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Makale Bilgileri OZET

Makale Ge¢misi Toplanan verilerin tutarli bir sekilde gruplandirilmasi, veriden anlamli bilgilerin ¢ikarilabilmesi i¢in 6nemli

Gelis: 17.01.2022 bir adimdir. Verilerin gruplara ayrilmasi siniflandirma ve kiimeleme olmak iizere iki farkli islem ile

Kabul: 27.03.2022 gergeklestirilir. Siniflandirma isleminde verilerin ayrilacag: alt gruplarin etiketleri ve dolayisiyla smnif

Yaymn: 30.06.2022 sayilar1 belirli iken, kiimeleme isleminde verilerin ait oldugu gruplar belli degildir. Bu nedenle kiimeleme
islemi danigmansiz bir makine 6grenmesi islemidir. Kiimeleme igleminde veri elemanlar1 birbirlerine gore

Anahtar Kelimeler: benzerlik ve farkliliklarina gére alt gruplara ayrilirlar. Optimizasyon algoritmalar1 bir problemin uygun

Agag tohum algoritmasi, ¢oziimler igerisinden en iyi sonucu bulmaya ¢alisan ve dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde etkili

kiimeleme, optimizasyon yéntemlerdir. Kiimeleme islemleri i¢in gelistirilmis ve yaygin olarak kullanilan geleneksel kiimeleme
yontemlerinin yaninda olas1 ¢dziimler arasinda uygun ¢éziime ulagsmaya ¢alisan karakteristik 6zelliklerinden
dolay1 optimizasyon algoritmalar1 da kiimeleme problemlerinin ¢éziimii i¢in kullanilir hale gelmistir. Bu
calismada yakin zamanda gelistirilen bir optimizasyon algoritmasi olan Aga¢ Tohum Algoritmas1 17 farkl
kiimeleme problemine uygulanmis ve elde edilen sonuclar geleneksel kiimeleme yontemleri olan K-
Ortalamalar, K-Medoidler ve Bulanik C-Ortalamalar yontemlerinin performanslar ile karsilagtirilmistir.
Aga¢ Tohum Algoritmasimin kiimeleme isleminde geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglara
ulastig1 goriilmiistiir.

Application of Tree Seed Algorithm on Clustering Problems

Article Info ABSTRACT

Avrticle History Separating gathered data into consistent subgroups is an important phase to retrieve meaningful information
Received: 17.01.2022 from data. Separating data into groups can be performed with two different operation which are classification
Accepted: 27.03.2022 and clustering. While the labels of data groups and so the number of subgroups is known in classification,
Published: 30.06.2022 class labels are not known in clustering process. So, clustering is an unsupervised machine learning

operation. In clustering process, data objects are separated into subgroups according to similarity and
Keywords: dissimilarity among data samples. Optimization algorithms are useful method which try to reach optimum
solution among possible solutions and are effective for solving nonlinear problems. Besides commonly used
traditional clustering methods, optimization methods are recently applied on clustering problems because of
their characteristics for reaching optimum solutions among feasible solutions space. In this study a recently
developed optimization algorithm called Tree Seed Algorithm is applied on 17 different clustering problems
and the results are compared with the performances of traditional clustering methods like K-Means, K-
Medoids and Fuzzy C-Means. It is seen that Tree Seed Algorithm has better performance than traditional
methods for clustering problems.

Clustering,
optimisation, tree
seed algorithm
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GIRIS (INTRODUCTION)

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte veri kaydi yapilan alanlarin artmasinin yaninda, bir alanda daha
fazla veri kaydedilmeye baglanmasi sonucu kayit altina alinan veri miktarinda biiyiik bir artis meydana
gelmigtir. Kayit altina alinan ¢ok sayida veriden anlamli ve tutarl bilgilerin ¢ikarilabilmesinin 6nemi her
gecen giin artmaktadir. Cok sayida veri igerisinden gereksiz ve hatali verilerin ayiklanmasi, verilerin
ozelliklerine gore gruplandirilmasi gibi iglemler, toplanan veriden kullanigl bilgiler elde edilebilmesi
acisindan 6nemlidir. Onemli bir veri madenciligi islemi olan kiimeleme, sinif etiketleri bulunmayan veri
topluluklarinin, veri elemanlarinin Ozelliklerinden yola ¢ikarak gruplara ayrilmasidir. Kiimeleme
sonucunda birbirleriyle benzer olan veri elemanlar1 ayni grup altinda toplanirken, birbirlerinden farkli
ozelliklere sahip veri elemanlar1 farkli gruplara dagitilmis olur. Optimizasyon, bir problemin en iyi
¢Ozlimiine ulagmay1 hedefler. Optimizasyon algoritmalart problemin uygun ¢dziim kiimesinden en iyi
¢cOziimi bulmak iizere gelistirilmis yontemlerdir. Dogrusal olmayan yapisi ve olasi ¢oziimleri igeren
¢Oziim uzayinin boyutunun biiyiik olmasi sebebiyle kiimeleme problemleri, optimizasyon algoritmalar1
kullanilarak ¢oziimlenebilir 6zelliktedir.

DW van der Merwe ve AP Engelbrecht kiimeleme problemleri tizerinde iki farkli Parcacik Siirii
Optimizasyon Algoritmasi yaklasimi uygulamis ve Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi’nin
gelencksel kiimeleme yoOntemlerinden daha etkili sonuglara ulagsma potansiyeli oldugunu ortaya
koymustur [1]. Nasiri ve Khiyabani kiimeleme problemlerine Balina Optimizasyon Algoritmasi
uygulamis ve bu algoritmanin performansini Pargacik Siirli Optimizasyonu, Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi, Genetik Algoritma ve geleneksel bir kiimeleme yontemi olan K-Ortalamalar yontemi ile
karsilastirmis, Balina Optimizasyon Algoritmasinin kiimeleme problemlerinde basarili bir sekilde
kullanilabilecegini belirtmistir [2]. Fathian, Amiri ve Maroosi siirii-tabanli bir algoritma olan Bal Arist
Ciftlesme Algoritmasimi ii¢ farkli kiimeleme veri kiimesi lizerinde uygulamis, verilen veri kiimeleri
iizerinde Bal Aris1 Ciftlesme Optimizasyonu’nun Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi Algoritmasi,
Tavlama Benzetimi metodu ve Tabu Arama metodundan daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymustur
[3]. Niknam ve digerleri Pargacik Siirii Optimizasyonu ile Tavlama Benzetimi metodlarini bir araya
getirerek olusturduklar1 hibrid modeli kiimeleme problemleri iizerine uygulamis ve sunulan hibrid
metodun hem Kk-Ortalamalar yonteminden ve Pargacik Siirii Optimizasyonu ile Tavlama Benzetini
metodunun kendi baslarina ulastiklar1 sonuglardan daha iyi sonuglara ulastigini, hem de bu metodun
¢oziim adimlarinin daha hizli yakinsayarak problemin daha hizli bir sekilde ¢6ziildigiinii belirtmislerdir
[4]. Kushwaha ve digerleri manyetik kuvvetlerden esinlenerek Manyetik Optimizasyon Algoritmasi
aliyla yeni bir algoritma gelistirmis ve bu optimizasyon algoritmasinin kiimeleme problemlerinde yerel
minimum noktalarindan kaginma isleminde basarili oldugunu ortaya koymustur [5]. Maulik ve
Mukhopadhyay Tavlama Benzetimi ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini bir araya getirerek olusturdugu
hibrid modelin kiimeleme problemlerinde diger kiimeleme yontemlerinden daha iyi performans
sergiledigini belirtmistir [6]. Selim ve Alsultan Tavlama Benzetimi yontemini kiimeleme problemlerini
¢ozmek i¢in uygulmais ve Tavlama Benzetimi yonteminin kiimeleme problemlerinde global minimum
degere ulasabildigini belirtmistir [7]. Maulik ve Bandyopahyay Genetik Algoritmanin arama yetengini
kullanarak uygun kiime merkezlerini buldugu ¢alismasinda dordii yapay, ii¢ii gergek hayat veri kiimesi
olmak tizere toplamda yedi farkli veri kiimesinde Genetik Algoritma tabanl bir kiimeleme isleminin K-
Ortalamalar kiimeleme yonteminden daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymustur [8].

MATERYAL VE METOT (MATERIALS AND METHODS)

Veri Kiimeleri

Bu calismada UCI (University of California, Irvine) Makine Ogrenmesi veri tabaninda bulunan 17
farkli siniflandirma ve kiimeleme verisi kullanilmistir [9]. Boylece farkli 6zellik ve kiime merkezi
sayilarina sahip az ve ¢ok kayit iceren verilerde yontemin performansini incelemek hedeflenmistir. Bir
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problemde kullanilacak kiime merkezi sayisi problemin veri kiimesinde bulunan benzersiz sinif etiketi
sayist olarak seg¢ilmistir. Kullanilan veri kiimelerine ait Ozellikler Tablo 1°de wverilmigtir.

Tablo 1. Calismada kullamlan veri kiimelerine ait ézellikler

Veri Kiimesi Kiime Merkezi Sayisi Ozellik Sayisi Kayit Sayisi
Balance 3 4 625
Btissue 6 9 106
Credit 2 14 690
Dermatology 6 34 366
Diabets 2 8 768
E. coli 5 7 327
Glass 6 9 214
Heart 2 13 270
Hepatit 2 21 155
Iris 3 4 150
Parkinson 2 22 195
Seeds 3 7 210
Somerville 2 6 143
Spect 2 22 267
Thyroid 3 5 215
User Modeling 4 5 258
Wine 3 13 178

Kiimeleme Yontemleri
K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

K-Ortalamalar yontemi 1967 yilinda MacQueen tarafindan onerilen [10] ve onerildigi zamanda en
basit danismansiz 6grenme yontemlerinden biri olan [11] bir yaygin kiimeleme yontemidir. K-
Ortalamalar yontemi kolay uygulanabilir, hizli ve kiimeleme problemlerinde genel olarak iyi sonug
vermesi sebebiyle en popiiler kiimeleme yontemidir [12]. K-Ortalamalar yontemi birbirinden bagimsiz
iki farkli asamada gerceklesir, bu asamalarin birincisi sayisi Onceden belirlenmis olan kiime
merkezlerinin secilmesi, digeri ise veri kiimesinde bulunan elemanlarin secilen kiime merkezlerine
atanmasidir [11]. Kiime merkezleri, kendilerine atanan veri kiimesi elemanlarina gore giincellenir ve veri
kiimesi elemanlar1 kendilerine en yakin giincellenmis kiime merkezlerine yeniden atanir. Bu islemler
iteratif olarak en uygun sonuca ulasana dek devam eder.

K-Medoidler Kiimeleme Yontemi

K-Medoidler yontemi Kaufman ve Rousseuw tarafindan 1987 yilinda, K-Ortalamalar
yonteminin giiriiltiilii ve sipesifik verilerde gosterdigi asir1 hassasiyeti ortadan kaldirmak amaciyla
onerilmistir [13]. K-Medoidler yonteminde kiime merkezleri K-Ortalamalar yonteminden farkli
olarak veri kiimesi elemanlarindan segilir [14]. Yontemin asil amaci, her bir kiimeyi temsil
edebilecek merkezi bir veri kiimesi elemanin1 saptayabilmektir. K-Meodidler yontemi ile kiimeleme
islemi yapilirken her bir veri elemani kendine en yakin kiime merkezine atanir. Bir kiime igerisindeki
tim elemanlar, kiime merkezi ile yer degistirilerek her bir islem i¢in maliyet fonksiyonu hesaplanir.
Yer degistirme islemi sonucunda daha diisiik maliyetli bir kiime merkezi se¢imine ulasildigi
durumda kiime merkezi giincellenir. Bu islemler maliyet fonksiyonu grafigi yakinsayana dek
iterasyonlar boyunca devam eder.

Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

Bulanik C-Ortalamalar yontemi Dunn tarafindan 1973’te ortaya atilmis [15], 1981 yilinda
Bezdek tarafindan genellenmis [16], yumusatilmis K-Ortalamalar metodu olarak da bilinen bir
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kiimeleme yontemidir. Diger geleneksel kiimeleme yontemlerinde adimlar boyunca her bir veri
eleman1 uzakligi ne olursa olsun belirlenmis kiime merkezlerinden yalnizca birine ait kabul
edilirken, Bulanik C-Ortalamalar yonteminde veri elemanlar1 kiime merkezlerine belli bir oran
dahilinde ait kabul edilirler. Bir kiime merkezine yakin olan bir veri kiimesi elemani1 o kiime
merkezine yliksek bir oranda dahil kabul edilirken, uzak oldugu kiime merkezlerine daha diisiik
derecelerle dahil edilir. Bir veri kiimesi elemaninin tiim kiime merkezlerine olan aidiyet oranlari
toplam1 1’dir. Bulanik C-Ortalamalar yonteminin bu yaklagimi, diger kiimeleme yontemlerinin
keskin sinirlarindan kaynaklanan hatalardan kaginmasina yardime1 olur [17]. Bulanik C-Ortalamalar
yonteminde minimize edilmeye ¢aligilan maliyet fonksiyonu asagida verilmistir.

N k
Jn= ) D ul} lxie gl 2 (1)

i=1j=1

Verilen denklemde N veri kiimesi eleman sayisini, k kiime merkezi sayisini, m algoritma
icerisinde kullanilan 1’den biiyiik bir sabit say1y1, uj; i numarali veri kiimesi elemant x; ile j numalar1
kiime merkezi arasindaki aidiyet oranini, cj de j numarali kiime merkezini gostermektedir. Bulanik
C-Ortalamalar yonteminin basinda aidiyet oran1 degerleri asagida verilen denklem ile rastgele olarak
belirlenir.

T x;
— &= J 7t
i=1"%ij

Kime merkezleri belirlendiginde aidiyet dereceleri matrisi u, her bir uygulama adiminda
asagida verilen denklem ile giincellenir.

Ujj = > 3)

Agac¢ Tohum Algoritmasi

Agac Tohum Algoritmas1 2015 yilinda M. S. Kiran tarafindan gelistirilmis bir siirekli optimizasyon
yontemidir [18]. Agaglarin gelisme, ireme ve hayatta kalma davraniglarindan esinlenilerek
gelistirilmistir. Bir popiilasyon icerisindeki agaclar nesillerini devam ettirmek i¢in tohum iiretirler. Bu
tohumlardan meydana gelen ¢ocuk agaglar yetistikleri noktanin 151k, nem, riizgar gibi fiziksel
ozelliklerine ve kendilerinde bulunan genetik 6zelliklere bagli olarak farkli sekillerde gelisim gdsterirler.
Cocuk agaglar igerisinde gii¢lii 6zelliklere sahip olanlar biiyiir ve kendisini olusturan ana agactan daha
yiiksege uzanarak daha iyi giines 15181 alacak konuma gelir. Zayif yapidaki ¢ocuk agaclar ise golgede
kalarak yok olurlar. Bu dogal secilim siireci boyunca bir aga¢ popiilasyonunda siirekli en giiclii 6zelliklere
sahip agaclar hayatta kalir ve bir sonraki nesilde kendilerinden daha gii¢lii bireyler olusursa yerlerini
onlara birakirlar. Aga¢ Tohum Algoritmasinin esinlendigi aga¢ davraniglari Sekil 1’de gosterilmistir [19].
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Sekil 1: Aga¢ tohum algoritmasi isleyisi “a) Baslangicta olusturulan agaglar b) Her bir agag tarafindan

tiretilen tohumlar ) Her bir agacin tohumlart arasinda en iyiler hayatta kalir”

Aga¢ Tohum Algoritmasinin tohum iiretme asamasinda her bir aga¢ belirli sinirlar igerisinde
birbirlerinden farkli sayida tohum tretebilirler, gorselde her bir agag tarafindan 5 adet tohum iiretilmistir.

Aga¢ Tohum Algoritmasinin matematiksel modelinde agag¢larin bulundugu ortam problemin olast
¢Ozlimlerini igeren ¢dziim uzayini, agaclar ise problemin olasi ¢oziimlerini simgeler. Agaglar, ¢dziim
uzay1 igerisinde arama yapmak i¢in tohumlar lreterek en iyi ¢dziime ulasmaya c¢alisirlar. Baslangicta
iiretilen agaclar ¢6ziim uzayi1 sinirlan igerisinde olmak iizere asagida verilen denkleme gore rastgele
yerlestirilir.

Tij = Ljmin + 1ij (Hj,max - Lj,min) (4)

Ljmin V& Hjmax sirastyla problemin j boyutundaki minimum ve maksimum sinirlari, r;j ise bu boyut
i¢in iretilmis [0,1] araliginda bir rastgele say1y1 gostermektedir. Tohum iiretim asamasinda her bir agag
tohum iiretir. Her bir agactan iiretilen tohum sayilar1 farkli olabilir ve iiretilen tohumun sayist problemin
¢Ooziimii icin kullanilan aga¢ popiilasyonunun biiyiikliigiine bagli bir degiskendir. Aga¢c Tohum
Algoritmasinin kontrol parametrelerinin etkileri analiz edildiginde bir agac tarafindan iiretilen tohum
sayisiin alt sinir1 popiilasyon biiyiikliigiiniin %10’u, {ist sinir1 ise popiilasyon biiyilikligiiniin %251
olarak hesaplanmistir. [18] Tohum {iretim asamasi Aga¢ Tohum Algoritmasinin giincelleme asamasidir.
Onceden tanim11[20] bir parametre olan arama egilimi (search tendency, ST) degerine gore tohum iiretimi
icin iki farkli denklemden biri kullanilir. ST parametresi algoritmanin arama odagini belirleyen bir
parametredir. Yiiksek ST parametresi kuvvetli bir yerel arama saglayarak maliyet fonksiyonunda hizlhi
bir yakinsama saglarken, diisiik ST parametresi algoritmanin global arama yetenegini artirip sonuca
ulagma siiresini uzatir [18]. St parametresine gore ig¢lerinden biri segilerek tohum tiretiminde denklemler
asagida verilmistir.

SU =Tl]+al]><(B]—Tr]) (5)
Sij = Tyj + ag; X (Ty; — Tpj) (6)

Denklemlerde B; simdiye kadar ulasilmis en iyi sonuca sahip agacin j numarali boyuta ait degerini,
a -1 ile 1 arasinda rastgele iretilmis boyutlandirma faktoriinii, Ty ise aga¢ popiilasyonu igerisinden
secilen rastgele bir agacin j boyutundaki degerini ifade eder. Bu denklemlerden hangisi ile yeni bir tohum
olusturulacagina karar vermek i¢in tohum iiretim asamasinda [0,1] araliginda rastgele bir deger iiretilir.
Uretilen bu rastgele say1, énceden [0,1] aralifinda iiretilmis ST parametresinden kiiciikse 5. Denklem ile
tohum iiretim islemi yapilir, boylece simdiye kadar elde edilmis en iyi sonuca sahip agaca ait degerler
gz Oniine alinarak algoritma adimi giincellenmis olur. Uretilen saymin ST parametresinden biiyiik
olmasi1 durumunda 6. Denklem kullanilarak tohum fretim islemi yapilir, bdylece ¢oziim uzay1
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igerisindeki rastgele bir baska agaca ait degerler kullanilarak algoritmanin ¢6ziim uzayi igerisinde
sigramalar yapmasi saglanarak yerel minimum degerlerde takili kalmasinin Oniine gecilir [18,21].
Uretilen tohumlarin maliyet fonksiyon degerleri hesaplandiktan sonra bir agag¢ tarafindan iiretilen
tohumlar igerisinde en iyi sonu¢ veren tohumun, kendisini olusturan agagtan daha iyi bir performans
gOsterip gostermedigine bakilir. Eger bir agacin iirettigi tohumlar arasinda en iyi sonug¢ veren tohum,
agacin kendisinden de daha iyi sonug veriyorsa ana agag ile en iyi sonuca sahip tohum yer degistirilerek
bir sonraki uygulama adimina en iyi tohumla devam edilir. Boylece bir iterasyon igerisinde popiilasyon
biiylikligi her bir agag tarafindan iiretilen tohumlar sebebiyle artarken iterasyon sonunda bir sonraki
iterasyona bir ana agagtan iretilen ¢oziimler arasinda en iyisi ile devam edilerek yine baslangigtaki
popiilasyon biiyiikliigii ile devam edilir. Boylece algoritma yinelendik¢e her adimda daha kalabalik bir
popiilasyonla giiclii bir arama saglarken, yeni adima yalnizca en iyi ¢dziimlerle devam ederek problemin
karmasikliginin artmasinin 6niine gegilir.

Agag¢ tohum algoritmasinda agaglarin iiretimi kesif (exploration) ve isleme (exploitation) adi
verilen iki agsamada gerceklestirilir. Kesif agsamasinda baslangi¢ agacglari ¢6ziim uzay igerisine rastgele
dagitilarak genis bir arama alan1 olusturulur ve verimi yiiksek ¢dziimler elde edilir. Isleme asamasinda
ise var olan agaglardan bahsedilen yontemlerle iiretilen tohumlar sayesinde ¢6ziim uzayi i¢erisinde arama
islemi gergeklestirilir. Kesif ve isleme mekanizmalar1 sayesinde Aga¢ Tohum Algoritmasi uygulama
adimlart boyunca yerel ve global olarak en iyi sonuca ulasmayi1 hedefler [22]. Aga¢ Tohum
Algoritmasinin her bir iterasyonunda her bir agagtan orman biiyiikliigiiniin %10’u ile %251 arasinda
tohum iretilip, her bir tohum i¢in maliyet fonksiyonu hesab1 yapilacagindan, algoritma bitirme sarti
iterasyon sayist yerine maliyet fonksiyonunun cagirilma sayisi olarak belirlenmistir. Algoritmanin
bitirme sart1 problem boyutunun 10000 ile ¢arpilmasi ile bulunur.

Maxggs = D x 10000 (7)

Aga¢ Tohum Algoritmasinin adimlar1 Sekil 2°de gosterilmistir [18].

Admm 1: Algoritmanin hazirlanmasi
Popiilasyon biiyiikliigini belirle. (N)
Arama egilimini (ST) belirle.
Problemin boyutunu belirle. (D)
5.Denklem yardimiyla baglangi¢ agaglanni olustur.
En iyi ¢oziime sahip agaci belirle.
Adim 2: Tohumlarla arama
FOR her bir agag igin
Agag tarafindan iirctilecek tohum sayisini (NS) belirle.
FOR her bir tohum igin
FOR problemin her bir boyutu igin
IF (rand<ST)
Cocuk agacin konumunu 5. Denklem ile belirle.
ELSE
Cocuk agacin konumunu 6. Denklem ile belirle.
END IF
END FOR
END FOR
En 1yi sonug veren tohumu belirle ve ana agagla karsilastir.
Eger tohum ana agagtan daha iyi sonug veriyorsa, yer degistir.
END FOR
Admm 3: En iyi ¢oziimiin segilmesi
Popiilasyonun en iyi ¢oziimiinii belirle.
En iyi ¢oziim, ¢gnccki adimin en iyi ¢dziimiinden daha iyi isc, en iyi ¢dziimii giincelle.
Adim 4: Bitirme sartt kontrolii
Bitirme sarti saglanmiyorsa, Adim 2’ye git.
Adim 5: Raporlama

En iyi ¢oziimii kaydet ve raporla.

Sekil 2: Agac tohum algoritmasinin algoritmik yapisi
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Uygulama

Agac Tohum Algoritmasinin bir kiimeleme probleminin ¢dziimiine uygulanmasi i¢in baslangictaki agac
sayist 20 olarak belirlendi. Kiimeleme probleminin olasi ¢oziimleri kiime merkezlerinin konumlart olacak
sekilde belirlendi. Baslangi¢ agaglari, problemdeki verilerin minimum ve maksimum sinirlar arasinda olacak
sekilde, NC kiime merkezi sayisini, D problemin boyutunu gostermek {izere NCxD boyutunda matrisler olarak
secildi. Her bir agag i¢in, veri kiimesindeki her bir veri elemani1 kendisine en yakin kiime merkezine atandi ve
maliyet fonksiyonu her bir veri elemaninin ait oldugu kiimenin merkezine olan uzakliklarinin toplami olarak
hesapland1. Uzaklik hesaplamalar1 yapilirken Oklid uzakligi ve toplam kare hatasi (SSE, Sum Squared Error)
yontemleri kullanildi. Arama egilimi (ST) parametresi 0.1 olarak belirlendi. Uygulama boyunca izlenen
adimlar Sekil 3°te goriilebilir.

BASLA P Her bir agagtan tohum iiret e——,

! .

Algoritma Parametrelerini Belirle
(N: Popiilasyon biyukligi,
ST: Arama Egilimi,
Max_FEs: Sonlandirma Kogulu)

' .

ilk agaglan olugur

Her bir tohumun S5E dederini hesapla

her bir ¢izim NCxD matris En iyi tohum, ana agagtan daha iyi ise,
(NC: Kilme merkezi say1sl, tohum ile agac ver degistir.
Dr: Problem boyutu)
Veri elemanlanini kilme merkezlerine En iyi ¢oziimil giincelle

ata.

|

Her bir agag igin SSE degerini hesapla.

Max_FEs degerine ulagildi m

i EVET
¥

En iyi géziimil belirle — En iyi géziime sahip agaci raporla 4{ BIiTIR

Sekil 3: Calismada izlenen adimlara ait akis semasi

BULGULAR (RESULTS)

UCI (University of California, Irvine) Makine Ogrenmesi veri tabanindan alman 17 farkli veri
kiimesi {izerinde uygulanan kiimeleme islemleri sonucunda elde edilen toplam Oklid uzakliklarinin karesi
(SSE) degerleri ve yontemlerin siralamalar1 Tablo 2’de gdsterilmistir. Tabloda her bir veri kiimesi
iizerinde ulasilan en iyi sonu¢ kalin yazi tipi ile belirtilmis ve yontemlerin ulastiklar1 sonuglara gore
ulagtiklar1 siralamalar sonuglarin altinda gosterilmistir. Tablonun sonunda her ydntemin ulastiklari
siralamalarin ortalama degeri gosterilerek en iyi siralama ortalamasina sahip yonteme ait deger yine kalin
yazi tipi ile belirtilmistir.

Tabloda da goriilecegi iizere, Aga¢c Tohum Algoritmasi genel olarak ilgili veri kiimeleri iizerinde
geleneksel kiimeleme yontemlerine gore daha iyi sonuglar vermektedir. Aga¢ Tohum Algoritmasi ile
gerceklestirilen kiimeleme islemleri K-Medoidler ve Bulanik C-Ortalamalar yontemlerinden daha
basarilt olmakla birlikte K-Ortalamalar yonteminin en basarili kiimeleme islemini gerceklestirdigi
durumlarda Aga¢ Tohum Algoritmas1 K-Ortalamalar yonteminin ulastig1 basartya yakin sonuglar elde
etmektedir.
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Tabloda bazi veri kiimeleri iizerinde geleneksel yontemlerin birbirleri ile ayni sonuglara ulastigi
durumlar dikkat ¢ekmektedir. Diabetes, parkinson, seeds ve spect veri kiimelerinde K-Ortalamalar ve
Bulanik C-Ortalamalar yontemlerinin ayni sonuglar1 bulmasi, her iki yontemin de ¢dziim olarak ayni
noktalar1 kiime merkezi olarak sectiklerini gosterebilir. Tabloda da goriildiigii iizere, Aga¢ Tohum
Algoritmast bu veri kiimeleri {izerinde diger kiimeleme yontemlerinin ulastigi sonuclardan daha iyi
sonuclara ulagmistir. Buradan yola ¢ikilarak K-Ortalamalar ve Bulanik C-Ortalamalar yontemlerinin bu
veriler iizerinde kiimeleme islemi yaparken ayni lokal minimum degere ulastiklari, Aga¢ Tohum
Algoritmasinin bu lokal minimum degere takilmayarak daha uygun sonuca ilerledigi sdylenebilir.

Tablo 2. Degerlendirme Sonuglart ve Siralamalart

VERI KUMESI K-ORT. K-MED. B.C-ORT. TSA
Balance 1423.8514 1686.4799 1722.2446 1424.579
1 3 4 2
Btissue 130649.5537 143417.2244 145764.7385 149145.687
1 2 3 4
Credit 777510.5758 562284.0924 759180.4699 557390
4 2 3 1
Dermatology 2034.0428 2864.966 5196.3797 2705.169
1 3 4 2
Diabetes 74604.324 73172.0714 74604.324 48189.62
3 2 3 1
E.Coli 65.9877 145.9961 108.4402 71.582
1 4 3 2
Glass 215.3564 311.0533 400.9818 284.0928
1 3 4 2
Heart 10700.8385 11814.2091 13943.6643 10644.86
2 3 4 1
Hepatit 9973.9731 10376.5599 12755.0747 9458.369
2 3 4 1
Iris 97.3529 183.6139 106.3591 96.7811
2 4 3 1
Parkinson 17081.5962 17120.1081 17081.5962 11461.78
2 3 2 1
Seeds 754.3226 768.0356 754.3226 580.0928
2 3 2 1
Somerville 281.3565 327.701 317.1949 280.991
2 4 3 1
Spect 557.5988 633.544 557.5988 551.798
2 3 2 1
Thyroid 2001.6358 2097.6815 2812.4999 1885.215
2 3 4 1
U. Modeling 97.9459 152.5859 130.8699 98.068
1 4 3 2
Wine 16555.6794 17656.6765 17128.4579 16320.03
2 4 3 1
Ortalama Sira 1.82 3.12 3.18 1.47

Optimizasyon ydntemlerinin uygun ¢oziimler igerisinde siirekli daha iyiyi arama 6zelliklerine ek
olarak Aga¢ Tohum Algoritmasinin bu sekilde lokal optimum degerlerden kaginabilmesi, tohum iiretme
asamasindaki giincelleme fonksiyonlarindan birinde popiilasyon igerisinde rastgele segilen bir baska
agacin matematiksel konumunun goz dniine alinarak tohum iiretilmesi ve dolayisiyla algoritmanin arama
uzay1 icerisinde sicramalar yaparak ilerlemesinin saglanmasindan kaynaklanmaktadir.

Calismada kullanilan yontemlerin tiim veriler lizerindeki kiimeleme performanslar igerisindeki
ortalama sira dikkate alindiginda Aga¢ Tohum Algoritmasinin bu problemler {izerinde diger 3 geleneksel
kiimeleme yonteminden daha basarili bir kiimeleme islemi yaptig1 goriilmektedir.
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SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada kiimeleme problemlerine Aga¢ Tohum Algoritmasi uygulanmis ve elde edilen

sonugclar, kiimeleme isleminde yaygin olarak kullanilan geleneksel yontemlerle karsilastirilmistir. Agag
Tohum Algoritmasinin kesif ve isleme karakteristikleri sayesinde yerel ve global olarak daha iyi bir arama
sagladigi ve geleneksel kiimeleme yontemlerinin ulastiklar: sonuglardan daha iyi sonuglara ulagabildigi
ortaya konmustur. Kiimeleme problemlerinde elde edilen ilham verici sonuglar optimizasyon

algoritmalarinin farkli problemlere uygulanabilme ve dogrusal olmayan problemlerde sonuca ulagma
becerilerinin kiimeleme problemlerinde alternatif bir ¢6ziim yontemi olarak kullanilabilecegini ve Agag
Tohum Algoritmasinin da bu alanda kullanilabilecek bir optimizasyon yontemi oldugunu gostermektedir.
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