene kadar devam eder. En ¢ok
bilinen benzerlik metrikleri tek bag (single link) [23] ve tam bagdir (complete link) [5].
Tek bag metrikler farkli kiimelerin birbirine en yakin elemanlar1 arasindaki uzakligi
temel alirken, tam bag metrikler farkli kiimelerin birbirlerine en uzak elemanlar
arasindaki uzaklig1 temel alir. Tek bag temelli yontemler iki farkli kiime arasindaki az
sayidaki noktayr koprii gibi gorerek iki kiimeyi bir kiime olarak algilayabilmektedir.
Tam bag temelli yontemler tek bag temelli yontemlere gore daha kompakt kiimeler
olusturabilmekte ve daha faydali hiyerarsiler kurabilmektedir. Ancak tek bag temelli
yontemler tam bag temelli yontemlere gore ¢ok amaghdir. Ornegin, izotropik olmayan
kiimelerin bulunmasinda 1yi performans saglamaktadir. Hiyerarsik yontemler genel
olarak baslangi¢ kosullarindan bagimsizdir ve kiime sayisina bir giris parametresi olarak
ihtiya¢ duymaz. Fakat zaman karmagsikligi N tane elemandan olusan bir veri i¢in en az
O(N?’dir. Dolayisiyla N degeri arttikca zaman karmasikhigi da artis gdsterecek ve
biiyilk boyutlu verilerde kiimeleme islemini yapmak zorlasacaktir. Hiyerarsik
yontemlerdeki bir diger sorun da geri besleme 6zelliginin olmamasidir. Yani onceki
asamalarda bir kiimede yer alan bir elemani daha sonraki asamalarda giincelleme

ozelligine sahip degildir. Son olarak da verinin formu ve kiimelerin boyutu hakkindaki
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yetersiz bilgi nedeniyle ¢cakismis kiimeler (overlapping clusters) ortaya gikabilmektedir.
Bu alandaki en ¢ok bilinenler, BIRCH [24], ROCK [25] ve LIMBO [26] yontemleridir.
Hiyerarsik kiimeleme hakkinda daha detayli bilgiye [27, 28]’den ulasilabilir.

1.1.2.2. Boliinmeli Kiimeleme Yontemleri

Boliinmeli kiimeleme yontemleri veri elemanlarini bir kiimeden diger kiimeye atayarak
belirli sayidaki kiimelere dagitan yontemlerdir. Bu yontemler veri setine uygun kiime
sayisinin bir kullanici tarafindan belirlenmesine ihtiya¢ duyar. Veri elemanlarinin atama
islemi benzerlik kriterleri dogrultusunda gerceklestirilir. Minkowski uzakligi (Oklid
mesafesi), Pearson iliskisi ve Mahalanobis uzakligi boliinmeli yontemlerde en ok
kullanilan benzerlik kriterlerdir. Bu yontemler belirli bir kriteri minimize etmeye caligir
(6rn. toplam hatalar karesi). Bu sebeple optimizasyon problemi olarak da ele alinabilir.
Boliinmeli yontemlerde kiimeler, merkezleri (centroid) vasitasiyla belirtilir ve
birbirinden ayirt edilir. Bolinmeli kiimeleme yontemlerinin avantajlari hiyerarsik
kiimeleme yoOntemlerinin dezavantajlari, dezavantajlari ise hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinin avantajlaridir [29]. Boliinmeli yontemler hiyerarsik yontemlere gore daha

genis kullanim alanina sahiptir.

En ¢ok bilinen boliinmeli kiimeleme yontemlerinden biri K-means algoritmasidir [30].
K-means algoritmasinda dnce kullanicidan bir K kiime sayisi istenir ve K tane merkez
rasgele iiretilir. Ardindan iteratif olarak veri elemanlar1 Oklid mesafesi benzerlik
Olglitiine gore kiimelere dagitilir ve kiime merkezleri, biinyesinde bulunan veri
elemanlarmin ortalamasi1 alinarak giincellenir. Bu prosediir durdurma Kriteri
saglanincaya kadar tekrar edilir. Durdurma kriteri, degerlendirme sayis1 veya merkez
pozisyonlarinda giincellenmenin durmasi olabilir. K-means uygulanmasi kolay ve hizli
bir algoritma olmasmna ragmen dis etkenlerden ve baslangi¢ kosullarindan
etkilenebilmektedir. Bir diger bilinen kiimeleme yontemi de Fuzzy C-Means (FCM)
[31] algoritmasidir. FCM, K-means algoritmasinin bulanik mantik teorisi temel alinarak
tasarlanmis versiyonudur. K-means algoritmasindan farkli olarak bir veri eleman1 birden
fazla mevcut kiimeye tyelik katsayisi ile atanabilmekte ve iiyelik katsayilarinin
giincellenmesi prensibiyle ¢alismaktadir. FCM K-means algoritmasindan bir¢ok alanda
daha iyi performans saglamasina karsin, K-means gibi baslangi¢ kosullarina bagimli ve

dis etkenlerden etkilenebilen bir algoritmadir. Bu algoritmalarin disinda K-medoids
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[32], CLARA [33] ve CLARANS [34] da popiiler boliinmeli kiimeleme metotlart

arasinda yer almaktadir.
1.1.3. Kiime Dogrulama Teknikleri

Kiime dogrulama, kiimeleme analizinin temel adimlarindan biri olup (Sekil 1.1) ii¢

temel gorev i¢in kullanilir [2]:

e Bir algoritmanin kiimeleme sonuglariin degerlendirilerek veri setindeki en iyi
boliitlemenin (partition) bulunmasi,

e Bir algoritmanin parametre degerlerinin saptanmasi,

e Veri setinin karakteristik yapisinin ortaya ¢ikarilmasi (6rn. belirli bir dagilima

sahip boliimlerin ayristirilmast).

Bu gorevleri yerine getirecek bir¢ok dogrulama indeksi gelistirilmis ve bu indeksler
temel olarak digsal ve i¢sel olmak lizere iki gruba ayrilmistir. Digsal indeksler verinin
karakteristik yapisinda goriinmeyen ‘etiketli’ bilgiyi kullanir (6rn. sinif bilgisi). Digsal
indeksler ayni algoritmanin farkli parametre degerleri ile veya tamamen farkli
algoritmalar ile elde edilen kiimeleme sonuglarinin degerlendirilmesi ve
karsilastiritlmasinda kullanilir. En ¢ok bilinen dissal indeksler F-measure [35], Rand
indeks [36], mutual information [37], purity [38] ve entropy [38] kriterleridir. Ancak
gintimiizde etiketli bilgiyi igeren verilerin sayis1 azdir. Dolayisiyla digsal indekslerin

kullanimi fazla yaygin degildir.

Dissal indekslerden farkli olarak igsel indeksler veri setindeki etiketli bilgiye ihtiyag
duymazlar. Dolayisiyla igsel indeksler digsal indekslere gore daha yaygindir ve veriye
uygun kiime sayisinin saptanmasinda kullanilabilir. Genel olarak ic¢sel indekslerin
Ol¢timiinii yaptig1 iki kriter vardir: kompaktlik (compactness) ve ayriklik (separateness).
Kompaktlik kiime dahilindeki elemanlarin birbirine ne kadar benzer (yakin) oldugunu
ifade eder. Ayriklik farkli kiimelere ait elemanlarin birbirinden ne kadar farkli (uzak)
oldugunu ifade eder. En c¢ok bilinen ig¢sel indeksler Tablo 1.1’de matematiksel
ifadeleriyle birlikte sunulmustur. Kiime dogrulama ile ilgili daha fazla bilgi [2]’den elde
edilebilir.



Tablo 1.1. Bilinen ig¢sel indeksler ve matematiksel formiilleri.
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d(zpmy) = |12, = me|
Burada z, verideki p. eleman ve m, kth merkezdir
K
SSB = Z Ned (my, M)?
SSB

Burada M merkezlerin ortalamasi ve n, kth kiimedeki

toplam eleman sayisidir.

Calinski-Harabasz [39]
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Burada K kiime sayist ve N veri elemani sayisidir.
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XBI [43]
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I-Index [44]
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E, sabit degerdir.
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Xie-Beni [45]

2
_ THs T tipd(2, i)

XB
K min d(m,, my)?
t#s

Burada u;,, pth elemanin ith kiimeye ait {iyelik degeridir.

1.2. Goriintii Segmentasyonu

15

Goriintli segmentasyonu bircok goriintii isleme ve bilgisayarla gorii uygulamalarinda

kullanilmaktadir. Goriintii segmentasyonu goriintii isleme ve oriintii tanimanin bir 6n
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islemi olarak da ele alinir [46]. Goriintli segmentasyonu bir resmin birbiriyle baglantisi
olmayan homojen bdlgelere ayrilmasi islemidir. Bolgelerin  homojenligi, piksel
yogunlugu gibi resmin bazi 6zellikleri kullanilarak ol¢iiliir. Goriintii segmentasyonu

kural setiyle baglantili olarak asagidaki sekilde tanimlanabilir:

Bir resim | ve bir homojenlik kriteri P verilmis olsun. | resminin K bolgeye {Ri,

Ro,...,Rk} ayrilmasi (segmentasyonu) i¢in su kosullar saglanmalidir [29]:

e Resimdeki her piksel bir bdlgeye atanmalidir, Ul R, = |

o Her piksel sadece bir bolgeye atanabilir, RiN\Rj= G, k,j=1,....K ve k#j
e Her bolge homojenlik kriterini saglamahidir, P(Ry)=Dogru, k=1, ...,.K
e Iki fakli bolge homojenlik kriterini saglayamaz, P(Rx U R))=Yanls, k#f

Literatiirde bircok goriintii segmentasyon teknigi mevcuttur. Bu yontemler genel olarak

su kategorilere ayrilir [47]:

1. Esikleme (thresholding): En basit goriintii segmentasyon teknigidir. En basit
haliyle resmin arka plan ve nesne olacak sekilde bir esikleme degeri vesilesi
ile ikiye ayrilmasidir. Bir piksel (yogunluk) degerinden biiyiik olanlar bir
bolgeye, kiiciik olanlar ise diger bolgeye olacak sekilde bolme islemi
gerceklesir. Igerik olarak daha zengin resimler icin coklu esikleme degerleri
kullanilabilir.

2. Kenar (edge) tabanli: Bolgelerin kenarlar1 saptanarak segmentasyon islemi
gerceklestirilir.  Genellikle resim iizerinde bir cergeve gezdirilerek yerel
degisikliklerin saptanmasi prensibine dayanir.

3. Bolge biiyiitme (region growing): Bir tohum (seed) piksel veya piksel seti
segilir. Bu piksel setinin komgulugundaki pikseller bir homojenlik kriterini
sagliyorsa bir araya getirilir. Bu islem bolgeye herhangi bir piksel
eklenmeyinceye kadar devam eder. Bu yontemlerin performans: kullanilan
homojenlik kriterine ve tohum piksellerin se¢imine baglidir.

4. Kiimeleme: Goriinti segmentasyonu bir kiimeleme problemi olarak ele
alabilir. Pikseller veri elemanlarina (patterns, instances) ve bdlgeler

kiimelere (clusters) karsilik gelir. Bu benzerlik, goriintii segmentasyon igin
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tanimlanan kosul seti ve kiimeleme analizi i¢in tanimlanan kural seti arasinda

da goriilebilmektedir.

Takip eden bolimlerde bu tez ¢alismasinda kiimeleme yoOntemlerinin goriintii

segmentasyonu iizerindeki uygulamalari tizerinde durulacaktir.
1.3. Renk Kuantalama

Renk kuantalama (color quantization) bir resimdeki renk sayisini resimde en az
bozulma olacak sekilde azaltmaktir. Kuantalama ile olusturulmus resim orijinaline
gorsel olarak miimkiin mertebe yakin olmalidir. Renk kuantalama genel olarak iki
asamada gerceklestirilir. Tlk asamada belirli sayisal biiyiikliikte (genellikle 8 ve 256
arasinda) resme uygun renk seti tammlanir. Ikinci asamada orijinal resimdeki her piksel
(yogunluk) degeri tanimlanan renk setindeki uygun degerle degistirilir. Dolayisiyla

kuantalama islemi kayipl resim sikistirma yontemi olarak da tanimlanabilir.

Renk kuantalama yontemleri segmentasyon, sikistirma, doku analizi, damgalama ve
doku tespiti gibi bir¢ok uygulamada onemli bir role sahiptir. Bir kuantalama yontemi
orijinal ve tretilmis resimler arasindaki fark, yontem kompleksligi ve canli gorsel
sistemlerin (human visual systems (HVS)) karakteristik 6zelliklerini dikkate almasi
sebebiyle optimum ¢6ziim tretemez. Bunun en temel sebebi, kuantalama islemi
gerceklestirilirken resimdeki renk katmanlarinin ve belirgin 6nemli detaylarin birlikte
korunamamasidir. Ornegin, renk setinin resimdeki piksel yogunlugunun fazla oldugu
bolgelerden secilmesi, kiiglik sayidaki piksellerin olusturdugu 6nemli detaylarin
kuantalama islemi sirasinda kaybolmasina neden olacaktir. Yine ayni sekilde, renk
setinin resimdeki piksel yogunlugunun az oldugu bélgelerden se¢ilmesi resmin genel
yapisinin bozulmasina neden olacaktir. Ciddi caba ve zaman gerektirdiginden
dolayisiyla kiiresel optimum ¢oziimiin elde edilmesi pek miimkiin degildir. Renk

kuantalama bu 6zellikleri sebebiyle NP-hard problem olarak da bilinmektedir [48].

Literatiirdeki kuantalama yontemleri temel olarak bolmeli (splitting) ve kiimeleme
(clustering) tabanli olmak iizere ikiye ayrilabilir. Bolmeli yontemler, tanimlanmis
kriterleri esas alarak orijinal goriintiideki renkleri benzer renklerden olusan farkli
bolgelere ayirir. Bu islem istenilen bolge sayisi elde edilinceye kadar devam eder.

Islemin sonunda her bdlge renk seti olarak segcilir. Boylece olusturulan renk seti her
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ebeveynin iki ¢ocuga sahip oldugu bir ikili aga¢ yapisinda goriiniir. Bu yontemlerin
genel olarak hesaplama karmasikligr distiktiir. Fakat optimal bir ¢6ziim elde etmesi
zordur. Bilinen bolmeli kuantalama yontemleri uniform kuantalama [49], median cut
[50], octree [51], popularity metot [52] ve minimum varyanstir [49]. Bu yontemlerin
arasinda Heckbert [49] tarafindan gelistirilen median cut algoritmasi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Median cut algoritmasi histogram esitlemeye dayali bir algoritmadir.
Bu algoritma ile kuantalama isleminden sonra resmin renk bilgisinin maksimum

seviyede kalmasi saglanir [49]. Algoritma dort adimdan olusmaktadir:

1. RGB renk uzayinda resimdeki tiim renkleri i¢eren en kiiciik hiicrenin (bdlgenin)
secilmesi;

2. Hiicrenin uzun olan ekseni boyunca renklerin kiigiikten biiyiige siralanmasi;

3. Renkleri siraladiktan sonra hiicrenin uzun ekseni boyunca ortadan iki parcaya
boliinmesi;

4. Madde 3’teki islemin istenilen hiicre sayisi elde edilinceye kadar devam etmesi.

Kiimeleme tabanli yontemler ise yiliksek hesaplama karmasikligina sahiptir ve baslangi¢
kosullarindan etkilenebilmektedir. Ancak bolmeli yontemlere gore optimal ¢ozlim
bulmakta daha basarilidir. En ¢ok bilinenler K-means, FCM ve ikili kiimelemedir. Bu

yontemlere iligkin detayli bilgiye Boliim 1.1.2°den erisilebilir.

Evrimsel hesaplama yontemleri, baslangi¢ kosullariin kiimeleme tabanli kuantalama
yontemleri lizerindeki olumsuz etkisinin azaltilmasi amaciyla bu probleme de
uygulanmistir.  Freisleben ve Schrader [53] evrimsel algoritma ve K-means
algoritmasin1 (EA&K-means) birlestirerek bir kuantalama yontemi Onermistir. Amag
fonksiyonu olarak standart Oklid mesafesi hata fonksiyonu kullanilmistir. Yéntemde ilk
olarak renk setlerini temsil edecek baslangi¢ popiilasyonu {iretilir. Bireylerin evrimsel
algoritma ile gelisiminin ardindan her ¢evrim sonunda tiim popiilasyon bireylerine K-
means uygulanir. Bu sekilde baslangic kosullarmmin olumsuz etkisi azaltilmaya
calistimistir. Onerilen yontem median cut ve octree bdlmeli kuantalama yontemleri ile
karsilastirilmis ve Onerilen yontemin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Genetik C-means
algoritmasi (GCMA) [54], EA&K-means kuantalama yontemine benzer bir yolu takip
etmistir. Bu yontemde GA ve K-means algoritmalari birlestirilir ve K-means algoritmast

GA’nin her ¢evrimi sonunda popiilasyon bireylerine uygulanir. GCMA, EA&K-means
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yonteminden farkli olarak ortalama hata kareleri toplamini (mean square error (MSE))
amac fonksiyonu olarak kullanir. Elde edilen sonuglar neticesinde GCMA kuantalama
yonteminin median cut ve K-means yontemlerinden daha iyi oldugu goriilmistiir.
Omran ve Engelbrecht [55] PSO ve K-means algoritmalarini kullanarak GCMA ve
EA&K-means yontemlerine benzer bir kuantalama yontemi (PSO-CIQ) Onermistir.
PSO-CIQ yontemi GCMA gibi MSE’yi amag¢ fonksiyonu olarak kullanir. Ancak
GCMA yonteminden farkli olarak K-means her ¢evrim sonunda hesaplama zamanini
azaltmak amaciyla olasilikli olarak bireylere uygulanir. Sonuglara gore, PSO-CIQ
yonteminin kuantalama performanst Kohonen’in kendi kendine organize olabilen
haritalar (SOM) yonteminden [56, 57] daha iyidir. Mevcut ¢alismalardan da anlasilacagi
tizere renk kuantalama problemi heniiz tam olarak ¢dziilebilmis degildir ve iizerinde

arastirmalar devam etmektedir.
1.4. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Bilgisayar donanimi ve yazilimi alaninda yasanan teknolojik gelismeler sayesinde
biiylik hacimli veriler rahatlikla saklanabilmektedir. Biiyiik hacimli veriler faydali bilgi
elde edilebilmesi noktasinda énemli bir potansiyele sahiptir. Ancak, bu verilerin birgogu
gercek kiime sayist bilgisini igermemektedir ve bu verilerin kiimelenmesi Bolim
1.1.2°de tanmitilan kiimeleme yontemleri ile miimkiin degildir. Bunun yaninda bu verilere
ait kiime sayisi bilgisinin 6nceden saptanmasi verilerdeki karmasiklik ve biiyiiklik
nedeniyle pek kolay degildir. Dolayisiyla optimal kiime sayisinin tahmini kiimeleme

siirecinde 6nemli islemlerden biridir.

Literatiirde kiimeleme ile ilgili birgok inceleme makalesi mevcuttur. Hansen ve Jaumard
[16] kiimeleme yaklagimlarini matematiksel programlama iizerinden ele almigtir. Bock
[58] kiimeleme igin olasilik modellerini incelemistir. Baraldi ve Blonda [59, 60] fuzzy
kiimeleme yontemlerinin degerlendirmesini yapmistir. Wei ve arkadaslart [61] hizli
kiimeleme algoritmalarinin performansini biiyiik hacimli veriler iizerinde arastirmistir.
Xu ve Wunsch [62] istatistik ve bilgisayar bilimlerinde yerlesmis kiimeleme
yontemlerinin sistematik agiklamasini sunmaya ¢aligmistir. Hruschka ve arkadaglari [8]
evrimsel hesaplama tabanli kiimeleme yontemlerine yogunlagsmistir. Mukyopadhyay ve
arkadaglar1 [63] ¢ok amaghi evrimsel hesaplama tabanli kiimeleme yontemlerini

aragtirmistir. Dharmarajan ve Velmurugan [64] kiimeleme yontemlerinin farkli
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alanlardaki uygulamalarin1 degerlendirmistir. Fahad ve arkadaslari [65] kiimeleme
yontemlerini kategorilere ayirmis ve bu kategorileri temsil eden kiimeleme yontemlerini
biiyiikk boyutlu veriler {izerinde karsilastirmistir. Kiimeleme ile ilgili diger inceleme

makalelerine [66-69]’dan ulasilabilir.

Kiimeleme ile ilgili literatiirde bir¢ok arastirma ve inceleme makalesi olmasina ragmen
kiime sayisinin tespit edilmesine odaklanan kapsamli bir ¢alisma bulunmamaktadir.
Erisilebilen bilgiye gore, kiime sayisinin tespit edilmesi konusu sadece Mirkin [70]
tarafindan detaylica ele alinmistir. Ancak bu ¢aligmada da konu ile ilgili bir¢ok ¢alisma
g6z ardi edilmis ve detayli bir analiz yapilmamistir. Bu sebeplerden &tiirii, bu alt
bolimde kiime sayisinin saptanmasi {izerine genig bir literatiir taramasina yer
verilmektedir. ilgili yontemlerin ortak 6zellikleri temel aliarak kapsamli bir taksonomi

de beraberinde ortaya konulmaktadir.

Kiime sayisini saptayan yontemler genel olarak tii¢ kategoride ele alinmaktadir:
geleneksel yontemler, birlestirme/bdlme tabanli yontemler ve evrimsel hesaplama

tabanli yontemler.
1.4.1. Geleneksel Yontemler

Bir veri seti igin secilen bir kiimeleme algoritmasinin kiime sayisi K hari¢ tiim
parametre degerleri belirlenmis olsun. Optimal kiime (K*) sayisini belirlemek amaciyla
yiriitiilen geleneksel yontemin temel adimlart Sekil 1.2°de gosterilmis ve asagida

aciklanmustir [71]:

1. Bir igsel dogrulama indeksi ve [Kmin,Kmax] ile tanimli kiime sayisi araligini
belirle;

Kmin degerini K parametresine ata;

Kiimeleme yontemini (6rn. K-means) K kiime sayisi ile ¢alistir;

Elde edilen kiimeleme sonuglarinin dogrulama indeks degerini hesapla;

K degerini 1 artir ve Adim 3 ve 4’i K= K Oluncaya kadar tekrarla;

© a0 k~ w N

K degerleri x ekseninde ve K degerlerine karsilik gelen dogrulama indeks
degerleri y ekseninde olacak bi¢imde bir degerlendirme grafigi olustur.
7. Olusturulan grafikteki belirli bir kurala gore saptanan en iyi sonucu K* kiime

sayis1 olarak belirle.
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Sekil 1.2.  Geleneksel yontem ile kiime sayis1 belirleme.

Degerlendirme grafiginden dogru kiime sayisinin elde edilmesi doniim noktasinin (knee
point) saptanmasi ile ilgilidir. [Kmin,Kmax] tanim araliginda bir déniim noktasi minimum,
maksimum veya grafikteki &nemli degisikligin oldugu noktalar olabilir. Indeks
degerlerinde 6nemli degisimin oldugu bir doniim noktas1 kiime sayisi olarak tanimlanir.
Ancak, yerel minimum ve maksimum noktalar doniim noktasinin saptanmasinda
problemlere yol agabilmektedir ve 6nemli degisimin oldugu noktalar1 saptamak kolay
bir is degildir [71].

Miligan ve Cooper [72] 30 i¢sel indeksi kapsayan karsilastirmali bir ¢aligma sunmustur.
Uygunlanan 30 indeks arasinda Calinski-Harabasz indeksi [39] kiime sayisinin
saptanmasinda en iyi performansi saglamistir. Degerlendirme grafiginden kiime sayisini
elde etmek icin grafigin maksimum ve minimum oldugu noktalar veya iki nokta

arasindaki maksimum farkin saglandig1 noktalar kullanilmistir.

Dimitriadou ve arkadaglari [73] 15 dogrulama indeksini ikili veriler i{izerinde test
etmistir. Elde edilen sonuglara gore, Ratkowsky-Lance indeksi [74] en iyi performansi
elde etmistir. Onu Xu [75], Scott-Symons [76], Calinski-Harabasz [39] ve C [77]
indeksleri takip etmistir. Ayrica degerlendirme grafiginde sadece maksimum ve
minimum noktalarin kiime sayisin1 belirlemek amaciyla kullanilmasinin  birgok
durumda yanlis sonuglara sebep olabilecegi ileri siiriilmiistiir. Dolayisiyla maksimum ve

minimum noktalart se¢gmenin yani sira asagidaki farklara dayali kurallar uygulanmistir:

1. x-ekseninde soldan saga dogru grafikteki maksimum artisin saglandigi nokta

Denklem 2.3 ile bulunur:

max, (index _val, —index _val, ,) (2.3

Burada k Kpin‘den Kmax‘a dogru artan kiime sayisi degerini ve index_valy, k

kiime sayis1 i¢in indeks degerini ifade eder.
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2. X-ekseninde sagdan sola dogru grafikteki maksimum azalisin saglandigi nokta

Denklem 2.4 ile hesaplanir:

max, (index _val, —index _val, ,) (2.4)

3. Ikinci farklarm en kiigiik degeri Denklem 2.5 ile belirlenir:

max, ((index _val,, —index _val, )+(index _val, —index _val, ,)) (2.5)

Yukarida tanimlanan kural setlerinden hangisinin segilecegine karar vermek i¢in verilen
bir veriye tli¢ kural da uygulanir. Ardindan ii¢ kural sonucunda elde edilen kiime sayisi
sonuglarinin ortalamasi alinir. Ug kuraldaki kiime sayis1 sonucunun hangisi ortalamaya

yakinsa o kuralin belirledigi kiime sayist optimal kiime sayis1 olarak kabul edilir.

Gap statistics [78] ilgili ¢alismalardaki [72, 73] gibi direkt degerlendirme grafiginde
doniim noktast bulmaya caligsmaz. Hatta veri hicbir anlamli kiime icermiyorsa ve iginde
giiriiltiilii elemanlar barindirtyorsa, gap statistics o veriyi temsil edecek drnek bir veri
iiretir. Ornek verinin kiime i¢i uzakliklar toplammin (W) logaritmasi daha sonra
gbzlemlenen veri ile karsilastirilarak kiime sayisinin saptanmasi saglanir. Yan ve Ye
[79] ortalama kiime i¢i uzakliklar toplaminin logaritmasini (Wk’) kullanarak gap
statistics yonteminin agirliklandirilmis versiyonunu onermistir. Sonuglar hem standart
hem de agirliklandirilmis gap statistics yontemlerinin temel gercek diinya
problemlerinde (6rn. Iris, Breast Cancer) dogru kiime sayisini saptayamadigini
gostermistir.  Mohajer ve arkadaglart [80] Wi and W~ Kriterlerini logaritmalarini

almadan uygulamiglardir.

Salvador ve Chan [81] degerlendirme grafigindeki doniim noktasini saptamak amaciyla
‘L’ metodunu 6nermistir. ‘L’ metodu, degerlendirme grafigine en uygun olacak sekilde
grafigin sag ve sol tarafindan c¢izilmesi sonucu olusan kesim noktasin1 doniim noktasi
olarak alir. Deneysel sonuglar ‘L’ metodunun gap statistics yonteminden daha iyi sonug
verdigini ve gap statistics yonteminin 7 verinin sadece 1’inde dogru kiime sayisini
bulabildigini gdstermistir. Ancak Onerilen metot sadece sentetik veriler iizerinde test

edilmistir.

Jump metodu [82] Gauss dagilim modeline bagl bir kiime i¢i uzaklik dl¢iisii ile bir egri

olusturur. Olusturulan egrinin verinin boyutuna baglh negatif kuvveti alinarak doniistimii
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yapilir. Doniistiirtilen egride en yiiksek sigramaya (farka) sahip nokta kiime sayist olarak
atanir. Ancak jump metodunun hesaplama karmasiklig yiiksektir ve olusturulan dagilim

egrisi baslangic kosullarina baglidir.

Zhao ve arkadaslart [83] Denklem 2.5’in degerlendirme grafigini tam olarak ele
alamadigim1 ve grafikte cok sayida yerel degisikliklerin oldugu durumlarda yerele
takilma problemlerine yol agtigini 6ne siirmiistiir. Bu problemleri gidermek amaciyla
Denklem 2.5 a¢1 tabanli forma doniistiirilmiis ve Denklem 2.6 ile ifade edilmistir.
Yontemin sadece BIC indeks [84] igin dizayn edilmesi ve indeks degerleri arasindaki
ac1 farkinin yanlis sonuglar {iretebilmesi bu yontemin handikaplar1 olarak ortaya
cikmaktadir. BIC indeksi i¢in bir diger doniim noktasi saptama metodu olan DiffBIC
[85], BIC degerlerinin [Kpyin,Kmax] arasina normalize edilmesi prensibine dayanir. Ancak

DiftBIC’in performansi [Kpin,Kmax] degerlerine baglhdir.

arctan(l/lindex val, , —index val
k( (]/l — k+1 — kl) J (26)

+arctan(l/|index _val, —index _val, , |)

Fujita ve arkadaslar1 [86] Silhouette metodunu [87] genisleterek egim istatistik (slope
statistics) metodunu &nermistir. Onerilen yontemin performans: gap statistics, jump ve
prediction strength [88] yontemleri ile test edilmistir. Onerilen yontem Iris gibi temel
bilinen problemde dogru kiime sayisin1 saptayamamustir. Dolayisiyla etkili bir yontem

oldugunu sdylemek giictiir.

Peng ve arkadaglar1 [89] kiime sayisinin saptanmasini bir ¢oklu kriter karar verme
problemi (multi criteria decision making (MCDM)) olarak modellemistir. MCDM
tabanli yontemler, dogrulama indekslerini agirliklandirilmis ve siralanmis bir sekilde
kullanmigtir. MCDM yontemlerinin performans: ger¢ek diinya problemleri {izerinde
Dunn, DB ve Hubert gibi bir¢ok dogrulama indeksiyle karsilagtirilmistir. Elde edilen
sonuglar neticesinde MCDM yontemleri diger dogrulama indekslerinden daha iyi
performans saglamistir. Fakat bu yontemler de Iris, E-coli ve Glass gibi 6nemli

verilerde dogru kiime sayisini saptayamamistir.

Pedersen ve Kulkarni [90] kiime sayisin1 otomatik saptamak amaciyla ‘SenseClusters’
adinda iicretsiz bir yazilim gelistirmistir. Bu yazilimda dort yontem kullanilmistir. Bu

yontemlerden ti¢ii Hartigan [91], Mojena [92] ve Dice Coefficent [93] temelleri tizerine
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kurulmus olup degerlendirme grafiginde doniim noktasi bulmaya ¢alisan yontemlerdir.
Son yontem ise gap statistics yonteminin gelistirilmis bir versiyonudur. Bu versiyon
kiime i¢i uzakliklar toplami (W) yerine herhangi bir kriteri kullanma izni vermektedir.
Sonuglara gore gap statistics metodunun gelistirilmis versiyonu diger yontemlerden
daha iyi performans saglamaktadir. Bunun en Onemli sebebi, bu yontemin diger

yontemler gibi degerlendirme grafiginde direkt doniim noktas1 bulmaya ¢aligmamasidir.

Charrad ve arkadaslar1 [94] 30 dogrulama indeksinden olusan ‘NbClust’ adinda bir
yazilim paketi gelistirmistir. DOniim noktasi, uygulanan dogrulama indeksine gore
maksimum indeks degeri, minimum indeks degeri, noktalar arasindaki maksimum fark
ve esikleme gibi yontemler kullanilarak saptanir. NbClust paketinde her bir dogrulama
indeksi icin bir donliim noktasi belirlenir ve toplamda bir veri i¢in (30 dogrulama
indeksine karsilik) 30 tane kiime sayis1 sonucu elde edilir. Bu sonuglar arasinda en ¢ok
tekrar edilen kiime sayis1 optimal kiime sayisi olarak atanir. Ancak 30 dogrulama
indeksinin hesaplanmasinin hesaplama zamani agisindan ciddi bir yiik getirecegi de bir

gercektir.

Zhang ve arkadaslar1 [95] agirliklandirilmis network tabanli fuzzy dogrulama indeksi
(WGLI) onermistir. WGLI indeksinin degerlendirme grafigindeki maksimum degeri
kiime sayis1 olarak belirlenir. WGLI indeksi DBI, Xie-Beni ve PE gibi bazi indekslerle

alt1 sentetik ve dokuz gercek diinya verileri iizerinde karsilagtirilmistir.
Kiime sayisinin belirlenmesi igin 6rneklem tabanli teknikler de kullanilmigtir [96]:

1. Veride rasgele 6rneklem yapmak [97].

2. Veriyi egitim ve test olarak ikiye ayirmak [98].

3. Veride bazi elemanlar1 ¢ogaltarak diger elemanlar ile yer degistirmek
(Bootstrapping) [99, 100].

4. Veriye rasgele giiriiltii eklemek [101].

En ¢ok bilinen 6rneklem tabanli yontem the prediction strength metodudur [88].
Prediction strength metodu danigsmali (supervised) bir bakis agisi ile kiime sayisini

saptamaya ¢alisir.
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1.4.2. Birlestirme/Bolme Tabanh Yontemler

Bu alt bélimde K-means, beklenti biiyiitme (expectation-maximization) ve istatistiksel

kriterler etrafina kurulmus birlestirme/bélme tabanli yontemler sunulacaktir.

Ball ve Hall [102] ISODATA (lterative Self-Organizing Data Analysis Technique)
programini gelistirmistir. ISODATA, K-means algoritmasinda oldugu gibi bir verinin
bireylerini iteratif olarak bir kiimeden diger kiimeye atar. ISODATA biiyiik kiimeleri
kiiglik kiimelere boler ve merkezleri tanimlanmis esik degerinden daha fazla birbirine
yakin olan kiimeleri birlestirir. Basit bir yontem olmasina ragmen toplam alt1 tane

belirlenmesi gereken kontrol parametresi igermektedir.

DYNOC (Dynamic Optimal Cluster Seeking) [103] ISODATA ile benzer karakteristik
ozelliklere sahiptir. ISODATA’da oldugu gibi benzer kiimelerin birlestirilmesi ve
biiylik kiimelerin boliinmesi tizerine kurulmustur. Ama DYNOC da bir¢cok parametre
degeri igermektedir. Huang [104] K-means ve hiyerarsik yontemleri birlestirerek
ISODATA’ya alternatif bir yontem olan SYNERACT’1 onermistir. ISODATA ile
karsilastirildiginda  SYNERACT zaman karmasikligini 6nemli 0Olgiide azaltmistir.
Ancak SYNERACT yo6nteminin de performansi parametre degerlerine baglidir.

SNOB [105] bolme, birlestirme, degistirme vb. taktikler kullanarak veri elemanlarini
kiimelere atar. Islemin reddedilmesi veya kabul edilmesine Minimum Length
[Encoding] (MML) [105] degerine bakilarak karar verilir. Kanungo ve arkadaslar1 [106]
coklu bant goriintii segmentasyonu i¢in Minimum Description Length (MDL) tabanh
bir yontem 6nermistir. Bir diger MDL tabanli yontem de Bischof ve arkadaslar1 [107]
tarafindan &nerilmistir. Onerilen yontem c¢ok sayida kiime ile baslar ve bu kiimeleri

taniml1 uzunlukta bir azalma oluncaya kadar ortadan kaldirir.

Maksimum varyans kiimeleme (MVC) metodu [108] kiime i¢i uzakligi minimize ederek
optimal kiime sayisim1 bulmaya calisir. Kriterin minimizasyonundan Once varyans
katsayisinin tanimlanmasi1 gerekir. MVC isleme cok sayida kiime ile baslar ve

tanimlanan kritere bagli olarak kiimeleri boler veya birlestirir.

K-means’in genisletilmis bir versiyonu olan X-means [109] kiimeleri bolme islemi i¢in

BIC kriterini kullanir. ilk olarak alt ve iist sinirlar [Kmin,Kmax] tanimlanir ve baslangi¢
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kiime sayis1 K, Kpi, olarak atanir. Akabinde K-means algoritmasi ile K tane kiime elde
edilir. Bir sonraki adimda K-means ile elde edilen her (ebeveyn) kiime BIC kriterine
bagl olarak boliinerek iki (¢ocuk) kiime olusturulur. Eger ¢cocuk kiimelerin BIC degeri
ebeveyn kiimeden daha iyiyse ebeveyn kiimeler yerine ¢cocuk kiimeler temsil edilir. Son
olarak yeni kiimeleri de kapsayacak sekilde kiime seti giincellenir. Bu prosediir K degeri
Kmax degerine veya metot en iyi kiimeleme yapisina ulasincaya kadar devam eder. X-
means, Gauss normal dagilimli kiimelerin saptanmasinda iyi performans vermektedir.
Shahbaba ve Beheshti [110] X-means yontemini BIC yerine MNDL [111] Kriterini
kullanarak uygulamistir. Elde edilen sonuglar neticesinde MNDL tabanli X-means

yonteminin standart X-means yonteminden daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Bir diger K-means’in genisletilmis versiyonu G-means [112] kiimenin Gauss dagilima
sahip olup olmadigimni test etmek igin Anderson-Darling istatistigini kullanir. Oncelikle
X-means’te oldugu gibi [Kpyin,Kmax] sinirlart tanimlanir ve baglangic kiime sayisi K, Kyin
olarak atanir. K-means algoritmas: ile K tane kiime elde edilir. Akabinde Gauss
dagilimina uymayan her ebeveyn kiime boéliinerek iki yeni ¢ocuk kiime olusturulur.
Gauss dagilimina uyan kiimeler ise bir sonraki jenerasyon i¢in saklanir. Bu prosediir
boliinerek kiime ortaya ¢ikmasi duruncaya kadar devam eder. G-means ayrik ve kiiresel
olmayan kiimelerin saptanmasinda iyi performans saglar. G-means ayrica islemcilerin
SIMD yonergelerinde kullanilmak tizere de modifiye edilmistir [113]. G-means X-
means’e gore performansi daha yiiksektir. Ancak G-means de X-means gibi Gauss

dagilimina uymayan kiimelerin saptanmasinda dogru calismayabilir.

PG-means [114] Gauss karisim model ve beklenti biiyiitme yontemine dayanarak bir
verideki Gauss dagilimli kiimeleri bulmaya c¢alisir. PG-means kiigiik sayidaki K
kiimesiyle baglar (K genellikle 1 segilir) ve K her ¢evrimde 1 artirilarak veriye uygun
kiimeler elde edilinceye kadar islem devam eder. Her bir ¢evrimde hem veri hem de
egitilmis model bir boyutlu modele doniistiiriiliir. Akabinde Kolmogorov-Smirnov (KS)
testi modele uygulanarak modelin igerdigi K sayidaki kiimenin iyi bir dagilim saglayip
saglamadig test edilir. Eger saglamigsa o modelin icerdigi K kabul edilir. Aksi takdirde
K bir artirilarak prosediir tekrarlanir. PG-means kiigiik boyutlu ve ¢akisan (overlapping)
problemlerde X-means ve G-means metotlarindan daha iyi ¢alisir. Ancak, PG-means de
sadece Gauss dagilimli kiimeleri arastirir ve sadece numerik Ozniteliklerle basa

¢ikabilir.
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Vatsavai ve arkadaglar1 [115] G-means ve X-means metotlarinin eksikliklerini azaltarak
cografi mekansal (geospatial) goriintii kiimeleme i¢in GX-means metodunu 6nermistir.
G-means’in gelismis bir versiyonu olan GX-means, hem X-means hem G-means’in iyi
ozelliklerini kullanmaya calisir. Ik olarak Anderson-Darling istatistigi yerine yiiksek
boyutlu verilere uygun olan Shapiro-Wilk istatistigi kullanir. Bir diger yenilik ise, BIC
degerinin iyilesmesi halinde X-means metodundaki gibi boliiniir ve bu islemin ardindan
mevcut kiime setinde kiimelerin birbirine yakin olanlarini tespit etmek amaciyla KL

iraksama testi uygulanir. Eger birbirine yakin kiimeler mevcutsa birlestirilir.

Biiyiik hacimli problemlerin iistesinden gelmek amaciyla gelistirilen S-means [116], X-
means, G-means ve PG-means metotlarinin aksine veriyi Gauss karistm modeli olarak
ele almaz. S-means ilk olarak kiigiik sayida K kiimesi ile baslar (6rn. K=1). K sayida
kiime random bir sekilde iiretilir veya veriden secilir. ikinci adimda her bir veri
elemanindan tim kiimelere olan radyal temelli fonksiyon (RBF) kernel degerleri
hesaplanir ve veri elemanlar1 en yiiksek RBF kernel degerine sahip oldugu kiimeye
belirli bir esik degerden yiliksek olmak sartiyla atanir. Aksi takdirde bir kiimeye
atanamayan Veri elemani i¢in yeni bir kiime olusturulur. Son adimda her kiime merkezi
kiimenin biinyesinde bulunan veri elemanlarinin ortalamasi alinarak giincellenir ve bos
bir kiime ortaya ¢ikmasi durumunda da o kiime silinir. Bu prosediir yeni bir kiime
olusmayincaya veya kiime merkezleri gilincellenmeyinceye kadar tekrarlanir. S-
means’in performansi baslangi¢ kosullarima ve atama icin belirlenen esik degerine

baghdir.

Kisitlanmis dogrulama (constrained validation (CV)) kiimeleme metodu [117] kiime
icindeki homojenligi temel alir. CV kiimeleme metodu bir kiime ile baglar ve kiimelerin
homojen olup olmadiklarint homojenlik testi ile kontrol eder. Eger biitiin kiimeler
homojenlik prensibine uyuyorsa, metot mevcut kiimeleri dondiiriir ve calismay1
durdurur. Aksi takdirde homojen olmayan kiimelerden kiime igindeki uzaklik kriteri
degerleri en iyi olanlar bdliinmek i¢in secilir. Bu prosediir maksimum kiime sayisina
erisinceye kadar veya biitiin homojen kiimeler bulununcaya kadar devam eder. CV
kiimeleme metodunda kiimenin homojen olup olmadigimi belirleyen esik degerin

kiimeleme performansinda 6nemli bir etkisi vardir.
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Tang ve arkadaslar1 [117] S-means, CV kiimeleme ve G-means metotlarini LIGO
zaman serisi iizerinde test etmistir. Sonuglar CV kiimeleme metodunun dogru kiime
sayisint buldugunu ve X-means ve G-means yontemlerinden daha iyi performans
sagladigini gostermistir. Sonuglar ayrica S-means’in performansinin kullanici tarafindan
tanimlanan esik degerine ¢ok bagli oldugunu ve G-means’in benzer homojen kiimeleri

bir araya toplamada basarisiz oldugunu da gostermistir.

Dip-means [118] bir verideki kiimeleri tespit etmek igin Dip-dist istatistigi kullanir.
Ardindan her bir kiime i¢in unimodality skoru hesaplanir. Eger bir kiime igin elde edilen
deger tanimlanmis esik degerden biiyiikse o kiime 2-means ile iki pargaya ayrilir. Bu
prosediir kiime sayisinda degisiklik olmayincaya kadar tekrarlanir. Deneysel sonuglar
neticesinde Dip-means’in X-means, G-means ve PG-means’ten hem sentetik hem de
gercek diinya verilerinde daha iyi performans gosterdigi gorilmiistir. Ancak Dip-
means’in performanst énemlilik derecesi ve esik degeri olmak lizere iki parametreye

baglidir.

MLBG metodu [119] K tanimlanmis kiimeyle baslar ve en yiiksek kiime i¢i uzakliga
sahip kiimeyi iki kiimeye bolerek devam eder. Bir kiimeyi bdlmek i¢in kontrol
noktalarmin LBG metodu ile tanimlanmasi gerekmektedir. Ancak MLBG’nin

performansini 6l¢ecek herhangi bir karsilagtirmali calisma yapilmamastir.

Zhang ve arkadaglar1 [120] aglomeratif FCM ve komsu paylasim semasinin (neighbors
sharing scheme) birlestirilmis bir versiyonunu (NSS-AKmeans) Onermistir. Komsu
paylasim semasi, veri elemanlart arasindaki yogunlugu 6lgmeyi saglayan aglomerasyon
enerjisi ve yerel yogunluk baglantisin1 6lgmeyi saglayan komsu dlgeklendirme faktorii
(neighbor scaling factor) temellerine dayanir. NSS-AKmeans yonteminde dnce komsu
paylasim semasi ile kiime merkezleri elde edilir. Elde edilen kiime merkezlerinin benzer
olanlar1 aglomeratif FCM ile birlestirilerek optimal kiime sayis1 belirlenir. Ancak NSS-
AKmeans yonteminin literatiirdeki diger yontemler ile karsilastirilmamasi ve sadece
sentetik veriler lizerinde denenmesi sebebiyle performansinin saglikli bir sekilde

degerlendirilmesi miimkiin degildir.

X-means, G-means ve benzeri yontemlerin uzaktan algilama uygulamalari i¢in ¢ok
uygun olmamasi sebebiyle Koonsanit ve arkadaslari [121] parametresiz K-means

yontemi Onermistir. K-means’in gelistirilmesi su temel adimlarla saglanmistir: 1)
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resimdeki bolgelerin es-olusum matrisi ile otomatik belirlenmesi ve 2) maxima
fonksiyonu ile es-olusum matrisindeki doniim noktalarinin sayilmasi. Onerilen

yontemin X-means ve ISODATA’dan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

He ve arkadaslar1 [122] K-means, Gauss karisim model vb. bir kiimeleme algoritmasina
ihtiya¢ duymayan yontem gelistirmistir. Bu yontem temel olarak o6zdegerlerdeki
(eigenvalues) boslugun saptanmasi prensibine bagli olarak calisir. Gupta ve arkadaslar
[123] beklenti biiyiitme ve Gauss dagilima bagli bir yontem Onermistir. Ancak bu

yontem sadece Gauss dagilima sahip kiimeleri saptayabilmektedir.

Shahbaba ve Beheshti [124] kiime i¢i uzakligin minimizasyonuna bagli bir yontem
(MACE-means) onermistir. MACE-means yonteminin etkinligi X-means, G-means ve
PG-means gibi bir¢ok yontemle bir¢ok ger¢ek diinya problemi iizerinde karsilastirilarak

ortaya konulmustur.

Liang ve arkadaglar1 [125] Renyi entropi ve tamamlayict entropiyi birlikte entegre
ederek hem siirekli hem de ayrik Ozniteligi bilinyesinde barindiran veriler i¢in bir
mekanizma Onermistir. Bu mekanizma yiiksek sayidaki kiimeyle baslar, iteratif olarak
en koti kiimeyi k-propotip algoritmasi ile bularak elimine eder ve agikta kalan veri
elemanlarin1 geriye kalan kiimelere dagitir. Kiime dogrulama i¢in de kategori yarar
fonksiyonuna [126] bagli bir indeks gelistirilmistir. Ancak bu mekanizma literatiirdeki

hicbir yontem ile karsilastirilmamastir.
1.4.3. Evrimsel Hesaplama Tabanh Yontemler

Evrimsel hesaplama teknikleri, kabul edilebilir zamanda yaklasik optimal ¢6ziimler
saglamas1 sebebiyle NP-hard problemler i¢in etkili bir yol olarak kabul edilmektedir
[62]. Kiimeleme de bir ¢esit NP-hard problem olarak kabul edilmesi nedeniyle evrimsel
hesaplama teknikleri kiimeleme problemlerini ¢6zmek icin siklikla uygulanmistir.
Optimal veya optimum kiime sayisinin belirlenmesi optimizasyon problemi olarak
degerlendirilirse, dogrulama indeksi bir evrimsel hesaplama teknigi tarafindan minimize

veya maksimize edilen amag fonksiyonunu ifade etmektedir.

Bir evrimsel teknigin kiimeleme problemlerine uygulanabilmesi i¢in, 6ncelikli olarak

kodlama (encoding) birimleri vasitasiyla belirli sayidaki olasi ¢dziimlerin
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poplilasyondaki bireylerde (6rn. yiyecek kaynaklarinda) temsil edilmesi gerekmektedir.
Mukhopadhyay ve arkadaslar1 [63] kodlama birimlerini prototip ve nokta (point) tabanli
olmak {izere ikiye ayirmistir. Prototip tabanli kodlama biriminde bir birey, kiime
merkezleri ve temsilci nesneleri (medoids) temsil eder. Nokta tabanli encoding
semasinda bir birey veri elemanlarinin siif veya kiime etiketlerini kodlar. Ancak bu tip
siniflandirma, kiime merkezleri ve aktivasyon kodlarinin beraber bulundugu aktivasyon
tabanli kodlama birimlerini igermez. Bu nedenle birey temsili i¢in yeni bir genisletilmis

siniflandirma 6nerilmis ve Sekil 1.3’te sunulmustur.

Merkez
Prototip
Dikkate Alma
Balme tabanh
Kodlama
(Encoding) Nokta
\{ Lokiis tabanh
ikili
Aktivasyon
Silrekli

Sekil 1.3.  Kodlama birimleri siniflandirma agaci.

Sekil 1.3’teki kodlama birimleri asagida izah edilmistir:

1. Merkez (centroid) tabanli kodlama: Bireyler d boyutlu bir uzaydaki kiime
merkezlerinin reel pozisyon degerlerini icerir. d boyutlu uzayda K kiime sayis1

icin birey uzunlugu Kxd kadardir. Kiime sayisinin belirlendigi uygulamalarda
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baslangi¢ popiilasyonundaki her bir bireyin uzunlugu Kpin ve Kpax arasinda
rasgele iiretilen K degerine bagli olarak degisir. Bireylerin uzunluklar1 bu temsil
biriminde genellikle fazla uzun olmamaktadir. Dolayisiyla bireyler iizerinde
uygulanan evrimsel operatorlerin hesaplama performans:t kabul edilebilir
seviyede kalmaktadir. Ancak, bu temsil biriminde bireylerin farkli uzunluklarda
kodlanmasi sebebiyle standart evrimsel hesaplama teknigi ile bu temsil birimini
birlikte kullanmak miimkiin degildir. Bu temsile yonelik 6zel transformasyon
operatorlerinin tasarimina ihtiyag vardir.

Dikkate alma (don’t care) tabanli kodlama: Bireyler kiime pozisyonlari ve
dikkate alma sembolii # ile temsil edilir. D boyutlu ve N elemanli bir veri igin
rasgele K tane iiretilmis kiime merkezi bireydeki pozisyonlara rasgele dagitilir
ve geri kalan pozisyonlar # ile temsil edilir. Bir bireyin K=4, D=16 ve d=2 i¢in
pozisyonlardaki merkez ve # sembollerinin dagilimmi gosteren 6rnek Sekil
1.4°te verilmistir. Bu kodlama birimi merkez tabanli kodlama birimine gore

fazla yaygin degildir.

CHfjcaz e cz2) # L I 0 B e = # # o e S e #

Sekil 1.4. Dikkate alma tabanli temsile bir 6rnek.

. Bolme (partition) tabanli kodlama: Bireyin uzunlugu verideki eleman sayisina
esittir ve her pozisyon ilgili veri elemaninin ait oldugu kiime etiketini ifade eder.
Bu kodlama birimi rahatlikla kategorik ve stirekli verilere uygulanabilir. Ayrica
baslangi¢ kosullarna da bagli degildir. Ancak biiylik boyutlu verilerde
hesaplama karmasikligin1 artirmaktadir. Bununla beraber bu birimde kodlanan
bireylerin gelisimi i¢in 6zel operatorlere ihtiyag vardir.

Lokiis (locus) tabanli kodlama: Her birey N elemanli veri i¢in N boyutlu bir
vektordiir ve her pozisyon 1’den N'e kadar tamsayr degerler alir. Bir i.
pozisyonun j. degeri, i ve j veri elemanlar1 arasinda bir bag oldugunu ifade
etmektedir. Bu sayede veri elemanlar1 aym1 kiimeye atanir ve bir grafik
olusturulur. Bu kodlama biriminde kiime sayis1 otomatik olarak bireylerin i¢inde
saklanir. Ancak bu temsil semas1 biiyiik boyutlu verilerde yiiksek hesaplama

karmasiklig1 gerektirmektedir.
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Sekil 1.5. ikili aktivasyon tabanli temsile bir 6rnek.

Birey

0.75

0.37 | 0.68 | 0.40 | 0.65 @ @ c21 | c22 @ % Ca1 | caz @

\2)

.f Y Y

Etkinlestirilmis Merkezler

€11 | €12 | €31 | €32 | €51 | €52

Sekil 1.6. Siirekli aktivasyon tabanli temsile bir 6rnek.

5. Ikili (binary) aktivasyon tabanli kodlama: Her birey, disarida tanimlanmis bir

kiime setinin 0 ve 1’lerden olusan aktivasyon kodlarin1 temsil eder. Dolayisiyla
bir bireyin uzunlugu kiime setindeki merkez sayisi kadardir. Kyax=8 ve d=2 i¢in
kiime merkezlerinin nasil etkinlestirilecegine dair bir O6rnek Sekil 1.5°te
sunulmustur. Ancak bu kodlama biriminin performans: tanimlanmis kiime setine
baglhdir; ¢linkii bireylerin gelisimi esnasinda kiime merkezlerinin giincellenme
sans1 yoktur.

Siirekli (continuous) aktivasyon tabanli kodlama: Bireyler d boyutlu kiime
merkezleri ve Knax tanimli kiime sayisi i¢in Kpax+Kmaxxd boyutlu vektorlerdir.
Ik Kpax tane pozisyon 0 ve 1 aralifindaki aktivasyon kodlarini ve geri kalan
pozisyonlar d boyutlu Kpax tane kiime merkezini temsil eder. Kna=5 ve n=2 igin
kiime merkezlerinin nasil etkinlestirilecegine dair o6rnek Sekil 1.6°da
sunulmustur. Bu sema herhangi bir evrimsel hesaplama teknigi ile kullanilabilir
ve bir¢ok dogrulama indeksi ile dogru sekilde ¢aligabilir. Zaman karmasikligi d

ve Knax degerlerine baghdir.
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Popiilasyon bireylerini temsil edecek bir kodlama biriminin belirlenmesinden sonra
kodlama birimine uygun evrimsel hesaplama tekniginin secilmesi ve arastirma
operatorlerinin dizayn edilmesi gereklidir. Son olarak da kullanilan veya dizayn edilen
evrimsel hesaplama teknigine uygun bir optimize edilecek dogrulama indeksinin
secilmesi gereklidir. Dogrulama indeksleri ile ilgili detayli bilgi Bolim 1.1.3’te

sunulmustur.

Evrimsel hesaplama tabanli yontemler tek amagh ve ¢ok amacli olmak iizere iki sinifta
incelenmis ve literatiirde oldugu gibi otomatik kiimeleme yontemleri olarak

nitelendirilmistir.
1.4.3.1. Tek Amach Yontemler

Bandyopadhyay ve Maulik [127] variable string length genetik algoritmasini (VGA)
[128] kullanarak DBI, Dunn, genellestirilmis Dunn ve I-index dogrulama indekslerini
iceren karsilastirmali bir calisma sunmustur. Sonuglar I-index dogrulama indeksinin
optimal kiime sayisinin saptanmasinda digelerinden daha iyi oldugunu gostermistir.
VGA otomatik kiimelemede merkez tabanli kodlama kullanilmis ve ¢aprazlama iki
pozisyonla simirlandirilmistir. Xie-Beni indeksi amag¢ fonksiyonu olarak kullanilarak
VGA otomatik kiimeleme yonteminin fuzzy versiyonu (FVGA) [129] da dnerilmis ve
uzaktan algilama resimlerinin kiimelenmesinde kullanilmistir. Bir diger caligmada
Bandyopadhyay ve Maulik [12] dikkate alma kodlama birimi ve DBI indeksini GA ile
entegre ederek bir otomatik kiimeleme yontemi (GCUK) 6nermistir. GCUK yonteminde
tek nokta ¢aprazlama yapilir, mutasyon VGA’daki gibi uygulanir ve en iyi birey sonraki

jenerasyonlarda temsil edilmek iizere saklanir.

Hruschka ve Ebecken [130] standart genetik algoritma (GA) [131] yapisinin gen
anlatim (gene-expression) verisine uygun olmadigini 6ne siirmiistiir. Bundan dolay1
Silhoutte indeksi ve bolme tabanli kodlama biriminin farkli bir ¢esidini kullanarak GA
tabanli bir otomatik kiimeleme yontemi (CGA) [132] 6nermistir. N tane elemandan
olusan veri i¢in her bir birey N tane verinin kiime etiketini ve son pozisyonda da toplam
kiime sayisin1 igerir. Ornegin, 10 eleman ve 4 kiime ‘1132223344 4’ formunda temsil
edilebilir. Caprazlama i¢in G1 ve G2 olarak tanimli iki birey rasgele segilir. Ardindan
G1’den rasgele secilen pozisyonlar (genlerin) G2’ye kopyalanir. Kopyalama isleminin

disinda kalan pozisyonlar ‘0’ olarak atanir ve ‘0’ olarak belirlenen pozisyonlar en
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yakinlarindaki kiimelere atanir. Bu sekilde ¢ocuk birey iiretilir. Ayni islem G2’den G1’e
kopyalama ile tekrarlanir. Mutasyon igin iki yaklasim kullanilmustir. ik yaklasimda
ikiden fazla kiimeye sahip bireyden rasgele segilen bir kiime silinir ve ag¢iga ¢ikan
elemanlar en yakin kiimelere atanir. Diger yaklasimda bir kiime, merkezine yakin
bulunan elemanlar ile uzak bulunan elemanlarin yer alacagi iki ayri kiimeye boliiniir.
Seleksiyon i¢in rulet tekerlegi uygulanir ve en iyi birey bir sonraki jenerasyonda temsil

edilir.

Hruschka ve arkadaslar1 [133] CGA’y1 iyilestirerek yeni modeller 6nermistir: 1) CGA-
II: K-means algoritmasinin CGA’ya entegrasyonu, 2) CGA-III: lyilestirilmis amag
fonksiyonun CGA’ya entegrasyonu ve 3) EAC: CGA’dan gaprazlama operatoriiniin
cikarilmas1 ve c¢ok yonli mutasyon semalarmin CGA’ya entegrasyonu. Alves ve
arkadaslar1 [134] CGA’nin performansini su yollarla iyilestirmistir: 1) mutasyon igin
seleksiyon mekanizmasinin dizayni, 2) belli bir ¢evrimden sonra farkli bir mutasyon
kullanimi, 3) Rand indeksinin amag¢ fonksiyonu olarak kullanilmasi. Sonuglara gore
EAC’nin iyilestirilmis versiyonlar1 standart EAC’den daha iyi performans gostermistir.
Ancak yontemler gercek diinya problemleri iizerinde test edilmemistir. Buna ek olarak,
kullanilan bélme tabanli kodlama birimi sebebiyle biiyiik hacimli verilerde bu

yontemlerin hesaplama karmasiklig1 yiiksektir.

Paralel GA bir sistemin ¢alisma zamanini1 kisaltabilir ve erken yakinsamay1 engeller.
Fakat paralel GA’nin yerel arama 6zelliginde bazi problemler vardir. Paralel GA’nin
yerel arama Ozelligini gelistirmek amaciyla K-means ve paralel GA’nin birlestirilmis bir
versiyonu (PGAK) [135] o6nerilmistir. PGAK otomatik kiimeleme ig¢in merkez tabanl
kodlama ve kiime i¢i uzakligi kullanir. PGAK’da gaprazlama ise bir bireyden bir
bolimii rasgele ¢ikarip baska bir bireye eklemekle gergeklestirilir. Ancak PGAK diger

mevcut otomatik kiimeleme yontemleriyle karsilagtirilmamaistir.

Lai [136] hiyerarsik GA (HGA) [137], DBI indeks ve siirekli aktivasyon tabanli
kodlama birimini birlestirerek bir otomatik kiimeleme yontemi Onermistir. Birey
ciftlerinin aktivasyon degerleri arasinda esiklemeye bagli olarak tekdiize (uniform)
caprazlama uygulanir. Caprazlama uygulanan bireylerin aktivasyon degerlerinin temsil

ettigi merkezlerde de bu islem gergeklesir. Fakat onerilen yontem temel bir veri olan
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Iris’te dogru kiime sayisini bulamamis ve yontemi de i¢ine alan herhangi bir

karsilastirmal1 ¢alisma sunulmamustir.

Lin ve arkadaslar1 [138] farkli bir kodlama birimi ile GA tabanli bir kiimeleme yontemi
Onermistir. Yontemde her bireyin uzunlugu veri uzunluguna esittir ve kiime merkezleri
veriden direkt olarak secilir. Olusturulan tablo yardimiyla veri elemanlar1 arasindaki
mesafeler ezberlenir ve biitiin islem boyunca sadece bir kez hesaplanir. Ancak 6nerilen

yontemin hesaplama karmasikligi, kullanilan kodlama birimi sebebiyle artabilmektedir.

Liu ve arkadaslar1 [139] DBI indeks ve merkez tabanli kodlama birimini kullanarak GA
tabanli bir otomatik kiimeleme yontemi (AGCUK) gelistirmistir. Bu yontemde farkl
mutasyon ve seleksiyon operatorleri kullanilarak popiilasyon bireyleri arasinda
cesitliligin saglanmasi amaglanmigtir. AGCUK yonteminin etkinligi Lai [136], Lin
[138] ve GCUK [12] yontemleri ile karsilastirilarak ortaya konulmustur. Ancak
AGCUK’un hesaplama karmasiklig1 Lin ve arkadaslarinin yonteminden daha yiiksektir

ve deneyler gercek diinya verileri iizerinde gerceklestirilmemistir.

Sheng ve arkadagslar1 [140] DBI, Dunn, genellestirilmis Dunn, CH, I-index ve Silhoutte
indekslerinin agirliklandirilmis toplamlarini yeni bir indeks (WSVF) olarak sunmustur.
WSVF indeksinin optimizasyonu hibrit niching GA (HNGA) ve merkez tabanl
kodlama birimi ile saglanmistir. HNGA’da niching metot K-means ile hibridize edilerek
hesaplama zamani kisaltilmistir. Onerilen yontem bazi sentetik ve gergek diinya verileri
tizerinde CGA ve VGA ile karsilastirilmistir. Ancak dnerilen yontem Iris gibi temel bir
veride bile dogru kiime sayisini bulamamistir. Leon ve arkadaslar1 [141] danismasiz
hiicre kiimeleme (unsupervised niche clustering) algoritmasi ve hibrit adaptif evrimsel
algoritma tabanli bir GA kiimeleme yontemi (ECSAGO) onermistir. ECSAGO

bilinenlerden farkli bir kodlama birimi kullanmaktadir.

Dogrusal, dairesel ve ¢ok koseli gibi bircok farkli geometrik sekillerle (kiimelerle)
ilgilenen uzaklik 6l¢iileri mevcuttur. Ancak mevcut Glgiiler simetrik sekilleri saptamakta
yetersiz kalabilmektedir. Bundan dolay1 Bandyopadhyay ve Saha [142] nokta simetrik
uzaklik tabanli dogrulama indeksi (Sym-index) [143] ve VGA algoritmasini kullanarak
bir otomatik kiimeleme yontemi (VGAPS) gelistirmistir. Nokta simetri uzakliginin
hesaplama kompleksligi azaltmak i¢in Kd-aga¢ tabanli komsu arama mekanizmasi

uygulanmistir.  VGAPS yonteminin etkinligi HNGA ve GCUK yontemleri ile
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karsilagtirilarak sentetik ve gergek diinya verileri lizerinde gosterilmistir. Sym-index
uzaktan algilama resimlerini kiimelemek i¢in de kullamilmistir [144]. Bir diger
calismada Sym-index’in fuzzy versiyonu (FSym-index) gelistirilmis ve VGA

algoritmasi ile optimize edilmistir [145].

He ve Tan [146] merkez tabanli kodlama birimi ve CH indeksini kullanarak iki asamali
bir genetik kiimeleme yontemi (TGCA) Onermistir. TCGA yonteminde seleksiyon ve
caprazlama olasiliklar1 iki asamali seleksiyon ve caprazlama operatorleri ile dinamik
olarak belirlenmekte ve baslangigtaki bireylerin iiretilmesi de farkli bir 6znitelik bélme
metodu ile yapilmaktadir. Caprazlama sadece ayni pozisyon sayisina sahip bireyler
arasinda smurli tutulmustur. Bazi sentetik ve ger¢ek diinya verileri tizerinde elde edilen
sonuglar neticesinde TCGA yonteminin hiyerarsik K-means, genetik K-means ve

otomatik spektral kiimeleme yontemlerden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Agustin Blas ve arkadaslar1 [147] gruplama tabanli GA (GGA) [148, 149] ile otomatik
kiimeleme yontemi gelistirmistir. GGA yonteminde bolme tabanli kodlama birimi ve
DBI indeks kullanilmistir. Caprazlama iiretilmis bireylere gore diizenlemis ve mutasyon
kiimelerin birlestirilmesi ve boéliinmesiyle gerceklestirilmistir. Alt gruplar arasinda
paralel olarak yer degistirmeyi saglayan bir model de GGA’nin performansini arttirmak
icin gelistirilmistir. Ancak GGA Iris, Wine vb. bilinen ger¢ek diinya problemleri
tizerinde test edilmemis ve kullanildigi temsil birimi biiyiik hacimli verilerde zaman
karmagikligini artirmaktadir. Bir diger GGA otomatik kiimeleme yontemi [150] de DBI
indeksinin fuzzy versiyonu kullanilarak ve kodlama biriminin buna uygun olarak tiyelik
matrisi ve grup elemanlarii kapsayacak sekilde entegrasyonu saglanarak
gelistirilmistir. Diger GA tabanli otomatik kiimeleme yontemlerine [151-156]dan

erisilebilir.

Omran ve arkadaglar1 [157] ikili aktivasyon tabanli kodlama birimi ve VI indeksi
kullanarak ikili pargacik siirii optimizasyon (PSO) tabanli kiimeleme yéntemi (DCPSO)
gelistirmistir. DCPSO’da merkezler veriden rasgele segilerek bir merkez seti (S)
olusturulur. 0 ve 1 degerlerinden olusan popiilasyon bireyleri S setindeki merkezlerin
aktivasyon degerlerini ifade etmektedir. Oncelikle BPSO maksimum cevrim sayisi
saglanincaya kadar kosulur. Elde edilen en i1yi parcacigi temsil eden merkez alt setine

(Sbest) K-means uygulanarak baslangi¢ kosullarinin sebep olabilecegi olumsuz etkiler
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giderilmeye calisilir. Bu islemin akabinde S setinin ilgili pozisyonlarina Shest setindeki
giincellenmis merkezler yerlestirilir. Bu prosediir giincellenmis S seti ile durdurma
kriteri saglaninca kadar tekrarlanir. Elde edilen en iyi popiilasyon bireyini temsil eden
alt merkez seti optimal ¢6ziim olarak kabul edilir. DCPSO yontemi SNOB ve
Ozdiizenleyici haritalar (self organizing maps) [158] yontemlerinden daha iyi sonug elde

etmistir.

Das ve arkadaslar1 [159] stirekli aktivasyon tabanli kodlama birimi ve Xie-Beni indeksi
kullanarak multi-elitist PSO (MEPSO) tabanli otomatik kiimeleme yOntemini
onermistir. MEPSO kiimeleme yontemi FVGA yonteminden hem optimal kiime
sayisinin elde edilmesi hem de hesaplama karmasikligi agisindan daha iyi sonug

vermistir. Ancak yontem az sayida problem iizerinde test edilmistir.

Ouadfel ve arkadaslari [160] mutasyon operatorleriyle gelistirilmis bir PSO tabanli
otomatik kiimeleme yontemi (ACMPSO) 6nermistir. ACMPSO’da siirekli aktivasyon
tabanli kodlama birimi ve CH indeksi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde
ACMPSO yonteminin VGA ve DCPSO yontemlerinden daha iyi sonug verdigi
goriilmistir. Kuo ve arkadaglari [161] PSO ve GA algoritmalarini paralellestirerek
(DCPG) kiime sayisini saptamaya calismistir. Genel olarak PSO ve GA birbirinden
bagimsiz es zamanli caligtirilarak ortak popiilasyon bireyleri gelistirilmekte ve her
cevrim sonunda iki algoritmanin da elde ettigi en iyi bireyler bir sonraki jenerasyona
aktarilmaktadir. DCPG yonteminde ikili aktivasyon tabanli kodlama birimi ve kiime igi
uzaklik kullanilmistir. Sonuglara gére, DCPG kiimeleme yontemi ACMPSO ve DCPSO
yontemlerinden daha iyi performans gostermistir. Kao ve Lee [162], CPSO [163] ve K-
means algoritmalarin1 birlestirerek bir otomatik kiimeleme yontemi (KCPSO)
onermistir. Kuo ve Zulvia [164] siirekli aktivasyon tabanli kodlama birimi ve VI indeksi
kullanarak bir PSO tabanli otomatik kiimeleme yontemi gelistirmistir. Gelistirilen
yontem DCPSO, DCPG ve DCGA yontemleriyle Iris, Wine, Glass ve Aggreation gibi

bilinen veriler {izerinde karsilastirilmistir.

Das ve arkadaslar1 [13, 159, 165, 166] diferansiyel gelisim (differential evolution (DE))
tabanli otomatik kiimeleme yontemleri (ACDE ve fuzzy versiyonu AFDE) Onermistir.
ACDE ve AFDE yontemlerinde F faktorii ve caprazlama orani adaptif olarak

belirlenmektedir. Popiilasyon bireylerinin temsili siirekli aktivasyon tabanli kodlama
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birimi ile saglanmaktadir. Amag¢ fonksiyonu olarak DBI ve CH indeksler ACDE
yonteminde kullanilmistir. AFDE yonteminde ise Xie-Beni indeksi amag¢ fonksiyonu
olarak kullanilmistir. ACDE yonteminin basarisi DCPSO, standart DE ve GCUK

yontemleriyle karsilagtirilarak ortaya konmustur.

Das ve arkadaslar1 [167] Oklid uzakligin1 kullanan bir¢ok yontemin yiiksek spektral ve
lineer ayrilabilen verilerde iyi sonuglara erisemedigini ve g¢akisan kiimelerin oldugu
ortamlarda performansinin diistiiiinii ileri siirmiistiir. Bu problemin iistesinden gelmek
amaciyla Das ve arkadaslart [168, 169] kernel uzaklik metrigini kullanarak XB
indeksini modifiye etmistir. Kernel tabanli XB fonksiyonun minimizasyonu komsu
mutasyon stratejine bagli ¢alisan DE algoritmasi (DEGL) ile saglanmistir. Das ve
arkadaglar1 [170] CS indeksi de kernel uzaklik metrigi ile modifiye etmistir. Kernel
tabanli CS indeksi [171]’de de kullanilmustir.

Maulik ve Saha [172] kiiresel ve yerel en iyi bireylerle gelistirilen DE modelini
(MoDEAFC) uzaktan algilama resimlerinin otomatik kiimelenmesinde kullanmistir.
MoDEAFC yonteminin etkinligi AFDE ve FVGA yontemleri ile karsilastirilarak ortaya
konmustur. Saha ve arkadaslar1 [173] MoDEAFC modeline benzer bir DE modelini
(IDEAFC) gen analizi i¢in uygulamistir. IDEAFC, ModeAFC’den farkli olarak SVM
smiflandirict kullanir. Rui ve arkadaslari [174] DE ve PSO’nun hibrit versiyonunu
(DEPSO) kullanarak CH, DBI, Dunn, CS, I-index ve Silhouette indekslerinin iginde
oldugu toplam sekiz indeksin karsilastirmal1 bir ¢calismasini ortaya koymustur. Sonuglar

Silhouette indeksin en iyi performansi elde ettigini gostermistir.

Su ve arkadaslar1 [14] merkez tabanli kodlama birimi ve genellestirilmis bir mutasyon
sistemi kullanarak modifiye yapay ari koloni (ABC) tabanli otomatik kiimeleme
yontemi (VABC-FCM) gelistirmistir. VABC’de kullanilan mutasyon sistemi ii¢ g¢esit
operator icermektedir: 1) secilen bireyin uzunlugunun kiiresel en 1yi bireyin
uzunlugundan uzun olmasi durumunda bireyden rasgele secilen pozisyonun silinmesi,
2) secilen bireyin uzunlugunun kiiresel en iyi bireyin uzunlugundan kisa olmasi
durumunda veri setinden rasgele segilen merkezin bireye eklenmesi ve 3) segilen
bireyin uzunlugu kiiresel en iyi bireyin uzunluguna esitse degisiklik yapilmadan bireyin
sonraki jenerasyona eklenmesi. VABC-FCM yonteminin performanst VGA, PSO ve EA

yontemleri ile karsilagtirilarak degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar neticesinde
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VABC-FCM en iyi performansi saglamistir. Ancak deneysel c¢alismalarda kullanilan
veriler ¢cogunlukla iki veya ii¢ kiime icermektedir. Biiyiik kiime sayis1 igeren veriler

performans analizinde kullanilmamustir.

Pan ve Cheng [175] ikili aktivasyon kodlama birimi ve PBM indeksini [176] kullanarak
gelisimsel tabu arama kiimeleme yontemini (ETSA) 6nermistir. Kumar ve arkadaslar
[177] merkez aktivasyonu igin sabit bir esikleme degerinin biitiin veri tiplerinde
kullanilmasinin uygun olmadig1 ve esikleme degerinin verinin tipine gore belirlenmesi
gerektigini belirtmistir. Bundan dolay1 verilen verinin varyansi esikleme degeri olarak

belirlenmistir.

Liu ve arkadaglar1 [178] siirekli aktivasyon tabanli kodlama biriminin uzunlugunu
kisaltmak icin ii¢ tane adaptif kodlama birimi énermistir. Ik birimde merkezler ve ilgili
aktivasyon kodlar1 bireyde beraber temsil edilir; fakat merkezler, aktivasyon kodlari
iizerinden hesaplanir. Ikinci semada aktivasyon kodlart merkezlerin ilk
pozisyonlarindaki degerler ile temsil edilir. Son semada bireydeki ilk pozisyondan
itibaren [Lx(Kmax-2)+2] kadar merkez etkinlestirilir; burada L [0,1] arasinda random bir
sayidir. Kashan ve arkadaslar1 [179] grup evrimsel stratejiler (GES) [180] tabanli bir
fuzzy otomatik kiimeleme yontemi (FuzzyGES) 6nermistir. FuzzGES yonteminde Xie-
Beni indeks ve bolme tabanli kodlama biriminin farkli bir ¢esidi kullanilmistir. Ancak
bolme tabanli kodlama birimi biiyiik hacimli verilerde yiiksek zaman karmagikligina
sebep olmaktadir. Alia ve arkadaglari [181] harmoni arama tabanli bir fuzzy ototmatik
kiimeleme yontemi (DCHS) 6nermistir. DCHS, dikkate alma tabanli kodlama birimini
ve PBMF indeksini kullanir. Fakat DCHS optimal kiime sayisin1 bulmada istikrarli bir
yontem degildir. Das ve arkadaslar1 [167] bakteri gelisim algoritmasini optimal kiime
sayisinin tespitinde kullanmugtir. Liu ve arkadaslar1 [182] yapay bagisiklik algoritmasi
tabanli bir otomatik kiimeleme yontemi (DLSIAC) gelistirmistir. DLSIAC, dinamik
yerel aragtirma operatorleriyle desteklenmistir. DLSIAC yonteminde siirekli aktivasyon
tabanli kodlama birimi ve PBM indeksi kullanilmistir. DLSIAC yonteminin
performansi ¢esitli veri setleri iizerinde TGCA ve MoDEAFC gibi bilinen yontemlerle
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Yergekimsel arama algoritmasi ve bilind naked
mole-rats algoritmasi1 [177, 183] gibi yeni nesil evrimsel hesaplama teknikleri de kiime

sayisinin saptanmasi amactyla uygulanmaya baslanmigtir.
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1.4.3.2. Cok Amach Yontemler

Kiime sayisinin saptanmasi ile ilgilenen bir¢ok calisma tek amacglidir. Ancak tek bir
amag¢ bazi gergek diinya verilerinde yeterli gelmeyebilmektedir. Bu sebepten otiirii
arastirmacilar birden fazla dogrulama indeksini es zamanli kullanarak kiime sayisi
saptanmasi problemini ¢ok amacli optimizasyon problem olarak ele almistir. Handl ve
Knowles [184] bolge segme tabanli ¢ok amagl optimizasyon algoritmasi (PESA-II)
[185] ve lokiis tabanli kodlama birimine bagl bir otomatik kiimeleme yontemi (MOCK)
onermistir. MOCK, kiime varyansi ve kiime baglantis1 olmak {izere iki amag¢ fonksiyonu
igerir. Popiilasyonu olusturmak i¢in minimum orten aga¢ (minimum spanning tree) ve
islem sonucunda elde edilen domine olmayan (non-dominated) ¢6ziimlerden bir ¢6ziim
segmek icin gap statistics kullanilir. Onerilen yéntem tek amagh ydntemlerden daha iyi
performans  saglamasina  karsin  ¢akisan  kiimelerin  saptanmasinda  dogru
calismayabilmektedir. Bunun yaninda 16kiis tabanli kodlama birimi biiyiikk hacimli

verilerde yliksek hesaplama karmagikligina sebep olmaktadir.

Bandyophadhyay ve arkadaslar1 [186] merkez tabanli kodlama birimi ve ¢ok amagli bir
GA (NSGA-II) [187] algoritmas1 kullanarak uzaktan algilama resimleri i¢in ¢ok amach
genetik kiimeleme yontemi Onermistir. Je ve Xie-Beni indeksleri es zamanli olarak
NSGA-II algoritmasi ile optimize edilmistir. Bireylerin temsili ise merkez tabanli
kodlama birimi ile saglanmistir. Sonuglara gore, 6nerilen ¢ok amagh yontem standart
GA ve FCM yontemlerinden daha iyi performans gostermistir. Mukhopadhyay ve
Maulik [188] NSGA-II tabanli bu yontemi SVM siniflandirict ile birlestirerek uzaktan
algilama resimlerindeki yiiksek belirginlige sahip noktalar elde etmistir. Je ve Xie-Beni
indeksleri es zamanl olarak hibrit cok amacli GA ve DE algoritmas1 (GADE) ile de
optimize edilmistir [189]. GADE yo6nteminde bireylerin temsili i¢in siirekli aktivasyon
tabanli kodlama birimi ve domine olmayan ¢oziimlerden bir ¢6ziim se¢mek igin gap
statistics yontemi kullanilmistir. Dutta ve arkadaslar1 [190] kiime igi ve kiimeler arasi
uzaklik kriterleri ve merkez tabanli kodlama birimini kullanilarak ¢ok amagli genetik
algoritma (MOGA) kiimeleme yontemi onermistir. Ancak MOGA kiimeleme yontemi

diger mevcut yontemlerle karsilagtirilmamastir.

Suresh ve arkadaslart [191, 192] standart Je kriterinin kiime sayisi belirtilmeden

minimize edilmesinin kiime sayisini artirma egilimi gosterdigini 6ne siirmiistiir. Bundan
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dolayr sinirlamali Je kriterini Onermistir. Sinirlamali Je ve Xie-Beni indeksleri es
zamanli olarak ¢ok amagli DE algoritmalari MODE ve DEMO [193] ile optimize
edilmistir. Bireylerin temsili i¢in siirekli aktivasyon tabanli kodlama birimi ve domine
olmayan ¢o6ziimlerden bir ¢6ziim se¢mek igin gap statistics kullanilmigtir. Sonuglara
gore, MODE ve DEMO yontemleri MOCK ve NSGA-II yontemlerinden daha iyi
performans gostermistir. Bir diger yontem variable-length real jumping genes GA
(VRIJGA) [194] tabanli olup kiime i¢i entropi ve kiimeler arasi uzakligi es zamanl

olarak minimize etmeye caligir.

Saha ve Bandyopadhyay [195] nokta simetri uzakligi tabanli ¢ok amacgh kiimeleme
yontemi (MOPS) 6nermistir. Bu yontemde ¢ok amagli 1s1l islem algoritmasi (AMOSA)
[196], biitiin simetri tabanli uzakliklar toplami ve kiime dahilindeki Oklid uzakliklar
toplam1 olmak {izere iki amaci1 es zamanl olarak optimize eder. Birey temsili merkez
tabanli kodlama birimi ile saglanir ve domine olmayan ¢oziimlerden bir ¢6ziim se¢imi
Minkowski skor ile yapilir. Veri elemanlarinin en yakin kiimelere simetri uzakligi
kullanilarak atanmasi vb. diger adimlar GAPS [143] yonteminde oldugu gibi uygulanir.
Elde edilen sonuglar neticesinde MOPS kiimeleme yontemi MOCK, GAPS ve GAK-
means [197] yontemlerinden daha iyi performans saglamistir. Saha ve Bandyopadhyay
[198] iki farkli nokta simetri tabanli kriteri es zamanli kullanarak bir AMOSA tabanl
coklu amag¢ kiimeleme yontemi (SSym-AMOSA) gelistirmistir. Ancak deneysel
calismalar i¢in sadece 2 veya 3 kiimeden olusan veriler se¢ilmistir. Bir diger AMOSA
tabanl kiimeleme yontemi (VAMOSA) Sym-index ve Xie-Beni indeksleri es zamanlh
olarak optimize eder [199]. Xie-Beni ve Sym-index indeksleriyle olusturulan g¢oklu
amag kriteri beyin MRI goriintiilerinin segmentasyonu i¢in de kullanilmigtir [200].
Ancak VAMOSA simetrik olmayan kiimeleri saptayamamaktadir. VAMOSA, MOPS
ve SSym-AMOSA yontemlerinden farkli olarak GenClustMOO [201] kiimeleri alt
kiimelere boler ve bu alt kiimeler bireylerde temsil edilir. Bir diger farklilik da
GenClustMOO yontemi Sym-index, I-index ve Con-index [202] olmak iizere {i¢ amag

fonksiyonunu es zamanli olarak optimize etmeye calisir.

Wikaisuksakul [203] bir NSGA-II tabanli otomatik kiimeleme yontemi (FCM-NSGA)
onermistir. Onerilen yontemde veri elemanlart FCM ile kiimelere dagitilir. Alinan

sonuglara gore FCM-NSGA yontemi VAMOSA, MOCK ve VGAPS yontemlerinden
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daha iyi performans saglamistir. Ancak bu yontemin test edildigi veri setleri en fazla 3

tane kiime igermektedir.

Yukarida bahsedilen caligmalarda optimize edilecek dogrulama indeksleri onceden
belirlenmistir. Ancak bu durumda her veride istenen sonug elde edilemez. Bu sebepten
otiirii Mukhopadhyay ve arkadaslari [204] uygulama esnasinda kullanicidan komut alan
ve bu komutlara gore uygun dogrulama indekslerini elde etmek igin adaptif olarak

Ogrenen interaktif birgok amagh kiimeleme yontemi gelistirmistir.

Yanfei ve arkadaslar1 [205] MODE algoritmasinin uzaktan algilama resimlerinin
segmentasyonunda direkt uygulanmasinin miimkiin olmadigini1 6ne siirmiistiir. Bu
yiizden iki asamali sistem Onermistir: optimizasyon katmani ve kiimeleme katmani.
Optimizasyon katmaninda arastirma uzayr daraltilarak optimal kiime sayis1 elde
edilmeye calisilir. Kiimeleme katmaninda elde edilen en iyi birey amag fonksiyonlar1 es
zamanli uygulanarak gelistirilmeye calisilir ve ayn1 zamanda F ve CR parametreleri de
adaptif olarak belirlenir.

1.4.4. Ozet ve Taksonomi

Bu alt boliimde temel amag, kiime sayisinin belirlenmesi iizerine bir taksonomi ortaya
koymak ve bu problemle ilgili bahsi gegen yontemlerin genel bir dzetini sunmaktir.
Sekil 1.7°de goriilecegi iizere kiime sayisimi belirleyen yontemler temel olarak {ig
kategoriye ayrilmistir: geleneksel, bolme/birlestirme ve evrimsel hesaplama. Geleneksel
yontemler temel olarak iki yol takip etmektedir. ilk yolda, bir kiimeleme algoritmasi ve
dogrulama indeksi kullanilarak Sekil 1.2°deki gibi degerlendirme grafigi olusturulur ve
ardindan grafikteki doniim noktast bulunur. Degerlendirme grafiginden donim
noktasini saptamak i¢in noktalar aras1 maksimum fark, ikinci farklarin minimum degeri
ve L-metot gibi bircok yoOntem Onerilmistir. Uygulanacak yontem degerlendirme
grafiginin olusturuldugu dogrulama indeksine gore segilir. Diger yol ise, verilerde
orneklem yaparak kiime sayisini saptamaya g¢alisan yontemlerdir. Ancak bu yontemler
uygulanabilirlik agisindan daha zordur. Dolayisiyla ilk yol olan degerlendirme grafigini

olusturup doniim noktasinin saptanmasi, 6rneklem tabanli yontemlerden daha yaygindir.

K-means, beklenti biiylitme ve karistm modeller temel alinarak olusturulmus

birlestirme/b6lme tabanli yontemler, biinyesinde tanimlanmis kriterlere gore kiimeleri
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boler veya birlestirir. Kriter cinsinden birlestirme/bdlme tabanli yontemler model-
segmeli ve homojenlik olmak iizere iki grupta incelenebilir. Model-se¢meli yontemler
(6rn. X-means, G-means), kiimeleri bolme veya birlestirme islemini BIC, MML ve
MDL gibi istatistiksel veya olasilik kriterini temel alarak gergeklestirir. Homojenlik
tabanli yontemler (6rn. ISODATA, SYNERACT) ise kiime i¢i uzaklik, kiimeler arasi
uzaklik ve kiime i¢i varyans gibi kriterleri temel alir. Homojenlik kriterleri model-
se¢meli kriterlerden daha basit olmasina ragmen, model-segmeli kriterler homojenlik
kriterleri gibi kullanici tarafindan 6nceden tanimlanmis esik degerler icermediginden

dolay1 daha yaygindir.

Evrimsel hesaplama tabanli yontemler tek amagli ve ¢ok amacgli olmak iizere iyi
kategoride incelenir. Cok amacli yontemler tek amagli yontemlerin bazi eksikliklerini
giderebilmek amaciyla gelistirilmistir. Karakteristik o6zelliklerine gore evrimsel
hesaplama tabanli yontemlerini birey temsili, teknik ve kullanilan dogrulama indeksi
olmak iizere ii¢ ayr1 kategoride de degerlendirmek miimkiindiir. Ilgili taksonomi Sekil

1.8’de sunulmustur.

Doniim noktas: |

Geleneksel

fmekleme
Model-segme
K Sayisimin _
Saptanmasi Birlegtirma/Bdlme
\{ Homojenlik
Tek amacgh
Evrimsel Hesaplama

Cok amacgh

Sekil 1.7. Kiime sayisin1 belirleyen yontemlerin siniflandirma agaci.
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Evrimsel

Teknik

Sirt Zekasa

Prototip |

Evrimsel

Encodin
Hesaplama 9

Aktivasyon |

Tek amach

Dogrulama Indeksi

GCok amach

VANRYVINSRVAN

Sekil 1.8. Evrimsel hesaplama tabanli yontemlerin siniflandirma agaci.

Tek ve ¢ok amagh evrimsel tabanl teknikler kullanilan temsil, indeks ve yonteme gore
sirasiyla Tablolar 1.2 ve 1.3’te gosterilmistir. Tablo1.2’ye gore en ¢ok kullanilan tek
amacl evrimsel hesaplama teknigi GA’dir. Onu sirasiyla DE ve PSO algoritmalari takip
etmektedir. Evrimsel algoritmalar daha uzun bir gegmise sahip olmasi sebebiyle kiime
sayisinin saptanmasi problemine siirii zekasi temelli algoritmalardan daha fazla
uygulanmistir. Dogrulama indekslerini ele aldigimizda yumusak (fuzzy) indeksi olarak
Xie-Beni ve kat1 (crisp) indeks olarak DBI ve CH indekslerinin digerlerine nazaran daha
fazla tercih edildigi goriilmektedir. Birey temsili olarak merkez ve siirekli aktivasyon
tabanli kodlama birimleri en ¢ok tercih edilenlerdir. Merkez tabanli kodlama birimi 6zel
gelisim Operatorleri gerektirmesi sebebiyle genellikle GA modelleri ile kullanilmistir.
Diger taraftan siirekli aktivasyon tabanli kodlama birimi genellikle DE ve PSO

tarafindan tercih edilmistir.
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Tablo 1.3’e gore en ¢ok kullanilan ¢ok amagli evrimsel hesaplama teknikleri AMOSA
ve NSGA-II’dir. Cok amagh tekniklerde en ¢ok tercih edilen birey temsili merkez
tabanli kodlama birimidir. Cok amagh kriterler olarak da Je ve Xie-Beni indeksleri
arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilmistir. Bunun yaninda, Xie-Beni indeksi nokta
simetri tabanli indekslerle de senkronize edilerek daha kompakt ve birbirinden ayrilmis

kiimeler elde edilmeye calisilmistir.
1.5. Sonuclar

Bu boliim tez kapsaminda ele alinacak problemler ile ilgili kapsamli bir literatiir
taramast sunmustur. Bununla beraber literatiirdeki c¢alismalarin eksiklikleri de ele
alinarak tez ¢aligmasinin motivasyonu ortaya konulmaya ¢aligilmistir. Bunun sonucunda
evrimsel hesaplama tekniklerinin kiimeleme problemlerinin ¢oziimiinde onemli bir
potansiyeli oldugu goriilmiistiir. Ancak mevcut ¢alismalardan goriilecegi tizere, ABC
onemli bir evrimsel hesaplama teknigi olmasina ragmen arastirmacilar tarafindan tezde
dikkate alinan problemlerin ¢6ziimiinde ¢ok fazla kullanilmamistir. Dolayisiyla
ABC’nin goriintii kiimeleme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanimi heniiz tam olarak
arastirilmis degildir. Bu tez ¢alismasin1 yonlendirecek temel eksiklikler asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

1. Birka¢ ¢alisma disinda ABC kiimeleme tabanli goriintii segmentasyon
yonteminin mevcut olmamast,

2. Amag fonksiyonu olarak kullanilan literatiirdeki mevcut goriintii kiimeleme
kritelerinin ayarlanmasi1 gereken parametreler igermesi ve kompaktlik-ayriklik
prensiplerini tam saglayamamasi,

3. Mevcut kuantalama yontemlerinin bazi dezavantajlarinin olmasi ve ABC’nin
renk kuantalama problemine bugiine kadar uygulanmamasi,

4. Standart ABC’nin verideki kiime sayisini belirleme problemi {izerindeki
performans analizinin ve probleme uygun bir siirekli ABC modelinin tasariminin
heniiz gerceklestirilmemis olmast,

5. Kiime sayisin1 belirlemek amaciyla variable string length tabanli ABC modeli

disinda ABC ile bir otomatik kiimeleme yonteminin gelistirilmemis olmasi.



Tablo 1.2. Tek amagli otomatik kiimeleme yontemleri.

Metot/Y 6ntem Kodlama Amag Fonk. Evrimsel Hesaplama Teknigi
VGA-clustering[127] Merkez tabanl I-index Variable string length GA
FVGA [206] Merkez tabanl Xie-Beni Variable string length GA
GCUK [12] Dikkate alma tabanli DBI Variable string length GA
CGA[132] Merkez tabanl SIL GA
CGA-II-11ILEAC [133] Merkez tabanli GA
PGAK [135] Merkez tabanl Kiime i¢i uzaklik Paralel GA & K-means
HGA [136] Siirekli aktiv. tabanli DBI Hiyerarsik GA
Lin et al. [138] Bolme tabanlt DBI Kuralsal GA
AGCUK [139] Merkez tabanl DBI Div&Abs tabanli GA
HNGA [140] Merkez tabanli WSVF Niching GA & K-means
ECSAGO [141] Binary+Real UNC UNC & HAEA
VGAPS [142] Merkez tabanl Sym-index Variable string length GA
Fuzzy-VGAPS [145] Merkez tabanl FSym-index Variable string length GA
TGCA [146] Merkez tabanlt CH iki asamal GA
GGA [147] Bolme tabanh DBI Gruplama tabanli GA
GenClust [155] Merkez tabanl COSEC GA & K-Means
ACGA [154] Siirekli aktiv. tabanli CH Gelistirilmis operatorler ile GA
DNNM-clustering [153] Merkez tabanl Density based Js Niching metot
DCPSO [157] ikili aktiv. tabanh VI index BPSO
MEPSO [159] Siirekli aktiv. tabanl Xie-Beni Multi-elisit PSO
ACMPSO [160] Siirekli aktiv. tabanl CH Mutation tabanli PSO
DCPG [161] ikili aktiv. tabanh Kiime i¢i uzaklik Paralel GA&PSO
ACPSO [164] Siirekli aktiv. tabanl VI index PSO
ACDE [13] Siirekli aktiv. tabanli DBI & CH Adaptif DE
AFDE [165] Siirekli aktiv. tabanlt Xie-Beni Adaptif DE

KFNDE [168, 169]

Sitirekli aktiv. tabanli

Kernel Xie-Beni

Komsuluk tabanli DE

Kernel-MEPSO [170] Siirekli aktiv. tabanl Kernel CS Multi-elitist PSO
AKC-BCO [171] Siirekli aktiv. tabanl Kernel CS ABC
MoDEAFC [172] Ikili aktivasyon tabanli I-index Gbest&Lbest giidiimlii DE
IDEAFC [173] Ikili aktivasyon tabanli Xie-Beni Gbest&Lbest giidiimlii DE+SVM
DEPSO [174] Siirekli aktiv. tabanli CH-DBI-Dunn- Hibrit DE&PSO
CS-l-index-SIL

VABC-FCM [14] Merkez tabanl Xie-Beni, PBM Variable string length ABC
ETSA[175] Ikili aktivasyon tabanli PBM Tabu arama algoritmasi
EA’s [178] Adaptif siirekli aktiv. Vi Evrimsel algoritma

tabanl
ACGSA [177] Siirekli aktiv. tabanl Scatter variation Yercekimsel arama algoritmasi
FuzzyGES [179] Bolme tabanlt Xie-Beni Grup evrimsel stratejiler
ABBEA [167] Siirekli aktiv. tabanli Ort. ikili uzaklik Bakteri yiyecek arama algoritmasi
DCHS [181] Dikkate alma tabanl PBMF-index Harmoni arama algoritmast
DLSIAC [182] Siirekli aktiv. tabanl PBM Yerel arama tabanli yapay bagisiklik

algoritmasi

BKRM-clustering [183]

Merkez tabanlh

Kiime i¢i uzaklik

Blink, naked mole-rats algoritmasi
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Tablo 1.3. Cok amagli otomatik kiimeleme yontemleri.

Metot/Y 6ntem Kodlama Amag Fonk. Evrimsel Hesaplama Teknigi
MOCK [184] Lokiis tabanlt Dev & Conn PESA-II
Multi-obj. GA [186] Merkez tabanl Xie-Beni & Je NSGA-II
Multi-obj. GA [188] Merkez tabanl Xie-Beni & Je NSGA-II+SVM
GADE [189] Stirekli aktiv. tabanli Xie-Beni & Je Hibrit GA & DE
Multi-obj. GA [190] Merkez tabanli Kiime i¢i uzaklik & MOGA

Kiimeler aras1 uzaklik
Multi-obj. DE [191, 192] Siirekli aktiv. tabanlt Xie-Beni & Penalized Je MODE, DEMO
VRIGA [194] Merkez tabanl Kiime i¢i uzaklik & Genisletilmis JGGA
Kiimeler aras1 uzaklik
MOPS [195] Merkez tabanl TotalSym & Toplam AMOSA
Oklid Mesafesi
Ssym-AMOSA [198] Merkez tabanli SsymAvg & SymDiff AMOSA
VAMOSA [199] Merkez tabanl Xie-Beni & Sym-index AMOSA
MCMOClust [200] Merkez tabanl Xie-Beni & Sym-index AMOSA
GenClutMOO [201] Merkez tabanl Sym-index & l-index & AMOSA
Con-index
FCM-NSGA [203] Merkez tabanl Je & overlap-sep. NSGA-II
IMOC-Auto [204] Merkez tabanlh DBI, Xie-Beni, Je, NSGA-II
PBM, SIL
AFCDME [205] Yari adaptif aktivasyon Xie-Beni & Je Modifiye MODE

tabanlh
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2. BOLUM

EVRIMSEL HESAPLAMA TEKNIKLERI

Bu boliim evrimsel hesaplamanin temellerini ve tez kapsamindaki deneysel
calismalarda kullanilan algoritmalarin  genel isleyisini igermektedir. Mevcut
algoritmalar ig¢inde yapay ar1 koloni ve ona bagli olarak gelistirilen modeller ayrintili

olarak islenmektedir.
2.1. Evrimsel Hesaplama

Son 20-30 yildir yapay zekanin bir alt dali olarak kabul edilen evrimsel hesaplama
(evolutionary computation) arastirmacilar tarafindan oldukca ilgi gérmekte ve bu
alandaki tekniklerin sayisi hizla artmaktadir [132]. Evrimsel hesaplama biyolojik
gelisim prensiplerine dayali olarak ortaya cikmistir. Evrimsel hesaplama teknikleri,
evrimsel algoritmalar (evolutionary algorithms) ve siirii zekas1 temelli algoritmalar

(swarm intelligence algorithms) olmak tizere iki temel kategoride incelenmektedir.
2.1.1. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar biyolojik gelisim prensiplerine dayali ve kalitim olaymi simule

eden popiilasyon tabanli skolastik arastirma metotlaridir.

Genel olarak biitiin evrimsel algoritmalarin ¢alisma prensibi su sekildedir: 1) her bir
birey probleme uygun potansiyel bir ¢6ziimii temsil eder ve bir popiilasyon birden fazla
bireyden olusur; 2) her bireyin kalitesi bir ama¢ fonksiyonu kullanilarak 6l¢iiliir ve daha
uygun bireyler segmek suretiyle yeni popiilasyon olusturulur; 3) popiilasyonu yenilemek
amaciyla baz1 operatorler vasitastyla yeni bireyler tiretilir. Bu prosediir durdurma kriteri
saglanincaya kadar tekrarlanir. Bir evrimsel algoritmanin genel ¢alisma prensibi Sekil

2.1°de sunulmustur.
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Popiilasyonu iiret

Popiilasyon bireylerinin kalitesini hesapla

Repeat

Onceki popiilasyondaki bireylere seleksiyon uygulayarak yeni popiilasyon olustur
Popiilasyon bireylerini mutasyon ve ¢aprazlama ile degistir

Degistirilmis popiilasyon bireylerinin kalitesini degerlendir

Until durdurma kriteri saglanincaya kadar

Sekil 2.1. Evrimsel algoritmanin temel adimlari.

Temel iki transformasyon (evrimsel operator) sunlardir:

Mutasyon: Bir bireyde ufak degisiklik yapilarak yeni bir birey olusturulmasidir.
Bu degisiklik ikili gdsterime sahip bireylerde secilen bir pozisyonun degerinin
tersine ¢evrilmesi ve numerik (continuous) gosterime sahip bireylerde segilen bir
pozisyonun degerine eckleme (¢ikarma) yapilmasiyla gerceklestirilebilir.
Mutasyon islemini uygulamaktaki temel amag popiilasyona genetik cesitlilik

eklenerek yerel minimuma takilmanin engellenmesidir [207].

Caprazlama (Crossover): Caprazlama iki veya daha fazla bireyin bilgisinin
birlestirilmesiyle yeni bireyler olusturma islemidir. Bu sekilde arastirma
uzaymda yeni alanlar kesfedilir [208]. Bir diger sdylemle global arastirma

saglanir.

Yaygin kullanilan bes temel evrimsel algoritma vardir:

Genetik algoritmalar [209]: Genetik sistemleri simule ederek gelistirilen ilk
algoritmalardan biri olan genetik algoritmalar dogal seleksiyon prensibine
dayanir. Problem ¢6ziimiinii temsil eden popiilasyon bireyleri sabit uzunluktaki
bit pargaciklari (bitstrings) ile temsil edilir ve popiilasyon bireylerine genetik
operatdrler uygulanarak optimal ¢oziim elde edilmeye calisilir.  Gradyen
yontemler ile kiyaslandiginda, genetik algoritmanin yerel yakinsama problemleri
daha azdir. Ancak hesaplama karmasiklig1 daha yiiksektir.

Genetik programlama [210]: Bir problemi ¢6zmek i¢in en uygun bilgisayar
programini arastirir. Bireylerin temsili aga¢ formundadir. Genetik programlama

gibi genotipik gelisimi esas alir.
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e Evrimsel stratejiler [211]: Evrimsel stratejiler birgok ag¢idan genetik algoritmalar
ile benzer yaklagim gosterir. Ancak evrimsel stratejiler genotipik ve fenotipik
gelisimi esas almakla beraber fenotipik gelisime daha fazla meyillidir. Temel
olarak reel tanimli siireklilik gosteren problemlerin ¢6ziimiinde kullanilir.
Operatorlerde yapilacak degisiklik ile ayrik problemlerin ¢6ziimiinde de
kullanilmast miimkiindiir. Seleksiyon, mutasyon ve c¢aprazlama operatdrlerinin
hepsini kullanir.

e Evrimsel programlama [212]: Genellikle reel uzayda tanimli siireklilik gosteren
fonksiyonlart optimize etmek i¢in kullanilir. Evrimsel programlama seleksiyon
ve mutasyon operatorlerini kullanirken caprazlama operatoriinii kullanmaz.
Fenotipik gelisimi esas alir.

e Diferansiyel gelisim [213]: Reel uzayda tanimli problemlerin ¢dziimiinde
kullanilir. Mutasyon, ¢aprazlama ve seleksiyon operatorlerinin hepsi kullanilir.

Uygulanabilirligi kolay, basit ve giiclii bir algoritmadir.
2.1.2. Siirii Zekas1 Temelli Algoritmalar

Siirli zekasi, canli bireylerin birbirleri ve ¢evreleri ile olan etkilesimleri sonucu ortaya
cikan davraniglarin arastirilmasi ve modellenmesi ile ilgilenir. Kus ve balik siiriilerinin
birlikte hareket etmeleri, bal arilarinin yiyecek arama egilimleri ve karincalarin feremon
maddesi araciligiyla haberlesmeleri siirii zekas: disiplinin yogunlastigi sosyal davranig
modellerine 6rnek olarak verilebilir. Bir siirliniin  siirii  zekas1 kapsaminda

degerlendirilebilmesi i¢in su 6zelliklere sahip olmasi gerekmektedir [11]:

a) Is boliimii (Division of Labour): Bir siiriideki bireylerin disardan bir ydnlendirme
olmadan sahip olduklar1 yetenekleri géz Oniine alarak is boliimii yapmasi beklenir. Ari
tiirliniin davranig modeli incelendiginde, yeteneklerine bagl olarak bir kismi yiyecek
arama islemini yapar, bir kismi yiyecek kaynagina yogunlasir ve bir kismu da yiyecek

kaynaklar1 hakkinda bilgi saglar.

b) Kendi basina organize olabilme (Self Organization): Kendi bagina organize olabilme,
bir siirlideki bireyin diger bireylerle etkilesim ve iletisiminden elde ettikleri tecriibeyi
temel alarak hareket etmesidir. Bu isleviyle siiriiniin tamamini etkiler. Bir bireyin diger
bireyler ile etkilesimi komsuluk prensibi iizerinden gerceklesir. Kendi basina organize

olabilmenin doért temel prensibi vardir:
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e Pozitif geri besleme (positive feedback): lyiye veya iyi olana tesvik vardir. Siirii
icerisinde yapilan bir islemin basarili olmasi, o islemi gerceklestiren birey
sayisinda artis1 da beraberinde getirir. Ornegin, feremon madde miktarmin fazla
oldugu yollardaki karinca sayisinin fazla olmasi bir pozitif geri beslemedir.

e Negatif geri besleme (negative feedback): Talep gormeyenden veya basarisiz
olandan uzaklasma egilimidir. Sirii bireyleri amaca uygun sonu¢ elde
edemedikleri islemlerden uzaklagsmaya baslar. Feremon madde miktarinin az
oldugu yollardaki karinca sayisinin daha az olmasi negatif geri beslemeye
ornektir.

e Rasgelelik-salinim (fluctuation): Bireylerin siirii i¢indeki davraniglarinin keskin
siirlar ile belirlenmemesi veya bireyin alacagi kararlarda bir tolerans bandinin
veya rasgelelik olmasi durumudur. Ornegin, karincalarin her zaman feremon
maddesinin fazla oldugu hatlara yonelmemesi, bazen de icgiidiisel olarak farkli
hatlara yonelmesi s6z konusudur. Yani karincalarin hareketlerinde bir rasgelelik
de s6z konusudur.

e Coklu etkilesim (multiple interaction): Coklu etkilesim, stirtideki bireylerin
birbirlerinden etkilenerek zeki davranislarin ortaya ¢ikmasii saglar. Coklu

etkilesim kendi basina organize olan bireylerin en 6nemli 6zelligidir.

En yaygin kullanilan iki siirii zekas: temelli algoritma karinca koloni optimizasyon (ant
colony optimization (ACQO)) [214] ve pargacik siirli optimizasyon (particle swarm
optimization (PSO)) [215] algoritmalaridir. ACO, karincalarin yiyecek arama
davraniglarin1 simule ederken, PSO kus ve balik gibi birlikte hareket eden topluluklarin
davraniglarin1 simule etmektedir. Genellikle ACO ayrik problemlerin ¢dziimiinde
kullanilirken, PSO niimerik problemlerin ¢6zlimiinde kullanilmaktadir. Diger oldukca
popiiler olan siirii zekas1 temelli algoritma ise arilarin zeki yiyecek arama
davraniglarindan ilham alinarak gelistirilen yapay ari koloni (artificial bee colony
(ABC)) [216] algoritmasidir. ABC algoritmasinin disinda atesbocegi (firefly) [217],
bakteri yiyecek arama (bacterial foraging) [218] vb. siirii zekas1 temelli algoritmalar da

mevcuttur.
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2.2. Parcacik Siirii Optimizasyon
2.2.1. Standart PSO Algoritmasi

PSO algoritmast 1995°te Eberhart ve Kennedy [215] tarafindan Onerilmis siirii zekasi
temelli algoritmalarindan biridir. PSO temel olarak kus ve balik siiriilerinin sosyal ve
bireysel davranislarinin modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmistir. PSO uygulanabilirligi
kolay ve ortaya ¢iktig1 yildan itibaren biyoloji, tip ve bilgisayar grafiklerine kadar
bircok alanda kullanilmistir. PSO sisteminde bir parcacik (particle) problemin
¢Ozlimiine uygun olasi ¢ozlimii ifade eder. Parcacigin performansi da amag fonksiyonu

ile ol¢iiliir.

Bir parcacigin pozisyonu daha once ziyaret ettigi en iyi pozisyon bilgileri (kendi elde
ettigi tecriibeler) ve komsulugunda bulunan en iyi parcacigin pozisyon bilgilerinden
(komsu parcaciklarin tecriibeleri) etkilenerek degisir. Eger bir pargacik siiriiniin
tamamina komsu ise, par¢acigin en iyi pozisyona sahip komsusu kiiresel (global) en iyi
parcaciktir. Bir parcacigin kendi elde ettigi tecriibeler sonucundaki yerel (local) en iyi
pozisyonu Denklem 2.1 ile belirlenir. Bir siiriideki kiiresel en iyi parcacik ise yerel en

iyi pargaciklarin arasindan Denklem 2.2 ile belirlenir.

Ibest, (t), f(x (t+1))> f(Ibest,(t)) (2.1)

Ibest; (t +1) = {Xi (t+1), f(x(t+1)< f(Ibest(t))

Burada Ibest;(t+1), t+1 zamanindaki i. pargacigin yerel en iyi pozisyonunu ve xj(t+1), t

+1 zamanindaki parcacigin pozisyonunu ifade eder.

gbest(t) = min{lbest, (t), Ibest, (t),..., Ibest, (t) } (2.2)

Burada gbest(t) t anindaki kiiresel en iyi pargacigin pozisyonunu ve S siriiniin

biyiikliigiinii ifade eder.

Yerel ve kiiresel en iyi pargacik pozisyonlarinin belirlenmesinin ardindan hiz ve yer
degistirmeye bagli olarak pozisyon bilgilerinin giincellenmesi sirastyla Denklem 2.3 ve

2.4 ile gergeklestirilir.

v, (t+1) =w,, v, (1) + c1;; (Ibest; (t) — x; (1)) + ¢, 1, (0,1)(gbest; (t) — x; (1)) (2.3)

init
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X (t+1) = % (1) + V. (t +1) (2.4)

Burada vij(t+1), t+1 anindaki i. par¢acigin hiz vektoriinii, C;-C, biligsel ve sosyal
sabitleri, ryj-r; 0 ve 1 arasinda rasgele iiretilmis sayilar1 ve Winx hiz vektorii icin

agirliklandirma katsayisini ifade etmektedir.

PSO algoritmasinin kaba kodu Sekil 2.2’de sunulmustur. PSO, GA’ya gére genel olarak
uygulanmasi daha kolay bir algoritma, islemci hesaplama karmasikligi daha diisiik ve
optimal ¢oziimler elde etmede daha basarilidir [29]. Ancak PSO’da yerel yakinsama
problemleri mevcuttur. [219]’a gore, PSO evrimsel algoritmalardan daha hizli iyi
¢oziimler bulmasia karsin belirli bir ¢evrim sayisindan sonra genellikle ¢oziimleri
iyilestirememektedir. Parcaciklar arasindaki hizli bilgi akis1 benzer parcaciklarin ortaya
¢ikmasina ve yerel yakinsama riskinin artmasma yol a¢maktadir. PSO’nun yerel
yakinsama problemlerini ¢6zmek amaciyla arastirmacilar tarafindan modifikasyon ve
hibritleme yontemlerine siklikla bagvurulmustur [220]. Bir diger problem de PSO’daki
kontrol parametresi sayisinin fazla olmasidir. Biitlin problemlerde kullanilabilen tek bir
parametre degeri yoktur. Probleme bagli olarak parametre degerlerinin belirlenmesi
gerekmekte ve parametre degerinin problem ¢dziimiinde énemli etkisi vardir. Ornegin,
Winit degerinin artirilmasi pargaciklarin hizinin artmasma ve bu da daha fazla global

arastirma ve daha az yerel arastirmaya sebep olmaktadir.

begin
foreach parcacik © do
Rasgele x; uret;
Rasgele v; uret;
Set lbest; = x;;
end
or cycle <~ 1 to MCN do
foreach parcacik i do
parcacik i'nin (f((z;)) kalitesini hesapla;
Denklem (2.1) ile lbest; guncelle;
Denklem (2.2) ile gbest; guncelle;
foreach pozisyon j do
| Denklem (2.3) ile v;; guncelle;

Tty

end
Denklem (2.4) ile parcacik pozisyonu guncelle;
end
end
end

Sekil 2.2. Temel PSO algoritmasinin kaba kodu.
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2.2.2. ikili PSO Modelleri

PSO’nun ayrik problemlere uygulanmasi amaciyla Kennedy ve Eberhart [221] ikili PSO
(BPSO) algoritmasini énermistir. BPSO vektorel degerlerin sigmoid fonksiyon ile ikili
uzaya transformasyonu esasina dayanir. PSO algoritmasindaki problemler BPSO
algoritmasi i¢in de gegerlidir. Lojik operatdrlerden esinlenerek gelistirilen XOR-PSO
algoritmasi1 [222] tinite yiiklenme probleminin ¢6ziimiinde kullanilmis ve BPSO’dan
daha iyi performans saglamistir. Pampara ve Engelbrecht [223] a¢1 modiilasyon tabanli
ikili PSO (AMPSO) algoritmas1 gelistirmistir. AMPSO’da dortli siirekli uzay ile ikili
ayrik uzay arasindaki transformasyon a¢i modiilasyonuna bagli fonksiyon ile
saglanmistir. Ancak transformasyon ikili ayrik uzayda global aragtirmaya yeteri kadar
imkan vermemektedir. Nezambadi-pour ve arkadaslar1 [224] BPSO’da kullanilan
sigmoid fonksiyonundan daha farkli bir sigmoid fonksiyon kullanmistir. Ancak bu
fonksiyon da yerele takilma problemini ¢ozebilmis degildir. Khanesar ve arkadaslar
[225] winit parametresinin hiz vektorii ve pargacik giincelleme mekanizmasinda negatif
etkileri oldugunu tespit etmis ve pargaciklari giincellemek amaciyla farkli bir hiz
mekanizmas1 Onermistir (NBPSO). Ancak Onerilen mekanizma uygulanabilirlik
acisindan kompleks bir yapi icermektedir. Yun-Won ve arkadaslari [226] kuantum
hesaplamanin prensiplerini BPSO algoritmasina uygulamistir (QBPSO). QBPSO’da
parcacik pozisyonlarinin 0 veya 1 degeri almasi |0c]2 veya |ﬂ|2 tizerinden belirlenir
(la*+]B|%=1). Bir diger sdylemle BPSO’daki vektdr pargacigi kuantum hesaplama ile
degistirilir. QBPSO’da c1-C, sabitlerine ve wini; agirliklandirma katsayisina gerek yoktur.

Onlarin yerini ac1 rotasyonu parametresi alir.

Bu tez calismasinda BPSO, QBPSO ve NBPSO modelleri deneysel c¢alisma ve

karsilastirmalarda kullanilacaktir.
2.3. Yapay Ar Koloni Algoritmasi
2.3.1. Standart ABC Algoritmasi

Kovanda bir arada yasayan bal arilar1 arasinda is boliimii ve organize hareket edebilme
ozelligi vardir [11]. Bu kabiliyetleri sebebiyle zeki siirii kapsaminda degerlendirilmis ve
2000’11 yillardan itibaren bal arilarinin davranislari iizerinde caligmalar yogunlasmistir.

Bu ¢aligsmalar neticesinde arilar algoritmasi (bees algorithm) [227], sanal ar1 algoritmasi
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(virtual bee algorithm) [228], ar1 sistemi (bee system) [229], ar1 koloni optimizasyon
(bee colony optimization) [230] ve yapay ar1 koloni algoritmasi (artificial bee colony)
[231] gibi modeller ortaya ¢ikmustir. Bahsi gecen modeller i¢inde uygulanabilirligi
kolay ve yerele takilma probleminin digerlerine nispeten az olmasi sebebiyle en gok
kabul goren algoritmalardan biri yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasidir [216]. ABC
algoritmasi, Karaboga tarafindan arilarin zeki yiyecek kaynagi arama davranislari esas
alimarak c¢ok parametreli numerik problemlerin ¢oziimiinii bulmak amaciyla
gelistirilmistir. ABC algoritmasinin PSO, GA ve ES algoritmalarindan daha 1yi

performans sergiledigi gosterilmistir [231].

ABC algoritmasinda kasif (scout), gérevli (employed) ve gozcii (onlooker) olmak tizere
tic farkl: tlir ar1 vardir. ABC’de her gorevli ar1 bir yiyecek kaynagindan sorumludur ve
gorevli arilarin sayis1 gozcii arilarin sayisina esittir. Dolayisiyla yiyecek kaynagi sayisi
gorevli ve gozcii arilarin toplaminin yarist kadardir. Yiyecek kaynaklarmin yerleri
probleme ait olast ¢oziimleri ve kaynaklarin nektar miktarlar1 da o kaynaklara karsilik
gelen ¢ozlimlerin kalitesini temsil eder. Gorevli arilar gorevli olduklari kaynaklarin
tiikkenmesi ile kasif arilara doniisiir ve kasif arilar da tilkenen kaynak yerine yeni kaynak
arar. ABC modelinin genel akis semas1 Sekil 2.3’te verilmis olup modele iliskin temel

slireg asagidaki gibidir [11]:

1. Kagsif arilar cevrede rasgele yiyecek aramaya baslar.

2. Kasif arilar yiyecek kaynaklarii bulduktan sonra goérevli ar1 haline gelir ve ilgili
kaynaklardan kovana nektar tasimaya baslar. Kovana nektar tagiyan gorevli
arilar ya ilgili kaynaklara geri doner veya kaynakla ilgili bilgiyi dans alaninda
bulunan gozcii arilarla paylasir. Eger ilgili kaynak tiikenmigse gorevli ar1 tekrar
kasif ar1 haline gelir ve yeni kaynak arama islemine baslar.

3. Kovanda bekleyen gozcii arilar yiyecegin kalitesi ve dans frekansi ile orantili

olarak bir kaynagi tercih ederler.

Modele iliskin olarak ABC algoritmasi ilk olarak yiyecek kaynaklar1 ve bu yiyecek
kaynaklarma uygun yerlerin iiretilmesi ile isleme baslar. Yiyecek kaynagiin iiretimi
asagidaki denklem ile gerceklestirilir;

X; = X" + rand(O,l)(x;nax -x}“‘”) (2.5)

1
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Burada x; i. kaynagin j. pozisyonunu, i={1,2,....SN}, j={1,2,...D}, SN popiilasyon

max min

X ve Xj

buyikligini ve D toplam pozisyon sayisini ifade etmektedir; X;

pozisyonlarin alt-iist limitlerini belirtir ve rand(0,1) 0 ile 1 arasinda rasgele tiretilmis bir

Y

sayidir.

Kaynaklan dret ve
degerlendir

Y
Gorevli anlan
kaynaklara
gbnder ve
degerlendir

Y
Gézcl arilar
kaynaklara

ginder ve
degerlendir

Yeni kaynak bul
Hayr ve degerlendir

Durdurma
kriteri
lamiyor m

Evet

Sekil 2.3. ABC’nin temel akis diyagrama.
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Baslangic¢ yiyecek kaynaklarinin iiretilmesinin ardindan gorevli arilar ilgili kaynaklara
gonderilir. Isci arilar sorumlu olduklar1 yiyecek kaynaklarinim komsulugunda Denklem
2.6 ile yeni kaynaklari belirler. Denklem 2.6°da goriilecegi lizere rasgele segilmis tek
pozisyon tizerinden islem gergeklesir. Bulunan yiyecek kaynagimin kalitesi halihazirda
bulunan yiyecek kaynaginin kalitesinden daha iyi ise yeni yiyecek kaynagi hafizaya
alinir, eski yiyecek kaynagi hafizadan silinir. Aksi takdirde mevcut kaynagin deneme

sayaci bir artirilir ve arastirma islemine devam edilir.
vy =%, + 6, - x,) (2.6)

Burada x; i. kaynagin j. pozisyonunu (j rasgele secilmis) ve Xy i. kaynagin
komsulugunda rasgele sec¢ilmis K. kaynagin j. pozisyonunu ve 8 ise -1 ve 1 arasinda

tiretilmis rasgele bir sayidir.

Kaynaklarda arastirma isleminin tamamlanmasinin ardindan goérevli arilar yiyecek
kaynaklar ile ilgili bilgileri (pozisyon ve kalite bilgisi) gozcii arilar ile paylasir. Gozcii
arillar gorevli arilardan aldiklar1 bilgileri degerlendirir ve kaynaklarin nektar
miktarlarina bagli olarak Denklem 2.7 ve 2.8 ile hesaplanan olasilik degerleri iiretilir.
Eger bir i. kaynak i¢in liretilen olasilik degeri (p;) 0 ve 1 arasinda firetilen rasgele
sayidan kiiciikse, o kaynak gozcii ar1 tarafindan arastirma islemine tabi tutulur. Denklem
2.7’den anlagilacag1 lizere kalitesi yiiksek yiyecek kaynaklari daha fazla secilme
egilimindedir. Bir pozitif geri besleme s6z konusudur. Yine anlasilacagi iizere iyi
kaynaklarin secilebilmesi de bir rasgelelik prensibine baglanmistir ve her zaman iyi
kaynaklarin secilmesi garanti edilmez. Bu da algoritmanin rasgelelik-salinim
prensibinden bir 6rnek olarak verilebilir. Arastirma islemi goérevli arillarda oldugu gibi
Denklem 2.6 ile gergeklestirilir. Bulunan yeni kaynagin nektar miktar1 fazla olmasi
durumunda yeni kaynak mevcut kaynagin yerine arastirmaya alinir. Aksi takdirde
mevcut kaynagin deneme sayaci bir artirilir ve arastirma islemine devam edilir. Sonug
olarak kaynak seciminde gorevli ve gozcii arilar a¢ gozlii yaklasim (greedy selection)

sergiler.

fitness, (2.7)
SN
> fitness,
i=1
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2.8
fitness 1 1f't fit, 20 =
P = + I, .
1+abs(fit) <0

Burada fit; i. kaynagin nektar miktarin1 (amag fonksiyon degerini) ifade etmektedir. Bir
kaynagin uygunluk degeri arttikca o kaynagin secilme olasiliginin artmasi soz

konusudur.

begin

SN, MCN ve limit parametrelerini belirle;

foreach kasif ari i do

Denklem (2.5) ile rasgele x; kaynagini uret;

x; kaynaginin kalitesini (f(z;)) degerlendir;

end

or cycle +— 1 to MCN do

foreach gorevli ari i do

x; kaynaginin komsulugunda Denklem (2.6) ile yeni kaynak (v;) bul;

v; kaynaginin kalitesini (f(v;)) degerlendir;

if (f(v)) > (f(x:)) then
x; kaynaginin yerine v; kaynagini arastirmaya al;
denemesayac; = 0;

-

else
x; kaynagini arastirmaya devam et;
denemesayac; = denemesayac; + 1;

end

end
Kaynaklarin olasilik degerlerini (p;) Denklem (2.7) ile hesapla;
foreach gozcu ari i do
Kaynaklarin olasilik degerlerine bagli olarak bir kaynak (x;) sec;
x; kaynaginin komsulugunda Denklem (2.6) ile yeni kaynak (v;) bul;
v; kaynaginin kalitesini (f(v;)) degerlendir;
if (f(v:)) > (f(z:)) then
z; kaynaginin yerine v; kaynagini arastirmaya al;
denemesayac; = 0;
else
x; kaynagini arastirmaya devam et;
denemesayac; = denemesayac; + 1;

end

end
if bir kaynagin deneme sayaci > limit then
| Kasif ari Denklem (2.5) ile yeni bir kaynak belirler;
end
En iyi kaynagi belirle;

end

end

Sekil 2.4. Temel ABC algoritmasinin kaba kodu.
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Her c¢evrimin sonunda deneme sayaclarina bakilir. Deneme sayaci, tanimlanan “limit”
esik degerinin lizerinde olan kaynak ilgili gorevli ar tarafindan terkedilir ve gorevli ar1
kasif ar1 haline gelerek Denklem 2.1 ile yeni kaynak bulur. ABC algoritmasinin kaba
kodu Sekil 2.4’te sunulmustur.

ABC algoritmasinin performansini artirmaya yonelik arastirmacilar tarafindan bazi
modifikasyon ve hibrit modeller de gelistirilmistir. Akay ve Karaboga [232] Denklem
2.6’nin tek pozisyondaki giincelleme islemini olasilikli olarak birden fazla pozisyonda
gerceklesecek sekilde (MRABC) yeniden dizayn etmistir. MRABC’de, bir kaynagin her
pozisyonu i¢in [0,1] araliginda iiretilen rasgele pozisyon kullanici tarafindan tanimli MR
parametresinden kiigiikse o pozisyon Denklem 2.6 ile giincellenir. PSO’daki kiiresel en
iyi ¢6ziim Denklem 2.6°da temsil yoluyla yeni ABC modelleri de tiiretilmistir. Ornegin,
ekonomik emisyon dagitim problemini ¢c6zmek amaciyla Denklem 2.6°da kiiresel en iyi
¢oziim bilgisinden (GABC) faydalanilmistir [233]. MRABC ve GABC modelleri
deneysel caligmalarin bir bolimiinde kullanilmak tiizere bu tez c¢alismasma dahil

edilmistir.
2.3.2. ikili ABC Modelleri

Standart ABC algoritmasi numerik ve siireklilik arz eden problemlerin ¢oziimi i¢in
onerilmis olup, yapisi sebebiyle ayrik ve ikili problemlere direkt uygulanmasi miimkiin
degildir. Bu sebepten otiirii ABC algoritmasmin {izerinde bazi modifikasyonlarin
yapilmas1 gerekmektedir. Son 2-3 yilda bu alandaki ¢alismalar yogunlagmistir. Pampara
ve Engelbrecht [234] a¢1 modiilasyon teknigini kullanarak reel uzay ile ikili uzay
arasinda transformasyon saglamistir (AMABC). Kashan ve arkadaglar1 [235] ikili
vektorler arasindaki benzerlik kriterini kullanarak bir ayrik ABC modeli (DisABC)
onermistir. Onerilen model kapasite kisitsiz tesis yeri segimi problemi iizerinde test
edilmis ve modelin standart BPSO algoritmasindan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
Kiran ve Giindiiz [236] lojik operatorlere bagl bir ikili ABC modeli (XOR-ABC)
gelistirmistir. Onerilen XOR-ABC modeli, DisABC ve lojik operatorleri temel alarak
olusturulan XOR-PSO’dan daha iyi performans saglamistir. Wei ve arkadaslar1 [237]

sirt cantasi probleminin ¢6ziimii i¢in bir ikili model gelistirmistir.

Bu tez ¢alismasinda AMABC ve DisABC modellerine yaklagimlarindaki orijinallik ve

ikili ABC’nin ilk 6rnekleri olmalari sebebiyle deneysel ¢aligmalarda da yer verilmistir.
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Ayrica DisABC tez ¢aligsmasi kapsaminda gelistirilen bir yontemin temeli olma niteligi
de tasimaktadir. Dolayisiyla bu modellere ait gerekli agiklama ve detaylar takip eden alt

boliimlerde sunulmustur.
2.3.2.1. Ac1 Modiilasyona Dayalh ABC Modeli

Ag1 modiilasyon (angle modulation) tabanli ABC [234], bit vektorii tiretmek amaciyla
bir trigonometrik fonksiyon kullanir. Bu trigonometrik fonksiyon sinyal islemede
onemli bir yere sahip olan a¢1 modiilasyona bagli bir teknikten tiiretilmis ve Denklem

2.9 ile tanimlanmustir:

g(x) =sin(2z(x —a)xbxcos(2z(x —a)xc) +d (2.9)

Burada x bir araliktaki giris degerini, a fonksiyon g’nin genligini, b siniis fonksiyonun
frekansin1 veya periyodunu, ¢ cosiniis fonksiyonun frekansini veya periyodunu ve d

fonksiyon g’nin vektorel dtelemesini ifade eder.

Bu fonksiyonu kullanmaktaki temel ama¢ dort boyutlu siirekli uzaydan D boyutlu ikili

uzaya doniisiimii saglamaktir.

g: R ->{01° (2.10)

AMABC’de her kaynak (xi=(aj,b;,Ci,d;)) dort boyutlu siirekli uzayda tanimlanmistir. Bir
kaynag ikili vektore doniistirmek igin kaynagin [a,b,c,d] degerleri g fonksiyonunda
yerlerine yerlestirilir. Ardindan tamimlanmis bir aralikta g fonksiyonuna D tane
orneklem yaptirilarak Denklem 2.11 ile D boyutlu ikili vektor olusturulur. Ikili vektdriin

olusturulmasinin ardindan kaynagin kalitesi hesaplanir.

it /1 if  g(x,sample;) >0 (2.11)
"o Otherwise

Burada sample; j. biti tiretmek igin belirli bir aralikta tanimlanmis bir degerdir.

Ornek: Orneklemler (degerler) [0.0, 1.1] araliginda ve soldan saga X ekseninde 0.1
artacak sekilde tanimli olsun. Daha oOnceden belirlenmis a=0, b=1, ¢c=1 ve d=0

parametrelerine gore olusan dagilim grafigi ve ikili vektor asagidaki sekildedir.
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Sekil 2.5. g fonksiyonun 6rneklenmesi sonucu olusan grafik [238].

Tablo 2.1. Orneklemler sonucu olusan ikili vektdr [238].

Gmeklem | 0.0 | 0.1 | 02 | 03 ] 04 | 05 ] 06 | 0.7 | 0.8 | 09 | 1.0 | 1.1

Bit 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0

AMABC, 4 boyutlu temsil sayesinde hesaplama zamani performanst iyi bir
algoritmadir. Ancak reel uzaydan ikili uzaya transformasyonda kiiresel arastirma
ozelligini yitirebilmekte ve olast ¢Oziimleri genis uzayda taramakta sikintilar

yasayabilmektedir.
2.3.2.2. Benzerlik Esasina Dayali ABC Modeli

Ikili vektorler arasindaki benzerlik/farklilik 6lgmeyi saglayan kriterler simiflandirma,
kiimeleme ve resim betimleme gibi bircok uygulamada hayati 6nem tasimaktadir [239].
Yaklasik bir asirdir ikili vektorler arasindaki benzerlik ve farkliligi 6lgmek amach
bircok cesitli kriter gelistirilmistir. En ¢ok bilinen ve kullanilan benzerlik kriterlerinden

biri olan Jaccard katsayisi [240] su sekilde tanimlanir:
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M., (2.12)
Mll + MlO + MOl

Similarity (X;, X, ) =

Burada Xi:(Xil, ...xid,...,XiD) ve Xk:(Xkl, ...xkd,...,XkD) ikili D boyutlu vektorler, Mi; degeri
Xid= Xkg=1 sartin1 saglayan toplam bit sayisi, Mjg degeri Xjg=1 ve X=0 sartin1 saglayan

toplam bit sayis1 ve Mo; degeri Xjg=0 Ve X =1 sartini saglayan toplam bit sayisidir.
Xi ve X, arasindaki farklilik da Jaccard katsayisi cinsinden su sekilde ifade edilir:

My, (2.13)

Dissimilarity (X;, X,) =1- Similarity (X,, X,) =1—
Ivlll + IvllO + MOl

DisABC [235] ikili vektorler arasindaki Jaccard katsayisi esas alinarak tasarlanmistir.
DisABC’de Denklem 2.6 6ncelikle Denklem 2.14 formunda yazilir. Denklem 2.14°te
(Xi, Xk) ve (Vi, Xj) kaynak vektor ¢iftleri arasindaki farka dayali islem ‘-’ Denklem
2.13’teki farklilik esasina gore tasarlanarak Denklem 2.15 formatina doniistiirtiliir.

Vi - X = 6

(Xij 'ij) (2.14)

Dissimilarity (V;, X,) ~ Qx Dissimilarity (X, X, ) (2.15)

Burada Q pozitif indirgeme faktorii olup her ¢evrimde degeri Denklem 2.16 ile

belirlenir.

Qmax — Qmin (216)

Q:Qmax _( MCN

J cevrim

Burada Qmax Ve Qmin indirgeme faktoriiniin alt ve st seviyelerini, MCN maksimum

cevrim sayisini ve Cevrim ise o andaki ¢evrim sayisini ifade eder.

Denklem 2.15’ten anlasilacagi tizere (Vi, Xj) vektor ciftleri arasindaki farklilik
(Dissimilarity(Vi, X)), Qx Dissimilarity(Xj, X¢)’nin sonucuna miimkiin mertebe yakin
olmalidir. Bu bilgiden yola ¢ikarak hem V; hem X; vektor pozisyonlarinda 1 olan toplam
bit sayist (M11); V; vektdr pozisyonunda 1, X; vektdr pozisyonunda 0 olan toplam bit
sayist (M10); ve V; vektor pozisyonunda 0, X; vektdr pozisyonunda 1 olan toplam bit

sayis1 (M01) matematiksel programlama ile elde edilir:
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] M o (2.17.1)
min<1— 11 —Qx Dissimilarity (X, X,)
Mll + MlO + |lel
M, +M,=m (2.17.2)
M,, <m, (2.17.3)
M,;, My, My, > Ovetamsay: (2.17.4)

Burada m;, X; vektoriindeki toplam 1 sayisi ve Mg, X; vektoriindeki toplam 0 sayisidir.
Denklem 2.17.2, (m;+1)(mo+1) tane My, M1g Ve Mo; kombinasyonunun oldugunu ifade
eder. Bu kombinasyonlardan Denklem 2.17.1’i minimum yapan ilk M1; My ve Mg

kombinasyonu segilir.

Bulunan M1;, M3y ve My; kombinasyonu X; ve V; arasindaki benzerlik degerleridir. Bu
islemin akabinde Vj vektoriiniin {iretim asamasi baslar. V; 1xD’lik sifir vektorii olarak

tanimlanir ve asagidaki se¢cim mekanizmalardan biri rassal olarak calistirilir:

1. Rasgele secim: X; vektoriinde 1 degeri tasiyan M11 tane biti rasgele se¢ ve V;
vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e ¢evir. Ardindan X; vektoriinde 0 degeri
tagtyan M 10 tane biti se¢ ve V; vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e gevir.

2. Ag gozli se¢im: Hem global en iyi vektor (Gbest) hem de X; vektoriindeki
degeri 1 olan M11 tane biti se¢ ve V; vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e gevir.
Bazi durumlarda hem Gbest hem de X; vektoriinde M11 tane 1 degeri tasiyan bit
olmayabilir. Eger secilen bit sayist M11°den az ise, kalan bitleri X; vektoriinden
1 degeri tasiyanlarin arasindan se¢ ve V; vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e
gevir. Ardindan X; vektoriinde degeri 0, Gbest vektordeki degeri 1 olan M10
tane bit se¢ ve V; vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e cevir. Eger secilen bit
sayist M10°dan az ise, kalan bitleri X; vektoriinde degeri 0 olanlarin arasindan

se¢ ve V; vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e ¢evir.

DisABC’de Denklem 2.5 ikili kaynak iiretmeye uygun olmadigi i¢in ikili kaynak
tiretmek i¢cin Denklem 2.18 kullanilir:

ij

[0, U©O<Th (2.18)
|1, U©OD=Th



begin
SN, MCN ve limit parametrelerini belirle;
foreach kasif ari i do
Denklem (2.18) ile rasgele x; kaynagini uret;
x; kaynaginin kalitesini (f(z;)) degerlendir;
end
for cycle + 1 to MCN do
foreach gorevli ari i do
x; kaynaginin komsulugunda z;, kaynagini sec;
Denklem (2.13) ile Dissimilarity(x;, z)) hesapla;
Denklem (2.17) ile My, Myy ve My, degerlerini bul;
if rand(0,1) < 0.5 then
| v, = rasgelesecim(Myy, Mg, Moy, X;)
else
| v; = acgozlusecim(Myy, Mqg, Mo1, X;, Gbest);
end
v; kaynaginin kalitesini degerlendir;
if (f(v,)) > (f(x:)) then
x; kaynaginin yerine v; kaynagini arastirmaya al;
cezapuant; = 0;
else
x; kaynagini arastirmaya devam et;
cezapuani; = cezapuani; + 1;
end
end
Kaynaklarin olasilik degerlerini (p;) Denklem (2.7) ile hesapla;
foreach gozcu ari i do
Kaynaklarin olasilik degerlerine bagli olarak bir kaynak (z;) sec;
x; kaynaginin komsulugunda z; kaynagini sec;
Denklem (2.13) ile Dissimilarity(x;, x)) hesapla;
Denklem (2.17) ile My1, M1p ve My, degerlerini bul;
if rand(0,1) < 0.5 then
| v, = rasgelesecim(My, Mg, Moy, X;)
else
| v; = acgozlusecim (M, Mg, Moy, X;, Gbest);
end
v; kaynaginin kalitesini degerlendir;
if (f(vi)) > (f(xi)) then
x; kaynaginin yerine v; kaynagini arastirmaya al;
cezapuant; = 0;
else
x; kaynagini arastirmaya devam et;
cezapuani; = cezapuani; + 1;
end
end
if Bir kaynagin ceza puani > limit then
| Kasif ari Denklem (2.18) ile yeni bir kaynak belirler;
end
En iyi kaynagi belirle;
end
end

Sekil 2.6. DisABC algoritmasinin kaba kodu.
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Burada U(0,1) uniform rasgele olarak iiretilmis 0 ve 1 arasinda sayidir ve Th kullanici
tarafindan belirlenen esik degerdir. Th genellikle 0.5 veya 0.75 olarak alinir.
DisABC’nin kaba kodu Sekil 2.6’da verilmistir.

2.4. Sonuclar

Bu boliim evrimsel hesaplama teknikleri hakkinda kisaca bilgilendirme amaci
tasimaktadir. Bu tekniklerden problemlerin ¢oziimiinde kullanilan ABC algoritmasi
daha ayrintili olarak tanitilmistir. Bunun yaninda deneysel ¢alisma ve karsilagtirmalarda

sonuclar1 kullanilacak olan modeller de tanitilmistir.



3. BOLUM

KUME SAYISINI PARAMETRE OLARAK ALAN ABC TABANLI
GORUNTU KUMELEME YONTEMLERI VE UYGULAMALARI

Gorlinti  segmentasyonu ve renk kuantalama islemlerinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri de kiimelemedir. K-means, FCM vb. yontemler bu islemlerde 6nemli
bir yere sahiptir. Ancak bu yontemler baslangi¢ kosullarindan (6rn. baslangi¢ kiime seti)
ve dis etkenlerden (Orn. giiriiltii) olumsuz etkilenebilmektedir. Bu da yerele takilma
problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu tiir problemi asmak amaciyla evrimsel hesaplama
teknikleri de kullanilmaktadir. Ancak bu alandaki ¢alismalarin ¢ogu PSO ve GA tabanli
olup ABC ile ilgili literatiirde ¢ok fazla ¢caligma mevcut degildir. Hatta ABC kiimeleme
tabanli renk kuantalama yontemi arastirmacilar tarafindan heniiz ele alinmamistir.
Sonug olarak ABC’nin goriintii segmentasyonu ve renk kuantalama tizerindeki etkisi

heniiz tam anlamiyla arastirilmis degildir.

Bu bolimiin temel amaci ABC kiimeleme tabanli goriintii segmentasyon ve renk
kuantalama yontemlerinin gelistirilmesidir. Bu amaca ulasmak i¢in beyin MRI
goriintiilerinde kullanilmak tizere ABC tabanli tiimor segmentasyon metodolojisi,
evrimsel teknikler ile kullanilmak iizere yeni bir goriintii kiimeleme Kriteri (amag
fonksiyonu) ve K-means algoritmasinin ABC ile entegrasyonu saglanarak ABC tabanli
bir kuantalama yontemi gelistirilmistir. Bu boliimde temel olarak asagidaki incelemeler

yapilmistir:

e ABC tabanh timdr segmentasyon metodolojisinin bilinen iki klasik kiimeleme
tabanli segmentasyon metodolojilerine karsi performans analizi,

e Gelistirilen goriintii  kiimeleme kriterinin mevcut kriterlere ve klasik
algoritmalara karst ABC ile birlikte ti¢ evrimsel hesaplama teknigi {izerinden

degerlendirilmesi,
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e ABC tabanli kuantalama yonteminin iki evrimsel hesaplama, iki kiimeleme ve

bir bélmeli tabanli kuantalama yontemlerine karsi performans analizi.

Bu bolimde ilk olarak ABC tabanli segmentasyon metodolojisi sunulmakta ve ilgili
deneysel ¢alismalara yer verilmektedir. Daha sonra yeni bir goriintii kiimeleme kriteri
onerilmekte ve li¢ temel evrimsel hesaplama teknigi ile bu kriter test edilmektedir. Son
olarak ABC tabanli renk kuantalama yontemi agiklanmakta ve ilgili yontemler ile

karsilastirilip genel degerlendirmesi yapilmaktadir.
3.1. ABC Tabanh Tiimoér Segmentasyonu

MRI goriintiilerinden beyin tiimoriiniin saptanmast 6n islem, ana islem ve son islem

olmak {izere ii¢ asamada ele alinmis ve genel akis diyagrami Sekil 3.1°de gosterilmistir.

MRI ABC Birlestirme
Gériintis > Kimeleme . Analizi
¢ ; ¢
Timor
iyilestirme Gorantisi

Sekil 3.1.  ABC tabanl tliim6r segmentasyon metodolojisi.

On islem asamasi, MRI gériintiisiiniin iyilestirilmesini ve goriintiide mevcut olan
giiriiltiilerin elimine edilerek ana islem icin hazirlanmasini saglar. Boylece ana islem
sirasinda  goriintiilerde olusacak bozulmalarin engellenmesi amaglanir. Gorlintiileri
iyilestirmede en ¢ok bilinen yollarindan birisi filtrelemedir. Filtreleme, bolgesel goriintii
isleme olarak da ele alinmaktadir. Griton resimler igin filtrelemenin ii¢ klasik
uygulamasi s6z konusudur [241]: griton diizgiinlestirme (grey level smooting), griton
farkliliklarin1 vurgulama (emphasizing grey level differences) ve griton gecislerini
keskinlestirmek (sharpening grey level steps). Bu 6n islemde gerekli olan griton
diizgiinlestirme kullanilarak giiriiltiilerin elimine edilmesidir. Temel olarak normal
ortalama, agirlikli ortalama, min operatdrii, max operatorii, orta-deger (median)

operatdrii ve k-enyakin-komsu operatorleri griton diizgiinlestirme filtrelerinin en gok
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bilinenleridir. Bu operatorler arasindan resimdeki yiiksek ve algak griton piksellerini
griton bolgeleri ayiran ve griton basamaklarini yassilastirmadan elimine eden orta-deger
operatorii [241] oOn islem asamasi igin se¢ilmistir. Orta-deger operatorde maske
icerisindeki gritonlar degerlerine gore siralanir. Bu siralamada ortadaki piksel degeri
sonu¢ resmin ilgilenilen pikseli i¢in kullanilir. Orta-deger operatoriiniin hesaplama

zamani siralama iglemi sebebiyle yiiksektir.

Ana islem asamasi, 6n asama esnasinda iyilestirilmis ve giiriiltiiden arindirilmis MRI
goriintiistiniin kiimeleme islemini igerir. Bu islem i¢in ABC tabanli bir kiimeleme
yontemi gelistirilmistir [242]. Kiimeleme konseptine gore, ABC’de her bir kaynak
(¢6ziim) K tane kiime merkezini temsil eder: xi={mis,...,mik ...,mix}, burada mj i.

kaynagin K. kiime merkezidir. Bir kaynagin kalitesi Denklem 3.1 ile olgiiliir:

ﬁtl(xi ’ Z) = \Nldrmx (Z’ XI) + WZ(Zrmx - dmin (Z1 Xi))+ W3‘]ei (31)

Burada zpax orijinal resimdeki maksimum piksel degerini, Z veriyi (resim piksel
matrisini), w;, W, ve Wws kullanict tarafindan tanimlanmis agirliklandirma
parametrelerini, dmax(Z,X) kiime dahilindeki uzakligi, dmin(Z,x;) kiimeler arasi uzakligi
ve Jej toplam kuantalama hatasini ifade eder. dmax(Z,Xi), dmin(Z,Xi) ve Je; bilesenleri

asagida tanimlanmstir:

d(z,, m;
e ) = maz] Y o) (32)
Nk
VZpECi,k
dmin(Z' Xi) = min{d(mi_j,mi_k)},j *+k (33)
K .
]ei _ Zk=1 Zvaede(Z 'ml,k)/nk (34)

K

Burada njx Cix kiimesindeki toplam eleman (piksel) sayisini, d(zp,mix) z, ve Mg

arasindaki Oklid mesafesini ve K toplam kiime sayisini ifade etmektedir.

Denklem 3.1 es zamanli olarak dmax(Z,Xi) ve Je; kriterlerini minimize ve dpin(Z,Xi)
kriterini maksimize etmeye ¢alisir. Denklem 3.1°in kiigiik degerlere ulagsmasiyla
kompakt ve birbirinden ayrilmis kiimelerin olugsmasi beklenir. Denklem 3.1 ¢ok amach

optimizasyon problemi olarak da ele alinabilir. Ancak bizim amacimiz ABC’nin
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problem {iizerinde uygulanabilirligini artirmak oldugundan ¢ok amagli optimizasyon

tizerinde durulmamustir.

ABC tabanli kiimeleme yontemi Sekil 3.2°de sunulmustur. Sekil 3.2’den goriilecegi
tizere bir ¢Oziimiin amag¢ fonksiyon degerini hesaplamak i¢in Oncelikle veri
elemanlarinin ilgili ¢dziimiin merkezlerine Oklid mesafesi temel alinarak atanmasi
gereklidir. Bu islemin hesaplama zamanini griton resimlerde biraz daha hizlandirmak
miimkiindiir. Once ilgili resim verisinin histogrami ¢ikarilir. Herbir piksel (yogunluk)

degeri i¢in gerekli hesaplamalar o pikselin frekansi ile ¢arpilarak gerceklestirilir.

begin
K, SN, MCN ve limit parametrelerini belirle;
foreach kasif ari i do
| x; kaynagi icin Z verisinden K tane rasgele merkez sec;
end
for cycle + 1 to MCN do
foreach gorevli ari i do
x; kaynaginin komsulugunda Denklem (2.6) ile yeni kaynak (v;) bul;
foreach veri elemani z, do

for k=1 to K do

‘ Denklem (1.1) ile d(z,,m; ) hesapla;

end

d(zp, m; 1)yl minimum yapan C; j kumesine z,’yi ata;
end
v; kaynaginin kalitesini (f(v;, Z)) Denklem (3.1) ile degerlendir;
x; ve v; arasinda ac gozlu vaklasim uygula;
end
Kaynaklarin olasilik degerlerini (p;) Denklem (2.7) ile hesapla;
foreach gozcu arii do
Kaynaklarin olasilik degerlerine bagli olarak bir kaynak (x;) sec;
x; kaynaginin komsulugunda Denklem (2.6) ile yeni kaynak (v;) bul;
foreach veri elemani z, do

for k=1 to K do

| Denklem (1.1) ile d(zp,m; ;) hesapla;

end

d(2p, m; 1)yl minimum yapan C; ; kumesine z,’yi ata;
end
v; kaynaginin kalitesini (f(v;, Z)) Denklem (3.1) ile degerlendir;
x; ve v; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;
end
if bir kaynagin ceza puani > limit then

| Denklem (2.5) ile yeni bir kaynak belirle;

end
En iyi kaynagi belirle;
end
end

Sekil 3.2.  ABC tabanl kiimeleme yonteminin kaba kodu.
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Son asamada, ABC tabanli kiimeleme ile bolgelere ayrilan MRI goriintiisiine bolge-
yonelimli birlestirme analizi (connectivity analysis) uygulanarak timdor bolgesi saptanir.
Oncelikle kiimelenmis MRI gériintiisiiniin histogrami degerlendirilerek bir esik deger
belirlenir ve bu esik degere gore esikleme (thresholding) yapilir. Esikleme isleminin
ardindan ikili goriintiiniin sol {ist kdsesinden baslanarak 4’liikk veya 8’lik komsulugunda
bulunan ayni (yogunluk) degerine sahip pikseller bir araya toplanir. Bu topluluga bir
etiket degeri atanir. Boylece etiketlenmis yeni bir resim ortaya ¢ikmis olur. Resimdeki
etiketli bolgeler (6rn. tiimor) sahip olduklar1 alan, agirlik merkezi veya uzunluk gibi
Ozellikler vasitasiyla da tanimlanabilir ve ayirt edilebilir. Birlestirme analizinin genel

isleyis semasi Sekil 3.3’te verilmistir.

Kaynak Etiket resim/ _ _
resim - [kili regim Izaret resim Szellikler
sikleme
_I _I _I Alan
o N —_3 o Y —3 0 —_ — | Adilk Merkezi
Bitlegtirme Ozellik Lewre
Analizi elde etme |~
Q| .
Histograrm
Analizi

Sekil 3.3.  Birlestirme analizinin genel isleyisi [47].
3.1.1. Segmentasyonun Deneysel Dizayni

Deneysel ¢alismalarda bir hastaya ait 256x256 piksel ve 8 bitlik toplam 9 tane griton
beyin MRI goriintiisii  kullanilmistir. Bu goriintiiler hasta beyninin kesit kesit
cekilmesiyle olusturulmus ve sirasiyla {1070, 1080, ... , 10150} olarak isimlendirilmistir.
Onerilen ABC tabanli tiimor segmentasyon metodolojisinin degerlendirme ve analizi iki

klasik kiimeleme algoritmasi (K-means ve FCM) ile karsilastirilarak yapilmigtir.

ABC segmentasyon metodolojisinde her birey K tane veri setinden rasgele secilmis
kiime merkezleri ile temsil edilmektedir. Dolayisiyla K degeri ayni zamanda
popiilasyonun boyutunu ifade etmektedir. K degeri, 1070, 1080 ve 1090 goriintiilerinde 3
ve diger goriintillerde 4 olarak karakteristik Ozelliklerine gore belirlenmistir. ABC

algoritmasinda popiilasyon biiyiikliigii 30, limit degeri 75 ve maksimum ¢evrim sayisi
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250 olarak belirlenmistir. Bu degerlerin belirlenmesine deneysel denemeler sonucunda
karar verilmistir. K-means ve FCM algoritmalarinda maksimum ¢evrim sayist 7500 (30
popiilasyon biiyiikliigii x 250 ¢evrim sayisi) olarak alinmistir. FCM algoritmasinda u
katsayist en ¢ok tercih edilen 2 degeri alinmistir. Amag fonksiyonundaki Wi, Wy ve w3

agirliklandirma degerleri sirasiyla 0.4, 0.2 ve 0.4 olarak belirlenmistir.

ABC ile kiimelemenin akabinde 30 birey arasindan en iyi bireyi temsil eden K tane
kiime merkezi almir ve ilgili kriter ve dogrulama indeksleri hesaplamalarinda
kullanilarak algoritmanin kiimeleme performans: belirlenir. K-means ve FCM
algoritmalarinin ¢alistirllmasindan tek bir K tane kiime merkez seti elde edilir ve bu
merkezler yine ilgili kriter ve dogrulama indeksleri hesaplamalarinda kullanilarak K-
means ve FCM algoritmalarinin kiimeleme performanslari belirlenir. K-means
algoritmasinin bos bir kiime iiretmesi durumunda veriye uygun yeni bir baglangic kiime

seti olusturularak problem ¢oziilmiistiir.

Segmentasyon metodolojilerine ait sonuglarin kalitelerinin degerlendirilmesi i¢in amag
fonksiyonunun bilesenleri olan kompaktlik-ayriklik (Je, Omax Ve dmin) Kriterleri ve
dogrulama indeksleri (CS ve DBI) kullanilmistir. CS dogrulama indeksi kiime igi
dagilimimn minimize edilmesi ve kiimeler arast ayrimin da maksimize edilmesi
prensibine dayanir. DBI indeksi ise kiime i¢i dagilimin toplamimnin kiimeler arasi
dagilima oranidir. CS ve DBI indekslerinin matematiksel formiilleri Tablo 1.1°de

sunulmustur.
3.1.2. Segmentasyonun Deneysel Sonuclari

Segmentasyon sonuglari, Tablo 3.1’de birbirinden bagimsiz 30 kosma iizerinden
ortalama, standart sapma ve istatistiksel semboller ile sunulmustur. Standart sapma
degerleri parantez iginde ve en iyi degerler kalin yazi tipinde gosterilmistir. Tablolarda
yer alan ‘+’ (‘-’) sembolii, ABC tabanli metodolojinin K-means veya FCM’den
Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore daha iyi (daha koti) oldugunu
gostermektedir. ‘=" sembolii, ABC tabanli metodoloji ile ilgili metodoloji arasinda
Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore farklilik olmadigini ifade etmektedir.
Sonuglar kompaktlik-ayriklik kriterleri (Je, Omax V€ dmin) ve dogrulama indeksleri (DBI
ve CS) tlizerinden degerlendirilmistir. Gorsel olarak da metodolojiler arasindaki

farkliliklar Sekiller 3.4-3.6 araliginda ortaya konulmaya ¢alisilmistir.
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Tablo 3.1°deki sonuglara gore ABC kiimeleme tabanli metodoloji i070 ve 10120 disinda
dmax kompaktlik kriterinde K-means ve FCM’den daha iyi ortalama ve standart sapma
degerleri elde etmistir. Ornegin, 0130 goriintiisiinde ABC 17.526 degeri elde ederken,
K-means ve FCM sirastyla 19.058 ve 18.696 degerlerini elde etmistir. Bu sonuglar
istatistiksel test sonuglari ile de desteklenmistir. dmin ayriklik kriterinde de ABC’nin
performans digerlerine gore kiyaslanmayacak derecede iist diizeydedir. Ornegin, 1080
goriintiisiinde ABC dmin uzakligini ortalama olarak 94.243 bulurken, K-means ve FCM
sirastyla 72.245 ve 73.980 bulmustur. Bir baska goriintii 1090°da K-means ve FCM
dmin uzakligim1 sirastyla 77.362 ve 79.598 olarak elde ederken, ABC 96.970 elde
etmistir. Biitiin goriintii setlerinde dmin kriteri i¢in ABC ve diger yontemler arasinda bu
derece yiiksek farklar gormek mimkiindiir. Buradan K-means ve FCM kiimelerin
cakismasina neden olabildigi ve ABC kiimeleme tabanli metodoloji kiimeler arasi
uzakligi saglamada oldukga basarili oldugu rahatlikla sdylenebilir. Algoritmalarin
kiimeleme performanslarii  dogrulama indeksleri DBI ve CS iizerinden
degerlendirildiginde de ABC’nin bariz {istiinliigii goze carpmaktadir. Ornegin, 1090
goriintiistinde ABC tabanli metodoloji CS indeks i¢in 0.6028 ortalama degeri elde
ederken, K-means ve FCM sirasiyla 0.9741 ve 0.9091 degerlerini elde etmistir. Hemen
hemen biitiin goriintii setleri icin ABC ve diger yontemlerin kiimeleme kaliteleri
arasinda benzer farklar mevcuttur. Dolayisiyla ABC algoritmasi K-means ve FCM
algoritmalarindan daha kaliteli kiimeler olusturabilmektedir. Istatistiksel test sonuclari
da bunu destekler niteliktedir. Je disindaki biitiin kriterlerde ABC Wilcoxon Rank Sum
istatistigine gore diger yontemlere nispeten anlamli sonuglar elde etmistir. ABC sadece
Je hatasinda K-means ve FCM algoritmalarindan daha kétii sonug vermistir. Ancak bu
durum tek basina bir anlam ifade etmemektedir. Sonug olarak kiimeleme Kriterleri ve
dogrulama indekslerini bir biitlin olarak degerlendirdigimizde ABC kiimeleme
metodolojisi, Kmeans ve FCM algoritmalarindan daha iyi kiimeleme performansi

saglamaktadir.

Gorsel olarak ABC, K-means ve FCM sonuclar1 her bir goriinti (i070-i0150) ig¢in
soldan saga orijinal, kiimelenmis ve sonug (tiimor) formatinda sirasiyla Sekiller 3.4, 3.5
ve 3.6’da sunulmustur. ABC genel olarak basarili sayilabilecek bir segmentasyon islemi
gerceklestirmistir.  K-means ve FCM algoritmalarinda ise yer yer basarisiz

segmentasyon sonuclar1 géze ¢arpmaktadir. 1070, 1080, 10110 ve 10120 goriintiilerinde
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bu durum net olarak goriilmektedir. Sonug olarak gorsel sonuglar Tablo 3.1°deki sayisal

sonuclar1 desteklemektedir.

Tablo 3.1. MRI goériintiilerinin sayisal kiimeleme sonuglari.

ABC K-means FCM
o 14.051 (0.198) | 13.291 (5.4E-15) | 13.153 (4.1E-07)
| Dmax | 224450:260) | 21.277 (7.2E-27) | 21.498 (1.2-06)
I~
o | 92821(0.871) | 72.166 (2.8E-14) | 72.137 (7.4E-06)
Dmin o <y
0.1062 (0.001) | 0.1379(0.000) | 0.1401 (2.5E-08)
DBI e h
0.6127 (0.006) | 0.8078(0.007) | 0.8131 (5.6E-16)
CS c+7 ‘+’
1o 13.669 (0.123) | 13.575 (3.6E-15) | 13.374 (4.3E-07)
e | 29835 (0177) 22.312‘(j’.0E-14) 22.103 ‘(j,.lE-OG)
2| pmin | 94241 (0583) 72.375‘(j’.4E-14) 73.980‘(j,.OE-O8)
0.0992 (0.001) | 0.1420 (5.6E-17) | 0.1357 (3.2E-08)
DBI hy o
0.5899 (0.003) | 0.8343 (0.011) | 0.8083 (2.2E-16)
CS " oy
1o 14.008 (0.172) | 14500 (0.012) | 14.263 (5.1E-07)
‘+, G:’
Dmax | 19906 (0250) | 23.840 +(,0.070) 23.367 ‘(J}’.lE-OG)
3| ormin 9.970 (0.750) | 77.362 +(,0.168) 79.598‘(+1’.3E-05)
0.1006 (0.001) | 0.1396 (0.001) | 0.1310 (3.6E-08)
DBI s o
0.5150 (0.001) | 0.7030 (1.1E-16) | 0.6746 (2.2E-16)
CS cp oy
o 12.299 (0.386) | 12.426 (0.168) | 12.526 (6.0E-06)
‘:’ ‘_"_,
Dmax | 17070 (0588) | 22.246 +(’1.708) 22.243 ‘(E’JE-OG)
O -
| ormin 64.101 (1907) | 45.017 +(’0.908) 44.473‘(E>’.9E 05)
B 0.1467 (0.001) | 0.1688(0.004) | 0.1754 (15E-07)
DBI s o
0.6028 (0.024) | 0.9741(0.036) | 0.9091 (55E-16)
CS o o




Tablo 3.1. Devam.

‘_"_’

Je 12.544 (0.639) 12.118 (0.085) 12.120 (2.3E-06)
Drmax 16.828 (1.009) 19.84? +(,1.489) 19.253 ‘(j’.SE-OG)
S . 61.962 (3.498) 45.473 (1.125) 49.847 (3.3E-05)
= Dmin o <y
0.1574 (0.001) 0.1651 (0.009) 0.1626 (1.3E-07)
DBI o o
0.6999 (0.012) 1.0248 (0.034) 0.8987 (4.5E-16)
CS - o
Je 13.219 (0.427) 12.224 (0.034) 12.173 (1.6E-06)
Dmax 18.196 (0.550) 17.262‘_(’0.114) 17.283 ‘(_2,.9E—06)
o
% Dmin 65.055 (2.181) 47.76%+(,0.268) 48.061(9.001)
0.1610 (0.002) 0.1704 (0.001) 0.1695 (5.5E-07)
DBI o <o
0.6358 (0.006) 0.7121 (0.019) 0.6877 (3.3E-16)
CS 5+7 ‘_1__,
Je 13.877 (0.298) 12.374 (0.175) 12.377 (2.5E-06)
Drmax 17.526 (0.572) 19.055‘3 +(’0.706) 18.696‘(3,.3E-06)
O -l
% Drmin 65.328 (1.588) 46.396‘5+(,3.976) 48.860 ‘(f,.SE 05)
DBI 0.1550 (0.002) 0.1479 (0.011) 0.1479 (4.3E-08)
0.5596 (0.004) 0.8030 (0.011) 0.7647 (3.3E-16)
CS - o
Je 13.603 (0.088) 12.771 (0.007) 12.701 (2.1E-06)
Dmax 17.637 (0.128) 21.282? +(,0.040) 20.528‘(3,.0E—06)
O -
% Dmin 65.509 (0.563) 47.49(? +(’0.403) 50.699‘(j3,.4E 05)
DBI 0.1616 (0.002) 0.1441 (4E-004) 0.1439 (2.1E-008)
0.6684 (0.002) 0.7746 (0.001) 0.7368 (3.3E-16)
CS 5+7 ‘+7
Je 15.791 (0.524) 13.479 (0.015) 13.331 (7.4E-07)
Drmax 20.646 (0.813) 24.31? +(,0.142) 23.204 ‘(Z,.lE-O7)
o
% Drmin 73.710 (2.110) 45.061(,0.176) 46.414‘g;1E-05)
DBI 0.1679 (0.002) 0.1410 (0.0016) 0.1346 (8.8E-009)
Cs 0.5294 (0.019) 0.7294 (0.004) 0.6942 (3.3E-16)

‘_"_’

74



¢) i070 tiimor

¢) i080 tiimor

b) Segmente edilmis i090 ¢) 1090 tiimor

¢) i0100 tiimor

a) Orijinal i0110 b) Segmente edilmis io110 ¢) i0110 tiimor

Sekil 3.4.  ABC tabanli segmentasyon (i070-i0110) sonuglart.



¢) i0120 tiimor

¢) 0130 tiimor

¢) i0140 tiimor

a) Orijinal i0150 ¢) i0150 tiimor

b) Segmente edilmis io150

Sekil 3.4. Devam (i0110-i0150).



¢) i070 tiimor

¢) 1080 tiimor

¢) 1090 tiimor

c) i0100 tiimér

a) Orijinal i0110 b) Segmente edilmis io110
Sekil 3.5. K-means tabanli segmentasyon (i070-10110) sonuglar1.

€) 10110 tiimor



€) 10120 tiimor

€) 10130 tiimor

C) i0140 tiimor

a) Orijinal i0150 €) 10150 tiimor

b) Segmente edilmis io150

Sekil 3.5. Devam (i0120-i0150).



¢) i070 tiimor

¢) 1080 tiimor

c) 1090 tiimor

c) i0100 tiimér

a) Orijinal io110

b) Segmente edilmis io110

Sekil 3.6. FCM tabanli segmentasyon (i070-i0110) sonuglari.

€) 10110 tiimor



€) 10120 tiimér

€) 10130 tiimor

C) i0140 tiimor

a) Orijinal io150

b) Segmente edilmis io150

Sekil 3.6. Devamu (i0120-i0150).

c) i0150 tiimor

3.2. Yeni Onerilen Kriter ile ABC Tabanh Goériintii Kiimeleme

Bu kisimda yeni bir goriinti kiimeleme Kkriteri (amag¢ fonksiyonu) gelistirilmis ve
mevcut amag fonksiyonlart ile ABC, PSO ve GA algoritmalar1 {izerinden

karsilagtirilarak etkinligi ortaya konulmustur.
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Evrimsel hesaplama teknikleri ile gorlintii kiimelemede en ¢ok kullanilan amag
fonksiyonlarindan biri Denklem 3.1’de verilmistir. Ancak Denklem 3.1’de
agirliklandirma parametrelerinin goriintiiye uygun olarak belirlenmesi gerekmektedir.
Bunun yaninda bu amag fonksiyonu Boliim 3.1 ve [242, 243]’den goriilecegi lizere Je
hatasini minimize etmede c¢ok iyi performans saglayamamaktadir. Denklem 3.1’in
parametre sorunu ilgili bilesenlerin Denklem 3.5 formatina doniisiimii ile ortadan
kaldirilmistir [29].

d...(Z,%)+ Je
dmin (Z'Xi)

fit, (x,Z) = (3.5)

Her ne kadar Denklem 3.5 parametre gerektiren bir amag¢ fonksiyonu olmasa da
Denklem 3.5’in performans1 Denklem 3.1’e ¢ok yakindir ve Je hatasi minimize etmede
problemler s6z konusu olabilmektedir [29, 244, 245]. Daha gii¢li bir amag
fonksiyonuna ihtiyag vardir. Buradan yola ¢ikarak amag¢ fonksiyonu (Pfit) olarak
kullanilmak {izere yeni bir goriintii kiimeleme kriteri gelistirilmistir [246]. Pfit
digerlerinden farkli olarak ortalama hata kareleri toplam1 ve kuantalama hatasini beraber

etkili bir bi¢imde kullanmaktadir:

Amax(Z, x;)

Pfit(x;,Z) = Je; = *
f ' ]l dmin(Z'xi)

(dmax(Z' xi) + Zmax — dmin(Z: xi) + MSEi) (36)

Burada MSE; ortalama hata kareler toplamin1 ifade eder ve Denklem 3.7 ile tanimlanur.

K
1
MSE = —z z d(zp, M) 3.7)
Nk=1 Vzp€Cy

Denklem 3.6'nin ABC ile gorintii kiimelemeye uygulanmasi Sekil 3.2’deki

uygulamanin aynisidir. Sadece Denklem 3.1’in yerini Denklem 3.6 almaktadir.
3.2.1. Kiimeleme Deneysel Dizayni

Karsilastirmali ¢alismalarda 256x256 piksellik Morro Bay, 380x261 piksellik House,
468x444 piksellik MRI, 512x512 piksellik Lena ve Airplane, ve Berkeley
segmentasyon goriintii  setinden 481x321 piksellik Ship ve Bird goriintiileri
kullanilmigtir. Ilgili goriintiiler Sekiller 3.7.a-3.13.a’da sunulmustur. Gériintiiler ihtiva

ettikleri bolge gesitliligi, farklilik ve yogunluk gibi kriterler temel alinarak secilmistir.
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ABC, PSO ve GA algoritmalari tizerinden Pfit kiimeleme fonksiyonun karsilagtirilmasi
icin mevcut fitl ve fit2 fonksiyonlarinin yaninda CS indeksi de amag fonksiyonu olarak

kullanilmustir:

K 1
Zk=1ﬁ Yzpecy Maxzgec, d(2p.Zq)

(3.8)

CSfit(x;, Z) = CS =

K .
Yy=1Minjeg jzp d(mg,mj)

ABC, PSO ve GA algoritmalarinin tiimiinde popiilasyon biiylikliigi 30 ve maksimum
cevrim sayisi 250 olarak belirlenmistir. Dolayisiyla K-means ve FCM algoritmalarinda
maksimum degerlendirme sayis1 Bolim 3.1°de oldugu gibi 7500 (30 popiilasyon
biyiikligii x 250 ¢evrim sayis1) olarak alimmistir. ABC algoritmasinda limit degeri
Bolim 3.1°deki gibi 75 olarak alinmistir. PSO’nun parametre degerleri, ilgili
calismadaki [29] gibi Winit=0.72, Weng=0.4, €1=C,=1.49 ve Vnx=255 olarak
belirlenmistir. GA algoritmasinda ¢aprazlama ve mutasyon oranlar sirasiyla en ¢ok
kullanilan degerler 0.8 ve 0.2 alinmistir. FCM algoritmasinda u katsayisi en ¢ok tercih
edilen deger olarak bilinen 2 alinmustir. fitl fonksiyonundaki wi;, w, ve ws
agirliklandirma degerleri sirasiyla 0.4, 0.2 ve 0.4 olarak belirlenmistir. Tiim goriintii
verileri i¢in K kiime sayist 5 olarak belirlenmistir. Tiim goriintii verilerinde ayn1 kiime
sayisinin belirlenmesindeki temel amag elde edilecek sayisal kiimeleme sonuglarinin

belirli aralikta sinirladirilmasi ve dolayisiyla daha kolay degerlendirilmesidir.

Kiimeleme sonuglarinin degerlendirilmesinde, 6nceki ¢alismada oldugu gibi Je, dmax Ve
dmin bilesenleri ve DBI indeksi kullanilmistir. Ancak, CS indeksi bu ¢alismada amag
fonksiyonu olarak kullanilmasi sebebiyle kiimeleme sonuglarini degerlendirme
isleminde kullanilmamistir. CS indeksi yerine XBI indeksi kiimeleme Kkalitesini
degerlendirmek amaciyla bu caligmaya dahil edilmistir. XBI indeksi, kiime i¢i farklar
karesi toplaminin (SSW) ve kiime ortalamalarinin genel ortalamadan farklarinin
karelerinin kiimelerdeki eleman sayisi ile ¢carpimlarinin toplamina (SSB) oranini temel

alir. XBI indeksin matematiksel formiilii Tablo 1.1°de sunulmustur.
3.2.2. Kiimeleme Deneysel Sonuglari

Deneysel sonuglar dort kategoride ele alinmistir: 1) ABC, PSO ve GA algoritmalarinin
elde edilen amag fonksiyon degerlerine gore karsilastirilmasi; 2) amag fonksiyonlarinin
(fitl, fit2, Pfit ve CSfit) elde ettigi kiimeleme sonuglarmin kompaktlik-ayriklik (Je,

dmax ve dmin) kriterleri iizerinden degerlendirilmesi; 3) amag fonksiyonlarmn tirettigi
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kiimelerin kalitesinin DBI ve XBI dogrulama indeksleri lizerinden degerlendirilmesi; ve
4) ABC, PSO ve GA algoritmalarinin Pfit amag¢ fonksiyonu sonuglarinin Kklasik

kiimeleme yontemleri ile karsilastirilmasi.

Elde edilen sonuglar birbirinden bagimsiz 30 kosma iizerinden ortalama ve standart
sapma degerleri ile tablolarda sunulmustur. Tablolardaki en iyi degerler kalin fontta ve
standart sapma degerleri parantez i¢cinde gosterilmistir. Deneyler 2.4 Ghz ¢ift ¢ekirdekli
islemci ve 4x8 GB RAM’e sahip bilgisayarda kosulmustur. Kosmalarin neticesinde

algoritmalarin hesaplama zamanlarinin birbirine ¢ok yakin oldugu sonucuna varilmustir.

Tablo 3.2. Amag fonksiyon sonuglari.

Pfit fitl fit2 Csfit
Airplane | G2 924506 (133.1) | 47.328 (L.741)| 0.570 (0.059) 0.520 (0.021)
PSO 777.767 (8.676) | 46.175(0.273)|  0.500 (0.013) 0.501 (0.003)
ABC | 790.618(8.789) | 46.159 (0.079)|  0.498 (0.005) 0.499 (0.001)
GA 1102.324 (212.8) | 51.732(0.993) |  0.545 (0.053) 0.619 (0.020)
House | PSO | 1086.34(137.14) | 51.116 (0.841)]  0.505 (0.047) 0.606 (0.003)
ABC | 1070.08(11.840) | 50.795(0.155)|  0.490 (0.008) 0.605 (0.001)
GA 1025.065 (100.0) | 50.666 (0.616) |  0.544 (0.044) 0.596 (0.020)
Lena | PSO | 899.365(11.464) | 50.087 (0.236)| 0.503 (0.011) 0.577 (0.001)
ABC | 919.307 (13.987) | 50.065(0.088)|  0.503 (0.006) 0.578 (0.001)
GA 998.267 (130.4) | 50.741(0.522)|  0.483(0.023) 0.619 (0.020)
Mé’ar;o PSO 898.866 (64.64) | 50.168 (0.186) |  0.458 (0.008) 0.605 (0.003)
ABC | 886.052(9.825) | 50.097 (0.104)|  0.454 (0.006) 0.604 (0.001)
GA 595.781 (61.69) | 40.929 (0.466)|  0.490 (0.055) 0.525 (0.041)
MRI | PsO 523.751 (16.78) | 40.448 (0.096)|  0.448 (0.005) 0.496 (0.009)
ABC | 523.145(7.282) | 40.490 (0.073)|  0.446 (0.003) 0.490 (0.001)
GA 714.839 (45.81) | 52.089 (1.065)|  0.603 (0.092) 0.596 (0.011)
Bird | PSO 667.983 (9.110) | 50.768 (0.170)|  0.488 (0.011) 0.523 (0.001)
ABC | 673.370(7.785) | 50.789 (0.058)|  0.487 (0.005) 0.525 (0.001)
GA 1332.13 (202.39) | 51.675(0.562)|  0.531 (0.029) 0.561 (0.004)
Ship | PSO | 1202.15(24536) | 51.074(0.277)|  0.506 (0.016) 0.585 (0.001)
ABC | 119257 (16.602) | 51.064 (0.104)| 0.505 (0.007) 0.586 (0.001)

3.2.2.1. Amac¢ Fonksiyon Minimizasyonu

ABC, PSO ve GA algoritmalarinin her bir amag fonksiyon i¢in elde ettigi minimum
degerler ortalama ve standart sapma tizerinden Tablo 3.2°de verilmistir. Tablo 3.2’ye
gore ABC ve PSO tiim amag¢ fonksiyonlarinin minimize edilmesinde GA’ya gore

onemli Ol¢iide daha iyi performans saglamistir. GA sadece CSfit amag¢ fonksiyonu ile
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Ship goriintiisiiniin  kiimelenmesinde en iyi degeri elde etmisti. ABC ve PSO
algoritmalarinin performanslari fitl, fit2 ve CSfit fonksiyonlarinda genellikle birbirine
cok yakindir. Ornegin, Airplane goriintiisiinde fitl amag fonksiyonu i¢in ABC ydntemi
46.159 ortalama degerini elde ederken, PSO yontemi 46.175 ortalama degerini elde
etmistir. Pfit amag fonksiyonu i¢cin ABC ve PSO yontemleri arasindaki fark biraz daha
fazladir. Ornegin, Morro Bay goriintiisiinde ABC 886.052 degeri elde ederken, PSO
898.866 degeri elde etmistir. ABC genellikle PSO’ya gore daha iyi ortalama degerler
elde etmistir. Bununla beraber ABC’nin elde ettigi degerlerin standart sapmalar1 hemen
hemen biitiin durumlarda PSO’dan daha iyidir. Dolayisiyla ABC, PSO’ya gbre amag

fonksiyon minimizasyonunda daha kararl bir algoritmadir.
3.2.2.2. Amag Fonksiyonlarimin Karsilastirilmasi

Amag fonksiyonlarina ait Je, dmax, dmin, DBI ve XBI degerleri ABC, PSO ve GA
algoritmalar1 tizerinden Tablo 3.3’te sunulmustur. Tablo 3.3’te bulunan ‘+° (‘-”)
sembolii, ele alinan degerlendirme kriterinde onerilen Pfit fonksiyonunun karsilastirilan
diger fonksiyonundan daha iyi (daha kotii) oldugunu gostermektedir. ‘=" sembolii, ele
alinan degerlendirme kriterinde Pfit ile ilgili fonksiyonlar arasinda farklilik olmadigini

ifade etmektedir.

Amag fonksiyonlar1 kiimeleme kriterleri {izerinden degerlendirildiginde, fitCS
fonksiyonunun diger fonksiyonlara nazaran kiimeleme peformansi olduk¢a diisiik
seviyededir. Gerek kompaktlik kriterleri (Je ve dmax) gerekse dogrulama indeks (XBI
ve DBI) degerleri oldukca kétiidiir. Ornegin, House goriintiisiinde FitCS dmax degerini
26.477 olarak bulurken, fitl, fit2 ve Pfit amac¢ fonksiyonlar1 dmax degerini sirasiyla
11.942, 11.963 ve 11.427 olarak bulmustur. Sadece ayriklik (dmin) kriterinde
digerlerine nispeten iyi sonuglar saglamistir. Ancak dmin degerinin iyi olmasi tek
bagina bir anlam ifade etmemektedir. fitl ve onun parametresiz versiyonu fit2
fonksiyonlara bakildiginda, fitl ve fit2 ile elde edilen biitiin kiimeleme kriterleri
degerleri birbirine ¢ok yakindir. Ornegin, Lena gériintiisiinde fitl fonksiyonunun elde
ettigi dmax ve DBI degerleri 11.120 ve 0.1584 iken, fit2 fonksiyonunun dmax ve DBI
kriterleri igin elde ettigi degerler sirasiyla 11.096 ve 0.1586’dir. Dolayisiyla birinin
digerine agik bir iistiinliigii s6z konusu degildir. Onerilen Pfit fonksiyonu diger

fonksiyonlara gore Je, dmax, DBI ve XBI kriterlerinde hem ortalama hem de standart
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sapma degerleri olarak daha iyi sonu¢ saglamistir. Hatta Je, dmax ve XBI sonuglarinin
tamamina yakininda ve DBI sonuglarinin biiyiik bir ¢cogunlugunda, Pfit fonksiyonunun
diger fonksiyonlardan istiinliigii Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore de biitlin
evrimsel hesaplama tekniklerinde rahatlikla goriilmektedir. Pfit fonksiyonu sadece
ayriklik (dmin) kriterinde digerlerine nispeten iyi sonu¢ saglamamaktadir. Ancak diger
kriterlerde Ozellikle dogrulama indekslerindeki basarisi sebebiyle bu durum goézardi
edilebilir. Tim yapilan analizler neticesinde Pfit fonksiyonunun iyi ayristirilmis ve
kompakt kiimeler elde etmede dmin kriterindeki dezavantajina ragmen en uygun amag

fonksiyonu oldugu goriilmiistiir.
3.2.2.3. Evrimsel Tekniklerin Karsilastirilmasi

Tablo 3.3’te goriilecegi lizere Je ve dmax kriterlerini minimize etme agisindan ABC tiim
ama¢ fonksiyonlarinda genellikle en iyi performansi saglamistir. Her ne kadar PSO ve
GA algoritmalar1 dmin kriterini maksimize etmede ABC’den daha iyi olsalar da ABC
algoritmas1 kiimeleme kalitesini teyit eden DBI ve XBI indekslerinde ve kompaktlik
kriterlerinde daha iyi performans sergilemektedir. Ornegin, House goriintiisii igin fit2
fonksiyonunda ABC’nin DBI ve XBI kalite indekslerinde elde ettigi degerler sirasiyla
0.1468 ve 0.2992 iken, PSO ve GA algoritmalarinin elde ettigi DBI degerleri sirasiyla
0.1610, 0.170 ve XBI degerleri sirasiyla 0.3226 ve 0.3520°dir. Ayrica, ABC standart
sapma degerleri olarak da PSO ve GA’dan hemen hemen biitliin kosullarda daha iyi
sonuglar elde etmistir. Dolayistyla kararlilik acisindan da ABC algoritmasinin PSO ve
GA algoritmalarindan daha {istiin oldugu sdylenebilir. PSO ve GA algoritmalari
birbirleri ile karsilastirildiginda ise, PSO GA’dan hem ortalama hem de standart sapma
degerleri olarak daha iyi sonuglar saglamaktadir. Sonu¢ olarak kullanilan evrimsel
hesaplama teknikleri arasinda ABC amag¢ fonksiyon minimizasyonu ve kiimeleme
kalitesi saglamada biitlin amag¢ fonksiyonlarinda (6nerilen Pfit dahil) en uygun

algoritmadir.
3.2.2.4. Klasik Yontemler ile Karsilastirma

Onerilen Pfit tabanl ve klasik kiimeleme yontemlerinin sonuglari ortalama ve standart
sapma degerleri iizerinden Tablo 3.4’te sunulmustur. Elde edilen sonuglara gore Pfit
tabanli yontemler klasik yontemlerden dmax ve dmin kiimeleme kriterlerinde genel

olarak daha iyi performans saglamistir. Ozellikle dmin kriterinde Pfit tabanli ydntemler
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klasik yontemlerden cok iyi sonuglar almistir. Ornegin, MRI gériintiisiinde Pfit tabanli
ABC, PSO ve GA yontemleri sirasiyla 41.483, 41.578 ve 40.369 ortalama dmin
degerleri elde ederken, K-means ve FCM yontemleri bu kriter i¢in ortalama deger
olarak 21.698 ve 21.152 elde etmistir. Tiim gorlintii setlerinde dmin kriteri i¢in Pfit
tabanli yontemler ve klasik yontemler arasinda bu denli biiyiik farklar s6z konusudur.
Dolayisiyla kiimeleri birbirinden ayirmada klasik yontemlerin iyi sonuglar elde
edemedigi ve Pfit tabanli yontemlerin daha basarili oldugu agik bir sekilde
goriilmektedir. Je kriterini minimize etmede Pfit tabanli ABC yontemi Airplane, MRI,
Morro Bay ve Bird goriintii setlerinde en iyi sonucu elde etmistir. Dolayistyla fitl ve
fit2’nin Je minimizasyonunda yasadigi problemler Pfit ile 6nemli 6l¢iide ¢oziilmiistiir.
Kiimeleme dogrulama indekslerinde ise Pfit tabanli yontemler DBI indeksinde daha iyi
sonuclar elde etmistir. Ancak XBI indeksinde klasik yontemler daha iyi sonuglar elde
etmistir. Bunun sebebi klasik yoOntemlerin direkt olarak kiime i¢i uzakligin
minimizasyonunu temel almasi ve XBI indeksinin de kiime i¢i uzakliklar toplami
bilesenine sahip olmasi1 olabilir. Elde edilen kiimeleme sonuglari genel olarak
degerlendirildiginde, Pfit tabanli yontemler klasik yontemlerden daha iyi kiimeler
olusturmus ve Je kriterinin minimize edilmesi ile ilgili problemleri biiyilk oranda

¢Ozmustur.

Pfit tabanli ABC yontemi ile gorsel kiimeleme sonuglari Sekiller 3.7.b-3.13.b’de
sunulmustur. Gorsel verilere bakildiginda da onerilen Pfit fonksiyonunun makul
kiimeleme sonuglarina ulastigini1 sdylemek miimkiindiir.

By o TTT—
i F

a) -
Sekil 3.7.  a) Orijinal ve b) ABC-Pfit ile kiimelenmis Airplane.
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b)

a) - > L =Y by,
Sekil 3.8.  a) Orijinal ve b) ABC-Pfit ile kiimelenmis Morro Bay.

e proey :\:‘;‘::’.t\-k |

b)

0)
Sekil 3.10.  a) Orijinal ve b) ABC-Pfit ile kiimelenmis MRI.
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a) b)
Sekil 3.11.  a) Orijinal ve b) ABC-Pfit ile kiimelenmis Lena.

b)

a) . )
Sekil 3.12.  a) Orijinal ve b) ABC-Pfit ile kiimelenmis Bird.

Sekil 3.13.  a) Orijinal ve b) AC-Pﬁt ile kiimelenmis Ship.



Tablo 3.3. Kiimeleme degerlendirme kriterleri sonuglart.

Fits 2B PSO GA
' Je Dmax | Dmin | DBI XBI Je_ | Dmax | Dmin | DBI XBI Je_ | Dmax | Dmin | DBI XBI
19.701 | 36.982 | 49.602 | 0.2401 | 0.4951 | 19.760 | 34.768 | 51.883 | 0.2276 | 0.4699 | 21.109 | 36.644 | 49.180 | 0.3254 | 0.8844
FitCS | (0.154) | (0.912) | (1.487) | (0.0117) | (0.0223) | (0.296) | (1.903) | (3.199) | (0.0069) | (0.0503) | (1.687) | (6.005) | (9.033) | (0.1452) | (0.4591)
o “+ o “+ “ “+ “+ o “+ “+ “ “+ o “+ “+
g 9.880 | 11.016 | 42.013 | 0.1590 | 0.2826 | 9913 | 11.212 | 42.373 | 01592 | 02792 | 10.484 | 12.051 | 40.689 | 0,1739 | 0.3101
S | fitt | (0.204) | (0.438) | (1.279) | (0.0021) | (0.0340) | (0.356) | (0.493) | (1.286) | (0.0045) | (0.0377) | (1.017) | (L.363) | (2.739) | (0.0222) | (0.0624)
b o “+ o “+ “ “+ “+ o “+ “+ “ “+ = “+ “+
9934 | 11.077 | 42.105 | 0.1586 | 0.2828 | 10.081 | 11.513 | 43.191 | 0.1597 | 02770 | 11.336 | 12.948 | 42546 | 0,1799 | 0.3287
fi | (0.362) | (0.572) | (1.651) | (0.0023) | (0.0349) | (0.338) | (0.471) | (1.349) | (0.0036) | (0.0512) | (1.446) | (2.081) | (3.400) | (0.0227) | (0.0627)
“+ “+ of “+ o “+ “+ “+ “+ “ “+ 5P “+ 4+
Pfit 9.710 | 10.734 | 40.531 | 0.1569 | 0.2533 | 9.723 | 10.835 | 41.329 | 0.1571 | 0.2566 | 10.083 | 11.435 | 39.697 | 0,166 | 0.2535
(0.046) | (0.322) | (1.234) | (0.0008) | (0.0111) | (0.169) | (0.361) | (1.202) | (0.0012) | (0.0153) | (0.502) | (0.659) | (2.302) | (0.0126) | (0.0236)
18.288 | 26.447 | 56.087 | 0.1973 | 0.4808 | 18.094 | 27.471 | 54.377 | 0.1943 | 05464 | 18.081 | 28.084 | 49575 | 0.2174 | 0.5912
FitCS | (0.146) | (1.173) | (2.214) | (0.0047) | (0.0118) | (0.377) | (2.092) | (4.998) | (0.0048) | (0.0966) | (0.979) | (4.547) | (7.969) | (0.0389) | (0.2031)
4+ 4 € o+ o “ “r “r “ o “p = 4 4
11.347 | 11.942 | 47.601 | 0.1470 | 0.2998 | 11.604 | 12.436 | 47.498 | 0.1636 | 0.3179 | 11.636 | 13.024 | 45.661 | 0.1780 | 0.3322
o | fitl | (0.291) | (0.416) | (1.353) | (0.0033) | (0.0086) | (0.776) | (0.976) | (2.709) | (0.0298) | (0.0429) | (0.783) | (0.887) | (4.351) | (0.0039) | (0.0553)
3 4 4 € ‘+’ o “ “ “ “ 4 “+ o “p “p
I 11319 | 11.963 | 47.494 | 0.1468 | 0.2992 | 11.842 | 12.714 | 48.659 | 0.1610 | 0.3226 | 12.410 | 13.919 | 48.349 | 0.471 | 0.3520
fitz | (0.306) | (0.397) | (1.377) | (0.0029) | (0.0089) | (0.905) | (1.391) | (1.829) | (0.0260) | (0.0514) | (1.140) | (1.722) | (3.231) | (0.0028) | (0.0478)
4+ “ 529 “ o o o o o o o “ 520 “ “
ot | 10818 | 11427 | 44263 | 0.1452 | 02750 | 10.821 | 11483 | 44680 | 01506 | 02831 | 11021 | 11.050 | 43647 | 0.1570 | 0.3161
(0.109) | (0.099) | (1.611) | (0.0027) | (0.0083) | (0.148) | (0.468) | (1.986) | (0.0229) | (0.0279) | (0.365) | (0.738) | (3.136) | (0.0272) | (0.0625)
18.251 | 26.551 | 59.892 | 0.2059 | 05023 | 18.221 | 26.471 | 60.429 | 0.2046 | 0.5003 | 18.879 | 30.369 | 52.387 | 0.2831 | 0.6689
FitCS | (0.118) | (0.797) | (1.223) | (0.0034) | (0.0046) | (0.106) | (0.771) | (1.183) | (0.0034) | (0.0046) | (1.579) | (10.31) | (9.332) | (0.2452) | (0.2935)
“+ “ 5f “ “+ “+ “+ “+ 4 “+ “+ 5P “+ 4
10209 | 11.120 | 42.333 | 0.1584 | 0.2474 | 10.608 | 11.496 | 43.773 | 0.1628 | 0.2589 | 10.809 | 11.915 | 42.117 | 0.1660 | 0.2852
o | fitt | (0.384) | (0.472) | (1.598) | (0.0042) | (0.0112) | (0.462) | (0.609) | (1.135) | (0.0049) | (0.0192) | (0.973) | (1.341) | (2.372) | (0.0121) | (0.0386)
5 ‘4 ‘4 €22 ‘4 ‘4 ‘4 ‘4 ¢’ ‘4 ‘4’ ‘4 ‘4 €’ ‘=2 ‘4
- 10.139 | 11.096 | 41.987 | 0.1586 | 0.2416 | 10.537 | 11.605 | 44.003 | 0.1625 | 0.2621 | 11.241 | 12.392 | 43.893 | 0.1690 | 0.3062
fitz | (0.303) | (0.362) | (1.199) | (0.0058) | (0.0083) | (0.533) | (0.707) | (1.599) | (0.0057) | (0.0174) | (0.916) | (1.285) | (3.124) | (0.0094) | (0.0490)
‘4 o 529 o o “ “ o “ “ o “ 520 “ “
prit 9736 | 10.676 | 39.955 | 0.1548 | 02297 | 9.793 | 10.691 | 40.564 | 0.1554 | 02361 | 10.211 | 11.046 | 40.223 | 0.1629 | 0.2585
(0.108) | (0.133) | (0.967) | (0.0044) | (0.0047) | (0.198) | (0.224) | (0.503) | (0.0045) | (0.0083) | (0.489) | (0.583) | (1.945) | (0.0073) | (0.0287)
17.611 | 31.967 | 57.413 | 0.4797 | 0.3268 | 17.659 | 31.981 | 58.332 | 0.1804 | 0.3264 | 17.287 | 30.256 | 50.074 | 0.2071 | 0.3478
FitCS | (0.063) | (0.075) | (0.724) | (0.0016) | (0.0013) | (0.031) | (0.001) | (0.347) | (0.0009) | (0.0007) | (0.942) | (3.296) | (7.947) | (0.0508) | (0.0535)
‘4 ‘4 ¢’ ‘4 ‘4 ‘42 ‘42 €’ ‘42 ‘4’ ‘4 ‘4 €’ ‘4 ‘4’
. 10.192 | 12.285 | 49463 | 01370 | 0.1626 | 10479 | 13.196 | 51509 | 0.1422 | 0.1839 | 10.949 | 13.551 | 50.294 | 0.1468 | 0.1853
& | fitt | (0.479) | (0.766) | (1.828) | (0.0042) | (0.0112) | (0.455) | (0.915) | (2.282) | (0.0055) | (0.0128) | (1.061) | (1.007) | (2.974) | (0.0098) | (0.0171)
e “ “+ o o= “ “+ “+ o “+ “+ “ “+ of “+ “+
S 10.010 | 12.084 | 48.688 | 0.1361 | 0.1566 | 10.623 | 13.298 | 52.196 | 0.1423 | 01759 | 11.214 | 13.824 | 51.808 | 0.1480 | 0.1822
2 | fiz | (0.319) | (0.754) | (1.718) | (0.0039) | (0.0057) | (0.653) | (0.929) | (2.512) | (0.0057) | (0.0150) | (1.010) | (0.983) | (2.566) | (0.0088) | (0.0193)
“+ “ 5f =" “ “+ “+ “+ “+ “p “+ 50 “+ “+
ofit 9696 | 11.710 | 46.955 | 0.1352 | 0.1536 | 9.763 | 12.090 | 47.972 | 0.1360 | 0.1559 | 10.004 | 12.451 | 47.132 | 01412 | 0.673
(0.137) | (0.167) | (0.466) | (0.0013) | (0.0019) | (0.248) | (0.873) | (0.999) | (0.0047) | (0.0093) | (0.285) | (1.173) | (1.733) | (0.0100) | (0.0207)
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Tablo 3.3. Devamu.

Fits ABC PSO GA
) Je Dmax Dmin DBI XBI Je Dmax Dmin DBI XBI Je Dmax Dmin DBI XBI
18.094 | 47.993 | 52.174 | 0.1980 0.3120 18.163 | 47.774 | 50.344 | 0.2009 0.3178 18.464 | 48.753 | 46.221 | 0.2513 0.3912
FitCS | (0.029) | (0.038) | (0.378) | (0.001) (0.002) | (0.460) | (2.035) | (2.980) | (0.0087) | (0.0126) | (1.572) | (9.238) | (10.07) | (0.1187) | (0.1324)
4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
—- 8.469 11.476 | 44.438 0.1322 0.2653 8.645 | 11.651 | 45.352 | 0.1316 0.2668 8.799 11.621 | 43.196 | 0.1410 0.2712
g fitl (0.255) | (0.395) | (1.336) | (0.0019) | (0.0069) | (0.361) | (0.469) | (1.596) | (0.0029) | (0.0065) | (0.473) | (0.704) | (2.753) | (0.0101) | (0.0139)
4 4 =" 4 4 =’ 4 4 4 =7 ="
8.331 11.243 | 43.509 0.1321 0.2654 8.607 11.644 | 45.165 | 0.1329 0.2667 9.026 12.174 | 43.316 | 0.1465 0.2715
fit2 (0.303) | (0.511) | (1.846) | (0.0018) | (0.0060) | (0.317) | (0.492) | (1.430) | (0.0037) | (0.0058) | (0.903) | (1.781) | (2.549) | (0.0175) | (0.0382)
4+ 4 =" 4 4 =2 =’ 4 4 4 =" ="
Pfit 8.049 10.601 | 41.483 0.1338 0.2648 8.106 | 10.693 | 41.578 | 0.1327 0.2661 8.484 | 11.323 | 40.369 | 0.1442 0.2685
(0.102) | (0.373) | (1.194) | (0.0024) | (0.0051) | (0.175) | (0.282) | (0.922) | (0.0014) | (0.0096) | (0.327) | (0.619) | (2.763) | (0.0096) | (0.0386)
18.752 | 27.119 | 62.944 | 0.2213 0.3351 18.685 | 27.105 | 63.612 | 0.2199 0.3363 17.763 | 27.917 | 51.688 | 0.2133 0.5284
FitCS | (0.099) | (0.409) | (0.626) | (0.0010) | (0.0103) | (0.038) | (0.228) | (0.443) | (0.0004) | (0.0036) | (0.651) | (5.161) | (6.563) | (0.0379) | (0.1378)
o 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
8.944 10.325 | 39.596 | 0.1554 0.1349 9.375 10.555 | 41.018 | 0.1574 0.1514 10.920 | 12.371 | 41.134 | 0.1799 0.2074
- fitl (0.282) | (0.263) | (0.960) | (0.0026) | (0.0136) | (0.520) | (0.436) | (1.311) | (0.0057) | (0.0277) | (0.878) | (1.607) | (2.240) | (0.0191) | (0.0352)
= o 4 o= 4 4 4 =’ 4 4 4 4 4
@ 8.892 10.201 | 39.142 0.1569 0.1327 9.488 10.662 | 41.251 | 0.1582 0.1517 11.667 | 13.811 | 42.231 | 0.1912 0.2425
fit2 (0.248) | (0.327) | (1.158) | (0.0036) | (0.0059) | (0.631) | (0.563) | (1.798) | (0.0055) | (0.0240) | (1.776) | (3.085) | (3.890) | (0.0310) | (0.0765)
o 4 =" 4 o o =’ 4 4 4 4 4
Pfit 8.699 9.900 | 38.024 | 0.1558 0.1281 8.744 10.026 | 38.930 | 0.1558 0.1286 9.158 10.521 | 37.543 | 0.1655 0.1486
(0.053) | (0.158) | (0.766) | (0.0025) | (0.0025) | (0.139) | (0.254) | (0.863) | (0.0022) | (0.0036) | (0.718) | (0.990) | (2.878) | (0.0173) | (0.0314)
17.781 | 31.301 | 51.320 | 0.1987 0.5423 17.982 | 29.626 | 54.618 | 0.2011 0.5318 17.731 | 28.026 | 50.584 | 0.2180 0.5299
FitCS | (0.227) | (2.218) | (3.747) | (0.0101) | (0.0400) | (0.371) | (3.668) | (6.064) | (0.0102) | (0.0384) | (0.795) | (5.214) | (6.959) | (0.0511) | (0.1454)
“+2 4 4 4 e e e 4 4 4 4 4
11.149 | 13.362 | 48.699 | 0.1537 0.2935 11.515 | 13.931 | 50.672 | 0.1575 0.3024 11.678 | 13.251 | 46.487 | 0.1612 0.2991
a fitl (0.245) | (0.660) | (1.988) | (0.0041) | (0.0101) | (0.399) | (0.555) | (1.999) | (0.0038) | (0.0129) | (0.950) | (1.007) | (4.318) | (0.0142) | (0.0311)
= o 4 4 4 o o =’ 4 4 =" =" ="
@ 11.201 | 13.449 | 48.836 | 0.1542 0.2971 11.778 | 14.117 | 51.247 | 0.1578 0.3089 12.175 | 14.104 | 49.500 | 0.1639 0.3180
fit2 (0.389) | (0.961) | (2.677) | (0.0055) | (0.0138) | (0.864) | (0.924) | (2.515) | (0.0059) | (0.0183) | (1.093) | (1.487) | (4.406) | (0.0118) | (0.0332)
o 4 4 4 o o =’ 4 4 4 4 42
Pfit 10.895 | 12.276 | 44.716 | 0.1504 0.2781 10.872 | 12.079 | 41.917 | 0.1552 0.2699 11.277 | 13.082 | 45.798 | 0.1594 0.2871
(0.103) | (0.302) | (1.914) | (0.0023) | (0.0100) | (0.098) | (0.272) | (2.750) | (0.0052) | (0.0141) | (0.701) | (1.274) | (4.553) | (0.0089) | (0.0294)

06
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Tablo 3.4. Pfit tabanl ve klasik yontemlerin kiimeleme sonuglari.
'(T:,I?I(t:) (F;Sﬂ(t)) (Sﬁ'a;) K-means FCM
v | Je 9.710 (0.046) | 9.723(0.169) | 10.083 (0.502) 9.854 (0.121) 9.813 (2.6E-06)
S Dmax | 10.734(0322) | 10.835(0.361) | 11.435(0.659) | 15434 (0577) 15.782 (2.040)
% | Dmin | 40531 (1234) | 41.329(1.202) | 39.697 (2.302) | 21.167(3573) | 18.043 (8.2E-06)
DBI 0.1569 (0.0008) | 0.1571 (0.0012) | 0.1660 (0.0126) | 0.2330 (0.001) | 0.2390 (1.2E-07)
XBI 0.2533 (0.0111) | 0.2566 (0.0153) | 0.2535 (0.0236) | 0.2048 (0.001) | 0.2008 (1.6E-07)
Je 10.818 (0.109) 10.821 (0.148) 11.021 (0.365) 10.330 (0.061) 10.248 (3E-08)
» | Dmax | 11427 (0.099) | 11.483(0.468) | 11.950(0.738) | 12.545(0.783) 11.774 (0.030)
S | Dmin | 44.263 (1.611) | 44.680 (1.986) | 43.647 (3.136) | 31.833 (1.053) 31.477 (6.469)
T 'oBI 0.1452 (0.0027) | 0.1506 (0.0229) | 0.157 (0.0272) 0.168 (0.001) | 0.1649 (1.9E-09)
XBI 0.2759 (0.0083) | 0.2831 (0.0279) | 0.3161 (0.0625) | 0.2454 (0.000) | 0.2425 (1.22E-09)
Je 9.736 (0.108) | 9.793(0.198) | 10.211 (0.489) 9.430 (0.036) 9.375 (3.6E-07)
_ | Dmax | 10.676 (0.133) | 10.691(0.224) | 11.046(0583) | 11712 (0.261) 11.588 (0.364)
S [ Dmin | 39.955(0.967) | 40.564 (0.503) | 40.223 (1.945) | 34.833(0.461) | 34.909 (4.3E-06)
~ oBI 0.1548 (0.0044) | 0.1554 (0.0045) | 0.1629 (0.0073) | 0.1540 (0.001) | 0.1545 (7.3E-09)
XBI 0.2297 (0.0047) | 0.2361 (0.0083) | 0.2585 (0.0287) | 0.2266 (5.9E-5) | 0.2242 (5.8E-09)
Je 9.696 (0.137) | 9.763(0.248) | 10.004 (0.285) 9.998 (0.076) 9.860 (3.6E-08)
> Dmax 11.710 (0.167) 12.09 (0.873) 12.451 (1.173) 14.032 (1.263) 11.734 (3.432)
© "Dmin | 46.955(0.466) | 47.972(0.999) | 47.132(L.733) | 41565 (3.863) | 41.386 (6.3E-06)
t | DBI 0.1352 (0.0013) | 0.1360 (0.0047) | 0.1412 (0.0100) | 0.1480 (0.005) | 0.1561 (8.3E-09)
= [ xBI 0.1536 (0.0019) | 0.1559 (0.0093) | 0.1673 (0.0207) | 0.1666 (0.0071) | 0.1603 (2.6E-08)
Je 8.049 (0.102) | 8.106(0.175) | 8.484 (0.327) 8.142 (0.056) 8.212 (1.6E-07)
Dmax | 10.601 (0.373) | 10.693 (0.282) | 11.323(0.619) | 17.198 (0.280) 16.032 (0.022)
g Dmin | 41.483(1.194) | 41.578(0.922) | 40.369 (2.763) | 21.698 (0.492) | 21.152 (3.0E-06)
DBI 0.1338 (0.0024) | 0.1327 (0.0014) | 0.1442 (0.0096) | 0.1540 (0.001) | 0.1606 (2.8E-08)
XBI 0.2648 (0.0051) | 0.2661 (0.0096) | 0.2685 (0.0386) | 0.1704 (0.0001) | 0.1687 (L.4E-08)
Je 8.699 (0.053) | 8.744(0.139) | 9.158 (0.718) 8.989 (0.244) 8.777 (5.2E-08)
Dmax | 9.900 (0.158) | 10.026 (0.254) | 10.521(0.990) | 12.759 (1.470) 11.560 (0.524)
E Dmin | 38.024 (0.766) | 38.930 (0.863) | 37.543(2.878) | 19.838(7.271) | 25.873 (L.5E-05)
DBI 0.1558 (0.0025) | 0.1558 (0.0022) | 0-1655 (0.0173) | 0.2088 (0.2088) | 0.1760 (2.9E-08)
XBI 0.1281 (0.0025) | 0.1286 (0.0036) | 0.1486 (0.0314) | 0.1298 (0.0089) | 0.1284 (2.8E-08)
Je 10.895 (0.103) | 10.872(0.098) | 11.277 (0.701) | 10.526 (0.021) | 10.305 (2.0E-07)
Dmax | 12.276 (0.302) | 12.079 (0.272) | 13.082 (1.274) | 12.512 (0.232) 11.570 (0.287)
2 Dmin | 44716 (1.914) | 41917 (2.750) | 45.798 (4.553) | 31.350 (0.249) | 30.780 (3.5E-06)
* DB 0.1504 (0.0023) | 0.1552 (0.0052) | 0.1594 (0.0089) | 0.1683 (0.0012) | 0.1735 (1.3E-09)
XBI 0.2781 (0.0100) | 0.2699 (0.0141) | 0.2871 (0.0294) | 0.2440 (0.0002) | 0.2386 (5.9E-09)
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3.3. ABC Kiimeleme Tabanh Renk Kuantalama

Bu kisim ABC tabanli renk kuantalama yonteminin gelistirilmesi ve uygulamasini
igcermektedir. Kiimeleme tabanli kuantalama yontemlerinin bolme tabanli kuantalama
yontemlerinden daha iyi kiimeleme performansi saglamasi sebebiyle kiimeleme tabanl
bir kuantalama yonteminin gelistirilmesi {izerine yogunlasilmistir. Bundan dolay1
gelistirilen kuantalama yontemi kiimeleme isleminin temel prensipleriyle ¢alismaktadir.
Kiimelemeden farkli olarak kuantalama isleminde kiime merkez setinin yerini renk

uzay1 almaktadir.
3.3.1. Gelistirilen Renk Kuantalama Yontemi

Kuantalama islemi sirasiyla en ¢ok bilinen renk uzaylari olan RGB ve L*a*b*
(CIELAB) uzaylarinda gergeklestirilmektedir. ABC’de bir bireyin her pozisyonu RGB
renk uzay1 i¢in kirmizi, yesil ve mavi olmak tizere ii¢ bilesenden ve L*a*b* renk uzay1
igin ‘a*’ ve ‘b*’ renklilik katmanlar1 olmak tizere iki bilesenden olusur. Renk bilgisinin
tamaminin ‘a*’ ve ‘b*’ katmaninda bulunmasi sebebiyle L*a*b* uzayindaki ‘L*’

katmani kuantalama islemine dahil edilmez.

ABC’de baslangic popiilasyonu orijinal resimdeki renk tonlarindan rasgele secilerek
olusturulur ve her bir birey bir baslangi¢c renk uzaymi temsil eder. Bireyin pozisyon
sayis1 (boyutu), verinin boliinecegi tanimlanmis renk uzaymin biiytikligiini ifade eder.
RGB formatinda bir birey Xi={Xi1,Xiz, ...,xix} ile temsil edilir; burada x; popiilasyondaki i.
birey ve xix=[Rik,GikBix] i. bireyin K. renk tonunu ifade eden vektordiir. L*a*b* renk

uzayi formatinda i. bireyin K. renk tonu xix=[ai,bi] iki boyutlu vektor ile ifade edilir.

RGB ve L*a*b* renk uzaylarinda ABC kuantalama mekanizmasinin isleyisi (CQ-ABC)
[247] aymdir. Oncelikle baslangig popiilasyonu iiretilir. Bu islemin ardindan CQ-ABC
ile popiilasyon bireyleri gelistirilmeye calisilir. Her bireye kullanict tarafindan
tanimlanmis pxm olasiligi ile K-means algoritmasi uygulanarak baslangic kosullarinin
sebep olabilecegi olumsuz etkiler azaltilmaya calisilir. Bir popiilasyon bireyinin
kalitesini (amag¢ fonksiyon degerini) hesaplamak i¢in goriintiideki her bir piksel degeri,
renk uzayindaki kendine en yakin renk tonuna atanir ve bu atama igleminden sonra
bireyin MSE degeri Denklem 3.9 ile hesaplanarak kalitesi belirlenir. Bu prosediir

maksimum c¢evrim sayis1 saglanincaya kadar devam eder. Islemin tamamlanmasinin



ardindan en

iyl birey (¢oziim) gorlintiiniin renk (tonu) katmani olarak atanir.

ABC’nin genel isleyisi Sekil 3.14’te sunulmustur.
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CQ-

fo

fo

end

begin
SN, K, MCN ve limit parametrelerini belirle;

reach kasif ari i do
x; icin goruntuden K tane rasgele renk tonu sec;
z; kaynaginin kalitesini (f(z;)) Denklem (3.9) ile degerlendir;

end

r cycle + 1 to MCN do
foreach gorevli ari i do
if prar < rand(0,1) then
x;’ye az sayida cevrim sayisi icin K-means uygula;
end
x; kaynaginin komsulugunda Denklem (2.6) ile yeni kaynak (v;) bul;
foreach veri elemani z, do
for k=1to K do
| d*(2p, Cik) = (Ry — Rk )* + (G, — Gl )* + (B, — Bk )*
end
d(zp. C 1)'yi minimum yapan Cj . renk tonuna z,’yi ata;
end
v; kaynaginin kalitesini (f(v;)) Denklem (3.9) ile degerlendir;
x; ve v; arasnda ac gozlu yaklasim uygula;
end
Kaynaklarin olasilik degerlerini (p;) Denklem (2.7) ile hesapla;
foreach gozcu ari i do
Kaynaklarin olasilik degerlerine bagli olarak bir kaynak (x;) sec;
if PrM < mnd(O, l) then
x;'ye az sayida cevrim sayisi icin K-means uygula;
end
x; kaynaginin komsulugunda Denklem (2.6) ile yeni kaynak (v;) bul;
foreach veri elemani z, do
for k=1to K do
‘ dz(zpvcivk ) = (Rp - Riak‘ )2 + (Gp - G;’uk )2 + (BP - Bé:k )2 )
end
d(zp, Cij)'yi minimum yapan C; 5 renk tonuna z,’yi ata;
end
v; kaynaginin kalitesini (f(v;)) Denklem (3.9) ile degerlendir;
x; ve v; arasnda ac gozlu yaklasim uygula;
end
if bir kaynagin deneme sayaci > limit then
| Kasif ari goruntuden K tane rasgele renk tonu secer;
end
En iyi kaynagi belirle;

end

Sekil 3.14. CQ-ABC kuantalama yonteminin kaba kodu.
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MSEg;5(x;) if renk uzay: RGB

fle) = { MSEj,q.p(x;) if renk uzay: Lab (3.9)
Burada MSEggg Ve MSE =3+, Denklem 3.10 ve 3.11 ile tanimlanmustir.
L
MSEgs () =5 ) > Ry = R'a)? + Gy = G'a)® + (B, —B'a)®  (3.10)

k=1 VZpECk

Burada z,=[R,,Gp,Bp] goriintiideki p. piksel (pattern) degerini, Cv=/R ik, G ik, B i] 1.
bireyin k. renk tonunu, K bireyin sahip oldugu renk uzaymin biyikligini ve N

gorilntiideki toplam piksel sayisini ifade etmektedir.

K
1
MSEpan@) === ) > (@ = 3% + (by = b')? (3.11)
P k=1vz,ecy
Burada z,=[ap,by] goriintiideki p. piksel (pattern) degerini ve Cy=[a’i,b ] i. bireyin k.
renk tonunu ifade etmektedir.

3.3.2. Kuantalama Deneysel Dizayni

CQ-ABC kuantalama yontemi (K) 16, 32, 64 ve 128 biiyiikliigiindeki renk uzaylarina
indirgenmek {tizere ilgili kuantalama ¢alismalarinda [54, 234] kullanilan Airplane (Sekil
3.15.a), Lena (Sekil 3.16.a), Mandril (Sekil 3.17.a) ve Pepper (Sekil 3.18.a)
gorlintiilerine uygulanmigtir. Yontemin analizi CQ-PSO, K-means, FCM ve minimum
varyans yontemleri ile RGB ve L*a*b* renk uzaylarinda karsilagtirilarak yapilmistir.
Buna ek olarak, genetik algoritma ile tasarlanan GCMA [54] yonteminin RGB renk
uzayinda elde ettigi en iyi degerlere de deneysel ¢alismalarda yer verilmistir. RGB ve
L*a*b* renk uzaylarinda yontemlerin degerlendirilmesi MSE ve tepe sinyali-
kuantalama giiriilti oran1 (PSQNR) [248] {lizerinden gergeklestirilmistir. PSQNR
orijinal goriintii ile (kuantalanmis) ¢ikis goriintiisii arasindaki bozulmayr ifade

etmektedir:

2

Ma
PSQNR = log;, = 20log,y Max;,, — 10log,o MSE (3.12)

Xim
MSE
Burada Max;, orijinal goriintiideki maksimum piksel (yogunluk) degerini ifade
etmektedir. Griton uzayinda MaXn 255 alinir. RGB uzayinda Max, kirmizi, yesil ve

mavi tonlarinin maksimum degeri (genellikle 255) alinir. L*a*b* uzayinda ise MaXin
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belirlemede ii¢ farkli yol vardir: 1) farkli bir renk uzayma g¢evirmek, 2) a* ve b*
bilesenlerinin maksimumlarin1 toplami, ve 3) a* ve b* bilesenlerinden maksimum

olanin se¢ilmesi. Bu ¢aligmada son yol tercih edilmistir.

CQ-ABC ve CQ-PSO yontemlerinde popiilasyon biiyiikligli 20 ve maksimum ¢evrim
sayist 50 olarak belirlenmistir. Bu degerler [55] nolu referanstaki degerlerin aynisidir.
pkm olasiligr 0.1 olarak alinmis ve CQ-ABC ve CQ-PSO’da bireylere uygulanan K-
means 50 c¢evrim ile smirlandirilmistir. CQ-ABC’de limit degeri 50 olarak
belirlenmistir. CQ-PSO’daki parametreler ilgili c¢alismadaki [55] gibi w;n=0.72,
Weng=0.4, €1=C,=1.49 ve Vpnx=255 olarak secilmistir. K-means ve FCM tabanh
kuantalama yontemlerinde maksimum degerlendirme sayisi 1000 olarak alinmistir.

FCM’de u katsayisi 1.1 olarak belirlenmistir.
3.3.3. Kuantalama Deneysel Sonug¢lari

Elde edilen sonuglar birbirinden bagimsiz 30 kosma i¢in ortalama ve standart sapma
degerleri lizerinden tablolarda sunulmustur. Tablolardaki en iyi degerler kalin fontta ve
standart sapma degerleri parantez i¢inde gosterilmistir. Tablolarda yer alan “+° (*-”)
sembolii, CQ-ABC’nin ilgili yontemden Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore

<

daha iyi (daha kotii) oldugunu gostermektedir. ‘=" sembolii, CQ-ABC ve ilgili yontem
arasinda Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore farklilik olmadigini ifade
etmektedir. Deneysel sonuglar RGB ve L*a*b* renk uzaylar1 olmak iizere iki kategoride

ele alinmistir.
3.3.3.1. RGB Uzayi Sonuclari

RGB uzayindaki MSE ve PSQNR sonuglart Tablolar 3.5 ve 3.6’da sunulmustur. Elde
edilen sonuglar neticesinde GCMA’nin kuantalama performansinin diger yontemlere
kiyasla oldukga diisiik oldugu gériilmiistiir. Ornegin, GCMA Lena ve Mandril verisini
16 renge indirgediginde elde ettigi en iyi MSE degerleri sirasiyla 332 ve 606’dir. Bu
durumun sebeplerinden birisi, GA’nin gen yapisindaki boyut sayisinin artmasiyla
genetik operatorlerin etkinliginin azalmasi olarak goriilebilir. Bir diger sebebi de
GCMA yonteminde renk tonunun gen yapilarinda (pozisyonlarda) vektorel olarak
temsilinin miimkiin olmamasidir. Diger algoritmalarin performans: degerlendirildiginde

ise, Onerilen CQ-ABC yontemi 80 durumdan 4 durum disinda en iyi ortalama ve
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standart sapma degerlerini elde etmistir. Bu {istlinliik istatistiksel anlamlilik testi
sonuglari ile de desteklenmistir. Sadece 2 durumda (Airplane 128 ve Lena 128) CQ-
ABC yontemi FCM’ye kars1 istatistiksel test sonuclarina gore daha koétii sonug elde
etmigtir. CQ-PSO ve FCM yontemlerinin sonuglart karsilastirildiginda ise, CQ-
PSO’nun Mandril ve Pepper goriintiilerinde FCM’den daha iyi oldugu, Airplane ve
Lena gorintiilerinde FCM’nin CQ-PSO’dan daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu
yontemleri K-means kuantalama yontemi takip etmektedir. Bolmeli tabanli bir
kuantalama yontemi olan minimum varyans ise kuantalama performansi olarak
digerlerine nazaran yetersiz kalmistir. Ornegin, Lena goriintiisiiniin 16 renge
indirgenmis formunda CQ-ABC, CQ-PSO, K-means ve FCM yontemlerinin elde
ettikleri ortalama MSE degerleri sirasiyla 159.468, 161.329, 160.891 ve 164.954 iken,
minimum varyans yonteminin elde ettigi MSE degeri 176.605’te kalmistir. Sonuglarin
neredeyse tamaminda minimum varyans ve bahsi gecen yoOntemler arasinda benzeri
farklar mevcuttur. Sonug olarak 6nerilen CQ-ABC’nin RGB renk uzayinda kuantalama
isleminde en uygun yontem oldugu ortaya c¢ikmistir. CQ-ABC’nin gorsel sonuglari

Sekiller 3.15-3.18’de sunulmustur.
3.3.3.2. L*a*b* Uzay:1 Sonuclar

L*a*b* uzayna ait sonuglar Tablolar 3.7 ve 3.8’de sunulmustur. RGB uzayindaki
deneysel caligmalardan farkli olarak minimum varyans metodunun L*a*b* uzayinda
uygulamasi bulunamadigi i¢in bu kisimdaki deneysel ¢aligmalarda yer verilmemistir.
Elde edilen sonuglara gore oOnerilen CQ-ABC yontemi 5 durum disindaki biitiin
durumlarda en iyi ortalama ve standart sapma degerlerini elde etmistir. CQ-ABC’nin en
iyl performansi elde edemedigi 5 durumda ise FCM yontemi daha iyi performans
sergilemistir. Istatistiksel test sonuglari da CQ-ABC yonteminin etkinligini destekler
niteliktedir. Sadece birka¢ durumda (Airplane 64, Mandril 32&64&128, Pepper 64)
FCM yontemi Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore CQ-ABC’den daha iyi
sonuglar elde etmistir. Diger yontemlerin performanslar1 degerlerildiginde ise, CQ-PSO
ve FCM yontemlerinin birkag durum diginda birbirlerine ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. Ornegin, Airplane goriintiisiiniin 32 renge indirgenmis formunda CQ-
PSO yonteminin elde ettigi ortalama MSE degeri 4.88 iken, FCM yonteminin elde ettigi
ortalama MSE degeri 4.91°dir. Dolayisiyla birinin digerinden daha iyi oldugunu

sOyleyebilmek miimkiin degildir. Bu yontemleri performans olarak K-means
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kuantalama yontemi izlemektedir. Sonug¢ olarak dnerilen CQ-ABC yontemi hem RGB

hem de L*a*b* uzayinda kuantalama isleminde en basarili yontem olmustur.

Tablo 3.5. RGB renk uzay1 MSE sonuglari.
e Minimum | GCMA
Gorintii | K | CQ-ABC | CQ-PSO | FCM | KMeans | \nUMT | GO
124100 | 126208 | 124.297 | 153.824
16 | (3687) | (3.968) | (1.789) | (6412) | 198309 | 1%
€+, ‘:7 ‘+7
62028 | 62374 | 62063 | 62303
32 | (0095) | (0480) | (0.177) | (04g6) | °780% %
€+, ‘+7 ‘+7
Airplane 37.128 37.342 37.101 38.146
64 | (0587) | (0.641) | (0.231) | (0433 | 0% >
[ () o
25018 | 25150 | 23637 | 26406 | o oo
128 | (0.350) | (1.140) | (0.434) | (0.358) > N/A
€=’ ‘_’ ‘+’
150468 | 161320 | 160.891 | 164.954
16 | (0.944) | (2697) | (0.978) | (a576) | *1o50° 3%
€+’ 4+’ ‘+,
83047 | 83860 | 83101 | 84.632
32 | (0230) | (0.847) | (0.454) | (r0s0) | %22 b
‘+’ ‘:7 ‘+7
Lena 47228 | 47413 | 47.166 | 48330
64 | (0186) | (0487) | (0.164) | (0898) | 2220 s
[ () ()
28405 | 28532 | 2799 | 28988 | oo .
128 | (0.427) | (0.248) | (0.069) | (0.314) " N/A
() ) )
508.500 | 509.795 | 511.246 | 512.060
16 | (0.149) | (2019) | (6.201) | (004 | °'-3% 008
€+’ 4+’ ‘+’
283.781 | 286.053 | 287.137 | 287.817
32 | (0418) | (2266) | (2017) | (3268) | °°o%% 3
€+’ 4+’ ‘+’
Mandril 162412 | 163317 | 166.828 | 164579
64 | (0.326) | (L131) | (L635) | (r44y) | o09%8 o
€+’ 4+’ ‘+’
G7844 | 98448 | 98.686 | 98642 | inoo-
128 | (0177) | (0582) | (0.279) | (0.659) 3 N/A
‘+9 ‘+7 $+7
356,538 | 357.333 | 358.681 | 358.676
16 | (0.005) | (1.024) | (2389) | (2715) | 903 | 7]
‘+9 ‘+7 $+7
203169 | 205.048 | 206.742 | 205338
32 | (0608) | (2054) | (2447) | (756) | 211398 263
€+’ ‘+’ ‘+’
Pepper 118177 | 118519 | 120.185 | 119.846
64 | (0.389) | (0714) | (0.969) | (1527) | 07e 148
€+’ ‘+’ ‘+’
60.683 | 70436 | 72.312 | 71374 | o
128 | (0.371) | (0.651) | (0543) | (1.102) - N/A
€+’ ‘+’ ‘+’




Tablo 3.6. RGB renk uzay1 PSQNR sonuglari.
e e Minimum GCMA
Gérintii | K | CQ-ABC | CQ-PSO | FOM | KMeans | \(TIPUT | GO
27194 | 27122 | 27193 | 26264
16 | (0128) | (137) | (0.252) | (013) | O/ | =M
‘+7 4:7 ‘+,
30204 | 30181 | 30202 | 30.186
32 | (0.006) | (0.033) | (0012) | (0.034) | %3 | 28308
‘+7 4+7 ‘+,
Airplane 32434 | 32400 | 32437 | 32316
64 | (0.068) | (0.074) | (0.027) | (0.049) | L2 | 3086
> () [
34148 | 34128 | 34.39% | 33014 | oo
128 | (0.061) | (0.196) | (0.080) | (0.059) e N/A
[ [ [
26104 | 26.054 | 26.066 | 25959
16 | (0026) | (QO71) | (0026) | (0120) | %L | 22019
‘+7 c+7 ‘+7
28037 | 28.895 | 28.935 | 28.856
2 | (0012) | (0043) | (0024) | (0.0s4) | B34 | 282
4+7 4:’ 4+’
Lena 31380 | 31372 | 31.394 | 31289
64 | (0017) | (0044) | (0015) | (0080) | 308% | 27600
4+7 ‘=, 4+’
33506 | 33578 | 33660 | 33500 | ...
128 | (0.019) | (0.038) | (0.011) | (0.047) L N/A
() ) o
21068 | 21057 | 21.045 | 21.038
16 | (0.001) | (0.017) | (0.052) | (0.0a3) | 028 | 2030
g+7 c+7 ‘+7
23601 | 23566 | 23550 | 23540
32 | (0.006) | (0.034) | (0.044) | (0.0a9) | 2P | 22T
c+’ c+9 ‘+’
Mandril 26025 | 26001 | 25008 | 25967
64 | (0.009) | (0.030) | (0042) | (0.03g) | 240 | 248¥
c+’ c+9 ‘+’
28225 | 28199 | 28188 | 28190 | .o
128 | (0.008) | (0.026) | (0.012) | (0.029) > N/A
4+7 4+’ ‘+’
22610 | 22600 | 22584 | 22583
16 | (0000) | (0012) | (0028) | (0032) | %A | #LAY
4+7 4+’ ‘+’
25052 | 25012 | 24977 | 25.006
32 | (0013) | (0043) | (Qosy | (0037) | 47| 293
c+’ c+9 ‘+’
Pepper 27405 | 27393 | 27332 | 27.345
64 | (0014) | (0.026) | (0.035) | (0055) | 28907 | 20428
c+9 ‘+9 ‘+’
20687 | 29653 | 29539 | 20596 | Lo
128 | (0.023) | (0.040) | (0.033) | (0.067) L N/A
c+9 ‘+9 ‘+’
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Tablo 3.7. L*a*b* renk uzay1 MSE sonuglari.
Goriintii | K CQ-ABC CQ-PSO FCM K Means
9.45(0.09) | 9.57 (0.25) | 12.37 (1.16) | 11.05 (0.75)
16 ‘_,'_J ‘_j’_’ ‘+’
4.83(0.06) | 4.88(0.09) | 4.91(0.16) | 5.98(0.47)
32 ‘_,’_-,- c_,’_a ‘+7
Airplane [~ [ 257(0.04) | 259(007) | 248(0.07) | 3.84(043)
‘:5 ‘_’ ‘+7
1.28(0.02) | 1.33(0.04) | 1.30(0.02) | 2.43(0.33)
128 E+’ ‘+’ 4+’
6.23(0.05) | 6.43(0.21) | 6.28(0.07) | 6.57(0.30)
16 E+’ E+’ 4+’
3.38(0.04) | 3.44(0.09) | 351(0.15) | 3.58(0.16)
32 g ‘o ‘4
Lena 1.82(0.02) | 1.87(0.05) | 2.04(0.08) | 1.92 (0.06)
64 ‘+, ‘+’ 4+’
0.94 (0.01) | 0.99(0.03) | 1.14(0.05) | 1.00(0.03)
128 ‘+’ ‘+’ 4+’
25.34 (0.06) | 25.50 (0.30) | 25.51 (0.15) | 25.67 (0.37)
16 ‘+’ ‘+’ 4+’
5o | 1275(007) | 12:86 (0.24) | 1267 (009) | 13.35(0.42)
‘+’ ‘_ﬂ 4+7
Mandril [, | 691(007) | 7.14(0.18) | 663(003) | 7.32(0.25)
(N [} ‘o
108 | 37L(0.05) | 3.90(022) | 350(0.03) | 3.90(0.13)
(N [} o
24.93 (0.04) | 25.13 (0.18) | 25.07 (0.19) | 25.60 (0.59)
16 g+a c+a 4+7
5o | 1224(0.09) | 1244 (027) | 12.25(0.16) | 1279 (0.32)
‘+7 ‘:7 6+7
Pepper |, | 6.27(0.06) | 642(0.21) | 6.09(0.03) | 6.74(0.26)
‘4 3] o
3.27(0.04) | 3.38(0.16) | 3.37(0.05) | 3.45(0.10)
128 ‘+’ ‘+’ ‘+’

3.4. Sonuclar

Bu bolumde

ABC kiimeleme tabanli

gorunti

99

segmentasyon ve kuantalama

yontemlerinin gelistirilmesi ve uygulamasi gergeklestirilmistir. ilk olarak ABC tabanl

bir tiimdr segmentasyon metodolojisi gelistirilmistir. Gelistirilen metodoloji hem K-

means hem de FCM tabanli segmentasyon metodolojilerinden gorsel ve sayisal olarak

daha iyi sonuglar saglamistir. Ikinci olarak mevcut goriintii kiimeleme amag

fonksiyonlarmin eksiklikleri saptanarak yeni bir goriintii kiimeleme fonksiyonu

onerilmistir. Onerilen fonksiyon mevcut fonksiyonlardan kiimeleme kalitesi olarak daha

1yi sonug¢ saglamistir. Ayrica onerilen fonksiyonun en 1yi performansa ABC algoritmasi

ile ulagtig1 goriilmiistiir. Son olarak da ABC ile kiimeleme tabanli bir renk kuantalama

yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen ABC tabanli yontem gerek PSO ve GA tabanh
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yontemlerden ve gerekse klasik yontemlerden RGB ve L*a*b* uzaylarinda daha iyi
performans saglamistir. Yine gelistirilen bu kuantalama yontemi, ABC kullanilarak

gelistirilen ilk kuantalama yontemi olma niteligi tasimaktadir.

Bu boliimde gelistirilen biitiin yontemlerde kiime sayisinin veya renk sayisinin kullanici
tarafindan Onceden belirlenmesi gerekmektedir. Ancak her veride optimal kiime
sayisinin bilinebilmesi miimkiin degildir. Bu sebepten dolay:1 takip eden boliimlerde
verideki kiime sayisini otomatik belirleyen ABC tabanli kiimeleme yontemlerinin

gelistirilmesi lizerine yogunlasilacaktir.

Tablo 3.8. L*a*b* renk uzay1 PSQNR sonuglari.

Goriintii | K CQ-ABC CQ-PSO FCM K Means
16 36.812 (0.043) 36.76:!.4_(9.111) 35.66(‘34_(,0.457) 36.14:!.4_(’0.294)
30 39.726 (0.053) 39.68£‘1+(’0.088) 39.65§+(9.143) 38.81%—1—(’0.318)
Airplane 64 42.474 (0.073) 42.44:!.:(,0.111) 42.63]:_(’0.121) 40.75(‘)4_(’0.471)
128 45.482 (0.074) 45.315‘3_’_(’0.147) 45.44(‘)+(’0.064) 42.756‘3_’_(’0.662)
16 36.915 (0.038) 36.772_(,0.142) 36.88%5,0.050) 36.68.’:_(’0.194)
32 39.571 (0.047) 39.50:!.+(’0.119) 39.41?+(9.179) 39.31?+(,0.188)
Lena 64 42.249 (0.045) 42.142_(,0.120) 41.76:!._5,0.172) 42.02:!._59.146)
12g | 45120(0.049) | 44.892 +(’0.114) 44.858 +(’0.126) 44.261 +(9.199)
16 31.982 (0.009) 31.95?4_(9.051) 31.92(;34_(,0.062) 31.954‘;(’0.025)
30 34.964 (0.024) 34.93(‘)+(’0.079) 34.99%_(70.031) 34.766;(9.135)
Mandril [~ " 37.623 (0.043) | 37.484 +(,0.109) 37.803:_(,0.020) 37.377 +(30.145)
125 | 40325 (0.058) | 40.119 +(’0.245) 40578 (0.044) | 40114 +(9.146)
16 31.654 (0.007) 31.612_(,0.031) 31.625‘1(’0.033) 31.535‘1(9.099)
32 | 34.742 (0.031) 34.67::_(,0.093) 34.74(‘):(’0.055) 34.554:_'—(’0.109)
Pepper 64 | 37.647 (0.042) 37.54?—5,0.144) 37.7711_(,0.022) 37.33?4_(’0.170)
128 | 40.474 (0.065) 40.332_(’0.199) 40.23?4—(’0.126) 40.344:_'—(’0.058)
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a) Orijinal resim

e ——

d) 64 renk ‘ . . ) 128 renk
Sekil 3.15.  Airplane goriintiisiine ait CQ-ABC gorsel sonuglart.
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a) Orijinal resim

b) 16 renk c) 32 renk

d) 64 renk ) 128 renk
Sekil 3.16.  Lena goriintiisiine ait CQ-ABC gorsel sonuglari.
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a) Oijinal resim

b) 16 renk

’ d64 renk - 128 renk
Sekil 3.17.  Mandril goriintiisiine ait CQ-ABC gorsel sonuglari.
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d) 64 renk i \ 1 S ) 128 renk
Sekil 3.18.  Pepper goriintiisiine ait CQ-ABC gorsel sonuglari.



4. BOLUM

KURESEL EN I1YI ABC ALGORITMASI iLE OTOMATIK
KUMELEME YONTEMI

Glniimiiz verilerinin biliyiik bir ¢cogunlugu ve o6zellikle goriintii setleri kiime sayisi
bilgisini igermemektedir. Dolayisiyla kiime sayisini bir kontrol parametresi olarak
kullanan yontemler ile bu verilerde kiimeleme analizinin yapilmasi miimkiin degildir.
Bir verideki optimum veya optimal kiime sayisin1 6nceden Saptamak da zorlu bir
stirectir. Bu nedenle verinin karakteristik Ozelliklerini analiz ederek verideki kiime
sayisini otomatik belirleyen kiimeleme yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Her ne
kadar kiime sayisini otomatik saptayan yontemler mevcut olsa da bu yontemlerde
gercek diinya verileri tizerinde dogru ¢alisamama, ilgilenilen kiime sayisinin artmasi ile
performanslarinda azalma ve ¢akisan kiimeleri saptayamama gibi dezavantajlari
mevcuttur. Bununla ilgili detayli bilgi Bolim 1°de verilmistir. Ayrica literatiirden
edinilen bilgiye gore standart ABC algoritmasinin kiime sayisini otomatik olarak
saptamaya yonelik bir kullanimi1 veya buna doniik bir performans analizi de mevcut

degildir.

Bu boliimiin temel amaci ABC tabanli bir otomatik kiimeleme yontemi gelistirmektir.
Bu amaca ulagsmak ic¢in, ABC algoritmasinin kiiresel-yerel arastirma Kkabiliyeti
gelistirilmis ve vektorel arastirma yapabilmesi saglanmistir. Gelistirilen kiiresel en iyi
ABC yontemi MRABC, GABC, ABC ve PSO yontemleri ile en ¢ok bilinen veri ve
goriintii setleri tizerinde test edilmistir. Temel olarak asagida belirtilen analiz ve

incelemeler yapilmistir:

e QGelistirilen yontemin diger yontemlerle dogrulama indeksi iizerinden

karsilastirilmasi,
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e Qelistirilen yontemin diger yontemlerle optimal kiime sayisin1 bulabilme

kabiliyetleri iizerinden karistirilmasi.

Bu boliimde ilk olarak kiiresel en iyi ABC (Gbest-ABC) algoritmast sunulmakta ve
Gbest-ABC ile otomatik kiimeleme yontemi anlatilmaktadir. Daha sonra ilgili yontemin
deneysel dizayn ve c¢alismalarina yer verilmektedir. Son olarak da ¢alismanin genel

degerlendirmesi yapil maktadir.
4.1. Kiiresel En Iyi ABC Algoritmasi

Metasezgisel algoritmalarin genel olarak basarili ¢oziimler iiretebilmesi i¢in ¢oziim
uzayinda kiiresel ve yerel arastirmanin dengeli bir sekilde yiiriitiilmesi gerekli oldugu
bilinen bir gergektir. Coziim uzayinda yerel aragtirmaya agirlik verildiginde, ¢éziimlerin
birbirine asir1 benzemesine ve erken yakinsama problemlerine neden olmaktadir.
Coziim uzayinda kiiresel arastirmaya agirlik verildigi takdirde ise, c¢oziimlerin
birbirinden asir1 uzaklasmasina ve dolayisiyla optimal ¢oziimlerin elde edilmesinde
problemler ortaya ¢ikmaktadir. ABC algoritmasinda gorevli ve kasif arilar kiiresel
aragtirmay1 ve gozcil arilar yerel arastirmayr saglamaktadir. Ayrica, gdzcii arilarin iyi
nektar miktarina sahip kaynaklari yiiksek olasilikla se¢mesi yerel-kiiresel arastirma
dengesini saglayan bir baska faktordiir. Dolayisiyla algoritma yapisi iizerinde yapilacak

gelistirmelerin bu dengeyi bozmadan yapilmas1 zorunludur.

ABC’nin kompleks problemlerde kiiresel en 1yi ¢oziimlere yakinsama hizini arttirmak
amaciyla kiiresel en 1yl ¢Ozlim arastirmacilar tarafindan yeni ¢O0zim {iretme
mekanizmalarinda kullanilmigtir. Gao ve arkadaslar1 [249], “DE/best/1” ve “DE/best/2”
stratejilerini ABC’de Denklem 2.6 yerine kullanmustir. Bir diger ¢alismada Zhu ve
Kwong [250] Denklem 2.6’nin sag tarafina dikkate alinan X; kaynagi ile kiiresel en iyi
kaynagin farkini ilave etmistir. Kiiresel en iyi ¢6zliimii kullanan benzer bir ABC modeli
ekonomik emisyon dagitim probleminin ¢6ziimiinde kullanilmistir [233]. Tuba ve
arkadaglar1 [251] kiiresel en iyi ¢oziimii, PSO’daki hiz ve yer degistirme vektorlerini
ABC’ye entegre ederek kullanmistir. Abro ve Mohamad-Saleh [252] tek bir kiiresel iyi
¢Ozlim yerine birden fazla iyi ¢ozlimleri kullanarak yeni bir ABC modeli 6nermistir.
ABC’nin arastirma mekanizmasinda kiiresel en iyi ¢oziimii kullanan diger ¢aligmalar
[253-255]’te bulunabilir. Kiiresel en iyi ¢oziimii kullanarak gelistirilen ABC

modellerinin probleme bagli olarak performansi artmis olsa da, bu modellerin sadece
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kiiresel en iyi ¢oziime endeksli bir arastirma yiiriittiigii goriilmiistiir. Bu durum standart
ABC algoritmasindaki kiiresel-yerel arastirma dengesini bozabilmekte ve yerel

yakinsama problemlerine neden olabilmektedir.

Bu ¢alismada kiiresel-yerel aragtirma dengesi korunacak sekilde PSO’nun sahip oldugu
bazi 6zelliklerin ABC algoritmasina entegre edilerek daha etkin bir kiiresel en iyi ¢6ziim
tabanli ABC modeli (Gbest-ABC) ortaya ¢ikarilmistir [256]. Ilk olarak bir pozisyonda
yapilan degisim tiim pozisyonlara yayilarak vektorel degisim yapilmasi ongoriilmistiir.
Buradaki temel amag, gorevli arilarin vektorel degisimle biraz daha genis bir bolgede
arama yapabilmesidir. Isci arilarin vektdrel olarak yeni kaynaklar bulabilmesi Denklem
2.5 yerine Denklem 4.1 ile saglanir:

Vi = Xj + Hl-. (Xi - Xk) (41)

Burada 6; 0 ve 1 arasinda rasgele iiretilen sayilardan olusan bir vektordiir.

Bir diger yapilan degisiklik gozcii arilarin en iyi kaynak bilgisinden faydalanarak
vektorel arama yapmasidir. Buradaki temel amag, goézcii arilarin yerel arastirma
Ozelliklerini biraz daha etkinlestirmek ve iyi olan kaynak bilgisinden faydalanarak daha
iyi kaynak bulabilme ihtimalini artirmaktir. Bunun gergeklestirilmesi Denklem 2.5

yerine Denklem 4.2 entegre edilerek saglanmustir:

v; = x; + 0;. (x; — Gbest) (4.2)

Burada Gbest en iyi kaynagi temsil etmektedir.

Kiiresel en iyi ¢6ziim bilgisinden faydalanma, sadece goézcii arilarla sinirli tutularak
algoritmanin kiiresel arastirma yetenegi korunmustur. Ayrica gozcli arilarin iyi
cozlimler komsulugunda arama yapmaya meyilli oldugu da g6z oniine alindiginda, en
iyl ¢6ziim bilgisinden faydalanarak yeni kaynak arama gérevinin sadece gozcii arilarla
sinirli kalmasiin dogru bir karar oldugu goriilmektedir. Gelistirilen kiiresel en iyi ABC
modeli bu ozellikleri ile kiiresel en iyi ¢oziim kullanilarak gelistirilen literatiirdeki

mevcut ABC modellerinden ayrilmaktadir.

4.2. Kiiresel En Iyi ABC ile Otomatik Kiimeleme Yontemi

Kiime sayisinin saptanmasi i¢sel dogrulama indeksleri ile gergeklestirilir. Bir kiimeleme

dogrulama indeksi iki temel kosulu saglamalidir: kiime dahilindeki bireylerin birbirleri
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ile maksimum diizeyde benzerlik gostermeleri (compactness) ve kiimeler arasi
benzerligin minimum diizeyde olmasi (separatness). Turi [257] gelistirmis oldugu VI
indeksinin DBI ve Dunn indekslerinden daha iyi oldugunu one siirmiistiir. Bu nedenle

bu ¢alismada VI indeksi amag fonksiyonu olarak segilmistir.
VI indeksi iki modiilden olusmaktadir:

a) Kiime i¢i uzaklik (Intra-Cluster Separation): Kiime dahilindeki elemanlarin merkeze
olan uzakliklarmin ortalamasidir ve Denklem 4.3 ile ifade edilir. Kiime dahilindeki
elemanlarin birbirlerine yakin (benzer) olmasi beklendiginden dolay1 kiime i¢i uzaklik

modiiliiniin minimize edilmesi gereklidir.

. _ 1 N 2
mtm_N—ka D Nz =

=1 ZpECk

(4.3)

Burada z,, verideki p. veri elemani, N, verideki toplam eleman sayisini, K toplam kiime

sayisin1 ve M k. kiimenin (Cy) merkezini ifade etmektedir.

b) Kiimeler arasi uzaklik (Inter-Cluster Separation): Kiimelerin merkezleri arasindaki
uzakligin minimumudur ve Denklem 4.4 ile ifade edilir. Kiimelerin birbirlerinden

ayrilmasi i¢in bu uzakligin maksimize edilmesi beklenir.

inter = min{||m;, — my,|I*}, k # kk (4.9)
Bu iki bilesenin birlesimi ile VI indeksi ortaya ¢ikmistir. VI indeksi Denklem 4.5 ile

ifade edilir:

intra (4.5)
inter

VIi=(c XxN(po)+1)x

Burada ¢ kullanici tarafindan tanimli bir sabit ve N(u,0) katsayist K kiime sayisi, u

ortalama ve o standart sapma ile hesaplanan normal dagilimi ifade etmektedir:

1 [_(K_u)z] (46)

e 202
2102

N(y,0) =

Burada p degeri 5 ve 6 kiimeli verilerin kiimelenmesi ile ilgilenildigi durumlarda 2,
5’ten az kiime iceren veriler i¢in 1 veya 0 ve 5’ten fazla kiime igeren veriler i¢in 3 veya

4 aliir [161]. o ise genellikle 1 olarak segilir.
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Gbest-ABC algoritmasinda popiilasyon birey (kaynak) temsili igin stirekli aktivasyon
tabanli kodlama kullanilmistir. Siirekli aktivasyon tabanli kodlama ile ilgili detayl bilgi
Boliim 1.4.3°te sunulmustur. Bireydeki aktivasyon kodlarinin etkinlestirilmesi sonucu
secilen merkez sayisinin ikiden az olmasi durumunda, bireyin aktivasyon degerleri
tekrar tretilir. Dolayisiyla VI indeksi hesaplamasinda olusacak problemleri engellemek
icin bir verinin sahip olabilecegi merkez sayisi en az 2 olarak belirlenmistir. Bir verinin
sahip olacagi maksimum kiime sayist (Kmax), kullanici tarafindan veriye uygun olarak
belirlenir. Bireydeki merkezlerin se¢ilmesinin ardindan veri elemanlari, merkezlere olan
Oklid uzaklhigma bagl olarak kendilerine en yakin kiimelere atanir. Bir kiimeye
herhangi bir veri elemani atanamamasi durumunda bireyin sahip oldugu merkezler
veriye uygun olarak yenilenir ve atama islemi tekrarlanir. Atama isleminin ardindan
Denklem 4.5 ile VI indeks degeri hesaplanir. Hesaplanan VI indeks degeri kaynagin
kalitesini ifade etmektedir. Bireylerdeki merkezlerin giincellenmesi, merkez
pozisyonlarinda rasgele secilmis bir Oznitelikte vektorel olarak gergeklesir. Tim
Oznitelikler {izerinde gergeklesen merkez giincelleme merkezlerin  yapisinin
bozabilmektedir. Gbest-ABC tabanli otomatik kiimeleme yonteminin kaba kodu Sekil

4.1°de sunulmustur.

Ornek: Gbest-ABC modeli ile otomatik kiimeleme uygulamasinin daha iyi anlasilmasi
icin burada bir 6rnege yer verilmistir. Tek boyutlu ve 50 elemanli bir Z verisi i¢in

Kmax=8 olsun. Bir X; kaynagi asagidaki sekilde verilmis olsun:

0.67 |1 0.03 |0.09013|051|089|004|09 |122| 98 |173 | 31 | 39 | 21 | 174 | 33

Aktivasyon Kodlari Kiime Merkezleri

Xi kaynagindan sorumlu gorevli arinin da arastirma i¢in popiilasyondan rasgele sectigin

Xk kaynag1 da asagidaki gibi verilmis olsun:

039|088 |0.26(072]077|033|074|060|151 | 91 | 169 | 90 | 145 | 118 | 189 | 111

Denklem 4.1 ile X; ve Xy arasindaki etkilesim sonucu ortaya ¢ikan V; kaynagi asagida

gibi elde edilmis olsun (Not: Merkez degerleri tamsayiya yuvarlanmigtir):

0.69 | 072|002 | 012|036 | 051|001 | 091|141 | 102 | 174 | 45 | 105 | 34 | 174 | 92
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Buradan V; kaynagindaki aktivasyon kodlarinin etkinlestirilmesi sonucu ortaya ¢ikan
merkez seti Mi=[141,102,34,92] olur. Bu set kullanilarak V; kaynagmin Kkalitesi
Denklem 4.5 ile hesaplanir.

Maksimum ¢evrim sayisi sonucu elde edilen Gbest kaynagi da agagidaki gibi olsun:

0.36 | 091|033 010|071 069|051 |061|126| 75 | 34 | 110 | 227 | 140 | 204 | 54

Buradan Gbest aktivasyon setinin etkinlestirilmesi sonucu ortaya ¢ikan merkez seti

Mgbest=[75,227,140,204,54] ve optimal kiime sayis1 5 olur.

begin

Konaz, SN, MCN ve limit parametrelerini belirle;

foreach kasif ari i do

‘ x; icin K. tane rasgele 0 ve 1 arasinda aktivasyon degeri uret ve Z verisinden K,,,, tane merkez sec;
end

for cycle +— 1 to MCN do

foreach gorevli ari i do

x; ' nin komsulugunda Denklem (4.1) ile yeni kaynak (v;) bul;

v; kaynaginin merkezlerini () aktivasyon degerlerine bagli olarak etkinlestir;

while etkinlestiren merkez sayisi K < 2 do

x; kaynaginin aktivasyon degerlerini yeniden uret;

x; kaynaginin merkezlerini (m;;,) aktivasyon degerlerine bagli olarak etkinlestir;

end

for p=1to N, do

zp'nin etkinlestirilen kume merkezlerine olan Oklid mesafelerini (d(z,.m;;)) hesapla;
zp'yi en yakin Oklid mesafesindeki kumeye ata;

end

VI(v;) degerini Denklem (4.5) ile hesapla;

x; ve v; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;

end

foreach gozcu ari i do

Denklem (2.7) ile p; olasiliginda bir x; yiyecek kaynagi sec;

x; ' nin komsulugunda Denklem (4.2) ile yeni kaynak (v;) bul;

while etkinlestiren merkez sayisi K < 2 do

x; kaynaginin aktivasyon degerlerini yeniden uret;

x; kaynaginin merkezlerini (1) aktivasyon degerlerine bagli olarak etkinlestir;
end

for p=1to N, do

zp'nin etkinlestirilen kume merkezlerine olan Oklid mesafelerini (d(z,, 7)) hesapla;
z,'yi en yakin Oklid mesafesindeki knmeye ata;

end

VI(v;) degerini Denklem (4.5) ile hesapla;

x; ve v; arasinda ac gozlu yvaklasim uygula;

end

if denemesayae; > limit then
x; icin I, tane rasgele 0 ve 1 arasinda aktivasyon degeri uret ve Z verisinden K., tane merkez

sec;
end
gbest kaynagini guncelle;
end
end

Sekil 4.1. Gbest-ABC otomatik kiimeleme yontemi kaba kodu.
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4.3. Deneysel Dizayn

Onerilen ydntemin performans analizi, kiimeleme kalitesi ve elde edilen optimal kiime
sayis1 Uzerinden yapilmistir. Karsilastirmali performans analizi i¢in standart ABC ve
PSO algoritmalarinin yaninda, kiiresel en iyi ¢ziim mekanizmasini kullanan GABC ve
ABC’nin genisletilmis ve bilinen bir versiyonu MRABC de deneysel ¢alismalara dahil
edilmistir. GABC’nin dahil edilmesindeki temel ama¢ Gbest-ABC’nin kiiresel ¢6ziim

kullanmadaki etkinligini ortaya koymaktir.

Deneysel ¢alismalar, 7 adet 8 bitlik griton goériintii ve 7 adet veri seti olmak {izere
toplam 14 veri tizerinde gergeklestirilmistir. Segilen goriintiller sirasiyla Tahoe
(300x300 piksel), Morro Bay (256x256 piksel), MRI (300300 piksel), Airplane
(512x512 piksel), Lena (512x512 piksel), Mandril (512x512 piksel) ve Pepper
(512x512 piksel) griton resimleridir. Bu goriintiiler uygulamalarda en ¢ok kullanilan ve
bilinen griton resimlerdir. Ancak bu gorlintiler icin optimum kiime sayisi
bilinememektedir. Bir arastirma grubu [257] tarafindan Tahoe, MRI, Airplane, Lena,
Mandril ve Pepper griton resimleri i¢in sirasiyla [3,7], [4.,8], [5,7], [5,10] ve [6,10]
araliklarinda optimal kiime sayilar1 belirlenmistir. Morro Bay, Tahoe gibi uzaktan
algilama resmi oldugundan dolay1 kiime sayisi araligi ayni sekilde [3,7] olarak
alinmistir. Ancak yontemlerin kiime sayisim1 belirlemedeki performansini 6lgmek igin
tek bir degere ihtiya¢c vardir. Bu calismada goriintiiler igin optimal kiime sayisi
asagidaki sekilde belirlenmistir:

Optimal Kiime Sayist = AltStr + 1 4.7)

Denklem 4.7°ye gore Tahoe ve Morro Bay igin optimal kiime sayist 4, MRI ig¢in 5,
Airplane, Lena ve Mandril i¢in 6 ve Pepper i¢in 7 olarak belirlenmistir. Bir calismada
[13] Pepper i¢in optimal kiime sayisinin 7 olarak alinmis olmasi da belirlenen degerlerin

tutarliligini géstermektedir.

Kiime sayisin1 belirlemedeki performansini daha net bir sekilde 6lgmek amaciyla
otomatik kiimeleme yontemleri sinif (kiime) sayisi kullanicilar tarafindan bilinen veri
setlerine de uygulanmistir. Veri setlerine ait kiime sayis1 bilgisi otomatik kiimeleme
islemi esnasinda kesinlikle kullanilmamistir. Bu bilgiye sadece elde edilen kiime
sayilarinin tutarliligimin degerlendirilmesi amactyla bagvurulmustur. Secilen veri setleri

strastyla Wisconsin (683 birey, 9 6znitelik, 2 sinif), Iris (150 birey, 4 6znitelik, 3 sinif),
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Wine (178 birey, 13 o6znitelik, 3 siif), User Knowledge Modelling (493 birey, 18
Oznitelik, 4 smif), E-coli (336 birey, 8 Oznitelik, 5 sinif) ve Dermatology (358 birey, 34
Oznitelik, 6 sif) verileridir [258]. Veri setlerine kiimeleme isleminden Once

normalizasyon islemi uygulanmaistir.

Yontemlerin parametre degerleri yapilan denemeler ve literatiirdeki bilgiler
dogrultusunda saptanmistir. Tiim ABC modellerinde popiilasyon biiyiikligli Boliim 3’te
oldugu gibi 30 olarak alinmistir. Limit parametre degeri 20 olarak belirlenmistir. PSO
algoritmasinda parcacik sayist 30, c1 ve c2 sabitleri 1.49, Wt degeri 0.72 Ve Weng
degeri 0.4 olarak belirlenmistir. Gorilintli kiimelemede, Vpax aktivasyon degerleri igin 1
ve merkezler i¢in 255 alinmistir. Veri kiimelemede, Vmax hem aktivasyon hem de
merkez degerleri icin 1 olarak belirlenmistir. Tiim algoritmalar i¢in ¢evrim sayisi,

goriintii kiimelemede 500 ve veri kiimelemede 250 olarak belirlenmistir.

VI indeks i¢in su parametre degerleri belirlenmistir: ¢ degeri goriintii kiimelemede 25 ve
veri kiimelemede 30 olarak alinmistir [161]. Gortintii kiimeleme i¢in p degeri, Tahoe ve
Morro Bay goriintiilerinde 1, Pepper goriintiisiinde 3 ve kalan goriintiilerde 2 olarak
belirlenmistir. Veri kiimeleme i¢in p degeri, Knowledge veri setinde 1, Ecoli ve
Dermatology veri setlerinde 2, Iris ve Wine veri setlerinde 0 ve Diabet ve Wisconsin
veri setlerinde 0.5 olarak belirlenmistir. ¢ katsayisi tiim verilerde 1 olarak alinmistir.

Kmax maksimum kiime sayisi, tiim goriintii ve veri setlerinde 10 olarak belirlenmistir
[13].

Gortintii ve veri kiimeleme i¢in degerlendirme temel olarak VI indeks ve kiime sayis1
tizerinden gergeklestirilmistir. Bunlara ek olarak, veri kiimelemede elde edilen
kiimeleme kalitesini degerlendirmek amaciyla digsal dogrulama indekslerinden biri olan
Rand indeks [36] de kullanilmistir. Rand indeksi Denklem 4.8 ile ifade edilir ve [0,1]
araliginda deger alir. Rand indeks degerinin 1’e¢ yaklagsmasi kiimeleme isleminde
dogrulugun arttigin1 ve 1 degerini aldiginda kiimeleme isleminin %100 dogru bir
sekilde yapildigini gostermektedir. Veri setlerindeki etiketli bilgi otomatik kiimeleme
islemi esnasinda kesinlikle kullanilmamistir. Sadece Rand indeksi hesaplamalarinda

etiketli bilgiye bagvurulmustur.
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TP + TN (4.8)
TP + TN + FP + FN

Rand =

Burada TP ve TN dogru pozitif ve dogru negatifler, FP ve FN ise yanlis pozitif ve yanlis

negatifler olarak nitelendirilir.
4.4. Deneysel Calismalar

Deneysel calismalar goriintii kiimeleme ve veri kiimeleme olarak iki kategoride ele
alinmistir. Elde edilen sonuglar birbirinden bagimsiz 30 kosma i¢in ortalama ve standart
sapma degerleri iizerinden tablolarda sunulmustur. Tablolardaki en iyi degerler kalin
fontta ve standart sapma degerleri parantez iginde gosterilmistir. Tablolar 4.1 ve 4.3’te
yer alan ‘+’ (“-’) sembolii, Gbest-ABC’nin ilgili yontemden Wilcoxon Rank Sum Test

3

istatistigine gore daha iyi (daha koétii) oldugunu gostermektedir. ‘=" sembolii, Gbest-
ABC ve ilgili yontem arasinda Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore farklilik

olmadigini ifade etmektedir.
4.4.1. Goriintii Kiimeleme

Goriintii kiimeleme i¢in dogrulama indeksi ve optimal kiime sayisi sonuglart sirasiyla
Tablolar 4.1 ve 4.2°’de sunulmustur. Tablo 4.1’¢ gére Ghest-ABC kiimeleme kalitesi
olarak diger metotlardan Morro Bay, Airplane ve Pepper disinda daha iyi ortalama
degerler elde etmistir. En iyi sonucu elde edemedigi goriintii setlerinde bile en iyi ikinci
performansa sahiptir. Gbest-ABC’nin performansi istatistiksel test sonuglarmna goére
degerlendirildiginde, Lena disinda PSO ile benzer sonuglar fiirettigi Tablo 4.1°de
goriilmektedir. MRABC ile aralarinda Pepper goriintiisii disinda pozitif yonde anlamli
bir farklilik s6z konusudur. Kalan 14 durumun 8’inde, Gbest-ABC yontemi ABC ve
GABC’den istatistiksel olarak daha iyi sonuglar elde etmistir. Gbest-ABC disindaki
yontemlerin performansi degerlendirilecek olursa, PSO en iyi ikinci performansa
sahiptir ve onu GABC, ABC ve MRABC takip etmektedir. Sonug olarak Gbest-ABC ve
PSO, dogrulama indeksi minimizasyonunda mevcut ABC modellerinden genellikle
daha iyi sonuglar elde etmistir. Bunda Gbest-ABC ve PSO’nun ¢6ziim uzayinda

vektorel arama yapmalarinin etkisi oldugu kanisina varilmistir.



Tablo 4.1. Goriinti kiimeleme i¢in VI indeks sonuglari.

Goriimtiller | C°%! | GaBC | MRABC | ABC PSO
ABC
00375 | 00384 | 00542 | 00391 | 0.0375
Tahoe (7.2E-05) | (0.0009) | (0.0036) | (0.0008) | (2.6E-06)

n_,’_, n_,’_, n_,’_, =2

0.0683 | 00662 | 0.0696 | 0.0689 | 0.0684

Morro Bay | (0.0027) | (0.0025) | (0.0021) | (0.0025) | (0.0020)
E_’ E+’ E:’ G:’

0.0345 | 00354 | 0.0358 | 0.0360 | 0.0346

MRI (0.0006) | (0.0009) | (0.0008) | (0.0009) | 0.0007
E+’ E+’ E+, g:,

00577 | 00592 | 0.0628 | 00543 | 0.0591

Airplane (0.0036) | (0.0035) | (0.0029) | (0.0014) | (0.0032)
‘:’ ‘+’ ‘_9 ‘:ﬂ

0.0784 | 00766 | 0.0838 | 0.0787 | 0.0819

Lena (0.0069) | (0.0032) | (0.0040) | (0.0032) | (0.0071)
=) ‘o [ ‘o

00827 | 00839 | 0.0865 | 0.0864 | 0.0828

Mandril (0.0038) | (0.0028) | (0.0036) | (0.0038) | (0.0048)
‘+’ ‘+’ ‘+’ ‘:ﬂ

0.0849 | 00875 | 0.0861 | 0.1073 | 0.0871

Pepper (0.0064) | (0.0036) | (0.0029) | (0.0096) | (0.0101)
‘+’ ‘=’ ‘+’ ‘=’

Tablo 4.2. Goriintii kiimeleme i¢in elde edilen kiime sayilari.

Gériintiiler | No i%eét GABC | MRABC| ABC | PSO
Tahoe . 4 4033 | 3.833 | 3.466 4
) | (0.4901) | (1.2340) | (0.8995) | (0)
Morro Bay | 4 4.1 4966 | 4.366 4.2 4.2
y (0.3051) | (0.8087) | (0.8087) | (1.2429) | (0.4068)
MR . 5 5033 | 4433 | 4566 5
©) | (0.4901) | (1.040) | (0.8584) | (0)
Airotane | 6 5.6 5.8 4.7 4.066 5.4
P (0.5085) | (0.8050) | (1.2905) | (0.8277) | (0.5632)
Lena 5 5.7 6.413 5.2 5.6 5.4
(0.5959) | (0.5680) | (1.2148) | (1.5887) | (0.6214)
Mandril | & | 5266 5.7 4533 5.3 5.2
(0.4497) | (0.9523) | (0.8603) | (1.0875) | (0.4842)
benpers | 7 | 7086 6.9 6.333 | 7.433 7.2
PP (0.4497) | (0.6047) | (1.1244) | (1.073) | (0.7611)

114
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Goriintiiler

Sekil 4.2. Goriintii kiimeleme i¢in 30 kosma iizerinden toplamda kag¢ defa optimal
kiime sayisinin elde edildigini gosteren grafik.

Elde edilen ortalama kiime sayilarina bakildiginda ise, Gbest-ABC yontemi Airplane ve
Mandril disindaki goriintii setlerinde optimal kiime sayisina yakinlik noktasinda en iyi
ortalama degerleri elde etmigstir. Airplane ve Mandril goriintiilerinde ABC’nin bir bagka
kiiresel en iyi ¢6ziimii kullanan versiyonu olan GABC daha iyi degerler elde etmistir.
Standart ABC ve MRABC yontemleri, diger yontemlere oranla daha kotli kiimeleme
sonuglari elde etmistir. Ornegin, ABC ve MRABC yontemleri Airplane goriintiisii igin
4.06 ve 4.7 gibi diislik ortalama degerler elde etmistir. PSO yonteminin Tahoe, Morro
Bay ve MRI goriintiilerinde genel olarak basarili bir performans sagladig
goriilmektedir. Ancak diger 4 goriintide bu basarili performansint  devam

ettirememistir.

Yontemlerin goriintii kiimeleme i¢in 30 kosma {iizerinden toplamda ka¢ defa optimal
kiime sayisim1 elde ettigini gosteren siitun grafigi Sekil 4.2°’de sunulmustur. Tahoe
gorlntiisiinde 30 kogsmanin hepsinde Gbest-ABC ve PSO optimal kiime sayisin1 bularak
%100’lik bir basar1 saglamistir. GABC de Tahoe goriintiisiinde Gbest-ABC ve
PSO’nun ardindan kabul edilebilir bir oran elde etmistir. Ancak standart ABC ve
MRABC optimal kiime sayisin1 bulmada yetersiz kalmistir. Bir diger uzaktan algilama
goriintlisii olan Morro Bay icin Gbest-ABC 25’in lizerinde kosmada optimal kiime

sayisint elde ederek %87 civart bir oranla hatir1 sayilir bir performans gostermistir.
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Gbest-ABC’yi PSO %80’lik bir oranla takip etmektedir. Diger yontemlerin Morro Bay
goriintiisiinde performansi diisiik bir seviyede kalmistir. Bu goriintiide %10°luk bir
optimal kiime sayis1 bulma oramiyla GABC’nin performansi olduk¢a kétiidiir. MRI
goriintiisiinde Gbest-ABC ve PSO yontemleri Tahoe goriintiisiinde oldugu gibi optimal
kiime sayisin1 bulmada %100’liik bir performans gostermistir. Onlar1 sirastyla GABC,
ABC ve MRABC takip etmektedir. Airplane goriintiisinde GABC %80 ile iyi
sayilabilir bir performans saglamistir. Ancak Airplane goriintiisiinde diger yontemlerin
performanslari diisiik seviyede kalmistir. Bu yontemlerin arasinda Gbest-ABC %50’lik
bir oranla digerlerine nazaran daha iyi bir performans gostermistir. Lena ve Mandril
goriintlilerinde genel olarak tiim yoOntemlerin performans: diisiikk seviyede kalmistir.
Mandril goriintiisinde en yiiksek performans bile %30’larda bulunmaktadir. Son
goriintli Pepper’da ise Onerilen Gbest-ABC %380’lik bir optimal kiime sayis1 bulma
orantyla en iyi performansi elde etmistir. Onu %70, %63, %53 ve %43 oranlarla
sirastyla PSO, GABC, MRABC ve ABC takip etmektedir. Sonug olarak onerilen Gbest-
ABC otomatik kiimeleme yontemi goriintii kiimeleme i¢in hem kiimeleme Kkalitesi hem
de optimal kiime sayisini elde etmede genel olarak diger yontemlerden daha iyi
performans gostermistir. Gbest-ABC ile elde edilen gorsel kiimeleme sonuglar1 Sekiller

4.3-4.9 araliginda sunulmustur.

a) b)
Sekil 4.3. a) Orijinal ve b) Gbest-ABC ile kiimelenmis Tahoe goriintiisii.
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a)
Sekil 4.5. a) Orijinal ve b) Gbest-ABC ile kiimelenmis MRI goriintiisii.

Sekil 4.6. a) Orijinal ve b) Gbest-ABC ile kiimelenmis Airplane goriintiisii.
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a) b)
Sekil 4.7. a) Orijinal ve b) Gbest-ABC ile kiimelenmis Lena goriintiisii.

Sekil 4.9. a) Orijinal ve b) Gbest-ABC ile kiimelenmis Pepper goriintiisii.
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4.4.2. Veri Kimeleme

Veri kiimeleme igin dogrulama indeks ve optimal kiime sayisi sonuglari sirasiyla
Tablolar 4.3 ve 4.4’te sunulmustur. Tablo 4.3’¢ gore Gbest-ABC yontemi 28 durumun
26’sinda diger yontemlerden daha iyi VI indeks degerleri elde etmistir. Gbest-ABC’nin
diger yontemlerden istiinligi istatistiksel anlamlilik test sonuglarinda da rahatlikla
goriilmektedir. Sadece Knowledge ve E-coli verilerindeki iki durumda koétii sonug elde
etmistir. Gbest-ABC yontemini performans olarak MRABC takip etmektedir. Bazi
durumlarda Gbest-ABC ve MRABC yontemlerinin performansi diger yontemlere gore
en az iki kat daha iyidir. Diger yontemlerin performanslarina bakildiginda ise, 2 kiimeli
veri setlerinde PSO yontemi ABC ve GABC’ye gore daha iyi kiimeleme Kkalitesi
saglamistir. 2’den fazla kiime igeren veri setlerinde, ABC ve GABC yo6ntemleri
Knowledge disinda PSO’dan daha iyi kiimeleme kalitesi saglamistir. Standart ABC ve
GABC yontemleri arasinda 6nemli bir farklilik yoktur. Genel olarak birbirine benzer
sonuglar iretmistir. Sonu¢ olarak Gbest-ABC diger yontemlere gore VI indeks

minimize etmede daha iyi sonuglar elde etmistir.

Tablo 4.3. Veri kiimeleme igin VI indeks sonuglari.

Verisetleri | CPt | GaBc | MRABC| ABC PSO
ABC
0.0356 | 01028 | 00373 | 01028 | 0.0504

Wisconsin | (0.0029) | (0.0167) | (0.0021) | (0.0211) | (0.0074)

‘+’ ‘+’ ‘+’ ‘+’

00175 | 0.1194 | 0.0194 | 0.1344 | 0.0284

Diabet (0.0011) | (0.0560) | (0.0032) | (0.0772) | (0.0079)
‘Jrﬂ ‘Jrﬂ ‘+7 ‘+7

00871 | 0.1283 | 0.0895 | 0.0881 | 0.1269

Iris (0.0082) | (0.0141) | (0.0097) | (0.0074) | (0.0329)
g ‘4 [ ‘4

0.1664 | 0.2861 | 0.1794 | 0.2688 | 0.3388

Wine (0.0206) | (0.0256) | (0.0261) | (0.0286) | (0.0291)
‘Jrﬂ ‘Jrﬂ ‘+7 ‘+7

02335 | 03386 | 02614 | 0.3254 | 0.2187
Knowledge | (0.0134) | (0.0248) | (0.0111) | (0.0203) | (0.0273)

‘+’ ‘+’ ‘+,
02334 | 02377 | 02090 | 0.2527 | 0.4465
E-coli (0.0214) | (0.0262) | (0.0216) | (0.0235) | (0.1055)
‘+’ ‘_’ ‘+’ ‘+’

0.3078 0.4197 0.3473 0.4279 0.4617
Dermatology | (0.0347) | (0.0395) | (0.0341) | (0.0398) | (0.1068)
c+’ c+’ (Jr’ (Jr,
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Elde edilen ortalama kiime sayilarina bakildiginda ise, Gbest-ABC yonteminin Ecoli ve
Dermatology veri setleri disinda en iyi performanst sagladigi Tablo 4.4’te
goriilmektedir. Dermatology ve E-coli veri setlerinde, GABC ve ABC yontemleri
optimum kiime sayisina ortalama olarak en ¢ok yaklasmigtir. Ancak, diger veri
setlerinde bu yontemlerin performansi genel olarak diisiik kalmistir. GABC’nin Iris veri
setinde higbir zaman 3 kiime sayisin1 bulamamasi1 ve ABC’nin Knowledge veri setinde
4.9 gibi bir ortalama deger elde etmesi bu durumu destekler niteliktedir. Bir diger ABC
modeli MRABC ise genel olarak optimum kiime sayisina yakin ortalama degerler elde
etmigtir. PSO yontemi de Dermatology veri seti disinda genel olarak optimum kiime
sayisina yakim ortalama degerler elde etmistir. Sonu¢ olarak oOnerilen Gbest-ABC
yonteminin elde ettigi ortalama kiime sayis1 degerleri, optimum kiime sayilaria genel

olarak en yakin degerlerdir.

Tablo 4.4. Veri kiimeleme igin elde edilen kiime sayilari.

Veri Setleri | No GA%eét GABC | MRABC| ABC PSO
Wiseonsin | 2 2 2,066 2 2.0667 2
© | ©2537) | (© | 02537 | (0)
. 2 2,033 2 22 2
Diabet 1 2y | (01825 | () | (05509) | (0)
e ] 3 4133 | 3033 3.1 2.966
©) | (0.3457) | (0.1825) | (0.3051) | (0.3198)
wine | 3 | 3133 | 3666 | 3233 | 38667 | 3.133
(0.3457) | (0.8022) | (0.4301) | (0.8603) | (0.3457)
4033 | 4566 | 4.233 49 4.066
Knowledge | 4 | 1695 | (0.6789) | (0.4301) | (0.8030) | (0.2537)
ol | 5 | 5433 5.8 5533 | 5766 | 5033
(0.5040) | (0.6643) | (0.5074) | (0.6260) | (0.3198)
5833 | 5933 6.1 5.733 5.3
Dermatology | 6 | ' 5971) | (0.6914) | (0.8030) | (0.6397) | (0.5349)

Yontemlerin veri kiimeleme igin 30 kosma tizerinden toplamda kag¢ defa optimum kiime
sayisini elde ettigini gosteren siitun grafigi Sekil 4.10’da sunulmustur. Wisconsin ve
Diabet veri setlerinde Gbest-ABC, MRABC ve PSO optimum kiime sayisin1 her
kosmada bularak %100’liik bir basar1 saglamistir. GABC ve ABC’nin de 2 kiimeli bu
veri setlerinde optimum kiime sayis1 bulma performanst %100 olmasa da iyi seviyede
bulunmaktadir. Sonug olarak yontemlerin hepsi 2 kiimeli veri setlerinde optimum kiime

sayisini elde etme noktasinda iyi ¢alismaktadir. 3 kiimeli Iris veri seti ele alindiginda
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ise, Ghest-ABC yine her kosmada optimum kiime sayisini bularak %100’lik bir
performans saglamistir. GABC disindaki diger yontemler de Iris veri setinde %100
olmasa da iyi bir performans ortaya koymuslardir. Ancak GABC Iris veri setinde hig
optimum kiime sayisini bulamamustir. Bir diger 3 kiimeli Wine veri setinde Gbest-ABC
ve PSO yaklagik %87’lik bir oranla optimum kiime sayisinit bulmustur. Onlar1 yaklasik
%77’lik oranla MRABC takip etmistir. Ancak GABC ve ABC yontemleri Wine veri
setinde diisiik yiizdeyle optimum kiime sayis1 elde etmistir. Sonug olarak 3 kiimeli veri
setlerinde Gbest-ABC, PSO ve MRABC yoétemleri kabul edilebilir bir performans
gostermistir. Ancak GABC ve ABC yontemleri bu konuda sinifta kalmistir. 4 kiimeli
Knowledge veri setinde Gbest-ABC 30 kogmanin sadece 1’inde optimum kiime sayisini
elde edememistir ve %97°1ik bir oran ortaya koymustur. Onu %93 ve %73’liik oranlarla
sirastyla PSO ve MRABC takip etmistir. GABC ve ABC yontemlerinin Knowledge veri
setinde de performanslari digerlerine nazaran diisiik seviyede kalmistir. 5 kiimeli E-coli
veri setinde PSO %93’liik oranla diger yontemlerden onemli Olgiide iyi performans
gostermistir. Onu yaklasik %60°lik oranla Gbest-ABC takip etmektedir. Diger
yontemlerin performanslar1 ise Ecoli veri setinde olduk¢a diisiik kalmistir. 6 kiimeli
Dermatology veri setinde GABC ve Gbest-ABC yontemleri %60-%63 civarinda bir
oranla optimum kiime sayisin1 bulmustur. Geri kalan yontemler, Dermatology veri
setinde optimum kiime sayisii elde etmede diisiik seviyede kalmistir. Ozellikle PSO
%23’lik oranla Dermatology veri setinde koétii bir performans ortaya koymustur. Genel
olarak Onerilen Gbest-ABC otomatik kiimeleme yontemi, hem kiimeleme kalitesi hem
de optimum veya optimal kiime sayisini bulmada diger yontemlerden daha iyi

performans gostermistir.

Veri setlerine ait Rand indeks sonuglar1 Tablo 4.5’te sunulmustur. Elde edilen sonuglara
gore Diabet, Iris ve Knowledge veri setlerinde onerilen Gbest-ABC yontemi en iyi
degerlere ulagsmistir. Wisconsin veri setinde ABC yontemi, Wine veri setinde GABC
yontemi ve geriye kalan E-coli ve Dermatology veri setlerinde MRABC yontemi en iyi
ortalama Rand indeks degerlerini elde etmistir. Ancak, genel olarak yontemlerin hemen
hemen hepsinin birgok durumda tutarli ve iyi sonuglar elde etmede basarisiz oldugu
gorilmektedir. Elde edilen standart sapma degerleri baz1 durumlarda oldukga yiiksek
seviyededir. Ornegin, MRABC yontemi 0.6142 ile en iyi ortalama degere sahip oldugu
E-coli veri setinde 0.1295 gibi ¢ok yiiksek bir standart sapma degerine sahiptir.
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Dolayisiyla otomatik kiimeleme yontemleri VI indeks ve optimum kiime sayisinda
gosterdikleri  kabul edilebilir seviyedeki performansi Rand indeks sonuglarinda

sergileyememistir.

Tablo 4.5. Veri kiimeleme i¢in Rand indeks sonuglari.

Gbest
Veri Setleri ABC

Wisconsin | 06516 | 0.7286 | 06523 | 07501 | 0.6533
(0.0045) | (0.0554) | (0.0011) | (0.0706) | (0.0208)

06523 | 0.6421 | 06523 | 0.6252 | 0.6521
(0) (0.0167) (0) (0.0664) | (0.0051)

i 0.7630 | 0.6413 | 0.7000 | 0.7570 | 0.6357
ris (0.0671) | (0.0541) | (0.0635) | (0.1186) | (0.1434)

0.4286 0.6710 0.4893 0.6438 0.3734

GABC | MRABC | ABC PSO

Diabet

Wine (0.0645) | (0.1650) | (0.1281) | (0.1588) | (0.0682)
Knowledge | 04144 | 04120 | 03960 | 03781 | 0.3671
9€ | (0.0656) | (0.0809) | (0.0743) | (0.0815) | (0.0665)
. 04862 | 04801 | 0.6142 | 0.5556 | 0.4425

E-coli

(0.1792) | (0.2095) | (0.1295) | (0.1997) | (0.1647)

Dermatoloqy| 05004 | 05879 | 06051 | 0.6046 | 03138
91 (0.1150) | (0.1176) | (0.1075) | (0.1351) | (0.1097)

B Ghest-ABC
B GABC

= MRABC
HABC
uPSO

30 kosmada elde edilen optimum kiime sayisi

Wisconsin Diabet Iris Wine Knowledge E-coli Dermatology

Data setleri

Sekil 4.10.Veri kiimeleme i¢in 30 kogsma iizerinden toplamda ka¢ defa optimum
kiime sayisinin elde edildigini gosteren grafik.
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4.5. Sonuclar

Bu boliimde vektorel arama ve kiiresel en 1yl ¢6ziim mekanizmalarinin standart ABC
algoritmasina entegrasyonu ile yeni bir otomatik kiimeleme yontemi gelistirilmistir.
Gelistirilen Gbest-ABC yontemi bilinen goriintii ve veri setlerine uygulanmistir. Elde
edilen sonuglar neticesinde, genel olarak Gbest-ABC otomatik kiimeleme yontemi PSO,
ABC, MRABC ve kiiresel en iyi ¢6ziim mekanizmasimni kullanan GABC’den hem
kiimeleme kalitesi hem de kiime sayisi acisindan daha iyi performans gostermistir.
Ayrica standart ABC algoritmasinin kiime sayis1 saptamadaki performansi ilk olarak bu
calisma ile incelenmistir. Onerilen ABC modeli VI indeks ve optimal kiime sayisini
elde etmede kabul edilebilir bir performans gostermistir. Ancak, dolayli olarak

hesaplanan Rand indeks sonuglari arzu edilen seviyede olmamustir.
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5. BOLUM

IKiLI ABC VE K-MEANS’E DAYALI HIBRIT OTOMATIK
KUMELEME YONTEMLERI

Kiime sayisinin belirlenmesini bir ikili optimizasyon problemi olarak da ele almak
mimkiindiir. Kuncheva ve Bezdek tarafindan gelistirilen prensipleri kullanan DCPSO
[157] otomatik kiimeleme yontemi bu alandaki en ¢ok bilinen yontemlerden biridir.
DCPSO yontemi K-means ile senkronize bir sekilde calisarak merkezleri glincellemeye
calisir. Yontem her ne kadar basarili sonuglar iiretse de BPSO’nun yapisindan
kaynaklanan yerele takilabilme dezavantaji vardir. ABC algoritmasinin diger evrimsel
hesaplama tekniklerine goére yerele takilma problemi ile daha az karsilastigi bilinen bir
gercektir. Ancak, bir ikili ABC modeliyle olusturulan otomatik kiimeleme yontemi de
heniiz arastirmacilar tarafindan gelistirilmemistir. Bu boliimde ikili ABC ve K-means

algoritmalarina dayali otomatik hibrit kiimeleme yontemleri onerilecektir.

Bu boliimiin amaci, kiime sayisinin belirlenmesini bir ikili (binary) optimizasyon
problemi olarak ele almak ve ikili ABC ile bu problemi ¢6zmektir. Bunun
gerceklestirilmesi icin ilk olarak genetik operatorlerden esinlenerek yeni bir genetik ikili
ABC modeli 6nerilmis ve buna dayali yeni bir otomatik kiimeleme yontemi (GBABC)
tammlanmustir. Ikinci olarak vektorler arasindaki benzerlik esasina dayali ayrik ABC
modeli olan DisABC’nin iizerinde bazi iyilestirmeler yapilmis ve bu modelin yeni
versiyonu tlizerine yeni bir otomatik kiimeleme yontemi (IDisABC) tanimlanmistir.
GBABC ve IDisABC yontemlerinin performanslart goriintii ve veri setleri iizerinde
bilinen ikili ABC, PSO ve GA modelleri ile karsilagtirilarak degerlendirilmistir.
GBABC ve IDisABC yontemlerinin performanslarinin degerlendirme ve analizi igin su

yol takip edilmistir:
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e Dilinen ikili evrimsel hesaplama tabanli yoOntemlerle kiimeleme Kkalitesi
tizerinden karsilagtirilmast,

e Dilinen ikili evrimsel hesaplama tabanli yontemlerle dogru kiime sayisinin
saptanmasi lizerinden degerlendirilmesi,

e Dirbirleri ile kiimeleme kalitesi ve kiime sayisi tizerinden karsilastirilmasi.

Bu béliimde ilk olarak gelistirilen ikili ABC modelleri sunulmakta ve onlarin kiime
sayisi saptanmasina yonelik uygulamalar1 agiklanmaktadir. Daha sonra ilgili
yontemlerin deneysel dizayn ve ¢alismalarina yer verilmektedir. Son olarak da

calismalarin genel bir degerlendirmesi yapilmaktadir.
5.1. Gelistirilen ikili ABC Modelleri
5.1.1. Genetik Ikili ABC Modeli

Mevcut bir optimizasyon algoritmasini gelistirmek igin takip edilen iki yol vardir [259]:
hibritleme (hybridization) ve modifikasyon (modification). Hibritleme, iki farkli
mekanizmanin bilingli olarak veya dogal yollarla manipiile edilerek karistiriimasi
islemidir. Modifikasyon ise mevcut mekanizmadaki bazi pargalari i¢ veya dis etkiyle
modifiye etme igslemidir. Dogadaki olaylar1 gézlemledigimizde de kiitiirel veya sosyal
igerigin kaynagi olarak tanimlanan memler (memes) bir sonraki nesle aktarilirken bazi
degisikliklere maruz kalarak modifikasyona ugrayabilir veya baska memler ile
birleserek daha gii¢lii memleri ortaya ¢ikarabilir. Bu yoniiyle memler sosyal gen olarak
da nitelendirilir. Ancak memler soyut kavramlardir. Dilin yasami bu konsepte giizel bir
ornektir. Toplumun ihtiyag ve istekleri dogrultusunda diller yeni kelimeler alabilir. Ayni
sekilde baz1 kelimeler zamanla popiilerligini yitirip dilden uzaklasabilir. Algoritma
perspektifinden bakilacak olursa, iki ve daha fazla farkli algoritmanin dogru sekilde
birlesmesi veya bir algoritmanin bagka bir algoritmanin kullandig1i operatorlerle
degisime ugramasi ile algoritmanin problem ¢ozebilme kabiliyeti artabilir. Bu
perspektife uygun olarak evrimsel sistemler i¢inde yerel arama tekniklerini kullanan
memetik algoritmalar [260] arastirmacilar tarafindan olduk¢a kabul gérmektedir.
Bundan yola c¢ikilarak bu ¢alismada, genetik operator ve sistemler ile dizayn edilerek
memetik algoritmalara benzeyen bir genetik ikili ABC modeli (GBABC) gelistirilmistir
[261].
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GBABC modelinde iki tane temel genetik operator kullanilmistir:

o Iki noktali ¢aprazlama: Caprazlama yapilacak ikili vektdrler iizerinde iki
pozisyon rasgele segilir. Pozisyonlar arasinda kalan bolgeler ikili vektorler
arasinda degis tokus yapilarak iki yeni vektor iretilir. Sekil 5.1°de iki noktali
caprazlamaya gorsel bir 6rnek sunulmustur.

e Degis-tokus (swap): Ikili vektdr iizerinde 1 degerine sahip olan bir pozisyon
rasgele segilir ve 0’a ¢evrilir. Daha sonra vektor lizerinde 0 degerine sahip olan
bir pozisyon (0’a ¢evrilen pozisyon hari¢) rasgele secilir ve 1’e cevrilir. Sekil

5.2’de degis-tokus islemine bir 6rnek gosterilmistir.

[
Caprazlama Oncesi Caprazlama Sonras
1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 ] 1 1 1 0 1 1 0 1
0 0 1 1 1 0 1 0 1 /] [] 0 1 0 0 1 0 0 1 0
[ [

Sekil 5.1. Iki noktal1 caprazlamanin uygulanisi.

Degis-tokus Oncesi

1 o 1 (] 0 1 0 1 0 1

Degis-tokus Sonrasi

1 o 1 1 o 1 L] 1] 1] 1

Sekil 5.2. Degis-tokus operatoriiniin uygulanisi.

Standart ABC’de Denklem 2.6 ile tanimlanan komusuluk arama mekanizmasinin yerini
GBABC’de genetik komsuluk arama (GKA) mekanizmas1 almaktadir. GKA

mekanizmasinin temel adimlari su sekildedir:

1. Uzerine yogunlasilan D boyutlu X; kaynaginin komsulugunda rasgele iki tane X
ve Xj kaynag: seg.

2. Popiilasyonun haricinde sifirlardan olusan 1xD boyutlu bir Zero vektorii
tanimla.

3. Xi, Xk, Xj, Zero ve Gbest kaynaklarini ebeveyn kaynaklar olarak ata.
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4. Ebeveyn kaynaklar1 bire-bir (one-to-one) ve orten (onto) iligkisini esas alarak
rasgele birbirleriyle eslestir ve eslestirilen kaynaklar arasinda iki noktali
caprazlama uygula.

5. Caprazlama isleminin sonucunda ortaya ¢ikan ¢cocuk kaynaklar arasinda sadece
sifirlardan olusan bir vektdér mevcut olmasi durumunda, sifirlardan olusan
kaynagin kullanici tarafindan tanimlanmis Th sayis1 kadar pozisyonunu rasgele
1’e gevir.

6. Caprazlama sonucu iiretilen gocuk kaynaklarin her birine degis-tokus operatorii
uygula ve bu yolla iiretilen kaynaklar1 torun (ikinci nesil) olarak nitelendir.

7. Cocuk ve torun kaynaklardan en iyisini V; kaynagi olarak belirle.

GKA’da Zero kaynagi tanimlanarak ¢ocuk kaynaklarin olusumunda ¢esitliligin artmasi
amaclanmistir. Th parametresi, amag fonksiyon hesaplanmasi sirasinda olusabilecek
hatalarin Onlenmesi amaciyla tanimlanmistir. Th parametresinin degeri 3 olarak
almmistir. Ancak GBABC modelinin etkili arama mekanizmasi sebebiyle Th
parametresinin modelin performansi iizerinde dnemli bir etkisi yoktur. Dolayisiyla Th
parametresi i¢in [1,D] aras1 herhangi bir deger belirlenmesi de miimkiindiir. GBABC

modelinin kaba kodu Sekil 5.3’te sunulmustur.

Ornek: GKA mekanizmasinin isleyisini daha detayli agiklamak amaciyla burada kiigiik
bir uygulama gosterilmistir. Uzerine yogunlasilan kaynak Xj=(10010101010 1),
Ghbest=(1101001 10 0) ve X; kaynaginin se¢ilen komsular1 X,=(0010101011)
ve X=(101110110 1) olarak verilmis olsun.

[k olarak 1x12’lik 0’lardan olusan bir Zero vektdrii tanimlanir. X;, Xy, X, Gbest ve Zero
kaynaklar1 ebeveyn kaynaklar olarak atanir ve bu kaynaklar arasinda bire-bir ve drten
esasina dayali olarak Sekil 5.4’teki gibi eslestirme yapilir. Eglestirilen ebeveyn
kaynaklar arasinda Sekil 5.5°teki gibi iki noktali ¢aprazlama uygulanarak ¢ocuk
kaynaklar iiretilir. Uretilen ¢cocuk kaynaklar Sekil 5.6°daki gibi degis-tokus islemine
tabi tutularak torun kaynaklar {retilir. Cocuk ve torun kaynaklarin kaliteleri
degerlendirilerek en kaliteli kaynak V; kaynagi olarak atanir. Bdylece iizerine
yogunlasilan bir kaynaktan tiiretilecek komsu kaynak icin toplamda 20 tane amag
fonksiyon degerlendirmesi gergeklestirilmis olur. GBABC bu yoniiyle literatiirdeki

bilinen evrimsel hesaplama tabanli yontemlerden ayrilir.
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begin

SN, MCN ve limit parametrelerini belirle;

Baslangic populasyonunu uret;

Gbest kaynagini belirle;

for cycle < 1 to MCN do

foreach gorevli ari i do

x; kaynaginin komsulugunda z; ve x; kaynaklarini sec;

D boyutlu 0’lardan olusan bir Zero vektor tanimla;

T, Tk, Tj, Zero ve Gbest kaynaklarini ebeveyn olarak ata;
Ebeveyn kaynaklari bire-bir ve orten prensibine gore eslestir;
foreach ebeveyn kaynak e, do

e ile esi arasinda iki noktali caprazlama uygula;
Ortaya cikan kaynaklari cocuk kaynaklara ata;

end

foreach cocuk kaynak c, do

¢, kaynagina degis-tokus operatoru uygula;

Ortaya cikan kaynagi torun kaynaklara ata;

end

x; ve v; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;

Cocuk ve torun kaynaklari temizle;

end

Kaynaklarin olasilik degerlerini (p;) Denklem (2.7) ile hesapla;
foreach gozcu ari i do

x; kaynaginin komsulugunda x; ve x; kaynaklarini sec;

D boyutlu 0’lardan olusan bir Zero vektor tanimla;

T;, Tk, Tj, Zero ve Gbest kaynaklarini ebeveyn olarak ata;
Ebeveyn kaynaklari bire-bir ve orten prensibine gore eslestir;
foreach ebeveyn kaynak e, do

e ile esi arasinda iki noktali caprazlama uygula;
Ortaya cikan kaynaklari cocuk kaynaklara ata;

end

foreach cocuk kaynak c. do

c. kaynagina degis-tokus operatoru uygula;

Ortaya cikan kaynagi torun kaynaklara ata;

end

x; ve v; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;
Cocuk ve torun kaynaklari temizle;
end
if Bir kaynagin ceza puani > limit then
| Kasif ari Denklem (2.18) ile yeni bir kaynak belirler;
end
En iyi kaynagi belirle;
end
end

Cocuk ve torun kaynaklar arasindan en iyi olani v; kaynagi olarak ata;

Kaynaklarin olasilik degerlerine bagli olarak bir kaynak (z;) sec;

Cocuk ve torun kaynaklar arasindan en iyi olani v; kaynagi olarak ata;

Sekil 5.3. GBABC modelinin genel kaba kodu.



Sekil 5.4.  GBABC’de bire-bir ve orten eslestirmenin uygulanisi.

1 0 0
0 ] 1
1 ] 1
1 1 0
0 0 0

0 1 0
1 1 1
0 1 1
0 0 0

¥i ve Zero arasindaki gaprazlama sonucu olusan kaynaklar

1 ] 0 1

]

0

0

1

Sekil 5.5. GBABC’de ¢aprazlama operatoriiniin uygulanisi.

Xk ve Xbest arasindaki gaprazlama sonucu olusan kaynaklar

1]

q

0
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Xi

*k

Xj

Xbest

Zero
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1 0 1 0 1
0 ] 0 ]
0 0 0 1 1
1 1 1 0 o}
1 I} 1 0 1
1 1 1 0 0
1 0 1 0 1
0 0 0 0 i
0 0 0 1 .

Sekil 5.6. GBABC’de degis-tokus operatoriiniin uygulanisi.
5.1.2. Tyilestirilmis DisABC Modeli

DisABC [235] ikili vektorler arasindaki Jaccard katsayisi benzerlik/farklilik esasina
dayanir. DisABC’de yeni kaynak V; ‘yi iiretmek igin X; ve V; arasindaki M11, M10 ve
MO1 bit sayillarinin Denklem 2.17 ile tamimlanan matematiksel programlama ile
saptanmast gerekmektedir. Bu islemin sonucunda birden fazla M11, M10 ve MOl
kombinasyonu elde edilebilmektedir. DisABC bu kombinasyonlardan ilk elde ettigi
kombinasyonu degerlendirmeye almaktadir. Diger kombinasyonlar DisABC tarafindan
degerlendirmeye alimmamaktadir. Ancak degerlendirmeye alimmayan
kombinasyonlardan ilk kombinasyona goére daha kaliteli bir V; kaynagi elde etme
ihtimali de mevcuttur. DisSABC hakkinda detayli bilgi Boliim 2.3.2°de sunulmustur.

DisABC’nin yeni ¢6ziim {iretme mekanizmasi matematiksel programlama sonucu

ortaya ¢ikabilecek tiim kombinasyonlar1 kullanabilecek sekilde iyilestirilmistir [262].
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Iyilestirilmis DiSABC (IDisSABC) modelinin kaynak {iretme mekanizmalar1 su sekilde

islemektedir:

1. lyilestirilmis rasgele se¢im: V; 1xD’lik sifir vektorii olarak belirlenir. Eger M11,
M10 ve MOI i¢in tek bir optimal kombinasyon varsa, DisABC’de oldugu gibi X;
vektoriinde 1 degeri tasiyan M11 tane biti rasgele se¢ ve V; vektoriinde ilgili
bitlerin degerini 1’e ¢evir. Ardindan X; vektoriinde 0 degeri tasiyan M10 tane
biti se¢ ve V; vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e ¢evir. Eger M11, M10 ve
MOTI igin birden fazla optimal kombinasyon varsa, her bir kombinasyon i¢in bu
islemin baginda oldugu gibi bir V; kaynagi iiretilir. Akabinde iiretilen V;
kaynaklar1, X; ve Gbest arasinda iki noktali ¢aprazlama operatorii uygulanir.
Caprazlama sonucu ortaya ¢ikan kaynaklara da degis-tokus (swap) operatdrii
uygulanir. Rasgele secim, caprazlama ve degis-tokus operatdrleri sonucu ortaya
cikan kaynaklar arasinda da en iyi kaynak final komsu kaynak V; olarak atanir.

2. lyilestirilmis a¢ gozlii segim: V; 1xD’lik sifir vektdrii olarak belirlenir. Eger
M11, M10 ve MO1 i¢in tek bir optimal kombinasyon varsa, DisSABC’de oldugu
gibi hem global en iyi vektor (Gbest) hem de X; vektoriindeki degeri 1 olan M11
tane biti se¢ ve V; vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e ¢evir. Bazi durumlarda
hem Gbest hem de X; vektoriinde M11 tane 1 degeri tasiyan bit olmayabilir.
Eger segilen bit sayist M11°den az ise, kalan bitleri X; vektoriinden 1 degeri
tasiyanlarin arasindan se¢ ve V; vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e gevir.
Ardindan X; vektoriinde degeri 0, Ghest vektordeki degeri 1 olan M10 tane bit
se¢ ve Vj vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1°e cevir. Eger secilen bit sayisi
M10°dan az ise, kalan bitleri X; vektoriinde degeri 0 olanlarin arasindan se¢ ve Vi
vektoriinde ilgili bitlerin degerini 1’e ¢evir. Eger M11, M10 ve MO01 i¢in birden
fazla optimal kombinasyon varsa, her bir kombinasyon i¢in bu islemin basinda
oldugu gibi bir V; kaynagi iiretilir. Akabinde iiretilen V; kaynaklari, X; ve Ghest
arasinda iki noktali ¢aprazlama operatorii uygulanir. Caprazlama sonucu ortaya
cikan kaynaklara da degis-tokus (swap) operatdrii uygulanir. A¢ gozlii se¢im,
caprazlama ve degis-tokus operatorleri sonucu ortaya ¢ikan kaynaklar arasinda

da en iyi kaynak final komsu kaynak V; olarak atanir.



begin

end

for cycle + 1 to MCN do

foreach gorevli ari i do

z; kaynaginin komsulugunda z; kaynagini sec;
Denklem (2.13) ile Dissimilarity(az;, zy) hesapla;
Denklem (2.17) ile My, Mg ve My, degerlerini bul;
if rand(0,1) < 0.5 then

if M kombinasyon sayisi == 1 then
| v, = rasgelesecim(My1, Myg, M1, X;)
else

foreach kombinasyon j do
| v = TGSQ@[BSE(@!T[(A&'{[U, ﬂ‘irl()_]. ﬁf(]]ﬁ X;')l
end
Uretilen v;’ler, Gbest ve X; arasinda iki noktali caprazlama uygula;
Caprazlama sonucu uretilen kaynaklara degis-tokus uygula;
Caprazlama ve degis-tokus sonucu uretilen kaynaklardan en iyisini v; olarak ata;

end
else
if M kombinasyon sayisi == 1 then
| v; = acgozlusecim (M. My, My, X, Gbest)
else

foreach kombinasyon j do
| v; = acgozlusecim(M,yj, Myoj, Moy, Xi, Gbest);
end
Uretilen v;’ler, Gbest ve X; arasinda iki noktali caprazlama uygula;
Caprazlama sonucu uretilen kaynaklara degis-tokus uygula;
Caprazlama ve degis-tokus sonucu uretilen kaynaklardan en iyisini v; olarak ata;
end

end

v; ve x; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;

end

Kaynaklarin olasilik degerlerini (p;) Denklem (2.7) ile hesapla;
foreach gozcu ari i do

Kaynaklarin olasilik degerlerine bagli olarak bir kaynak (z;) sec;
z; kaynaginin komsulugunda x; kaynagini sec;

Denklem (2.13) ile Dissimilarity(z;, ) hesapla;

Denklem (2.17) ile My, My ve My, degerlerini bul;

if rand(0,1) < 0.5 then

if M kombinasyon sayisi == 1 then
| v = rasgelesecim( My, Mg, Moy, X;)
else

foreach kombinasyon j do
| v; = rasgelesecim(Myy;. Myoj, Moz, X;):
end
Uretilen v;’ler, Gbest ve X; arasinda iki noktali caprazlama uygula;
Caprazlama sonucu uretilen kaynaklara degis-tokus uygula;
Caprazlama ve degis-tokus sonucu uretilen kaynaklardan en iyisini v; olarak ata;

end
else
if M kombinasyon sayisi == 1 then
| v = acgozlusecim (M, Myo, My1, X;, Ghest)
else

foreach kombinasyon j do
| v; = acgozlusecim(Myyj, Myoj, Mo, X;, Gbest);
end
Uretilen v;’ler, Gbest ve X; arasinda iki noktali caprazlama uygula;
Caprazlama sonucu uretilen kaynaklara degis-tokus uygula;
Caprazlama ve degis-tokus sonucu uretilen kaynaklardan en iyisini v; olarak ata;
end
end
v; ve x; arasinda ac gozlu yaklasim uyvgula;
end
if Bir kaynagin ceza puani > limit then
| Kasif ari Denklem (2.18) ile yeni bir kaynak belirler;

end

end

Sekil 5.7.  IDisABC modelinin genel kaba kodu.

132
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IDisABC’deki iyilestirilmis rasgele ve a¢ gozlii secim mekanizmalarinin isleyisine
rassal olarak karar verilir. Bir X; kaynagi igin [0,1] arasinda iiretilen rasgele say1 0.5
degerinden kii¢iik olmasi durumunda iyilestirilmis rasgele se¢im mekanizmasi, aksi

takdirde iyilestirilmis a¢ gozlii secim mekanizmasi uygulanir.

Ornek: DisABC ve IDisABC arasindaki farki gdstermek igin [235]’teki érnege burada
da yer verilmistir. Kaynak iiretimi i¢in rasgele se¢im mekanizmasi kullanilmistir.
Xi=(1011010100) ve X,=(1000101101) vektorleri verilmis ve Q degeri 0.7 olsun. X; ve
Xk vektorleri arasindaki M11, M10 ve MO1 degerleri sirasiyla 2, 3 ve 3 olarak bulunur.

2
3+3

Buradan QxDissimilarity(X;,X)=0.7x (1— 5 j: 0.525 elde edilir. X; vektoriindeki
+

toplam 1 sayist (my) 5 ve toplam 0 sayisi (mg) 5°tir. Denklem 2.17 ile V; ve X; arasindaki
M11, M10 ve MO1 belirlenir:

min{l— My, —0.525}
Mll + MlO + MOl

M, +My, =5
M, <5
M, M,,, M, > 0vetamsay:

Burada denklemi minimum yapan deger 0.025°tir ve bu degeri saglayan M11, M10 ve

MO1 kombinasyonlar1 sunlardir:

e M11=3, M01=2 ve M10=1,
e M11=4, M01=1 ve M10=3;
e M11=5, M01=0 ve M10=5;

DisABC, bu kombinasyonlardan ilk ulastigt M11=3, M01=2 ve M10=1 degerini V;
kaynag iiretimi icin kullanir. Ik olarak V; 1x10’luk sifir vektdrii olarak belirlenir.
Rasgele se¢im mekanizmasina gore X; vektoriiniin 1 oldugu pozisyonlardan M11=3 tane
pozisyon {1,4,8} rasgele secilmis olsun. V; vektorii ilgili pozisyonlarin 1’e ¢evrilmesi
ile (1001000100) haline gelir. X; vektoriiniin 0 oldugu pozisyonlardan M10=1 tane
pozisyon {9} rasgele secilmis olsun. Vi vektorii ilgili pozisyonun 1’e cevrilmesi ile

(1001000110) haline gelerek son seklini alir.
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IDisABC, ti¢ M11, M0O1 ve M10 kombinasyonun her biri igin rasgele se¢ime gore li¢

tane V; kaynag iiretir:

e MI1=3, MO1=2 ve M10=1i¢in V1;=(1001000 11 0)
o MIl1=4, MO1=1 ve M10=3 i¢in V2;=(1 00111010 0)
e MI1=5 M01=0 ve M10=5 i¢in V3;=(1011010100)

Xi, Gbest ve iiretilen V; kaynaklarmi sirasiyla rasgele olarak birbiriyle esleyerek
aralarinda iki noktali ¢aprazlama gergeklestirilir ve ¢aprazlama islemi sonucu ortaya
¢ikan kaynaklarin her birine de degis-tokus uygulanarak yeni kaynaklar iiretilir.
Caprazlama ve degis-tokus islemi ile iiretilen yeni kaynaklarin en iyisi de final V;

kaynag1 olarak atanir. IDISABC modelinin kaba kodu Sekil 5.7°de sunulmustur.
5.1.3. Onerilen ikili ABC Modelleri ile Otomatik Kiimeleme

Gelistirilen GBABC ve IDisABC ikili ABC algoritmalarinin kiime sayisinin otomatik
olarak saptanmasi i¢in Kuncheva ve Bezdek [263] tarafindan sunulan prensipler takip
edilmis ve K-means ile etkilesimli hibrit kiimeleme yontemleri olusturulmustur.
Popiilasyon bireylerinin temsili i¢in ikili aktivasyon tabanli kodlama kullamilir. ikili
aktivasyon tabanli kodlama i¢in Oncelikle kullanici tarafindan tanimlanmis bir M
merkez seti Z verisinden rasgele segilir. Popiilasyon bireyleri de bu merkez setini
etkinlestirecek 0 ve 1 aktivasyon kodlarindan olusur. Bireylerin aktivasyon kodlarinin
tiretimi Denklem 2.18 ile gergeklestirilir. Popiilasyon bireyleri IDisABC veya GBABC
ile iteratif olarak gelistirilmeye ¢alisilir. Bireylerin kalitesi VI indeksi ile hesaplanir.
Maksimum g¢evrim sayisi saglaninca, aragtirma sonunda bulunan en iyi birey Gbest’in
etkinlestirdigi Mgpest Mmerkez seti K-means uygulanarak giincellenir. M merkez setinin
Mgbest disinda kalan merkez seti Myaan 1se Z verisinden rasgele secilerek tekrar
olusturulur. Boylece M merkez seti tamamen giincellenmis olur. Islem, giincellenmis M
merkez seti ile tekrarlanir. Durdurma kriteri (TC) saglandiginda elde edilen Mgpest Seti, Z
verisindeki optimal veya optimum kiime setini ifade eder. Mgpest setinin biiytikligii
(Nmerkez) e Z verisindeki optimal veya optimum kiime sayisin1 ifade etmektedir. ikili
ABC modelleri ile otomatik kiimeleme uygulamasinin genel kaba kodu Sekil 5.8°de

sunulmustur.



135

begin
SN, MCN, limit, TC ve N, parametrelerini belirle;
Z verisinden rasgele N, tane merkezden olusan M setini sec;
for t < 1 to TC do
Baslangic populasyonunu uret;
for cycle <+ 1 to MCN do
foreach gorevli ari i do
x; kaynaginin komsulugunda kaynak arama mekanizmasi ile v; bul;
v; kaynagini kullanarak M; (M; C M) merkez setini etkinlestir;
foreach veri elemani z, do
zp'nin M; setindeki merkezlere olan mesafelerini hesapla;
zp'yi en yakin M; setindeki kumeye ata;
end
v; kaynaginin kalitesini (f(v;, Z)) Denklem (4.5) ile degerlendir;
x; ve v; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;
end
Kaynaklarin olasilik degerlerini (p;) Denklem (2.7) ile hesapla;
foreach gozcu ari i do
Kaynaklarin olasilik degerlerine bagli olarak bir kaynak (z;) sec;
x; kaynaginin komsulugunda kaynak arama mekanizmasi ile v; bul;
v; kaynagini kullanarak M; (M; C M) merkez setini etkinlestir;
foreach veri elemani z, do
zp'nin M; setindeki merkezlere olan mesafelerini hesapla;
zp'yi en yakin M; setindeki kumeye ata;
end
v; kaynaginin kalitesini (f(v;, Z)) Denklem (4.5) ile degerlendir;
x; ve v; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;
end
if Bir kaynagin ceza puani > limit then
| Kasif ari Denklem (2.18) ile yeni bir kaynak belirler;
end
En iyi kaynagi (Gbest) belirle;
Gbest’i kullanarak Mgpest (Mgpest C M) setini etkinlestir;
M setinde Mgpes setinin haricindeki Myq1q, merkez setini Z verisinden rasgele sec;
M gpest setini K-means uygulayarak guncelle;
M= A[gbesf U Myatan
end
end
end

Sekil 5.8. Ikili ABC modelleri ile otomatik kiimeleme uygulamasi.

Ornek: Ikili ABC modeli ile otomatik kiimeleme uygulamasinin daha iyi anlasiimasi
icin burada bir 6rnege yer verilmistir. Tek boyutlu ve 50 elemanli bir Z verisi i¢in Nc=10

olsun. M merkez seti Z verisinden asagidaki sekilde segilmis oldugunu varsayalim:

10 | 29 | 60 | 88 | 120 | 145 | 166 | 200 | 223 | 245 |

Bir X; kaynagi da asagidaki sekilde verilmis olsun:
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Buradan X; kaynaginin etkinlestirdigi M; seti [29,88,120,166,200] olur. Bu set

kullanilarak X;j kaynaginin kalitesi Denklem 4.5 ile hesaplanir.

Maksimum ¢evrim sayist sonucu elde edilen Gbest kaynagi da asagidaki gibi olsun:

Buradan Gbest kaynaginin etkinlestirdigi Mgpest Seti [29,60,120,145,223] olur. Mgpest Seti
disindaki Mygjan Seti Z verisinden yeniden rasgele segilir. Mygajan Seti [15,76,177,210,251]
olarak se¢ilmis olsun. Myaan Seti, giincellenen M setinde ilgili (Gbest kaynaginin 0

oldugu) pozisyonlara yerlestirilir:

| 15 | | | 76 | | | 177 | 210 | | 251 |

Mgoest Setine K-means algoritmasi uygulanir. K-means ile elde edilen giincellenmis
Mgpest Seti de [32,61,122,144,228] seklinde verilmis olsun. Mgpes: seti de giincellenen M
setindeki bos pozisyonlara sirasiyla yerlestirilir. Boylece Mgpest V€ Myalan Setinin

birlesimi ile olusan giincellenmis M seti son halini almis olur:

| 15 | 32 | 61 [ 76 | 122 | 144 | 177 [ 210 | 228 | 251 |

5.2. Deneysel Dizayn

Deneysel calismalar, 7 adet 8 bitlik griton goriintii ve 7 adet veri seti olmak {izere
toplam 14 veri iizerinde gergeklestirilmistir. Bolim 4’te oldugu gibi secilen goriintiiler
sirastyla Tahoe (300%300 piksel, 4 sinif), Morro Bay (256x256 piksel, 4 sinif), MRI
(300%300 piksel, 5 sinif), Airplane (512x512 piksel, 6 sinif), Lena (512x512 piksel, 6
siif), Mandril (512x512 piksel, 6 sinif) ve Pepper (512x512 piksel, 7 sinif) griton
resimleridir. Goriintiilerdeki optimal kiime sayisinin belirlenmesinde Bo6liim 4’te oldugu
gibi Denklem 4.7 temel alinmistir. Caligmalarda kullanilan veri setleri Boliim 4°teki gibi
strastyla Wisconsin (683 birey, 9 0znitelik, 2 sinif), Iris (150 birey, 4 6znitelik, 3 sinif),
Wine (178 birey, 13 oznitelik, 3 sinif), User Knowledge Modelling (493 birey, 18
Oznitelik, 4 sinif), E-coli (336 birey, 8 dznitelik, 5 sinif) ve Dermatology (358 birey, 34
Oznitelik, 6 sinif) verileridir. Veri setlerine kiimeleme isleminden 6nce normalizasyon

islemi uygulanmistir.
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Onerilen yéntemlerin performanslari, kiimeleme kalitesi ve elde edilen optimal kiime
sayisi iizerinden degerlendirilmistir. Karsilagtirmali performans analizi i¢cin DisABC,
AMABC, BPSO, NBPSO, QBPSO ve GA ikili evrimsel hesaplama modelleri
kullanilmistir. Modellerin deneysel c¢alismalarda kullanilmak {izere se¢ilmesinin

gerekgeleri ve bu modeller ile ilgili detayli bilgi Béliim 2°de sunulmustur.

Modellerin optimal parametre degerlerinin saptanmasi igin literatiirdeki benzer
calismalar arastirilmistir. Kuo ve arkadaslar1 [161] veri kiimelemede GA ve BPSO igin
popiilasyon bliyiikliigiinii 20, maksimum fonksiyon degerlendirme sayisini1 10000 ve TC
durdurma kriterini 5 olarak olarak belirlemistir. Ancak popiilasyon biiyiikligii i¢in 20
degeri, GA igin kiigiik bir degerdir ve TC igin 5 degeri de zaman karmasikligini
artmasina sebep olmaktadir. Bununla birlikte yapilan bazi denemeler neticesinde veri
kiimeleme i¢in tiim ikili modellerde popiilasyon biiyiikligii 30, TC degeri 3 ve

maksimum ¢evrim sayist 9000 olarak belirlenmistir.

Goriintii kiimeleme i¢in Omran ve arkadaslari [29] BPSO ve GA’da popiilasyon
biiytikliginde 100 ve 20 degerlerini kullanmig, TC degerini 2 olarak almis ve gevrim
sayisint 50 ile smirlandirmislardir. Elde edilen sonuglar neticesinde popiilasyon
biiyiikliigiiniin 100 veya 20 olmasimin BPSO algoritmasinin performansi {izerinde biiyiik
farklilik yaratmadigi goriilmiistiir. Ouadfel ve arkadaslar1 [160] bir baska PSO modeli
icin 50 popiilasyon biiyiikliigiinii kullanmistir. Bununla birlikte yapilan bazi denemeler
neticesinde goriintii kiimeleme i¢in bu ¢aligmada popiilasyon bityiikliigii 50, TC degeri 2

ve maksimum ¢evrim sayis1 10000 olarak belirlenmistir.

Ikili modellerin diger parametreleri su sekilde belirlenmistir: BPSO i¢in [264]’te oldugu
gibi Vmax=6, ¢1=2, ¢,=2, Wini=0.9 Ve Weng=0.4 alimistir. QBPSO i¢in [226]’da oldugu
gibi Qmax=0.057 ve Qmin=0.01m olarak alinmistir. NBPSO’da [225]’te oldugu gibi
w;=0.5 ve Vmax=6 olarak belirlenmistir. DisSABC ve IDisABC’de [235]’te oldugu gibi
Qmax=0.9 ve Quin=0.5 olarak belirlenmistir. Limit parametresi i¢in DisABC ve AMABC
ikili modellerinde 100 degeri, GBABC ve IDiSABC modellerinde ise 20 degeri
belirlenmistir. GBABC ve IDisABC modellerinin bir kaynak i¢in birden fazla fonksiyon
degerlendirmesi yapmasi sebebiyle limit degerinin daha disiik tutulmasi uygun
goriilmiistir. GA’da ¢aprazlama ve mutasyon oranlari sirasiyla 0.8 ve 0.2 olarak

alinmustir.
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N maksimum kiime sayisi ilgilenilen kiime sayilarina gore belirlenmistir. Veri
kiimelemede N degeri, Wisconsin ve Diabet veri setlerinde 13, Iris, Wine ve
Knowledge veri setlerinde 15 ve Dermatology ve E-coli veri setlerinde 20 olarak
belirlenmistir [161]. Goriintii  kiimelemede N; degeri, Tahoe ve Morro Bay
goriintiilerinde 15 ve diger goriintiilerde 20 olarak belirlenmistir. VI indeks parametre

degerleri Boliim 4’te belirtildigi gibi alinmistir.

Gorintii ve veri kiimeleme i¢in degerlendirme temel olarak VI indeks ve kiime sayisi
tizerinden gergeklestirilmistir. Bunlara ek olarak, veri kiimelemede elde edilen
kiimeleme kalitesini daha net olarak ortaya koymak amaciyla digsal dogrulama
indekslerinden biri olan Rand indeks [36] de kullanilmistir. Rand indeksi Denklem 4.8

ile tanimlanmistir ve [0,1] araliginda deger almaktadir.
5.3. Deneysel Calismalar

Deneysel ¢alismalar goriintli ve veri kiimeleme olarak iki kategoride ele alinmistir. Elde
edilen sonuglar birbirinden bagimsiz 30 kosma igin ortalama ve standart sapma
degerleri lizerinden Tablolar 5.1, 5.3, 5.4 ve 5.6’da sunulmustur. Tablolardaki en iyi
degerler kalin fontta ve standart sapma degerleri parantez icinde gosterilmistir.
Istastiksel test sonuglar1 Tablolar 5.2 ve 5.5°te sunulmustur. Tablolar 5.2 ve 5.5’te yer
alan ‘+’ (°-’) sembolii, siitunda bulunan GBABC (‘GB’) veya IDiSABC’nin (‘IDis’)
satirda bulunan ilgili yontemden Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore daha iyi
(daha kotii) oldugunu gostermektedir. ‘=" sembolii, siitunda bulunan GBABC veya
IDISABC ile satirda bulunan ilgili yontem arasinda Wilcoxon Rank Sum Test

istatistigine gore farklilik olmadigini ifade etmektedir.
5.3.1. Goriintii Kiimeleme
5.3.1.1. Gériintiiler i¢in VI Indeks Sonuclar

Goriintli kiimeleme i¢in elde edilen VI indeks degerleri Tablo 5.1°de ve istatistiksel test
sonuglart Tablo 5.2’de sunulmustur. Tablo 5.1°e gore onerilen GBABC ve IDisABC
otomatik kiimeleme yontemleri diger yontemlerden genellikle daha iyi ortalama ve
standart sapma degerleri elde etmistir. IDiSABC yontemi sadece MRI goriintiisiinde iyi

sonu¢ elde edememistir. Diger yontemlere bakildiginda ise DisABC Onerilen
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yontemlerin performans olarak hemen ardinda yer almaktadir. GA otomatik kiimeleme

yontemi diger yontemlerden daha kotli sonuglar iiretmistir. Geriye kalan AMABC,

BPSO, NBPSO ve QBPSO yoOntemlerinin tam anlamiyla birinin digerine {istlin

oldugunu sdylemek miimkiin degildir. Genel olarak BPSO’nun birkag¢ durumu hari¢ bu

yontemlerin sonuglari birbirine oldukc¢a yakindir.

Tablo 5.1. Goriintii kiimeleme i¢in elde edilen VI indeks sonuglari.

Goriintiiller | GBABC | IDisABC | DisABC | AMABC | BPSO NBPSO | QBPSO GA
Tahoe 0.0569 0.0566 0.0574 0.0586 0.0644 0.0608 0.0644 0.0884
(0.006) | (0.005) | (0.006) | (0.007) | (0.017) | (0.008) | (0.017) | (0.037)
Morro Ba 0.0831 0.0789 0.0875 0.0935 0.1053 0.0837 0.0828 0.1268
Y| (0.010) | (0.009) | (0.012) | (0.026) | (0.033) | (0.013) | (0.015) | (0.039)
MRI 0.0485 0.1090 0.0499 0.0595 0.1339 0.0561 0.0521 0.1778
(0.006) | (0.012) | (0.006) | (0.007) | (0.118) | (0.012) | (0.006) | (0.212)
Airplane 0.0945 0.0922 0.0959 0.1043 0.1366 0.1097 0.1238 0.1517
P (0.014) | (0.020) | (0.030) | (0.016) | (0.118) | (0.026) | (0.100) | (0.059)
Lena 0.0982 0.0982 0.1032 0.1109 0.1126 0.1116 0.1126 0.1395
(0.008) | (0.011) | (0.014) | (0.014) | (0.013) | (0.018) | (0.013) | (0.025)
Mandril 0.1082 0.1043 0.1045 0.1121 0.1077 0.1183 0.1023 0.1419
(0.012) | (0.010) | (0.011) | (0.015) | (0.011) | (0.022) | (0.011) | (0.032)
Pepper 0.1069 0.1083 0.1201 0.1325 0.1323 0.1201 0.1202 0.1662
P (0.015) | (0.014) | (0.015) | (0.029) | (0.046) | (0.022) | (0.031) | (0.059)
Tablo 5.2.VI indeks degerlerinin Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore
degerlendirme sonugclari.
Tahoe MorroBay MRI Airplane Lena Mandril Pepper
GB | IDis | GB | IDis | GB | IDis | GB | IDis | GB | IDis | GB | IDis | GB IDis
DisABC = = = = = - = = + + - = + +
AMABC | + + = + + - + + + + = + + +
BPSO = + + + + = + + + + = = + +
NBPSO = = = = + - + + + + = = + +
QBPSO + + = = + - = = + + = = = =
GA + + + + + + + + + + + + + +

Onerilen ydntemler ile diger yontemler arasindaki farklilik Wilcoxon Rank Sum Testine

gore degerlendirildiginde DisABC’nin Lena ve Pepper goriintli setleri disinda genel

olarak GBABC ve IDisABC ile benzer VI indeks sonuglar fiirettigi Tablo 5.2°de

goriilmektedir. Onerilen yontemlerden IDisABC ile diger yontemler arasinda Tahoe,

Airplane, Lena ve Pepper goriintiilerinde VI indeks sonuglarinda genel olarak anlaml
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bir farklilik s6z konusudur. Ancak MRI goriintii setinde IDisABC genel olarak diger
yontemlerden daha kétii sonuglar iiretmistir. Onerilen diger yontem GBABC ise, MR,
Airplane, Lena ve Pepper goriintii setlerinde diger yontemlere gore genel olarak daha
kaliteli sonucglar elde etmistir. Sonu¢ olarak onerilen otomatik kiimeleme yontemleri

diger yontemlere oranla daha iyi VI indeks degerleri tiretmistir.

Onerilen yontemler kendi aralarinda karsilastirildiginda, IDisABC otomatik kiimeleme
yontemi Tahoe, Morro Bay, Airplane ve Mandril goriintiillerinde GBABC’den daha 1yi
ortalama ve standart sapma degerleri elde ettigi Tablo 5.1°de goriilmektedir. GBABC
yontemi diger 3 goriintiide IDisABC’den daha iyi VI indeks degerleri iiretmistir. Ancak,
sonuclar genel olarak birbirine ¢ok yakindir ve Wilcoxon Rank Sum istatistigine gore
de degerlendirildiginde genel olarak aralarinda anlamli bir farklilik s6z konusu degildir.
Sadece MRI goriintii setinde IDiISABC yontemi GBABC’ye gore oldukga kotii degerler
tiretmistir. Bu durum GBABC’yi IDisABC’ye oranla VI indeks minimizasyonunda bir

adim One ¢ikarmaktadir.
5.3.1.2. Goriintiiler icin Kiime Sayis1 Sonuclari

Gorilintii kiimeleme i¢in elde edilen ortalama kiime sayist degerleri Tablo 5.3’te
sunulmustur. Tablo 5.3’e gore Onerilen GBABC ve IDisABC otomatik kiimeleme
yontemleri ilk goriintii setinde optimal kiime sayisina ortalama olarak en ¢ok yaklasan
yontemler olmustur. Morro Bay goriintiistinde de o6nerilen GBABC ve IDiSABC
yontemleri, DisSABC ve BPSO yontemleri ile beraber optimal kiime sayisina ¢ok
yaklasmistir. MRI goriintiisiinde IDisABC basarisiz bir performans ortaya koyarken,
GBABC optimal kiime sayisina en ¢ok yaklasan yontem olmustur. Lena ve Mandril
gortintiisinde IDisABC ve GBABC yontemleri ortalama deger olarak optimal kiime
sayisina yine en ¢ok yaklasan yontemlerdir. Lena goriintiisinde AMABC de optimal
kiime sayisina ¢ok yaklagmistir. Airplane ve Pepper goriintii setlerinde sirasiyla BPSO
ve AMABC yontemleri ortalama olarak optimal kiime sayisina digerlerine nazaran daha
cok yaklagmistir. Ancak, bu yontemlerin elde ettikleri standart sapma degerlerinin
Onerilen yontemlerin elde ettigi standart sapma degerlerinden daha yiiksek oldugu da
dikkate almmalidir. Diger yontemlere bakildiginda ise NBPSO, QBPSO ve GA
otomatik kiimeleme yontemlerinin oldukga kotii ortalama kiime degerleri elde ettikleri

goriilmektedir. BPSO yontemi de MRI, Lena ve Mandril goriintii setlerinde iyi sonuglar
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tiretememistir. Sonug olarak optimal kiime sayisina en yakin ortalama deger elde eden

yontemlerin ikili ABC modelleri oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.3. Goriintii kiimeleme i¢in elde edilen kiime sayist sonuglart.

Gériintii__ | No | GBABC | IDisABC | DisABC [ AMABC | BPSO | NBPSO | QBPSO | GA
Tahoe 4 | 4086 4,1 4133 | 42 420 | 5071 | 4566 | 4.791
(0.253) | (0.305) | (0.345) | (0.406) | (0.482) | (1.585) | (0.954) | (1.178)

4333 | 4333 | 4333 | 45 | 4333 | 4733 | 4720 | 4.621

MorroBay | 4 | (0479) | (0.479) | (0.479) | (0.572) | (0.546) | (0.827) | (0.842) | (1.146)
MR g | 5133 5,9 540 | 5.866 | 6.166 | 6.466 | 5724 | 7,29
(0.434) | (1.155) | (0.621) | (0.973) | (1.341) | (1.413) | (1.130) | (2.123)

Airolane | 6 | 57 5.733 55 55 6.033 | 6733 | 6.366 | 6.733
P (0.836) | (0.868) | (0.861) | (0.900) | (0.934) | (2.033) | (1.299) | (1.680)
Lena s | 570 5,9 5666 | 509 6.695 | 7.166 6,7 71
(0595) | (0.922) | (0.547) | (0.922) | (1.063) | (2.134) | (L417) | (1.516)

Mandril | 6 | 5933 | 5966 | 6.66 | 5733 69 | 7.166 | 7.066 7,4
(0.739) | (0.905) | (1.019) | (1.014) | (1.471) | (2.214) | (L172) | (1.652)

Penper ;| 6633 | 6733 | 6566 | 6866 | 7.333 | 7.266 | 7.133 | 7.466
PP (0.668) | (0.691) | (0.568) | (0.766) | (1.212) | (1.387) | (1.212) | (1.105)

Yontemlerin goriintii kiimeleme i¢in 30 kogma iizerinden toplamda ka¢ defa optimal
kiime sayisim1 elde ettigini gosteren siitun grafigi Sekil 5.9°da sunulmustur. Tahoe
goriintiisinde GBABC ve IDisABC otomatik kiimeleme yontemleri 25’in iizerinde
kosmada optimal kiime sayisin1 bularak %93 ve %90’lik oranlar yakalamistir. Onlar1
%380 ve %86 araliginda optimal kiime sayisini1 bulma oranlariyla DisABC, AMABC ve
BPSO yontemleri takip etmektedir. NBPSO, QBPSO ve GA yontemlerinde optimal
kiime sayist elde etme oranlart %50-%60 araligina diismektedir. Morro Bay
goriintlisiinde, GBABC, IDisABC ve DisABC yontemleri yaklasik %74’liik bir optimal
kiime sayist bulma oramyla ilk sirayr almistir. Onlar1 %70’lik oranla BPSO takip
etmektedir. Diger yontemlerin Morro Bay goriintiisiinde optimal kiime sayis1 elde etme
oranlar1 %50 civart ve altina diismiistiir. MRI goriintiisiinde, %90’lik optimal kiime
sayist elde etme oranmiyla GBABC diger yontemlerden cok iyi bir performans
sergilemistir. Ona en yakin performansi sergileyen DisABC ancak %66’lik bir oran
yakalamistir. QBPSO’da bu oran %60’a ve IDiSABC’de %50’lere kadar diismiistiir.
AMABC, NBPSO ve GA’nin MRI goriintiistinde optimal kiime sayisi elde etme
oranlar1 %40’lardan baslayip %20’lere kadar diigmiistiir. Dolayistyla MRI goriintiisii
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icin sadece GBABC otomatik kiimeleme yontemi iyi performans gostermistir. Airplane
goriintlisiinde genel olarak optimal kiime sayisi elde etme oranlari diisiik seviyede
kalmistir. IDisABC ve BPSO yontemleri %53 civari bir oran elde ederken, GBABC
onlar yaklasik %43’liikk bir oranla takip etmistir. Diger yontemlerde bu oran %23’lere
kadar diigebilmektedir. Lena goriintiisiinde GBABC ve DisABC %60’lik oranla optimal
kiime saymi bulmustur. Onlar1 yaklagik %50’lik bir oranla IDisABC takip etmistir.
Ancak diger yontemlerde bu oran %33’lerden %23’lere kadar gerilemektedir. Mandril
gorlintiisiinde, %350°’lik optimal kiime sayist bulma oraniyla GBABC ve IDiSABC
yontemleri ilk sirayr almistir. Onlar yaklasik %46 ve %43’lik oranlarla DisABC ve
AMABC takip etmektedir. Geriye kalan yontemlerin optimal kiime sayisi bulma orani
Mandril goriintiisiinde %20’lere kadar diismektedir. Pepper goriintiisiinde genel olarak
tiim yoOntemlerin birbirine benzer oranlar elde ettigi goriilmektedir. Yaklasik %50 ve
%40 arasinda bir oranla GA disindaki tiim yoOntemler optimal kiime sayisini elde
etmistir. Sonug olarak onerilen GBABC ve IDisABC yontemleri, goriintii kiimelemede
hem kiimeleme kalitesi saglamada hem de optimal kiime sayisi elde etmede iyi
performans gostermistir. Ancak iki yontem arasinda GBABC otomatik kiimeleme
yontemi IDisABC’ye gore optimal kiime sayisi elde etmede daha iyi konumdadir.

GBABC ile kiimelemeye ait gorsel sonuglar Sekiller 5.10-5.16 arasinda sunulmustur.

B GBABC

H IDisABC
m DisABC

m AMABC
W BPSO
B NBPSO
= QBPSO
B GA

30 kosmada elde edilen optimal kiime sayisi

Tahoe Morro Bay MRI Airplane Lena Mandril Pepper

Goriintiiler

Sekil 5.9. ikili modellerde goriintii kiimeleme igin 30 kosma iizerinden toplamda
kag¢ defa optimal kiime sayisinin elde edildigini gosteren grafik.
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a) b)
Sekil 5.10. a) Orijinal ve b) GBABC ile kiimelenmis Tahoe goriintiisii.

Sekil 5.11. a) Orijinal ve b) GBABC ile kiimelenmis Morro Bay goriintiisii.

b)
Sekil 5.12. a) Orijinal ve b) GBABC ile kiimelenmis MRI goriintiisii.
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g -';“P) —

b)
Sekil 5.14. a) Orijinal ve b) GBABC ile kiimelenmis Lena goriintiisii.

a)

.
i
:
;
»

Sekil 5.15. a) Orijinal ve b) GBABC ile kiimelenmis Mandril goériintiisii.
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Sekil 5.16. a) Orijinal ve b) GBABC ile kiimelenmis Pepper goriintiisii.

5.3.2. Veri Kiimeleme
5.3.2.1. Veri Setleri icin VI indeks Sonuglar1

Veri kiimeleme i¢in elde edilen VI indeks degerleri Tablo 5.4’te ve istatistiksel test
sonuglari Tablo 5.5’te sunulmustur. Tablo 5.4’e¢ gore Onerilen GBABC ve IDisABC
otomatik kiimeleme yontemleri, Diabet ve Knowledge veri setlerindeki ti¢ durum
disinda diger yontemlerden daha iyi VI ortalama degerleri elde etmistir. Diabet veri
setinde DisABC yoOntemi Onerilen yontemlerden daha iyi performans gostermistir.
Knowledge veri setinde ise, DisABC yontemi IDisABC’den daha iyi performans
gostermistir. Performanslarmma bakildiginda genel olarak GBABC ve IDiSABC
yontemlerinden  sonra  DisABC  yontemi  gelmektedir. Diger  ydntemler
degerlendirildiginde, GA yonteminin diger yontemlere nispeten daha kotii degerler
tirettigi goriilmektedir. AMABC yontemi de Ecoli ve Dermatology Veri setlerinde diger

yontemlere gore VI indeksini minimize etmede yetersiz kalmistir.

Onerilen yontemler ile diger yontemler arasindaki fark Wilcoxon Rank Sum Testine
gore degerlendirildiginde, Wisconsin ve Diabet gibi iki kiimeli veri setlerinde
yontemlerin birbirine benzer sonuglar iirettikleri Tablo 5.5’te goriilmektedir. Buna ek
olarak E-coli ve Dermatology veri setleri disinda Onerilen yontemler ile DisABC

arasinda anlamli bir farklilik s6z konusu degildir. Bunun disindaki yontemler ile
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onerilen GBABC ve IDisABC yontemleri arasinda genel olarak anlamli bir farkliliktan

s0z etmek miimkiindiir ve bu farklilik 6nerilen yontemler lehinedir.

Onerilen yontemler kendi aralarinda karsilastirildiginda Knowledge ve Dermatology

disinda birbirlerine benzer sonuglar liretmistir. Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine

gore degerlendirildiginde aralarinda net bir farkin oldugunu séylemek miimkiin degildir.

Ancak,

elde edilen ortalama degerlerine bakilacak olursa,

GBABC yontemi

IDisABC’ye gore bir adim 6ne ¢ikmistir. Sonug olarak VI indeks minimizasyonunda

Onerilen yontemler diger yontemlere oranla daha iyi performans ortaya koymustur.

Tablo 5.4. Veri kiimeleme i¢in elde edilen VI indeks sonuglari.

Veri Setleri GBABC | IDisABC | DisABC | AMABC BPSO NBPSO | QBPSO GA
Wisconsin 0.1348 | 0.1348 | 0.1348 | 0.1396 | 0.1368 | 0.1350 | 0.1373 | 0.1424
(0.022) | (0.022) | (0.022) | (0.020) | (0.018) | (0.019) | (0.022) | (0.039)
Diabet 0.2505 | 0.2559 | 0.2195 | 0.2957 | 0.2741 | 0.2878 | 0.2757 | 0.2907
(0.090) | (0.083) | (0.092) | (0.104) | (0.089) | (0.105) | (0.085) | (0.092)
iri 0.0965 | 0.0974 | 0.0982 | 0.1069 | 0.1042 | 0.1104 | 0.1026 | 0.1181
ris (0.009) | (0.010) | (0.010) | (0.011) | (0.013) | (0.017) | (0.012) | (0.020)
Wine 03241 | 03251 | 0.3365 | 0.3622 | 0.3518 | 0.3666 | 0.3583 | 0.4426
(0.035) | (0.035) | (0.029) | (0.038) | (0.055) | (0.045) | (0.053) | (0.145)
Knowledge | 04358 | 04551 | 0.4416 | 05039 | 0.4557 | 05148 | 05065 | 05233
9 (0.051) | (0.046) | (0.052) | (0.054) | (0.064) | (0.070) | (0.078) | (0.056
Ecoli 0.3160 | 0.3073 | 0.3841 | 04376 | 0.3691 | 0.3468 | 0.3434 | 0.5351
(0.063) | (0.057) | (0.069) | (0.088) | (0.086) | (0.084) | (0.092) | (0.176)
Dermatoloqy| 04146 | 03968 | 0.4328 | 05034 | 04600 | 04892 | 04544 | 05717
91 (0.052) | (0.043) | (0.048) | (0.110) | (0.045) | (0.078) | (0.108) | (0.138)

Tablo 5.5. VI indeks degerlerinin Wilcoxon Rank Sum Test istatistigine gore
degerlendirme sonugclari.

Wisconsin Diabet Iris Wine Knowledge E-coli Dermatology

GB | IDis | GB | IDis | GB | IDis | GB | IDis | GB | IDis | GB | IDis | GB IDis
DisABC = = = = = = = = = = + + = +
AMABC | = = = = + + + + + + + + + +
BPSO = = = = + + + = + = + + + +
NBPSO = = + + + + + + + + = = + +
QBPSO = = = = + = + + + + = = = +
GA + + = = + + + + + + + + + +
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Tablo 5.6. Veri kiimeleme i¢in kiime sayis1 sonuglari.
Veri Setleri | No | GBABC | IDisABC | DisABC | AMABC | BPSO NBPSO | QBPSO GA
Wisconsin 2 2 2.033 2.033 2.033 2.066 2.1 2.066 2.133
(0) (0.182) | (0.182) | (0.182) | (0.253) | (0.305) | (0.253) | (0.681)
Diabet 2 2 2.033 2.033 2.033 2.066 2.133 2.033 2.266
© | (0182 | (0.182) | (0.182) | (0.253) | (0.434) | (0.182) | (0.691)
iris 3 3 3 3 3 3 2.933 3 3
(0) () (0) ) (0) (0.253) (0) ()
Wine 3 3.133 3.3 3.4 3.366 3.9 3.7 3.533 4.3
(0.345) | (0.534) | (0.498) | (0.556) | (0.712) | (0.866) | (0.776) | (1.557)
Knowledae 4 4.233 4.266 4.333 4.4 4.443 5 5.266 5.333
g (0.430) | (0.520) | (0.660) | (0.855) | 0.817 | (1.231) | (L.412) | (1.470)
E-coli 5 5.230 5.166 5.333 5.6 5.866 6.166 6.033 1.7
(0.430) | (0.379) | (0.606) | (0.813) | 0.776 | (1.205) | (0.999) | (1.600)
Dermatolo 6 5.433 5.56 5.533 5.633 6.033 6.166 5.733 6.966
9y (0.568) | (0.504) | (0.571) | (0.614) | (0.999) | (1.116) | (0.980) | (1.790)

5.3.2.2. Veri Setleri icin Kiime Sayilar

Veri kiimeleme igin elde edilen ortalama kiime sayisi degerleri Tablo 5.6’da
sunulmustur. Ik iki veri seti Wisconsin ve Diabet’te genel olarak biitiin yontemler
ortalama olarak optimum kiime sayisina yaklasmustir. Onerilen GBABC yontemi bu
veri setlerinde optimum kiime sayisma en ¢ok yaklasan ydntem olmustur. iris veri
setinde de biitlin yontemler optimum kiime sayisina yaklasarak basarilarini devam
ettirmistir. Wine veri setinde bir¢ok yontemin performansi diismiistiir. Ancak, onerilen
GBABC ve IDisABC otomatik kiimeleme yontemleri elde ettikleri kiime sayist
degerleri ile optimum kiime sayisina en ¢ok yaklasan yontemler olmustur. Knowlege ve
E-coli veri setlerinde de optimal kiime sayisina en ¢ok yaklasan yontemler GBABC ve
IDisABC otomatik kiimeleme yontemleri olmustur. Onlar1 DisABC takip etmistir.
Kalan diger yontemlerin genel olarak performans: bu veri setlerinde olduke¢a diisiik
seviyede kalmistir. Ornegin, QBPSO yéntemi Knowledge ve E-coli veri setlerinde
sirastyla 5.266 ve 6.033 gibi optimum kiime sayisina oldukca uzak degerler elde
etmistir. Bu 6rneklerin sayis1 epey fazladir. Ayrica, 6nerilen yontemlerin elde ettikleri
standart sapma degerlerinin de diger yontemlere gore genellikle kiigiik oldugu
goriilmektedir. Buradan Onerilen yontemlerin digerlerine nazaran daha tutarli veya

optimum kiime sayisina daha uygun degerler bulduklart ¢ikarilabilir. Her ne kadar
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Dermatology veri setinde BPSO yontemi optimum kiime sayisina daha yakin ortalama
deger elde etmis olsa da standart sapmasinin yiiksek olusu, elde edilen kiime sayilar

arasinda genel bir tutarliligin olmadigin1 gostermektedir.

m GBABC

M IDisABC
I DisABC
B AMABC
mBP5O

B NBPSO
= QBPSO
mGA

30 kosmada elde edilen optimum kiime sayisi

Wisconsin Diabet iris Wine Knowledge E-coli Dermatology

Data setleri

Sekil 5.17. 1Ikili modellerde veri kiimeleme igin 30 kosma {izerinden
toplamda kag¢ defa optimum kiime sayisinin elde edildigini gosteren grafik.

Yo6ntemlerin veri kiimeleme i¢in 30 kosma tizerinden toplamda ka¢ defa optimum kiime
sayisim elde ettiini gosteren siitun grafigi Sekil 5.17°de sunulmustur. Iki kiimeli
Wisconsin ve Diabet veri setlerinde, biitiin otomatik kiimeleme yontemleri %90 ve {izeri
bir oranla optimum kiime sayisini bulmustur. GBABC yontemi bu veri setlerinde
optimum kiime sayisint her kosmada bularak %100’liikk bir oranla diger yontemlerden
bir adim 6ne ¢ikmustir. Iris veri setinde yine biitiin yontemler optimum kiime sayisini
elde etmede basarili olmustur. NBPSO yontemi %93’likk bir oranla optimum kiime
sayisint elde ederken, diger biitlin yOntemler optimum kiime sayisi elde etmede
%100’lik bir basar1 saglamistir. Diger dort veri setinde, ilk ti¢ veri setindeki yiiksek
performans s6z konusu degildir. Wine veri setinde, 6nerilen GBABC yontemi %87°1ik
bir oranla optimum kiime sayisin1 elde ederek diger yontemlerin iistiinde bir performans
gostermistir. Diger onerilen IDisABC ile birlikte BPSO yontemi %74’°liik bir oranla
optimum kiime sayisini bulmustur. Onlart QBPSO ve AMABC %66’lik oranla takip
etmektedir. Diger kalan NBPSO ve GA yontemlerinde bu oran %50’lerin altina
diismiistiir. 4 kiimeli Knowledge veri setinde, onerilen GBABC ve IDisABC yontemleri

yaklagik 9%77’lik bir optimum kiime sayis1 bulma oraniyla en iyi performansi
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gostermistir. Onlar yaklasik %66’lik oranla DisABC ve %63’liikk oranla AMABC ve
BPSO yontemleri takip etmektedir. Diger yontemlerde optimum kiime sayis1 bulma
orani %33’lere kadar diismektedir. 5 kiimeli E-coli veri setinde, onerilen IDisABC ve
GBABC otomatik kiimeleme yontemleri sirasiyla %83 ve %77’lik optimum kiime
sayist bulma oranlartyla ilk iki siray1 almistir. Onlarin ardindan %73’liik optimum kiime
sayist bulma oranityla DisABC gelmektedir. Diger yontemlerde bu oran %53’lerden
%33’lere kadar diisgmektedir ve GA yonteminde bu oran sadece %3.3 gibi diisiik bir
seviyededir. 6 kiimeli Dermatology veri setinde optimum kiime sayisi bulma oranlari
genel olarak diisiik seviyededir. IDisABC, BPSO ve NBPSO yontemleri %53°liik bir
optimum kiime sayist bulma oranmiyla ilk sirayr almistir. Diger yontemlerde bu oran
%50’lerin  altina diismektedir. Dolayisiyla Onerilen GBABC yontemi sadece
Dermatology veri setinde performans olarak diisiik seviyede kalmigtir. Sonug¢ olarak
onerilen GBABC ve IDisABC otomatik kiimeleme yontemleri diger yontemlerden hem
VI indeksini optimize etme hem de optimum kiime sayisini bulma kabiliyetleri
acisindan digerlerinden genel olarak daha iyidir. Onerilen yontemler kendi aralarinda
degerlendirildiginde, GBABC ydntemi IDisABC yonteminden 6zellikle optimum kiime

sayisin1 bulmada bir adim daha 6ndedir.
5.3.2.3. Veri Setleri icin Rand indeks Sonuclar

Elde edilen kiimeleme kalitesini daha saglikli 6lgmek amaciyla Rand indeks degerleri
Tablo 5.7°de sunulmustur. Tablo 5.7°ye gore Wisconsin veri setinde GA digindaki tiim
yontemlerin elde ettikleri Rand indeks degerleri birbirine oldukga yakindir. Diabet veri
setinde, onerilen GBABC yontemi digerlerinden daha iyi bir kiimeleme kalitesi elde
etmistir. Diger yontemlerin Rand indeks performanslart GA disinda birbirinin ayni veya
birbirine ¢ok yakindir. Iris veri setinde tiim yontemlerin performanst hemen hemen
birbirinin aynisidir ve %96 gibi yiiksek bir performans ortaya koymustur. Geriye kalan
Wine, Knowledge ve E-coli veri setlerinde, onerilen GBABC ve IDisABC yontemleri
diger yontemlerden daha iyi sonuglar elde ederek farklarini ortaya koymustur. Geriye
kalan DisABC disindaki tiim yontemlerin performanslari, bu veri setlerindeki onerilen
yontemlere kiyasla genel olarak oldukga diisiis gostermistir. Dermatology veri setinde,
ilk ki sirayr IDisSABC ve BPSO yontemleri almistir. Onlart GBABC yontemi takip
etmistir. Diger yontemlerin elde ettikleri kiimeleme indeks sonuglar1 bu yontemlere

kiyasla oldukga diisiik seviyede seyretmistir. Sonu¢ olarak onerilen GBABC ve



150

IDisABC otomatik kiimeleme yontemleri digsal indeks dogrulama sonuglarinda da

digerlerinden daha iyi performans saglamistir.

Tablo 5.7. Veri Kiimeleme Rand indeks Sonuglari.

Veri Setleri | GBABC | IDisABC | DisABC | AMABC | BPSO NBPSO | QBPSO GA
Wisconsin 0.9548 0.9541 0.9541 0.9532 0.9531 0.9491 0.9435 0.9296
(0.0027) | (0.0036) | (0.0036) | (0.0030) | (0.0039) | (0.0118) | (0.0491) | (0.0731)
Diabet 0.6119 0.6093 0.6093 0.6093 0.6062 0.5990 0.6093 0.5640
(2.8E-16) | (0.0142) | (0.0142) | (0.0142) | (0.0217) | (0.0443) | (0.0142) | (0.1176)
iris 0.9600 0.9600 0.9600 0.9600 0.9600 0.9404 0.9600 0.9404
0) 0) 0) 0) 0) (0.0744) 0) (0.0744)
Wine 0.9239 0.9192 0.9183 0.9177 0.8918 0.8215 0.8593 0.7164
(0.0077) | (0.0118) | (0.0119) | (0.0159) | (0.0404) | (0.1240) | (0.1143) | (0.2064)
Knowledge 0.5133 0.5043 0.5024 0.4913 0.4943 0.4441 0.4503 0.4559
9€ | (0.0543) | (0.0480) | (0.0597) | (0.0923) | (0.0777) | (0.0751) | (0.0964) | (0.0925)
E-coli 0.7353 0.7246 0.7105 0.6739 0.6376 0.5786 0.5780 0.4992
(0.1005) | (0.1135) | (0.1244) | (0.1518) | (0.1363) | (0.1719) | (0.1515) | (0.1517)
Dermatolo 0.7454 0.7622 0.7218 0.7138 0.7578 0.6124 0.6968 0.6828
9| (0.1162) | (0.0965) | (0.1286) | (0.1291) | (0.1108) | (0.1148) | (0.1428) | (0.1443)

5.4. Sonuclar

Bu boliimiin temel amaci dogru kiime sayisinin saptanmasma yonelik ikili ABC
yontemlerinin gelistirilmesiydi. Bu amaci gerceklestirmek i¢in iki tane ayrik ABC
modeli énerilmistir. Ilk model olan GBABC, genetik operatdrlerden olusan komsuluk
arama mekanizmasmin tanimlanmasi sonucu ortaya ¢ikmustir. Ikinci model olarak
IDiIsABC, DisABC modelindeki benzerlik kombinasyonlarinin timiinii igeren bir arama
mekanizmasinin tasarlanmasi lizerine kurulmustur. Gelistirilen modellerin performans
analizi, bilinen ikili ABC, PSO ve GA modelleri ile karsilagtirilarak bilinen goériintii ve
veri setleri {izerinde yapilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde gelistirilen ikili ABC
otomatik kiimeleme yontemlerinin diger yontemlere karsi hem kiimeleme kalitesi hem
de optimal veya optimum kiime sayisi elde etme agisindan daha iyi performans
sagladig1 anlagilmistir. Bunun yaninda, ikili ABC modelleri ile gelistirilen otomatik
kiimeleme yontemlerinin siirekli ABC modellerinden veri kiimeleme i¢in daha iy1 Rand
indeks degerleri elde ettigi agikca goriilmektedir. Bu ¢alisma ile gelistirilen ikili ABC
otomatik kiimeleme yontemleri literatiirdeki ilk caligmalar olma niteligi tasimaktadir.
Bununla beraber goriintii setleri igin tasarlanmis olan VI indeksi veri setlerine ilk olarak

bu calisma ile uygulanmistir.



6. BOLUM
TARTISMA, SONUC VE ONERILER

6.1. Tartisma ve Sonuclar

Bu tez calismasi, goriintii kiimeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in dnemli bir evrimsel
hesaplama teknigi olan yapay ar1 koloni algoritmasina (ABC) dayali yeni yontemlerin

gelistirilmesini ve uygulamalarini ele almistir.

Bolim 2’de ele alinan problemlerin genel bir tanitimi, degerlendirmesi ve analizi
yapilmistir. Bu degerlendirme ve analiz kapsaminda verideki kiime sayisini saptayan

yontemlerin ortak 6zellikleri temel alinarak genel bir taksonomi ortaya koyulmustur.

Bolim 3’te kiime sayisini disardan bir kontrol parametresi olarak alan ABC tabanli
goriintii kiimeleme ydntem ve uygulamalar1 sunulmustur. ilk olarak ABC ile kiimeleme
tabanli beyin tiimorii segmentasyon metodolojisi gerceklestirilmistir. Bu metodolojide
ABC kiimeleme yonteminin temel gorevi, kiimeler aras1 uzakligin maksimize ve ayni
zamanda kuantalama hatast ve kiime i¢i uzakligin minimize edilerek beyin MRI
goriintiilerinin bdlgelere ayrilmasidir. Onerilen ABC tiimor segmentasyon metodolojisi
bilinen klasik kiimeleme metodolojileri ile karsilagtirilmistir. Genel olarak ABC
segmentasyon metodolojisi klasik segmentasyon metodolojilerinden kiime i¢i uzaklik,
kiimeler aras1 uzaklik ve kiimeleme dogrulama indeksleri olarak ¢ok iistiin bir
performans gostermistir. Sayisal degerlerdeki tistlinliik gorsel sonuglara da yansimistir.
Klasik segmentasyon metodolojileri bazi MRI goriintiilerinde tiimorlii bolgeyi dogru
belirleyemezken, ABC segmentasyon metodolojisi genel olarak tiimorli bolgeleri dogru
olarak belirlemistir. Ancak bu metodolojideki ABC kiimeleme ydnteminin amag
fonksiyonu olarak kullandigi kiimeleme kriteri kullanici tarafindan belirlenmesi gereken
agirliklandirma parametreleri icermekte ve Je hata kriteri minimizasyonunda problemler

yasayabilmektedir. Bu kiimeleme kriterinde goriilen eksiklikleri gidermek amaciyla bu
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boliimde ikinci olarak yeni bir kiimeleme kriteri gelistirilmistir. Bu kiimeleme kriteri,
ortalama hata kareler toplami ve Je hata kriterinin birlikte entegrasyonu saglanarak
olusturulmus ve higcbir parametre degeri igermemektedir. Gelistirilen kiimeleme
kriterinin performans analizi, ABC, PSO ve GA algoritmalar1 kullanilarak ve bilinen ii¢
kiimeleme kriteri ile karsilastirilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar
neticesinde, gelistirilen kiimeleme kriterinin mevcut kiimeleme kriterlerinden daha iyi
kiimeleme kalitesi elde ettigi ve birlikte kullanildig1 evrimsel hesaplama tekniklerinin
arasinda da en iy1 performansi ABC ile sagladig1 goriilmiistiir. Bu béliimde son olarak
K-means algoritmast ABC’ye entegre edilerek yeni bir kiimeleme tabanli renk
kuantalama yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen renk kuantalama yontemi RGB ve
L*a*b* uzaylarinda test edilmis ve elde edilen sonuglar degerlendirildiginde onerilen
yontemin GCMA, CQ-PSO, K-means, FCM ve minimum varyans yontemlerinden daha
Iyi performans sagladigi goriilmiistiir. Gelistirilen yontem ABC’nin renk kuantalama

problemindeki ilk uygulamasi olma niteligi tagimaktadir.

Boliim 4°te, verilerin kiime sayisi bilinmeden kiimelenmesini gergeklestirecek yeni bir
ABC tabanli otomatik kiimeleme yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontem sadece
goriintii setlerinde degil, ayn1 zamanda veri setlerinin kiimelenmesinde de kullanilmustir.
Yontemin gelistirilmesinde PSO’daki vektorel arama ve kiiresel en iyi kaynak
mekanizmalar1 ABC algoritmasina entegre edilerek ABC’nin daha gii¢lii bir modeli elde
edilmistir. Gelistirilen yeni ABC modeli, bilinen ABC modellerinden ve PSO
algoritmasindan hem kiimeleme kalitesi hem de optimal kiime sayisini bulma agisindan
daha 1yi sonuglar iiretmistir. CPU hesaplama zamani agisindan degerlendirildiginde ise,
standart ABC ve PSO algoritmalarinin hesaplama karmagsikliginin birbirine yakin
oldugu bilinen bir gergektir. Tez calismasinda kullanilan siirekli ABC modellerinin
yapisinda kokli degisiklik yapilmadan, sadece farka dayali ¢oziim {retme
mekanizmasinda kiiciik degisiklikler yapilarak olusturulmasi sebebiyle bu modellerin de

hesaplama zamani agisindan birbirine yakin maliyet degerleri elde ettigi goriilmistiir.

Bolim 5°te, ikili ABC ve K-means’e dayali yeni hibrit otomatik kiimeleme yontemleri
gelistirilmigtir.  Gelistirilen yontemlerden ilki genetik operatéor ve evrimsel
algoritmalardan esinlenerek olusturulmustur. Diger yontem ise bilinen bir ikili ABC
modelinin gelistirilmis bir versiyonudur. Onerilen ikili ABC otomatik kiimeleme

yontemleri literatiirdeki bilinen ABC, PSO ve GA tabanli yontemler ile karsilastirilarak
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genis bir performans analizi ortaya konulmustur. Elde edilen sonuglar gelistirilen
yontemlerin diger yontemlerden hem goriintii hem de veri kiimeleme problemlerinde
daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Ayrica, dnerilen ikili otomatik kiimeleme
yontemleri siirekli otomatik kiimeleme yontemlerine gore daha uygun Rand indeks
degerleri elde etmistir. CPU hesaplama zamani agisindan degerlendirildiginde ise,
yontemlerin hemen hemen birbirine yakin maliyet degerleri elde ettigi goriilmiistiir.
Ancak, GBABC’nin genetik operatorleri biraz daha sik kullanmasi sebebiyle hesaplama

maliyetinin digerlerinden daha fazla olmasi beklenen bir gergektir.

Tez kapsaminda yapilan c¢alismalar genel olarak degerlendirildiginde, ABC
algoritmasina dayali olarak gelistirilen kiimeleme yontemlerinin goriinti kiimeleme
problemlerine basarili bir sekilde uygulanabilecegi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar
analiz edildiginde, onerilen yontemlerin goriintii kiimeleme problemlerinin ¢éziimiinde
literatiirdeki mevcut evrimsel algoritmalara dayali yontemlere gore daha iyi veya

esdeger performans sergiledigi sonucuna varilmistir.

Gelistirilen otomatik kiimeleme yontemleri kendi aralarinda degerlendirildiginde ise,
stirekli ABC’ye dayali yontemlerin ikili ABC ve K-means’e dayali hibrit yontemlerden
daha iyi VI indeks degerleri elde ettigi goriilmiistiir. Bunun en temel sebebi siirekli
modeller sinirlamasiz bir optimizasyon islemi yiiriitiirken, ikili modeller sinirlamali bir
optimizasyon islemi yiiriitmektedir. Ancak, ikili ABC ve K-means algoritmalarinin
senkronize edilmesiyle gelistirilen hibrit otomatik kiimeleme yontemleri siirekli
ABC’ye dayali yontemlerden daha iyi Rand indeks sonuglar elde etmistir. Urettigi VI
indeks degerlerinin daha iyi olmasma ragmen, siirekli ABC modellerinin hibrit
modellerden daha koétii Rand indeks degerleri elde etmesinin temel sebepleri sunlardir:
1) Sinirlamasiz optimizasyon islemi nedeniyle siirekli ABC’nin kiime i¢i uzaklig asiri
derecede azaltmasi bazi elde edilen kiimelerdeki eleman sayisini asir1 diisiirmektedir ve
2) Hibrit modellerin sadece kiime seti segmeye odaklanmasi ve merkez giincelleme
islemini K-means algoritmasina birakmasidir. Bundan dolay: tez ¢alismasinda dikkate
alinan problemler i¢in ikili ABC ve K-means’e dayali hibrit yontemlerin kiime sayisi
saptamada kullaniminin siirekli ABC’ye dayali yontemlere gore daha uygun oldugunu

s0ylemek miimkiindiir.
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6.2. Oneriler
Bu tez ¢alismasi ile baglantili olarak gelecekte asagida bulunan konular arastirilabilir:

Amag fonksiyonu olarak kullanilan kiimeleme kriteri: Mekansal bilgi heniiz ABC
tabanli kiimeleme y&ntemlerinde kullanilmis degildir. Ornegin, sekizli komsuluk bilgisi

kullanarak yeni bir amag fonksiyonu tasarlanabilir.

Kuantalama yontemi: CQ-ABC kuantalama yontemi, K-means algoritmasi ile
senkronize bir sekilde calisarak baslangi¢ kosullarmin etkisini azaltmaya galismistir.
Ancak K-means yerine FCM veya K-medoids gibi farkli kiimeleme yontemlerinin CQ-
ABC’ye entegre edilmesi ile olusturulan yeni alternatiflerin daha iyi performans verip

vermeyecegi arastirilabilir.

Kiimeleme performans analizi: Her ne kadar elde edilen kiimeleme sonuglarini
degerlendirecek birgok kriter ve dogrulama indeksi mevcut olsa da, bu kriter ve
indekslerin hangi durumlarda ve verilerde daha uygun olacagina dair detayli bir analiz

calismas1 mevcut degildir. Bu konu arastirilabilir.

Otomatik kiimeleme yontemleri: ABC’nin verideki kiime sayisini otomatik ve dogru
olarak belirlemesine yonelik kullanilmasi ile ilgili c¢alismalar heniiz baslangi¢
asamasindadir. Dolayisiyla bu problemin ¢dziimii i¢gin mevcut ABC modellerinden daha
giiclit ABC modellerinin gelistirilmesi miimkiin olabilir. Ayrica, VI indeksi yerine farkli

indeksler de amag fonksiyonu olarak optimizasyon isleminde kullanilabilir.
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