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OZET

Kiimeleme, verilerin analiz edilmesi i¢in dnemli bir teknik olup goriintii isleme ve istatistiksel veri analizi basta
olmak iizere birgok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle son yillarda kiimeleme probleminin ¢dziimiine ydnelik
olarak yapilan calismalarin arttigr goriilmektedir. Bu calismada, otomatik kiimeleme problemini ¢dzmek
amaciyla yapay ar1 koloni algoritmasinin kiiresel aragtirma kabiliyeti gelistirilmis ve algoritmanin vektorel
aragtirma yapabilmesi saglanmistir. Onerilen yontem en cok bilinen data ve goriintii setleri iizerinde test
edilmistir. Alinan sonuglar neticesinde 6nerilen metodun diger metotlara oranla daha iyi bir performans sagladigi
ve otomatik kiimeleme problemlerinin ¢éziimiinde rahatlikla kullanilabilecegi gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik Kiimeleme, Yapay Art Kolonisi, Pargacik Siirii Optimizasyon

AUTOMATIC CLUSTERING WITH
GLOBAL BEST ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM

ABSTRACT

Clustering, which is an important technique in analyzing data, is used in many fields, especially in image
processing and statistical data analysis. In recent years, studies particularly on solving the clustering problem
have been increased. In this paper, the global search ability of the artificial bee colony algorithm is improved and
a vectorial search ability is integrated to the algorithm in order to solve the automatic clustering problem. The
proposed clustering method is tested on the well-known benchmark datasets and images. The obtained results
show that the performance of the proposed method is superior to the others and it can be applied to the automatic
clustering problems.

Keywords: Automatic Clustering, Artificial Bee Colony, Particle Swarm Optimization

kriterler veri seti elemanlar1 arasindaki uzaklik
mesafesi, benzerlik ve komsuluk gibi Ol¢iitler temel

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son yillardaki donanim ve yazilim alanlarinda hatiri
say1lir teknolojik gelismeler sayesinde biiyiik boyutlu
veriler kolayca saklanabilmektedir. Ancak bu verilerin
cesitli analiz ve degerlendirmelere tabi tutulabilmesi
icin bazi 6n islemlerden gegmesi gerekmektedir. Bu
on islemler icinde kiimeleme, verilerin
degerlendirilmesi ve analizinde Onemli bir yere
sahiptir ve bilgisayar bilimleri, istatistik, tip bilisimi
ve goriintii isleme gibi bircok sahada genis uygulama
alanina sahiptir. Kiimeleme bir veri setinin herhangi
bir gozetim olmadan (Gozetimsiz ~Ogrenme)
belirlenen kriterlere goére ayrilmast islemi olarak
tanimlanan bir veri madenciligi disiplinidir. Bu

almarak tanimlanir. Kiimeleme isleminden beklenen
birbirine benzer veya yakin konumdaki elemanlari
ayn1 kiimelerde toplamasi ve birbirinden farkli veya
uzak konumdaki elemanlar1 ise farkli kiimelerde
toplamasi1 gerekmektedir.

Kiimeleme metotlar1 temel olarak hiyerarsik
(hierarchical) ve boliinmeli (partitioning) olmak tizere
iki kategoride incelenmektedir. Hiyerarsik yap1 bir
kiimede bulunan her bir bireyin bir sonraki kiimede de
yer alacagi prensibiyle olusmaktadir. En st
seviyedeki kiimede tiim bireyler yer alirken alt
seviyelerdeki kiimelerde daha az birey yer almaktadir.
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En alt seviyede bulunan kiimelerde ise sadece bir
birey yer almaktadir [1]. Ara katmanda bulanan biitiin
kiimeler alt ve iist katmandaki kiimelerin birlesmesi
veya bolinmesiyle olusmustur. Sonu¢ olarak
hiyerarsik kiimeleme metotlari, bireylerin i¢ ice
siniflandirma iligkisini ve siniflandirmalarin benzerlik
seviyelerindeki farkliligi aga¢ yapist ile gdsteren
dendrogram olusturma prensibiyle ¢aligmaktadir [2].
Hiyerarsik kiimeleme metotlart dendrogram olusturma
prensibine gore birlestirici  (agglomerative) ve
ayristirict (divisive) olmak {izere iki grupta incelenir
[3]. Birlestirici metotlar, en alttaki katmandan {ist
katmana dogru kiimelerin birlestirilmesine dayali bir
yol izler. Ayristirict metotlar ise, birlestirici metotlarin
aksine en istteki seviyeden alt seviyelere dogru

kiimelerin ayrigtirilmasi prensibine bagli olarak caligir.

Hiyerarsik kiimeleme metotlari baslangi¢
kosullarindan fazla etkilenmez ve bu metotlarda
kiimeleme sayisinin bilinmesine gerek yoktur. Fakat
bu metotlarin ¢aligma zamani (runtime) performansi
yavastir ve bir smifa atanan birey dinamik olarak
tekrar farkli bir sinifa atanamamaktadir [4].

Boliinmeli kiimeleme metotlar1 ise n adet bireyden
olusan veri setini k (k<n) tane kiimeye ayiran
metotlardir [5]. Boliinmeli metotlar tanimlanan
benzerlik kriterleri dogrultusunda bireyleri kiimelere
atarlar. Minkowski uzaklig1 (Oklid mesafesi), Pearson
iliskisi, Mahalanobis uzakligi ve Tchebyschev
uzaklig1 en ¢ok kullanilan benzerlik kriterlerdir. Ayni
kiimenin eleman: olan bireyler arasindaki benzerlik
maksimum ve farkli kiimenin bireyleri arasindaki
benzerlik minimum olacak sekilde kiimeleme islemi
gerceklestirilir  [6]. Benzerligin  maksimize ve
minimize edilmesi prensibi nedeniyle boliinmeli
kiimeleme, optimizasyon problemi olarak da ele
almabilir [7]. Bolinmeli kiimeleme algoritmalarinda
kiimeler, merkezler (centroid) vasitasiyla ifade edilir
ve birbirlerinden ayirt edilirler. Hiyerarsik kiimeleme
metotlarinin  dezavantajlar1  bolinmeli  kiimeleme
metotlarinin ~ avantajlari,  hiyerarsik  kiimeleme
metotlarinin  avantajlar1 ise boliinmeli kiimeleme
metotlarinin  dezavantajlaridir.  Ayrica  hiyerarsik
kiimeleme metotlarina gore daha ¢ok kullanim alanina
sahip olmasi nedeniyle bu ¢alismada boliinmeli
kiimeleme metotlari {izerine yogunlasilmistir.

En ¢ok bilinen bolinmeli kiimeleme metotlarindan
birisi Macqueen tarafindan Onerilen K-means
kiimeleme metodudur [8]. K-means, k tane merkezden
olusan bir baslangi¢ ¢ozliimiinii alir, bu merkezlere en
yakin uzakliktaki veri seti bireylerini bu kiimelere atar
ve kiimelerin merkezleri tekrar bu bireylere bagh
olarak giinceller. Kiime merkezlerinde bir degisme
olmayincaya  kadar veya  durdurma  kriteri
saglanincaya kadar bu islem tekrarlanir. K-means
basit ve hizli bir algoritma olmasina ragmen baslangi¢
kosullarina ~ baghh  ve  giriiltiye  duyarhdir.
Arastirmacilar K-means’in dezavatajlarini  gidermek
amaciyla bu metot {iizerinden bircok yeni metot
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gelistirmislerdir. Bu metotlarin en ¢ok bilinenlerinden
biri Fuzzy C-Means’tir [9]. Fuzzy C-Means bulanik
mantik teorisini temel alarak tasarlanmigtir. Bu
kiimeleme mantigt veri setindeki her birey igin
mevcut kiimelere ait iiyelik katsayisi tanimlanmasi ve
bu tyelik katsayilarinin giincellenmesine
dayanmaktadir. Giincelleme islemi sona erdiginde
bireyler hangi kiime i¢in daha fazla iiyelik katsayisina
sahipse o kiimelere atanmaktadir. Fuzzy C-Means, K-
means’tan daha iyi bir performans gdstermesine
ragmen baslangic kosullarindan etkilenmektedir ve
giiriiltiiye duyarlidir. Bu algoritmalarin diginda, K-
medoids, CLARA ve CLARANS da popiiler
bolinmeli  kiimeleme metotlar1 arasinda  yer
almaktadir [10].

Fuzzy C-Means metodunun ortaya ¢ikmasiyla
kiimeleme metotlari i¢in yeni bir gruplama
tanimlanmigtir:  sert (crisp) ve yumusak (fuzzy)
kiimeleme metotlari. Sert metotlar bir bireyin yalnizca
bir kiimeye atanabilmesi, kiimelerin bos kiime
olmamasi ve kiimelerin ortak elemana sahip olmamast
kural setlerine dayali olarak calisirlar. Yumusak
metotlar ise sert metotlarin tam tersi igleve sahiptir.
Bir birey mevcut biitiin kiimelerle her bir kiime igin
sahip oldugu iiyelik katsayilari ile alakadardir.

Boliimiin basinda bahsedildigi gibi yasanan teknolojik
gelismeler sonucunda biiylik boyutlu veriler rahatlikla
saklanabilmektedir. Bu veriler ayrica dinamik 6zellik
gostermekte olup siirekli giincellenebilmekte ve buna
bagl olarak da farkli 6zellige sahip bireylerin dahil
olmasiyla kiime sayisinda da artma s6z konusu
olabilmektedir. ~ Ayrica  glinimiizde  kullanilan
verilerin birgogunun kiime sayisi da bilinememektedir.
Dolayisiyla verilerin kiimeleme isleminin, dinamik
Ozellik gostermeyen hiyerarsik kiimeleme veya
kullanici tarafindan kiime sayisi isteyen bdoliinmeli
kiimeleme metotlar1 ile yapilmas: miimkiin degildir.
Bir diger sdylemle optimum kiime sayisini otomatik
olarak bulurken ayni zamanda veri seti elemanlarini
kiimelere dogru sekilde dagitan yontemlere ihtiyag
artmistir. Bu amagla arastirmacilar evrimsel ve siirii
zekasi temelli algoritmalar kullanarak otomatik diger
adiyla kiime sayisina ihtiyag duymayan ve ayni
zamanda dinamik Ozellik gosteren kiimeleme
metotlar1  gelistirmeye ¢alismislardir. Omran ve
arkadaglar1 [11], problemi ayrik bir optimizasyon
problemi olarak ele almislar ve parcacik siirii
optimizasyon (PSO) algoritmasinin ikili versiyonunu
goriintii verileri iizerine uygulamiglardir.
Merkezlerden olusan biiyiik bir baslangic kiimesi
olusturulmus ve merkezlerin se¢imi ikili PSO’daki
¢oziimlerin 0 ve 1 degerlerine gore yapilmustir. Ikili
PSO islemini tamamladiktan sonra K-means metodu
calistirilarak baslangi¢ sartlarin etkisinin minimize
edilmesi amaglanmistir.  Elde edilen sonuglar
neticesinde PSO’nun UFA ve SNOB programlarindan
daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistir. Das ve
arkadaslar1 [12], diferansiyel gelisim algoritmasinin
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Olcekleme faktoriini (F) 0,5 ve 1 arasinda rasgele
sayilar iiretilmesinin daha iyi olacagi sonucuna varmis
ve diferansiyel gelisim algoritmasinin bu formunu
hem veri setleri hem de goriintii setleri {izerinde
uygulayarak otomatik bir kiimeleme metodu (ACDE)
Onermislerdir. ACDE metodunda her ¢o6ziim 0-1
arasinda rasgele Uretilmis sayilardan olusur ve her
¢Oziimiin karsiliginda rasgele olusturulmus merkezler
kiimesi vardir. Merkezlerin se¢imi aktivasyon temelli
olarak yapilir. Yani 0,5 sayisindan biiyiik olan
merkezler isleme dahil edilirken, kii¢iik olanlar dahil
edilmez. Das ve arkadaglari [13], ACDE algoritmasini
bir fuzzy kalite indeksi (validity index) ile
uygulayarak da kiimeleme islemini gerceklestirmistir.
Maulik ve Saha [14], diferansiyel gelisim
algoritmasini uzaktan algilama resimlerinin otomatik
kiimelenmesi igin kullanmiglardir. Ouadfel ve
arkadaglar1 [15], PSO’nun mutasyon operatdrleri ile
gelistirilmis bir versiyonunu (AMCPSO) goriintii
verileri iizerinde uygulamiglar. Performans olarak
AMCPSO algoritmasinin GA’nin bir versiyonu olan
VGA algoritmasina gore daha iyi sonu¢ verdigi
gorlilmiistir. Kuo ve arkadaglart [16], PSO ile
GA’dan olusan bir hibrit model 6nermisler ve bunu
istatistiksel ~ veri  setlerinin  kiimelenmesinde
kullanmuslardir. Onerilen hibrit model ikili PSO ve
GA algoritmalarmin paralel ¢alismast ve elit se¢gme
yontemi ile popiilasyon bireylerinin yenilenmesi
tizerine kurulmustur. Bu model ile PSO’nun erken
yakinsama  probleminin  ortadan  kaldirilmasi
amaglanmistir. Algoritmanin g¢alismasinin bitmesinin
ardindan en 1iyi bireyin merkezlerine K-means
uygulanarak baslangic kosullarinin negatif etkisi
azaltilmaya  calisilmistir.  Bandyophadhyay ve
arkadaglar1 [17] otomatik kiimeleme problemini gok
amagli bir optimizasyon problemi olarak ele almiglar
ve buna yonelik olarak Xie-Beni indeksi (XBI) [18]
ve Je (kuantalama hatasi) senkronize olarak
kullanilarak yeni bir amag fonksiyonu onermislerdir.
Bu amag¢ fonksiyonunun minimizasyonu NSGA-II
algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Yine bir baska
calismalarinda XBI ve Sym [19] indeksleri senkronize
bir sekilde kullanilarak AMOSA [20] algoritmasi ile
otomatik kiimeleme yaklasimi Onerilmistir [21]. Bu
yontemlerden  biraz  farkli  olarak Saha wve
Bandyophadhyay [22] kiimeleri alt kiimelere ayirarak
muhtemel ¢o6ziimlerde temsil etmislerdir. Bu alt
kiimeler ayr1 ayri ele alinarak veri seti elemanlarinin
atanmas1 saglanmis ve akabinde de uygun olan alt
kiimeler birlestirilerek isleme devam edilmistir.

Yapay ar1 kolonisi (artificial bee colony (ABC))
algoritmast niimerik problemlere [23], kablosuz
sensor aglarma [24], gii¢ sistem denetleyicisi tasarimi
[25], fuzzy veri kiimeleme [26] ve goriintii analizi [27,
28] gibi alanlarda basarili bir sekilde uygulanmasi,
algoritmanin bu ¢alisma i¢in secilmesinde tesvik edici
olmustur. ABC algoritmas1 2005 yilinda Karaboga
[29] tarafindan 6nerilmis olup koloni halinde yasayan
arillarin zeki davraniglarinin modellenmesi sonucu

Gazi Univ. Mith. Mim.Fak.. Der. Cilt 29, No 4, 2014

C. Oztiirk ve Ark.

ortaya c¢ikmistir. Bu ¢alismada, ABC algoritmasinin
iizerinde yapilan baz1 degisikliklerle ABC’nin
otomatik kiimeleme islemine entegre edilmesi
saglanmigtir.  ABC algoritmasi iizerinde yapilan
modifikasyon iki boliimden olugmaktadir: ¢oziimlerin
vektorel degisimi (tim parametrelerde degisim) ve
kiiresel en iyi ¢Oziimiin aktif olarak komsu ¢oziim
bulmada kullanilmasi. Vektorel degisim ile yeni
¢oziimlere daha hizli erisim ve kiiresel en iyi ¢6ziim
ozelligi ile de ABC algoritmasmin en iyi ¢dziim
bolgesinde  arastirma  Ozelliginin  gelistirilmesi
saglanmigtir. Gelistirilen Gbest-ABC algoritmast hem
goriintiilere hem de data setlerine uygulanmis ve
algoritmanin kabiliyeti ABC ve PSO algoritmalari ile
birlikte analiz edilerek degerlendirilmistir.

Makalenin  organizasyonu su sekildedir:  Giris
Boliimiinii takiben Boliim 2°de siirii zekasi, yapay ari
koloni algoritmast ve parcacik siirli optimizasyon
algoritmasi ile ilgili 6n bilgi verilmistir. Bolim 3’te
yapay art koloni algoritmasi {izerinde yapilan
degisikliklerle birlikte onerilen yontem agiklanmigtir
ve Bolim 4’te de Onerilen yaklasimin otomatik
kiimelemeye uygulanisi anlatilmistir. Boliim  5°te
deneysel calisma igin gerekli olan veri setleri ve
parametre ayarlart agiklanmistir. Bolim  6’da
uygulama sonuglart ve ilgili degerlendirmelere yer
verilmistir. Bo6lim 7’de ise ¢alismanin genel
degerlendirmesi yapilarak makale sonlandirilmistir.

2. ON BILGILER (BACKGROUND)
2.1. Siirii Zekasi (Swarm Intelligence)

Siirli zekasi, canli bireylerin birbirleri ile ve ¢evreleri
ile olan etkilesimleri sonucu ortaya ¢ikan
davraniglarin  arastirllmasit  ve modellenmesi ile
ilgilenen bir yapay zeka disiplinidir. Karmcalarin
gitmis olduklar1 yollara feremon madde birakarak
diger karincalara yol hakkinda bilgi vermeleri, kus ve
balik siiriilerinin birlikte hareket ederek konumlarini
degistirmeleri, bal arilarinin danslarla haberlesmeleri
stirli zekasi disiplinin yogunlastigi sosyal davranig
modellerinden sadece birkag¢idir. Siirtiniin birbirleri ile
ve c¢evreleriyle etkileserek  gdstermis  oldugu
davranislarin strd zekasi kapsaminda
degerlendirilebilmesi i¢in su ozelliklere sahip olmast
gerekmektedir:

a) Is boliimii (Division of Labour): Siiriiye ait
bireylerin kendi aralarinda merkeziyetci ve dayatmaci
bir yaklasim olmadan yeteneklerine uygun olarak is
boliimii yapabilmeleri gerekmektedir. Insan tiiriinde
benlik ve ego gibi o&zellikler olmasi nedeniyle
yonlendirici bir yaklasim olmadan insan tiiriiniin is
bolimii  yapabilmesi zordur. Fakat siirli zekasi
kapsaminda degerlendirilen arilarin davranis modeli
incelendiginde arilarin bir boliimii yeteneklerine gore
rasgele olarak yiyecek arar, bir bdlimii yiyecek
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kaynaginda yogunlagir ve bir bdlimii de yiyecek
kaynaklart hakkinda bilgi verir.

b) Kendi basina organize olabilme (Self Organization):

Kendi basina organize olabilme, bir siirideki
bireylerin diger bireylerle etkilesimden aldiklar
bilgileri kullanarak kendi baslarma islev gorerek
stirliniin biitliniini etkilemeleridir. Bir bireyin siiriiniin
diger bireyleri ile etkilesiminde temel komsuluk
bilgileri kullanilir. Kendi basina organize olabilen
bireylerin temel olarak pozitif geri besleme (positive
feedback), negatif geri besleme (negative feedback),
rasgelelik-salinim (fluctation) ve etkilesim (multiple
interaction) yapabilme yetenekleri vardir. Pozitif geri
besleme ile siirii icerisinde belli gorevlerde bulunan
bireylerin strti amacina  uygun islemler
gerceklestirmesi durumunda o islemi yapan birey
sayisi artirilir. Bir nevi iyi olana tesvik sdz konusudur.
Karincalarin feremon madde miktarinin fazla oldugu
hatlara yonelme egilimi pozitif geri beslemeye giizel
bir ornektir. Negatif geri besleme ile ise pozitif geri
besleme etkisinin dengelenmesi i¢in kullanilir ve siirii
bireyleri sonucu iyi olmayan iglemlerden uzaklasmaya
baslarlar. Rasgelelik-salinim, bireylerin siirii i¢cindeki
davranislar1 keskin sinirlar ile belirlenmemesi ve
bireyin alacagi kararlarda bir tolerans bandinin veya
rasgelelik olmast durumudur. Mesela karmcalarin her
zaman feremon maddesinin fazla oldugu hatlara
yonelmemesi, bazen de i¢giidiisel olarak farkli hatlara
yonelmesi s6z konusudur. Yani karincalarin
hareketlerinde bir rasgelelik de s6z konusudur. Ve son
olarak da etkilesim ile siiriideki bireyler birlikte
hareket ederek ve birbirlerinden etkilenerek zeki
davranislarin ortaya g¢ikmasini saglarlar. Etkilesim,
kendi kendine organize olan bireylerin en &nemli
ozelligidir.

Siirii  zekas1 temelli algoritmalarin ilk o6rnekleri
karmcalarin yiyecek bulma davranislarinin
modellenmesiyle ortaya ¢ikan karmca koloni [30] ve
kus ve baliklarin siirii halinde hareket modelinin
olugturulmasiyla dnerilen parcacik siirii optimizasyon
(PSO) [31] algoritmalaridir. iki algoritma da ortaya
ciktiklar1 giinden itibaren bircok alanda basari ile
uygulanmis ve kullanilmistir. Ancak karinca koloni
algoritmasinin yapisinin daha ¢ok ayrik optimizasyon
problemlerine uygun olmasi ve PSO algoritmasinin
yerel yakinsama problemleri olmasi nedeniyle daha
glicli  siiri zekast  temelli  algoritmalarin
modellenmesine ihtiya¢ duyulmustur.

2.2. Yapay Arn Kolonisi Algoritmasi (Artificial Bee
Colony Algorithm)

2000°1i yillarin basindan itibaren ozellikle zeki stirii
davranigi  gosteren bal arilarinin  hareketlerinin
modellenmesi {izerine arastirmalar yogunlasmustir.
Yapilan ¢aligmalar neticesinde arilar algoritmasi (bees
algorithm) [32], sanal ar1 algoritmasi (virtual bee
algorithm) [33], ar1 sistemi (bee system) [34], ar1
koloni optimizasyon (bee colony optimization) [35]
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ve yapay ar1 koloni algoritmasi (artificial bee colony)
[23] gibi modeller gelistirilmistir. Onerilen modeller
icinde en yaygin kullanilanlardan biri yapay ari
kolonisi (ABC) algoritmasidir [36].

ABC algoritmasi arilarin yiyecek kaynagi arama
davranislart modellenerek gelistirilmistir. Bir arada
yasayan arilarin sayica ¢ok fazla olmalarma ragmen
aralarindaki kusursuz is bolimii ve kendi kendine
organize olabilme yetenekleri sayesinde kovandaki
islerde aksama veya kovan i¢inde karisiklik olmaz
[37]. Belli bir diizen igerisinde kendilerine kaynak
arayan bal arilarmin davraniglarindan esinlenilerek
gelistirilen ABC algoritmasi ¢ok parametreli niimerik
fonksiyonlarin optimizasyonunda kullanilmis; genetik
algoritma ve diferansiyel geligim algoritmalarina kars1
daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistir [23].

ABC algoritmasinda ti¢ farkli tiir ar1 vardir: kasif ari,
is¢i ar1 ve goOzcii art. Her is¢i ar1 bir yiyecek
kaynagindan sorumludur. Isci arilarin sayis1 gozcii
arilarin  sayisina esittir. Kaynaklarin  tilkenmesi
durumunda is¢i arilar kasif arilara doniismekte ve
kasif arilar yeni kaynak aramaya baglamaktadir.
Dolayisiyla kaynaklarin tiikkenmesi sonucunda is¢i
arilarin o kaynaklari terketmesi negatif geri besleme
ve kasif arilarin yeni kaynaklar aramasi ise rasgelelik-
salmimi ifade etmektedir. Ortaya ¢ikacak kasif ari
sayist “limit parametresi” ile belirlenmektedir. ABC
algoritmasinda bir yiyecek kaynaginin pozisyonu bir
¢oziime denk gelmektedir. Yiyecek kaynaginin polen
veya nektar agisindan zenginligi ise ¢dziimiin amag
fonksiyonu vasitasiyla ifade edilmektedir. Isci arilar
gorevli olduklar1 yiyecek kaynaklarin arastirir ve
yiyecek kaynaklari ile ilgili bilgileri gbzcii arilarla
paylasirlar. Gozcii arilar ise is¢i arilardan aldiklar
bilgiler dogrultusunda zengin yiyecek kaynaklarina
dogru daha fazla yo6nelme egilimi gosterirler.
Dolayisiyla gozcii arilar pozitif geri besleme 6zelligi
gosterirler.

ABC algoritmasi ilk adimda yiyecek kaynaklari ve bu
yiyecek kaynaklarina uygun pozisyonlarin tiretilmesi
ile isleme baslar. Yiyecek kaynagmm iretilmesi
denklem (1) ile gergeklestirilir;

Xij = x}"i” + rand (0,1)(x]7”“x - xjmi”) D

Burada x;; i. kaynagin j. pozisyonunu, i={1,2,...,SN},
j={1,2,...D}, SN popiilasyon biiyiikliigli ve D toplam
max min

pozisyon sayisini ifade etmektedir. x; ve Xj

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

Baslangig  yiyecek  kaynaklarinin  iretilmesinin
ardindan is¢i arilar tarafindan ilgili olduklar1 yiyecek
kaynaklarinin arastirilma asamasi baslar. Is¢i arilar
yiyecek kaynaklar1 hakkindaki bilgileri (pozisyon ve
kalite bilgisi) hafizalarinda tutarlar ve ilgili oldugu
yiyecek kaynaklarinin komsulugunda denklem (2) ile
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yeni yiyecek kaynaklari belirlerler. Belirlenen yiyecek
kaynaginin  kalitesi (ama¢ fonksiyon degeri)
hafizasinda tutmus oldugu yiyecek kaynagindan daha
iyi ise yeni yiyecek kaynagi hafizaya alinir ve eski
yiyecek kaynagi hafizadan silinir.

vij = Xij + 0 (x5 — xig) (2)

Burada x;; i. kaynagin tek bir pozisyonunun (j.
pozisyon rasgele secilmig) rasgele secilmis k.
kaynagin pozisyonu ile etkilesimli (farka dayalr)
olarak degistirilerek v; yeni kaynagin bulunmasimi
ifade eder. 6;; ise -1 ve 1 arasinda rasgele tretilmis
rasgele bir sayidir.

Isci arilar ilgili olduklari kaynaklarda arastirma
islemini tamamladiktan sonra elde ettikleri bilgileri
gdzcil arilar ile paylasirlar. Gozeii arilar is¢i arillardan
aldiklart bilgiler kapsaminda kaynaklarin nektar
miktarlarmma bagli olarak denklem (3) ve (4) ile
hesaplanan olasilik degerlerine goére kaynak segme
islemini gergeklestirirler.

_ fitness; 3

Pi= S, fitness; ®
! it; >0

fitness; = 1+ fit;’ fiti = 4)
1+ abs(fit,), fit; <0

Burada fit; i. kaynagin nektar miktarint (amag
fonksiyon degerini), fitness; ise i. kaynagin nektar
miktarmin uygunluk degerini ifade etmektedir. Bir
kaynagim uygunluk degeri arttik¢a o kaynagin secilme
olasiliginin artmast s6z konusudur. Gozcii arilar
aragtirma yapilacak kaynaklar1 belirledikten sonra is¢i
artlar gibi komsuluk mekanizmasimm1 kullanarak
denklem (2) ile yeni kaynak bulurlar. Bulunan yeni
kaynagin nektar miktar1 kontrol edilir. Eger yeni
kaynagmm nektar miktar1 fazla ise yeni kaynak
hafizaya alinir ve eski kaynak hafizadan silinir.
Kisacast is¢i ve gozcli arilar ag gozli yaklasim
(greedy selection) gosterirler.

ABC algoritmasinda her gevrimde tiim is¢i ve gozcii
arilar arama islemlerini tamamladiktan sonra daha iyi
kaynaklar bulunamadig1 zaman ilgili kaynaklarin ceza
puani bir artirilir. Eger bir asamada herhangi bir
kaynaga ait daha iyi bir kaynak bulunursa o kaynagin
ceza puani sifirlanir. Ceza puani ABC algoritmasi
tarafindan “limit” parametresi ile ifade edilen degeri
acarsa o kaynak nektari tilkenmis olarak addedilir ve
kaynak is¢i arist tarafindan terk edilir. Nektari
tiikenen kaynagin isci arist kasif ar1 gibi davranir ve
denklem (1) ile tiikenmis kaynagin yerine yenisini
bulur.
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2.3. Parcacik Siirii Optimizasyon (Particle Swarm
Optimization)

Parcacik siirii  optimizasyon (PSO) algoritmasi
1990'larin  ortalarinda Kennedy ve Eberhart [31]
tarafindan Onerilmis olup zeki siirii davranislarmin
modellenmesi sonucu ortaya ¢ikan siirii zekasi temelli
algoritmalarindan biridir. Onerildigi giinden itibaren
biyoloji, tip ve bilgisayar grafiklerine kadar kendine
genis kullanim alani bulmustur. PSO algoritmas1 kus,
balik gibi zeki siiriilerin sosyal davraniglart ile
bireysel davraniglari birlestirilerek modellenmigtir. Bu
algoritmada bir ¢6ziim parcacik (particle) pozisyonlar1
ve pargaciklarin birim zamanda yer degistirmesi ise
hiz (velocity) ile temsil edilir. Hiz ve pargacik
pozisyonlar1 denklem (5) ve (6) ile giincellenir.

vi(t+ 1) = wi v () + o1y (Lbest(t) — xi(t))
+c,15(Ghest(t) — x; (1)) %)

Burada x;(t) t anindaki i. pargacigin pozisyon vektori,
v;(t) t anindaki i. par¢acigin hiz vektorii, Lbest(t) t
anina kadarki i. pargacigmn en iyi pozisyon vektori,
Gbest(t) t anina kadar en iyi pargacik pozisyonu, ¢;-
¢, kiiresel-yerel pozisyon gelistirme denge sabitleri,
-1 0 ve | arasinda rasgele {retilmis sayilart, wy,;;
hiz vektorii i¢in agirliklandirma katsayisii  ve
x;(t + 1) ise t+1 anindaki i. pargacigin pozisyonunu
ifade etmektedir. Pargacik pozisyonlari vektorel
olarak  durdurma  kriteri  saglanincaya kadar
giincelleme islemine devam eder.

3. KURESEL EN iYi ABC ALGORITMASI
(GLOBAL BEST ABC ALGORITHM)

Sezgisel yaklagim gosteren tiim algoritmalarin kiiresel
ve yerel arastirma dzellikleri vardir. Basarili ¢oziimler
iiretilebilmesi i¢in ¢6ziim uzayinda kiiresel arastirma
ve yerel arastirmanin dengeli bir sekilde ylirtitiilmesi
gerekmektedir. Coziim uzayinda yerel arastirmaya
daha fazla agirlik verildigi takdirde ¢6ziimlerin
birbirine asir1 benzemesine ve erken yakinsama
problemine, ¢6ziim uzayinda kiiresel arastirmaya
agirlik verildigi takdirde ise ¢oziimlerin birbirinden
asir1 uzaklagmasina ve iyi ¢Ozlimleri bulamama
problemlerine yol agmaktadir. ABC algoritmasinda
is¢i ve kasif arilar kiiresel arastirma 6zelligini, gozcii
arilar ise yerel aragtirma Ozelligini saglamaktadir.
Ayrica gozcl arilarmn iyi kaynaklart olasilikli olarak
secmesi yerel ve kiiresel aragtirma dengesini saglayan
diger bir faktordiir.

Bu c¢alisma ile PSO’nun sahip oldugu bazi 6zellikler
ABC algoritmasma entegre edilerek daha giiglii bir
algoritmanin ortaya ¢ikarilmast saglanmistir. ABC
algoritmasinin ~ farkli  ¢oziimler {iretebilme ve
aragtirma kabiliyetlerinin artirilmasina yonelik olarak
PSO algoritmasindan esinlenilerek bir modifikasyon
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(Gbest-ABC) gelistirilmistir. ilk olarak bir pozisyonda
yapilan degisim yerine tim pozisyonlarda degisim
yapilmasi dngériilmiistiir. Isci arilarin vektorel olarak
yeni kaynaklar bulabilmesi denklem (2) yerine
denklem (7) ile saglanmustir.

vy =x; + 0. (x5 — Xy) @)

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

Ikinci olarak gdzcii arilarin en iyi kaynaga yonelmesi
ve bu kaynak etrafinda arama yapmasi saglanmistir.
Gozcl arilarin kiiresel en iyi ¢oziimiin etrafinda
komsu kaynak arastirma mekanizmasi denklem (2)
yerine denklem (8) entegre edilerek goézcii arilarn iyi
kaynaklar etrafinda arastirma yapma egilimi daha
etkili hale getirilmistir;

v =x; + 91’- (Xi - Gbest) (8)

Kiiresel en iyi ¢oziim etrafinda aramanin sadece
gbzcii arilar tarafindan gerceklestirilmesinin ve ig¢i
arilar tarafindan kullanilmamasindaki temel amag
algoritmanin kiiresel arastirma &zelliginin korunmak
istenmesidir. Ayrica gozcli arilarin  temel ABC
algoritmasinda iyi ¢oziimler komsulugunda arama
yapmaya daha meyilli oldugu da gbéz Oniine
alindiginda en iyi ¢6ziim etrafinda arama vazifesinin
sadece goOzcli arilara verilmesinin isabetli bir karar
oldugu goriilmektedir. Onerilen modifikasyon ile
gelistirilen ABC modeli, bu 6zelligi ile literatiirdeki
diger kiiresel ¢oziim tabanli ABC algoritmalardan
ayrilmaktadir.

4. GBEST-ABC iLE OTOMATIK KUMELEME
(AUTOMATIC CLUSTERING WITH GBEST-ABC)

Bolinmeli  kiimeleme islemi benzerlik  kriteri
iizerinden gerceklestirilir. Benzerlik kriteri degerinin
ayni kiimenin elemanlar1 arasinda minimum olmast,
farkli kiimelerin elemanlar1 arasinda ise maksimum
olmasi beklenir. En yaygin kullanilan benzerlik
kriterlerinden birisi Oklid mesafesidir. Bir veri
setindeki iki birey arasindaki Oklid mesafesi su
sekilde tanimlanir:

Ng

d(popy) = | ) (0o =1y )? = llps = pyll, (9

Jj=1

Burada p, ve p,, veri setindeki v. ve y. bireyleri, p,,;
ve py,j V. ve y. bireylerin j. 6zniteligini (feature), Ny
toplam Oznitelik sayisini ve d(p,,, py) ise v. ve vy.
bireyler arasindaki Oklid mesafesini ifade eder.

Oklid mesafesi basit olmasma ragmen biiyiik veri
setlerini kiimeleme noktasinda istenilen performansi
saglayamamaktadir. Dolayisiyla arastirmacilar veri
setindeki bireyler arasindaki benzerligi temel alarak
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matematiksel kiimeleme kalite
indeksleri (clustering validity indexes)
gelistirmislerdir. Kiimeleme kalite indekslerinin
Ooncelikli kullanim alani, kiimeleme metotlarinin
kiimeleme performanslarini 6lgmek ve
karsilastirmaktir. Diger kullanim alani ise, bir veri

setindeki kiime sayisinin belirlenmesidir.

istatistiksel  ve

Bir kalite indeksinin sahip olmasi gereken iki temel
sart vardir: Ayni siif i¢indeki bireylerin birbirleri ile
maksimum  diizeyde  benzerlik  gostermeleri
(compactness) ve kiimelerin birbirleri ile aralarindaki
benzerligin minimum diizeyde olmasi (separatness).
En c¢ok bilinen kalite indeksleri Dunn indeks (DI)
[38], Calinski-Harabasz indeks [39], DB indeks [40],
CS metrik [41] ve VI indekstir [42]. Turi [42], VI
indeksinin DB ve Dunn indekslerinden daha iyi
oldugunu 6ne siirmiistiir. Bu nedenle bu ¢alismada VI
indeksi secilmis ve bu indeks Gbest-ABC algoritmast
ile  kullanilarak  otomatik  kiimeleme  islemi
gerceklestirilmistir.

VI indeksi iki modiilden olugsmaktadir:

a) Kime i¢i uzaklik (Intra-Cluster Separation):
Kiimenin elemani olan bireylerin kiime merkezine
olan uzakliklarmin ortalamasimi ifade etmektedir.
Kiime igindeki bireylerin birbirlerine uzakliklarmin
yakin olmasi prensibinden yola ¢ikilarak kiime igi
uzaklik modiiliiniin minimize edilmesi beklenir.

(10)

. _ 15k
intra = N—pzkzl Toecllp — mill?

Burada N, veri setindeki toplam birey sayisini, K
toplam kiime sayisini, my, k. kiimenin merkezini ifade
etmektedir. Her bireyin ait oldugu kiimenin merkezine
olan Oklid mesafesinin kareleri toplanip ortalamasi
almarak kiime i¢i uzaklik modiilii hesaplanmis olur.

b) Kiimeler arasit uzaklik (Inter-Cluster Separation):
Kiimeler arasi uzakliklarin minimum olanm temsil

etmektedir. Kiimeler arast uzakligin maksimize
edilerek  kiimelerin ~ birbirinden  ayristirilmasi
amaglanir.

an

inter = min{||m,, — m,|1*}, k # kk

Bu iki modiliin birlesimi ile VI indeksi ortaya
cikmustir. VI indeksi denklem (12) ile ifade edilir.

intra
VI=(c XxN(uo0)+1)x

12
inter 12
Burada c¢ kullanici tarafindan tanimli bir sabit ve
N(u,0) K merkezi alarak p ortalama, o standart
sapma ile hesaplanan normal dagilim degerini ifade
etmektedir.
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1
[_
N(yp o) =———e
a 2[o?

(K—u)Z]
202

(13)

Burada p degeri 5 ve 6 kiimeli verilerin kiimelenmesi
ile ilgilenildigi durumlarda 2, 5’ten az kiime igeren
verilerle ilgilenilmesi durumunda 1 veya 0 ve 5’ten
fazla kiime icerin verilerin kiimelenmesi ile
ilgilenilmesi durumunda ise 3 almir [36]. o ise
genellikle 1 olarak secilir.

MERKEZLER

‘ 28} 41

02| @

a3 s (7

IDE

4.8 ‘ 30

N

042‘065 026 0.58 024

Esik Degerleri

Sekil 1. Merkez segme mekanizmasi (The mechanism of
centroid selection)

C. Oztiirk ve Ark.

Gbest-ABC  algoritmasinin ~ otomatik  kiimeleme
problemine uygulamasinda her bir kaynak ¢dziim veri
setinden rasgele sec¢ilmis Kmax tane merkezden ve bu
merkezlere ait 0-1 arasinda rasgele iiretilmis esik
degerlerden olusur. Herbir merkez noktasinin d tane
de Ozniteligi oldugu varsayilirsa toplam olarak her
¢ozim Ky * d +Kppg, boyutunda ifade edilir.
Kiimelemede kullanilacak merkezlerin se¢imi ise
merkezlerin ilgili esik degerlerinin degerlendirilmesi
ile gergeklesir. Sekil 1°de 3 Ozniteligi sahip 5 tane
merkez noktasi ve bu merkezlere ait 5 tane de rasgele
tiretilmis esik degerleri (T;) vardir. Merkez segim
islemi yine Sekil 1’de goriilecegi gibi esik degeri
sadece 0,5’ten biiyilk olan merkezler alinarak
gergeklestirilmistir.  Esik  degerlere gdre segilen
merkez sayisimnin 2’den az olmasi durumunda esik
degerler yeniden {retilir. Dolayisiyla VI indeksi
hesaplanmasinda olusacak problemleri engellemek
icin bir veri setinin sahip olabilecegi merkez sayisi en
az 2 olarak belirlenmistir (K,,;,=2). Bir veri setinin
sahip olabilecegi maksimum merkez sayisi ise 10 ile

sinirlandiridmistir  ( Kppq, =10). Merkez seciminin

begin
Yiyecek kaynaklarini Denklem (1) ile uret;
for cycle < 1 to MCN do

foreach isci-ari i do

while Secilen merkez sayisi K < 2 do

end
for y =1to N, do

end

end
foreach gozcu-ari i do

while Secilen merkez sayisi K < 2 do

end
for y=1to N, do

end

end
if kaynakcezapuani > limit then
| Denklem (1) ile yeni kaynak uret.;
end
gbest kaynagini guncelle;
end
end

x; kaynaginin merkezlerini (m;) T; > 0.5

VI(z;) degerini Denklem (12) ile hesapla;
x; 'nin komsulugunda rasgele secilmis xy, komsulugunda Denklem (7) ile v; uret;
x; ve v; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;

VI(x;) degerini Denklem (12) ile hesapla;
x; " ve gbest komsulugunda Denklem (8) ile v; uret;
xz; ve v; arasinda ac gozlu yaklasim uygula;

Populasyon sayisi, limit ve durdurma kriteri (MCN) belirle;

sarti ile Sekil 1°deki gibi sec;

x; kaynaginin esik degerlerini Denklem (1) ile yeniden uret;
x; kaynaginin merkezlerini (m;) T; > 0.5

sarti ile Sekil 1°deki gibi sec;

pattern p, nin butun kumelere olan Oklid mesafelerini (d(p,,mi)) Denklem (9) ile hesapla;
py yi en yakin Oklid mesafesindeki kumeye ata;

Denklem (3) ve (4) ile p; olasiliginda bir x; yiyecek kaynagi sec;

x; kaynaginin esik degerlerini Denklem (1) ile yeniden uret;
x; kaynaginin merkezlerini (m;x) T; > 0.5

sarti ile Sekil 1°deki gibi sec;

pattern p, nin butun kumelere olan OFklid mesafelerini (d(p,,mir)) Denklem (9) ile hesapla;
py yi en yakin Oklid mesafesindeki kumeye ata;

Sekil 2. Gbest ABC algoritmast ile otomatik kiimeleme (Automatic clustering with the Gbest-ABC algorithm)
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ardindan veri setindeki bireyler kendilerine en yakin
kiime merkezlerine atanirlar ve kiimelere atanan
bireylerin VI indeksi denklem (12) ile hesaplanir.
Hesaplanan VI indeksine gore esik degerleri ve
merkezler is¢i arilar tarafindan denklem (7) ile gozcii
arilar tarafindan denklem (8) ile aggdzlii yaklasim
uygulanarak giincellenir. Merkez giincelleme islemi,
rasgele secilmis bir Oznitelikte vektorel olarak
gergeklesir;  ¢linkii  tiim  Oznitelikler  {izerinde
gergceklesen  merkez  giincelleme,  merkezlerin
yapisinin ~ bozulmasina  neden  olabilmektedir.
Algoritmanin ~ otomatik  kiimeleme  problemine
uygulamasinin detayli kaba kodu Sekil 2’de ayrica
sunulmustur.

5. DENEYSEL DiZAYN (EXPERIMENTAL DESIGN)

Gbest-ABC algoritmasi 7 adet data seti ve 5 adet 8
bitlik griton resim olmak tizere toplam on iki veri
setine uygulanmistir. Onerilen metodun performans
analizi ise kiimeleme kalitesi ve optimal kiime sayisi
temel almarak yapilmistir. Gbest-ABC kiimeleme
metodunun  uygulandigr  data  setleri  sirasiyla
Wisconsin (683 birey, 9 oznitelik, 2 smif), Iris (150
birey, 4 Oznitelik, 3 smif), Wine (178 birey, 13
Oznitelik, 3 smif), Vehicle (846 birey, 18 dznitelik, 4
sinif), Dermatology (358 birey, 34 6znitelik, 6 sinif)
ve Glass (214 birey, 9 Oznitelik, 6 smif) ve
uygulandig1 resimler Tahoe (300x300 piksel, 4 sinif),
MRI (300x300 piksel, 5 sinif), Jet (512x512 piksel, 6
siif), Lena (512x512 piksel, 6 smif) ve Pepper
(512x512 piksel, 7 sinif) griton resimleridir. Tiim data
setlerine kiimeleme isleminden &nce normalizasyon
islemi uygulanmistir.

Onerilen yontemin performans analizi temel ABC ve
PSO algoritmalarmin yaninda, ekonomik emisyon
dagitim problemini (economic-emission dispatch
problem) ¢6zmek amactyla  kiiresel  ¢oziim
mekanizmasini kullanarak modifiye edilen ABC’nin
bir bagka versiyonu GABC [44] de deneysel
calismaya dahil edilmistir. GABC’nin  dahil
edilmesindeki temel amag¢ Gbest-ABC’nin kiiresel
¢oztim kullanmadaki etkinligini daha net bir sekilde
ortaya koymaktir.

Ele alinan algoritmalarin parametre degerleri yapilan
denemeler ve literatiirdeki bilgiler dogrultusunda
saptanmigtir. Gbest-ABC, GABC [44] ve ABC
algoritmalarmin kaynak sayist 30 ve limit degeri 20
olarak belirlenmistir. PSO algoritmasinda ise pargacik
sayist 30, kiiresel ve yerel arastirma denge faktorleri
cl ve c2 1.49, hiz agirliklandirmasi baglangi¢ degeri
(wstart) 0.72 ve bitis degeri (wend) 0.4 olarak
belirlenmistir. Goriintii kiimeleme islemlerinde Vmax
esik degerler i¢in 1 ve merkezler igin 255, data
kiimeleme islemlerinde esik degerler icin yine 1 ve
merkezler i¢in ise data setlerinin normalize edilmesi
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nedeniyle 1 olarak alinmistir. Tiim algoritmalar igin
iterasyon sayisi, goriinti kiimelemede 500, data
kiimelemede ise 250 olarak belirlenmistir.

6. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL
STUDIES)

Sonuglar 30 siimulasyon iizerinden kalite indeksi ve
optimal kiime sayist olarak ortalama ve standart
sapma cinsinden Tablo 1’den Tablo 4’e kadar
verilmistir. En iyi sonuglar kalin (bold) yazi tipinde ve
standart sapmalar parantez iginde sunulmustur.
Ortalama optimal kiime degerlerinin yani sira 30
kosmanin kaginda optimum kiime sayisinin elde
edildigine dair bilgi veren bar grafikleri de Sekil 3 ve
4’te verilmistir.

6.1. Otomatik Goriintii Kiimeleme (Automatic Image
Clustering)

Gorilintli kiimeleme ortalama indeks ve optimal kiime
sonuglart sirastyla Tablo 1 ve Tablo 2’de sunulmustur.
Tablo 1’de goriilecegi iizere Gbest-ABC kiimeleme
kalitesi olarak diger metotlardan Jet ve Pepper disinda
daha 1iyi sonu¢ vermektedir. Jet ve Pepper
resimlerinde ise en iyi ikinci performansa sahiptir.
Diger metotlarin elde ettikleri kiimeleme kalitelerine
baktigimizda, GABC Gbest-ABC’den sonraki ikinci
en iyi performans: saglamakta, PSO ve ABC de
performans olarak onun ardindan gelmektedir.

Tablo 1. Goriintii Kiimeleme I¢in VI Indeks Sonuclari
(The Results of VI Index For Image Clustering)

Resimler Gbest GABC ABC PSO
ABC
Tahoe 0,0375 0,0384 0,0391 0,0375
(7,21E- | (0,0009) | (0,0008) | (2,67E-
05) 06)
MRI 0,0345 0,0354 0,0360 0,0346
(0,0006) | (0,0009) | (0,0009) | (0,0007)
Jet 0,0577 0,0592 0,0543 0,0591
(0,0036) | (0,0035) | (0,0014) | (0,0032)
Lena 0,0784 0,0766 0,0787 0,0819
(0,0069) | (0,0032) | (0,0032) | (0,0071)
Peppers 0,0849 0,0875 0,1073 0,08713
(0,0064) | (0,0036) | (0,0096) | (0,0101)

Tablo 2. Gériintii Kiimeleme I¢in Ortalama Optimal

Kiime Sayilari (The Mean Numbers of Optimal Clusters for
Image Clustering)

Resimler | No Gbest GABC ABC PSO
ABC
Tahoe 4 4 4,0333 3,4667 4
(0) (0,4901) | (0,8995) (0)
MRI 5 5 5,0333 4,5667 5
(0) (0,4901) | (0,8584) (0)
Jet 6 5,6 58 4,0667 5,4
(0,5085) | (0,8050) | (0,8277) | (0,5632)
Lena 6 5,7 6,4137 5,6 5,4
(0,5959) | (0,5680) | (1,5887) | (0,6214)
Peppers 7 7,0667 6,9 7,4333 7,2
(0,4497) | (0,6047) | (1,073) | (0,7611)
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Elde edilen ortalama kiime sayilarina baktigimizda ise,
Gbest-ABC’nin bu konuda da basarisini siirdiirdiigii
Tablo 2°de acikca goriilmektedir. ABC’nin bir baska
kiiresel en iyi ¢oziimii kullanan versiyonu olan GABC
ise sadece Jet’te daha iyi performans saglamaktadir.
Bunun yaninda temel ABC ise ortalama kiime sayisi
acisindan diger metotlara oranla genel olarak kotii
sonuglar vermektedir. Hatta ABC Jet resmi igin 4.06
gibi ¢ok diisiik bir ortalama kiime sayist bulmustur.
Bir diger karsilagtirmada kullanilan PSO algoritmasi
ise, Tahoe ve MRI resimlerinde Gbest-ABC ile
beraber optimal kiime sayist bulmada en iyi
performansi saglarken, bu basarili performansini diger
resimlere tastyamadigi goriilmektedir. Algoritmalarin
30 kosmanin kaginda optimum kiime sayisini elde
ettigine dair bar grafigi Sekil 3’te sunulmustur. Tahoe
ve MRI resimlerinde 30 da 30 bir oranla Gbest-ABC
ve PSO’nun %100 ile yiiksek bagart sagladigi, Jet ve
Lena resimlerinde GABC’nin optimum kiime sayisi
elde etmede daha iyi oldugu ve Pepper resminde ise
Gbest-ABC’nin  daha fazla optimum kiime sayist
buldugu goriilmektedir. Bu bilgiler 1s18inda Gbest-
ABC’nin genel olarak digerlerinden otomatik goriintii

kiimelemede daha iyi performans sagladigi
goriilmektedir.
30 ; ;
I GABC
[__JABC
251 . . ) o [ Pso

I Gbest-ABC ||

201

15}

10}

Tahoe MRI Jet Lena Pepper

Sekil 3. Resim kiimeleme i¢in 30 kosma tizerinden

elde edilen toplam optimum kiime sayisi (The total
numbers of obtained optimum clusters for image clustering over 30
simulations)

6.2. Otomatik Data Kiimeleme (Automatic Data
Clustering)

Data kiimeleme i¢in ortalama kalite indeks ve optimal
kiime sonuglart Tablo 3 ve 4’te sunulmustur.
Algoritmalar data kiimeleme performansi
cercevesinde degerlendirildiginde de Gbest-ABC elde
edilen kiimeleme kalitesi olarak diger algoritmalarin
hepsinden iyi oldugu Tablo 3’te gozlemlenmektedir.
Diger algoritmalarin performanslarma bakildiginda

Gazi Univ. Mith. Mim.Fak.. Der. Cilt 29, No 4, 2014

C. Oztiirk ve Ark.

ise, 2 kiimeli data setlerinde PSO ABC ve GABC’ye
gore daha iyi kiimeleme kalitesi saglarken, 2’den fazla
kiime igeren data setlerinde ABC ve GABC PSO’dan
daha iyi kiimeleme kalitesi saglamaktadir.

Elde edilen ortalama optimal kiime sayilarma
bakildiginda ise, Tablo 4’te gorildigi gibi Gbest-
ABC Dermatology ve Glass disinda en iyi
performanst  saglamaktadir. Yine Tablo 4’ten
goriilecegi lizere PSO Wisconsin, Diabet ve Wine
data setlerinde iyi performans gosterirken, daha biiyiik
kiimeli data setlerinde performansi diismektedir.
GABC ve ABC ise ortalama optimal kiime sayis1 elde
etmede sadece Dermatology ve Glass data setlerinde
en iyi performansi saglarken, diger data setlerinde
genel olarak performansi disiiktiir. GABC’nin Iris
data setinde hic¢bir zaman 3 kiime sayisini bulamamast
ve ABC’nin Vehicle veri setinin kiimelemesinde 5.13
gibi bir deger elde etmesi bunu destekler niteliktedir.
Algoritmalarin 30 kosmanin kag¢ tanesinde optimum
kiime sayisin1 bulduguna bakilacak olursa, Gbest-
ABC ve PSO Wisconsin ve Diabet data setlerinde hep
2 kiimeyi bularak onemli bir basari sagladigi Sekil
4’te goriilmektedir. Gbest-ABC ayrica Iris veri setinin
kiimelenmesinde 3 kiimeyi hi¢ sapmadan bularak yine
bu konuda 6nemli bir basar1 ortaya koymustur. Ancak
bir diger kiiresel en iyi tabanli ABC algoritmasi olan
GABC Iris veri setinde hicbir zaman 3 kiimeyi
bulamamustir. Diger ii¢ kiimeli Wine data setinde ise
Gbest-ABC ve PSO optimum kiime elde etmede yine
basar1 sagladigi goriilmiistiir. Ancak, GABC ve ABC
Wine data setinde optimum kiime elde edilmesi
konusunda yeterli basariy1 gosterememistir. Vehicle,
Dermatology ve Glass data setlerinde ise Gbest-
ABC’nin yine optimum kiime sayist bulmada iyi
performanst devam etmektedir. Buna karsin
GABC’nin sadece Dermatology’de optimum kiime
sayist bulmada basarilt oldugu, PSO’nun ise 3’ten
fazla optimum kiime sayist bulmada performansinin
diistiigli gortilmistiir. Sonug olarak Gbest-ABC’nin
otomatik data seti kiimelemede de digerlerinden iyi
performans saglamaktadir.

Tablo 3. Data Kiimeleme Icin VI Indeks Sonuglari
(The Results of VI Index for Data Clustering)

Datalar Gbest GABC ABC PSO
ABC

Wisconsin 0,0356 0.1028 0,1028 0,0504
(0,0029) | (0.0167) | (0,0211) | (0,0074)

Diabet 0,0175 0.1194 0,1344 0,0284
(0,0011) | (0.0560) | (0,0772) | (0,0079)

Iris 0,0871 0.1283 0,0881 0,1269
(0,0082) | (0.0141) | (0,0074) | (0,0329)

Wine 0,1664 0.2861 0,2688 0,3388
(0,0206) | (0.0256) | (0,0286) | (0,0291)

Vehicle 0,1316 0.3397 0,3379 0,3986
(0,0316) | (0.0403) | (0,0516) | (0,0704)

Dermatology 0,3078 0.4197 0,4279 0,4617
(0,0347) | 0.0395 | (0,0398) | (0,1068)

Glass 0,1075 0.2221 0,2368 0,2269
(0,0354) | (0.0527) | (0,0778) | (0,0717)
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Tablo 4. Data Kiimeleme igin Ortalama Optimal

Kiime Sayilari (The Mean Number of Optimal Clusters for Data
Clustering)

Datalar No Gbest GABC ABC PSO
ABC
Wisconsin 2 2 2,0667 2,0667 2
(0) (0,254) (0,254) (0)
Diabet 2 2 2,0333 2,2 2
(0) (0,1825) | (0,5509) (0)
Iris 3 3 4,1333 3,1 2,9667
(0) (0,3457) | (0,3051) | (0,3198)
Wine 3 3,1333 3,6666 3,8667 3,1333
(0,3457) | (0,8022) | (0,8603) | (0,3457)
Vehicle 4 4,2333 4,8333 5,1333 3,7333
(0,4302) | (0,8339) | (1,1366) | (0,7849)
Dermatology 6 5,8333 5,9333 5,7333 5,3
(0,5921) | (0.6914) | (0,6397) | (0,5349)
Glass 6 5,4333 5.4333 5,5333 3,0333
(0,5040) | (0.6260) | (0,6288) | (1,2452)
30 T T
I GABC
[ ]ABC
25 - [ PsO |
I Gbest-ABC

20

Wisconsin Diabet Iris

Wine VehicleDermatology Glass

Sekil 4. Data kiimeleme i¢in 30 kogma {izerinden elde

edilen toplam optimum kiime sayisi (The total numbers of
obtained optimum clusters for data clustering over 30 simulations)

7. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada, ABC algoritmasina vektorel ¢oziim
iretme ve kiiresel en iyi bolgede ¢Oziim arama
mekanizmalar1 eklenerek ABC algoritmasinin (Gbest-
ABC) otomatik kiimeleme problemine uyarlamasi
yapilmigtir. Gbest-ABC data ve goriintii kiimeleme
problemlerine uygulanmig, elde edilen sonuglar
gergevesinde Gbest-ABC’nin  GABC, ABC ve
PSO’ya gore goriintii ve data kiimelemedeki yetkinligi
ve kabiliyeti net bir sekilde ortaya ¢iktig1 ve otomatik
kiimeleme problemlerinde rahatlikla kullanilabilecegi
neticesine varilmistir.
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