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OZET

Yiksek Lisans Tezi

SURU ZEKASI YONTEMLERI iLE APACHE SPARK DESTEKLI VERI
KUMELEME

Siiheda Semih ACMALI

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitusu

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damismani:
Dr. Ogr. Uyesi Yasin ORTAKCI
Mart 2021, 56 sayfa

Son yillarda internet kullanimin artmasi ve her seyin sanal ortamda saklanmasindan
dolay1, yliksek hacimli ve farkl: tiirlerde (goriintii, ses, metin, sayisal degerler) veriler
iiretilmektedir. Bu verilerin biiyiik gogunlugu etiketlenmemis verilerden olusmaktadir.
Veri kiimeleme islemi veri madenciliginin en 6nemli problemlerinden biridir. Bu
problem, veri setini belirli bir sayida farkli gruba bdlen bir minimizasyon problemi
olarak ele almabilir. Bu tiir minimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde siklikla meta-
sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Bu g¢alismada veri kiimeleme probleminin
¢6zUima icin Armoni Arama (HS), Gri Kurt Optimizasyon (GWO) ve Yapay Alg
Kolonisi (AAA) algoritmalart kullanilmistir. Ayrica biiyiik hacimli verilerin
kiimelemesi yapildig1 icin Apache Spark teknolojisinin dagitik hesaplama modeli
islem siiresini kisaltmak i¢in kullanilmistir. Apache Spark mimari olarak siiriicii ve is¢i

diigtimlerden olusur. Siiriicti diigiim islemleri dagitmak, organize etmek ve toplama
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gorevlerini istlenirken, is¢i diglimler verilen islemi yapmak ve siiriicii diiglime
sonuglar1 vermekle gorevlidirler. Yapilan testler sonucunda artan diiglim sayisinin

islem siiresini kisalttig1 goriilmektedir.

Anahtar Sozcukler : Meta-Sezgisel algoritmalar, armoni arama algoritmasi, gri kurt
optimizasyon algoritmasi, Yyapay alg algoritmasi, Vveri
kiimeleme, blyuk veri, Apache Spark.
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ABSTRACT

M. Sc. Thesis

DATA CLUSTERING WITH SWARM INTELLIGENCE METHODS
SUPPORTED APACHE SPARK

Siiheda Semih ACMALI

Karabik University
Institute of Graduate Programs

Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Assist. Prof. Dr. Uyesi Yasin ORTAKCI
March 2021, 56 pages

In recent years, high volume and different types of data (image, sound, text, numerical
values, etc.) are produced due to increasing internet usage and everything stored
digitally. Most of these data consists of unlabeled data. Data labeling (clustering) is
one of the most important problems of data mining. This problem can be considered
as a minimization problem that divides the data into a certain number of different
groups. Meta-heuristic algorithms are often used to solve such minimazition problems.
In this thesis, harmony search, gray wolf optimizer, and artificial algae colony
algorithms are used to solve this data clustering problem. In addition, the distributed
computing model of Apach Spark is used to shorten the running time because large
volume data is clustered. Apache Spark architecture consists of driver and worker
nodes. The driver node takes over the tasks of distibuting, organizing, and aggregating

processes, while the worker nodes are tasked to perform the given process and
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delivering results to the driver node. The results of the experimental studies revealed

the increasing number of nodes shortens the running time.

Key Word  : Meta-heuristic algorithms, harmony search algorithm, grey wolf
optimization algorithm, artificial algae algorithm, data clustering, big
data, Apache Spark.

Science Code : 92414
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BOLUM 1

GIRIS

Son 20 yilda, teknolojinin ve internetin hizla gelismesi sayesinde hem insanlar hem de
teknolojik aletler birbirleriyle siirekli iletisim halinde kalmaya bagladilar. Bu iletisim
esnasinda biiyiik hacimli ve farkl tiirlerde (ses, goriintii, video vb.) veriler elde
edilmeye baslandi. Oregin Boeing 787 tipi bir ugakta bulunan 140.000 sensorden bir
ucusta yarim terabayt veri iiretilmektedir. Bu veride hava durumu, ugus yiiksekligi ve
yol mesafesi gibi veriler tutularak ve islenerek ug¢agin nasil daha fazla yakit tasarrufu
yapilabilecegi hesaplanmaktadir. Sekil 1.1°de goriildiigii gibi diinya ¢capinda kullanilan
sosyal medya uygulamalarinda bir dakikada gerceklesen islemler gosterilmektedir. Bu
tlr uygulamalarin topladiklari veriler yiiksek hacimli ve farkli veri tiirleri igermektedir.
Bu durum da artik biiyiik veri (big data) kavramini hayatimiza sokmaktadir. Bir verinin
biiylik veri sayilabilmesi igin 5V olarak bilinen ozellikleri icermesi gerekmektedir.

Bunlar;

1. Hacim (Volume): Veri akisinin siirekli veya biiyiik hacimli olmasi
gerekmektedir. Veri hizi ve hacmi her gecen giin artmaktadir ve bunlarin
islenmesi ve bilgiye doniistiiriilmesi 6ncelik haline gelmektedir.

2. Hiz (Velocity): Veri iiretim hizimin fazla olmasi gerekmektedir. Ornegin
Twitch’de 1 dakika 1.2 milyon kisi aktif olarak yaymn izlemektedir ve
Netflix’de 1 dakikada 764.000 saatlik izlenme olmaktadir.

3. Cesitlilik (Variety): Var olan mevcut veriler, farkli kaynak ve yapida olduklari
icin cogunlugu yapisal degildir. Bu verileri yapisal yapabilmek i¢in farkli veri
formatlarina donistiiriilebiliyor olmas1 ve farkli platformlara aktarilabilir
olmasi gerekmektedir.

4. Gergeklik (Veracity): Verilerin gilivenilir ve dogru bilgi igermesi

gerekmektedir. Veri igerisinde yanlis ve anlamsiz kayitlarin olmasi saglikli



5. sonug alinabilmesini engellemektedir. Veri igerisinden bu tiir durumlarin tespit
edilip temizlenmesi gerekmektedir.

6. Deger (Value): Biiyiik verilerin en 6nemli bilesenide deger katmasidir. Burada
yukarida belirtilen verilerin {iiretilmesi ve hazirlanmast islemlerinin
yapilmasindaki tek amag veri igslendikten sonra art1 bir kazang, deger katmast

gerekmektedir.

facebook.

& % \ . -V b .
2.5 Million |
Snaps

SECONDS

Sekil 1.1. 2020°de bir dakikada internetteki veri akisi.

Biiytik verilerin iglenmesi ve analiz edilmesi giiniimiiziin en biiylik problemlerden
biridir. Ozellikle etiketlenmemis biiyiik verilerin analiz edilmesi ve etiketlenmesi
onem arz etmektedir. Veri etiketlenmesi, veri kiimeleme olarak da adlandirilabilir.
Veri kiimeleme, veri madenciliginin en temel ve 6énemli konularindan biridir. Clinkii

verilerin benzer 6zellik gosteren veri gruplarina ayrilmasi incelenmesi i¢in kolaylik
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saglamaktadir. Veri kiimeleme probleminin ¢oziimii hiyerarsik veya bdliimlemeli
kiimeleme olarak iki ayr1 sekilde ele alinmaktadir. Bolimlemeli kiimelemede veri
istenen sayida kiimeye ayrilir. Bu ayirma islemi iteratif olarak belirli bir 6lgiit
gozetilerek uygun kiime merkezi konumlarini bulmay1 amaclar. Bu kiimeleme yapisi

bir minimizasyon problemi olarak tanimlanir.

Minimizasyon veya maksimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla meta-sezgisel
algoritmalar kullanilmaktadir. Meta-sezgisel algoritmalarin en biiyiik avantajlari
yapisal olarak yerel minimum noktalardan kaginma egilimlerinin olmasidir. Bu sayede
yerel ¢oziimler yerine genel ¢oziime ulasma egilimi gostermektedirler. Biiyiik veri
setlerinin igerisinde ¢ok fazla farkli nitelikleri tanimlayan degerlerin olmasi ve verinin
boyutunun biiyliik olmasi bu problemin ¢dzlimiinii zorlagtirmakta ve bir¢cok yerel
minimum noktasi olusturmaktadir. Ayrica veri boyutunun artmasi islem siiresinin
arttiracagindan verilerin iglenmesi i¢in dagitik hesaplama modeline sahip blyuk veri

isleme teknolojisi kullanilmalidir.

Bu tez ¢alismasinda, meta-sezgisel algoritmalar ile biyik veriler kimelenmis ve islem
stiresini  kisaltmak amaciyla Apache Spark teknolojisi kullanilmistir. Burada
yinelemeli olarak yapilan veri setindeki her bir verinin uygun kiimeye atanmasi ve
uygunluk fonksiyonu sonucunun hesaplanmasi durumunun Apache Spark’in dagitik
hesaplama modeli kullanilarak daha hizli bir sekilde yapilmasimi saglanmistir. Bu
calisma icin Armoni Arama, Gri Kurt ve Yapay Alg meta-sezgisel algoritmalari tercih

edilmistir.

Meta-sezgisel algoritmalarin, kiimeleme probleminin ¢éziimiinde nasil kullanildig ve
Apache Spark teknolojisine nasil entegre edildigi ileriki bdliimlerde agiklanmustir.
Deneysel calismalardan elde edilen bulgular ve sonuglar, son kisimda sekiller ile

belirtilmistir.



BOLUM 2

META-SEZGISEL ALGORITMALAR

Teknik olarak 1986 yilinda ilk defa kullanilan meta sezgisel terimi Yunanca “meta”
ve “heuristic” kelimelerinin bir araya gelmesi ile olugsmustur ve “daha ileri sezgisel”
veya “iist seviye sezgisel” seklinde Tiirkgeye cevrilebilir. Ust seviye sezgisel
algoritmalar, genel olarak bir arama uzayinda baslangicta rastgele ancak ilerlemesini
bilingli bir mantik ile siirdiiren yontemleri kapsamaktadir. Bu yontemler her adimda
olusan ¢6ziim kiimesi igerinden yeni ¢6ziim kiimelere olustururlar. Bu sekilde arama
uzay1 igerisinde en uygun ¢oziimii bulmaya calisirken yerel uygun c¢oziimlerden de

kaginmay1 saglamaktadirlar.

Meta-sezgisel algoritmalar genel olarak optimizasyon problemlerinin ¢ézimiinde
kullanilmaktadir. Bu problemler belirli bir deger araliginda belirtilen uygunluk
fonksiyonunun minimizasyon veya maksimizasyon durumuna gore en uygun sonuglari

elde etmeyi amaclar.

Blum ve Roli [1]’nin yaptigi ¢alismada, meta-sezgisel yontemlerinin karakteristik

yapilar su sekilde gosterilmektedir:

1. Arama siirecine kilavuzluk eden stratejilerdir.

2. Arama uzayin etkili bir sekilde kullanarak en uygun ¢6ziimii bulmay1 amaglar.

3. Meta-sezgisel algoritmalarin arama teknikleri, yerel arama metotlarindan
karmasik 6grenme siireclerine kadar genis bir alanda caligmaktadir.

4. Arama uzaymin i¢inde yerel en iyi durumlarda takilip kalmamasi i¢in bunu
engelleyecek mekanizmalara sahiptirler.

5. Meta-sezgisel algoritmalar belirli bir probleme 6zgii degildirler. Matematiksel
olarak minimizasyon veya maksimizasyon problemine olarak uygulanabilen tim

problem i¢in kullanilabilirler.



Meta-sezgisel algoritmalar, verimli bir sekilde en uygun sonucglara ulasmayi
amaclayan tekrarlamali bir yapiya sahiptirler. Bunun yapilabilmesi i¢in gereken ilk
islem, uygulanacak problemin iyi analiz edilip en iyi sekilde algoritmaya entegre
edilmesidir [2]. Meta-sezgisel algoritmalar her problem i¢in uygun degildirler bazi
0zel problemlerin ¢dziimiinde bazi algoritmalar digerlerinden daha iyi ¢oziimler

verebilmektedir [3].

Meta-sezgisel algoritmalar kullanilan yontemler ve yaklasimlara gore farkli siniflara

ayrilmaktadir [4]:

Dogadan esinlenilerek gelistirilenler — Dogadan esinlenmeden gelistirilenler
Popiilasyon tabanli algoritmalar — Tek nokta (yerel arama) algoritmalari
Dinamik amag¢ fonksiyonlu — Statik ama¢ fonksiyonlu algoritmalar

Tek komsu yapili — Cok komsu yapili algoritmalar

o ~ W e

Hafiza kullanan — Hafiza kullanmayan algoritmalar

Meta-sezgisel algoritmalar, sezgisel algoritmalarin dogadan esinlenilerek gelistirilmis
hali olarak gorulebilir. Bu yontemler fizik, biyoloji, matematik, zooloji vb. bilimlerden
esinlenilerek gelistirilmislerdir. Bu yontemlerden bazilar1 Genetik Algoritma (GA)
[5], Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO) [6], Guguk Kusu Optimizasyon (COA) [7]
algoritmalar1 sirastyla dogada gdzlemlenen evrimsel siirecten, kus siiriilerinin besin
arayiglarindan ve guguk kuslarinin yumurtlama ve go¢ davranislarindan esinlenilerek
gelistirilmis algoritmalardir. Karaboga ve Bastiirk tarafinda gelistirilen Yapay An
Kolonisi (ABC) [8] algoritmasi yiiksek boyutlu matematiksel problemlerin
¢oziminde kullanilmak amaciyla ar1 kolonilerinden esinlenilerek gelistirilmistir.
Dorigo ve arkadaslarinin [9] yaptigi ¢alismada Karinca Kolonisi Optimizasyon
(ACO)’nun diger meta-sezgisel algoritmalarin yapilmasina nasil onciiliik ettigini ve
meta-sezgisel algoritmalarmin bir¢cok farkli miihendislik probleminin ¢dziimiinde
kullanildig1 gostermislerdir. Simon tarafindan gelistirilmis olan Biyocografya tabanl
optimizasyon [10] algoritmasinda cografi etkinin biyolojik yasam iizerindeki
etkisinden ilham alinarak gelistirilen bir meta-sezgisel algoritmadir. Bu algoritmada
diger meta-sezgisel algoritmalar gibi yerel minimumlardan sakinmay1 amaglayarak

gelistirilmistir. Yapilan testlerde kullanilan diger meta-sezgisel algoritmalardan daha
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basarili sonuglar vermistir. Ayrica gercek hayat problemlerinden biri olan ugak motoru
saglig1 tahmini i¢in sensor se¢imi probleminde de uygulanmistir. Erol ve Eksin [11]
tarafinda gelistirilen Buyuk Patlama — Biiyiik Carpisma (BB-BC) algoritmasi da evren
teoremlerinden biri olan biiyiilk patlama ve biiylik carpisma teoremlerinden ilham
almistir. Burada biiyiik patlamada meta-sezgisel algoritmalarin temeli olan rasgelelik
konusu islenmistir. Biiyiik garpisma kisminda ise en uygun sonuglarin bulunmasi yani
uygunluk fonksiyonu ¢iktilarinin siralanmasi agamasi simiile edilmistir. Hatamlou [12]
tarafindan gelistirilen kara delik algoritmasi ise bir y1ldizin 6lmesi sonucu olusan kara
delikten esinlenerek gelistirilmistir. Bu algoritmada her bir birey yildiz olarak
adlandirilir ve en uygun sonucu veren yildiz kara delik olarak secilir ve diger yildizlar
kendine dogru ¢ekerek onlar1 yerel uygun sonuglardan uzaklastirarak genel en uygun
sonuca yonlendirmeyi amaglar. Mucherino ve Seref [13] tarafindan gelistirilen
maymun arama algoritmasinda bir aga¢ lizerinde yukar1i ve asagiya gezen bir
maymunun besin olan dallar1 isaretlemesi ve en fazla besin olan dali segmesi {izerine
tasarlanan bir algoritmadir. Bu algoritmanin kuresel optimizasyon problemlerinden
Lennard-Jones ve Morse problemlerine uygulandiginda diger algoritmalarla rekabet
edebilecegi gosterilmistir. Mirjalili ve Lewis [14] tarafindan gelistirilen WOA,
balinalarin kabarcik ¢ikartarak balik siiriilerini belirli bir alana toplanmasini saglamak

ve onlar1 avlamak i¢in kullandiklar1 yontemden esinlenerek gelistirilmistir.

Yapilan arastirmalar sonucunda biyoloji ve fizik temelli olan bir¢ok olaydan
esinlenerek, miihendislik problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilan bir¢ok algoritma
gelistirilmistir. Bu tez ¢alismasinda bir orkestranin en iyi armoniyi bulmasindan
esinlenerek gelistirilen armoni arama algoritmasi, kurt siiriistiniin avlarini yakalamak
i¢in kullandiklar1 yontemden esinlenerek gelistirilen gri kurt optimizasyon algoritmasi
ve alg kolonilerinin yasamlarini siirdiirmek i¢in yaptiklar1 yolculuklarin matematiksel

modellenmesi sonucu elde edilen yapay alg kolonisi algoritmasi kullanilmistir.

2.1. ARMONi ARAMA ALGORITMASI

Bu algoritma en iyi armoniyi olusturmak isteyen miizisyenlerden esinlenilerek
gelistirilmistir [15]. Armoni arama ile optimizasyon problemleri arasinda benzerlikler

vardir. Her miizik enstriimani bir karar degiskenine karsilik gelmektedir; her bir nota
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ise karar degiskeninin degerine karsilik gelir; notalar arasindaki armoni ise ¢6ziim
vektoriine karsilik gelir. Ayni bir orkestrada miizisyenlerin deneyimlerinden
faydalanilarak veya rastgele notalar ¢alarak en iyi armoniyi olusturma ¢abalart HS ye
ilham olmustur. HS’de rastgele olusturulan veya onceden bilenen ve hafizadaki
¢oztimler kullanilarak, ¢6ziim uzayindaki en uygun sonucu bulmayi amaglar. Bir
orkestra nasil kulaga en giizel gelen armoniyi bulmaya ¢alisirken siirekli denemeler ve
caligmalar yapiliyorsa HS de bu denemeler tekrar tekrar yapilarak en uygun ¢oziime
ulasmaya calisir. Her deneme de miizisyenler parcanin tonunu, ritmini ve hizin
degistirler ve yeniden deneme yaparlar. Orkestradaki her bir sanat¢1 kendi enstriimani
icin en uygun melodiyi aramaktadir. Optimizasyon problemleri igin ise bu durum
belirli bir ¢dziim uzayinda problemin alabilecegi en iyi durum olarak ele alinir. Bu
¢coziime ulagabilmek icin her bir iterasyonda iiretilen sonuglar arasindan en iyisine
bakilir. Armoni arama islemi de optimizasyon problemleri gibi en uygun ve iyi sonuca
ulagsmay1 amacglamaktadir. HS yerel en iyi duruma takilmadan genel en iyi duruma

hizli ve etkili bir sekilde ulasabilen, parametreli bir algoritmadir [16].

Sekil 2.1°de HS’nin temel yapisi1 gosterilmistir. Algoritmanin anlatiminda ¢ farkli
enstriiman calan sanat¢1 géz oniine alinmistir. Her sanat¢inin hafizasinda belli armoni
ornekleri ve bu armonilerin ton ayarlari oldugu bilinmektedir. Sanat¢ilar bunlari
kullanarak en iyi orkestra performansini vermeyi amagclarlar. Burada bu en iyiyi bulma
slireci bir optimizasyon problemi olarak ele alindiginda bu yaratim siirecinin
optimizasyon problemlerinin ¢oziimde de kullanilabilecegi {izerine ¢alisilarak

gelistirilmistir.

2.1.1. Standart Armoni Arama

HS armonileri kullanarak islem yapar. Bu armoniler ¢oziim uzayi boyutunda
vektorlerden olusmaktadir ve bu vektorler biitiiniine armoni hafiza (AH) ad1 verilir.
Ayrica HS parametrelerinde belirlenmesi gerekmektedir. Bunlar armoni hafiza
biyiikliigii (N), armoni hafiza dikkate alma oran1 (AHDO), ton ayarlama orani (TAO),
bant genisligi (BG) ve durdurma kriteri belirlenmelidir. AH tanimlanirken uygunluk

fonksiyonun ¢6ziim uzayi genisligi (k = 1,2, 3, ..., D) ve ¢oziim uzayinin iist ve alt



smirlar1 belirlenir. N adet armoniden ve D boyutlu ¢dziim uzayindan olusan AH

Denklem 2.1°de verilmistir.

= Sol

X1 X2 X3
8 2 4 8
6 s 6 ) > [(346)
=3 =4 =6
Sekil 2.1. Armoni ile optimizasyon arasindaki iligki.
xi x? xP
AH=|%2 * X (2.1)

Xy Xy Xy

Temel olarak algoritmanin ilerleyisi su sekildedir. Her iterasyonda AH’daki her bir
armoninin uygunluk degeri hesaplanir. Buradan en iyi uygunluk degerine ve en kotii
uygunluk degerine sahip armoniler belirlenir. Ayrica her iterasyonda sadece tek bir
yeni bir armoni vektori x¥ eni — (xf eni, x%’ eni, . xgeni) olusturulur. Bu vektoriin her
bir elemani (x;) iki farkli sekilde belirlebilir. Bu adimlar x;’nin AH’daki
elemanlardan uretilmesi veya rastgele Uretilmesidir. Bu iki adimdan birini segerken
[0,1] arasinda rastgele iiretilmis olan rand degeri ile AHDO arasindaki iliskiye bakilir.

rand, AHDO degerinden kiiciik ise x;, AH icerisinden segilir. Degilse arama uzay1

icerisinden rastgele yeni bir deger Uretilir. Eger x;, AH dan iiretilmis ise bu durumda
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ton ayarlamasinin yapilabilmesi i¢in [0,1] arasinda ikinci bir rand Uretilir ve TAO
arasindaki iliski ile kontrol edilir. rand, TAO ’dan kiiglikse BG degerine gore ton

ayarlamasi yapilir. BG nin x;, iizerindeki etkisi Denklem 2.2°de verilmistir.

X = xx £ (BG *rand) (2.2)

Bu asamalar ile iiretilen x,,.,; armonisin uygunluk degeri hesaplanir ve AH’daki en
koti uygunluk degerini vermis olan armoni ile kargilagtirilir. Eger x,,¢,; "nin uygunluk
degeri en k6t sonucundan daha iyiyse en kGtl sonucu veren armoninin yerini xn;
armonisi alir. Bu islemler durdurma kriteri saglanana kadar devam eder. Bu
algoritmada temel olarak AH’daki en kotli sonuglar elenerek yerel minimumlara
takilmasi durumunun Oniine gecilmek istenmistir. Bu sekilde algoritma yerel iyi
durumlara takilmadan genel en iyi durumlara evrilmesi saglanmigtir. HS ‘nin sdzde

kodu Sekil 2.2°de, akis diyagrami ise Cizelge 2.1’de verilmistir.

Cizelge 2.1. HS sozde kodu.

GIRDI:

n : Armoni Hafiza boyutu, D : Arama Uzay1 boyutu, f ) : Uygunluk fonksiyonu,
Iter : Maksimum Iterasyon Sayis;, AHDO : Armoni Hafiza Dikkate alma Orani,
TAO : Ton Ayarlama Orani, BG : Bant Genisligi

CIKTI:

Aeniyi : Eniyi sonucu veren armoni

1: Armoni Hafizanin(AH) olusturulmasi
2: f(x) fonksiyonu kullanilarak AH’nin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
3: Eniyi(Acniyi) Ve en KOtU(Aenksei) uygunluk degerlerini veren armonileri belirle

4: while (t < Iter)

5: while (i< D)

6: if (rand < AHDO)

7: x;,eni icin AH’dan armoni se¢

8: if (rand < TAO)

9: Denklem 2.2 ‘e gore ton ayarlamasi yap




10:  endif
11:  else

12: x;',em-’yi rastgele olustur

13:  endif
14: i=i+1
15: end while

160 Xyeni’yi f (x) fonksiyonu ile uygunluk degerini hesapla, Ayep;
17: if (Ayeni < Aenkoti)

18:  Ayeni’yi Aenkseu Yerine atamasini yap

19:  AH igerisinde Aep;y;’yi bul

20 t=t+1

21: end while

22: Acniyi
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Parametrelerin Belirlenmesi

Armoni Hafiza Dikkate Alma Orani
Basla
(AHDO), Bant genisligi (BG), Ton

Ayarlama Orani (TOA)

HS’nin Baslatilmasi
Armoni Hafizanin (AH) baslangi¢
degerlerinin olusturulmasi, uygunluk
degerlerinin hesaplanmast

Arama uzayini igerisinden

rastgele armoni olustur

( Bitir ) AH icerisinden rastgele bir

deger se¢

rand < Evet Denklem 2.2°e gore Perde

En uygun TAO Ayarin1 yap
Cozum

Evet
Hayr

Yeni armoninin uygunluk
degerini hesapla

kriteri

saglaniyor

eni armoninin uygunlu

Hayr Yeni armoniyi en kot

degerin yerine ata

degeri armoni hafizadaki en

6tli degerden daha iyi

Sekil 2.2. HS akis diyagrami.
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2.2. GRi KURT OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Son yillarda optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde meta-sezgisel algoritmalarin
kullanim1 artmistir. Bu algoritmalar genelde dogadan ilham alinarak gelistirilen ve
coziime ulasmak amaciyla canlilarin yagamlarim siirdiirmek icin yapmasi gereken
olaylardan esinlenilmistir. GWO Mirjalili [17] tarafindan 2011 yilinda gri kurtlarin
sosyal hiyerarsik yapisindan ve avlanma sekillerinden esinlenilerek gelistirilmis bir
meta-sezgisel algoritmadir. Gri kurtlarin siirii icerisindeki sosyal hiyerarsik yapisi

Sekil 2.3’e verilmistir.

Lider

Yardime1

Avcl, izci —-

En alt sira

Sekil 2.3. GWO algoritmasi hiyerarsik yapist [17].

Gri kurtlarin hiyerarsik yapisi alfa, beta, delta, omega olarak ayrilmigtir. Alfa kurt
strdindn lideridir ve tim kurtlar Gizerinde s6z sahibidir. Beta kurt ise, alfaya karar alma
konusunda yardimer olmak ve yonlendirmektir. Delta kurt grubu ise, ndbetcilerden,
avcilardan ve bakicilardan olugsmaktadir ve grubun hayatta kalabilmesi i¢in 6nemli bir
gruptur. En diisiik seviye olan gama kurt grubu, diger gruplardaki kurtlara uymak

zorunda olan hiyerarsinin en alt tabakasinda bulunan gruptur.

Gri kurtlar, avlanma sekillerinde de bu hiyerarsik yapidan yararlanmaktadir. Muro ve
arkadaglarinin [18] yaptigi ¢alismada bu avlanma seklinin ana asamalar1 asagida

verilmistir.

1. Aviizleme, takip etme ve yaklasma
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2. Avi1 hareket etmeyi birakana kadar takip etme, kusatma

3. Ava saldirmak

Bu agamalar Sekil 2.4’de gosterilmistir.

Sekil 2.4. Gri kurtlarin avlanma davranislar1 A) Avi kovalama, yaklagsma ve avi
izlemek B) Takip etme C) Rahatsiz etme D) Kusatma E) Av1 hareketsiz
birakma ve saldirma.

Bu avlanma yetenekleri ve kati hiyerarsik yapilari sayesinde ug yirticilar olarak
hayatlarin1 siirdiirmektedirler. Gri kurtlarin, bu avlanma ve hiyerarsik yapisinin
matematiksel modellemesi yapilarak Gri Kurt Optimizasyon (GWO) meta-sezgisel
algoritmas1 gelistirilmistir. Bu yapilar sayesinde bir kurt siirlisiiniin yasamlarin
sirdiirmesi i¢in yaptiklart eylemler bir meta-sezgisel algoritmaya ilham kaynagi

olmustur.

2.2.1. Standart Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurtlarin sosyal hiyerarsik yapilar1 ve avlanma davraniglarinin modellenmesi
sonucunda sirtdeki her bir kurt (birey) ¢6ziim uzayindaki uygun ¢6ziim kiimesini

tutmaktadir. Buradaki sosyal hiyerarsik yap1 uygunluk fonksiyonu sonuglarin atanmasi
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isleminde uygulanmaktadir. En uygun ¢6ziim, alfa olarak tanimlanir. Beta ve delta ise
sirastyla ikinci ve {igiincli en uygun g¢ozlimler olarak tanimlanir. Ayrica avlanma
metotlarinin modellenmesi i¢in ise bu ii¢ en uygun sonucu veren kurtlarin pozisyonlari
temel alinarak siiriideki biitiin kurtlarin pozisyonlarinin giincellenmesi yapilir. Gri
kurtlarin avlanma slreci algoritmanin temel yapilarini olusturmaktadir. Bunlar;

avlanma, avi arama, avi ¢evreleme ve ava saldirmadir.
2.2.1.1. Avi Cevreleme
Gri kurtlarin avlanma karakteristikleri temel olarak pozisyonlar guncellenmesinde

kullanilmaktadir. Kurtlarin, avin ¢evresinde bulunacaklari konumlar ve

guncellenmeleri Denklem 2.3 ve 2.4’e gosterilmistir.

D= |Cx Xy — X0 (2.3)
Xesn = |Xpwy — 4+ D| (2.4)

Denklemlerde ¢ mevcut iterasyonu, C ve 4 katsayr vektorlerini, X, avin konumu
vektorind, m ise surunun igerinde bulunan herhangi bir kurtun(agent) konum

vektoriini gostermektedir. € ve A vektorlerinin degerleri Denklem 2.5 ve 2.6’da

gosterilmistir.

A=Pd~7—-ad (2.5)
C=12x7 (2.6)
a=2-— (t * ( Z/Iter)) (2.7)

Bu denklemlerde a degeri iterasyonlar boyunca 2’den 0°a dogru dogrusal olarak azalan
bir bilesendir. Iter, maksimum iterasyon sayisi, t, mevcut iterasyonu, r; ve r,

degerleri [0,1] arasinda rastgele olarak olusturulan vektorleri temsil etmektedir.
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2.2.1.2. Avlanma

Gri kurtlar avi kovalama ve kusatma yetilerine sahiptirler. Av genel olarak alfa kurt
tarafindan yonetilir. Ancak zaman zaman beta ve delta kurtlarda av yonetimde s6z
sahibi olabilirler. Bu avlanma davranmisindan faydalanilarak gelistirilen matematiksel
model de alfa (en uygun ¢6ziim), beta ve delta sirasiyla en uygun ikinci ve liglincli
¢ozlimleri tutmaktadirlar. Bu sebeple, siiriideki kurtlarin pozisyon guncellemesinde bu
iic kurdun pozisyonlarina gore giincellenerek arama uzayi igerisinde pozisyonlar
degistirilir. Bu islemlerin matematiksel tanimlamalar1 i¢in Denklem 2.8 — 2.14

kullanilir [19].

Dy = |(Ci * Xq) — X| (2.8)
Dy = |(C; * %) - X| (29)
Ds = |(Cy * X5) — X| (2.10)
X =Xq — (4, * Dg) (2.12)
X, = Xp — (A, * Dg) (2.12)
X3 = X5 — (43  D5) (2.13)
Xern) = (utdarks) (2.14)

3

Denklemlerde gegen D, Dg Ve Ds degerleri sirastyla alfa, beta ve delta kurtlarm diger
kurtlar ile arasindaki mesafeleri, X, Xp Ve Xs ise alfa, beta ve delta kurtlarinin
pozisyonlarmi, X, surtideki herhangi bir kurdun t. iterasyondaki konumunu,
Ay, Ay, As, Cq, C; Ve C3, alfa, beta ve delta kurtlarin Denklem 2.6 ve 2.7 ile iiretilen

katsayilaridir. X;, X, ve X3, alfa, beta ve delta kurt ile Gretilen giincelleme konum
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vektorleridir. )?(Hl), strtdeki herhangi bir kurdun (t+1). iterasyondaki konumunu

gostermektedir.
2.2.1.3. Ava Saldirma

Gri kurtlar, avlan hareket etmeyi kestiginde saldirtya gecerek avlanma siirecini
sonlandirirlar. Bu adimda, a degeri azalir ve avin konumu sabitlenmeye baglar. a
degiskenine baglh olan A vektorl [—2a, 2a] arasinda rastgele sayilardan olusmaktadir.
Iterasyonlar ilerledikce a degiskeni 2°den 0’a dogru diismektedir. A vektori [—1,1]
arasinda deger aldiginda, siiriideki kurtlarin bir sonraki konumlar1 ava daha yakin bir
konum alacaktir. Bu sebepten kurtlar ava saldirmaya zorlanacaktir. Sekil 2.5(a)’da

|A|] < 1 olmasi1 durumunda kurdun ava daha da yakinlastig1 gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 2.5. a) Ava saldirma b) Av arama
2.2.1.4. Avi Arama

Gri kurtlar genelde alfa, beta ve delta kurtlarin konumlarina gére arama yaparlar.
Ancak avi ararken arama uzayinda birbirlerinden uzaklasirlar ama avi bulduklarinda
ve saldirtya gegecekleri zaman hemen bir araya gelme sartiyla bu durum gerceklesir.
Matematiksel modelde, bu durum [A] <1 veya |A| > 1 olmasi durumuna gore
degismektedir. |A| > 1 oldugu durumlarda kurtlar avi aramak i¢in birlerinden ayrilir.

Bu durum Sekil 2.5(b)’de gosterilmektedir.
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GWO algoritmasinin sézde kodu Cizelge 2.2°de ve akis diyagrami Sekil 2.6’da

gosterilmektedir.

Cizelge 2.2. GWO s0zde kodu.

GIRDI:
n : SUOrG boyutu, D : Arama Uzay1 boyutu, f(, : Uygunluk fonksiyonu, Iter :

Maksimum Iterasyon Sayis1
CIKTI:

X, : En uygun sonucu veren kurt

1: Gri kurt siiriistiniin olusturulmasi (X; (i = 1,2, ...,n)

2: A, Cve a degerlerinin tanimlanmasi

3! f(x fonksiyonu kullanilarak uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
4: Xq, Xg ve Xs'nin tanimlanmasi

5: while (t < Iter)

6: for each kurt

7 Denklem 2.15°1 kullanarak pozisyon giincellemesi yap

8: end for

9: A, Cve a degerlerini giincelle

10:  f(x fonksiyonu kullanilarak uygunluk degerlerinin giincelle
11: X,, Xp ve Xs nin glncellenmesi

12: end while

13: X,
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Parametrelerin
Bagsla Belirlenmesi
A a C
( Bitir )
GWO’nun Baslatilmasi

Gri Kurt siiriisiiniin baglangic deger

atamalarinin yapilmasi, uygunluk

En uygun

degerlerinin hesaplanmasi ve X, Xp, X5

Durdurm
urdurma Havir A, a, C degerlerinin
kriteri ) Denklem 2.6 - 2.8%
< gdre guncellenmesi
saglanityor
mu?,
Yeni siiriiniin uygunluk degerlerini Gri Kurt siiriisiiniin Denklem 2.15’e gore

ozisyon giincellenmesi
hesapla ve X, X, X5 bul pozisyon g

Sekil 2.6. GWO akis diyagrami.

2.3. YAPAY ALG KOLONISi ALGORITMASI

Yapay alg kolonisi (AAA), alglerin fotosentez yapabilmek i¢in 151k kaynagina dogru
hareket etmeleri ve yeterli 151k kaynagi oldugunda ¢ogalmalarindan ilhan alinarak
Uymaz ve arkadaslar1 [20] tarafindan 2015 yilinda gelistirilen bir meta-sezgisel

algoritmadir.

Algler, cesitli tiirleri (tek hiicreli, ¢ok hiicreli vb.) olmasina ragmen ¢cogunlugu ototrof
olan ve fotosentez yapan canlilardir. Birgok farkli ortama (deniz, tath su, karasal
ekosistem vb.) adapte olabilen bir tirdlr [21]. Alglerin hayatlarini siirdiirmesi ve
cogalmalart i¢in gerekli olan materyaller 151k kaynagi, C (karbon), H (Hidrojen), O
(Oksijen), P (Fosfor), N (Azot) ve eser element (metal) icermelidir [22]. Ortam
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kosullar1 ne kadar degiskenlik gosterse bile bahsedilen bu materyaller oldugu siirece

algler yasamlarini siirdiirebilir ve ¢ogalabilirler.

2.3.1. Standart Yapay Alg Algoritmasi

Algler, yasamlarini siirdiirmek i¢in ototrof canlilar olduklarindan en temelde bir 151k
kaynagina ihtiyaglar1 vardir. Yeterli miktar 151k kaynagi oldugunda ise biiylimeleri i¢in
besin kaynagina ve ortama adapte olmalar1 gerekir. Bu yaklasimlardan esinlenilerek
gelistirilen AAA’da gercek hayatta oldugu gibi alg kolonilerinin 11k kaynagina dogru
hareket etmesi, ortam degisikligine adapte olmasi, ortamdaki dominant tiirii
evrilmeleri gerekmektedir. Bu yasam dongiisi prensiplerinin - matematiksel
modellenmesi sonucunda algoritma “Adaptasyon”, “Evrimsel Siire¢” ve “Helisel

Hareket” olarak ii¢ temel boliime ayrilmastir.

Algoritmada, alg temel tirdiir ve biitiin popiilasyon alg kolonilerinden olusmaktadir
(Denklem 2.15). Her alg kolonisi birlikte yasayan alg hiicrelerinden meydana gelirler
(Denklem 2.16). Birlikte yasayan alg kolonileri tek bir hiicre gibi davranirlar. Birlikte

yasar, hareket eder ve uygun olmayan yasam kosullarinda birlikte oliirler.

xi  x? xP
.. . xl x2 ... D

Alg Kolonisi Popilasyonu = |72 72 = 72 (2.15)
Xy XR Xy

x; =[x}, x%, .., xP,i=1,2,..,N (2.16)

burada xl’ i. alg kolonisinin j. boyuttaki alg hiicresini, D, ¢6ziim uzay1 boyutunu, N,
populasyon boyutunu gostermektedir. Her x;, bir ¢6zimi ifade etmektedir. Alg
kolonilerinin, tiim hiicreleri ile birlikte hareket ettigi diistiniiliir ve en uygun ¢oziime

ulastiginda optimum koloni ismini alir.
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2.3.1.1. Adaptasyon

Bulundugu ortamda yeterli besin ve 151k kaynagina sahip olamayan alg kolonileri
hayatta kalmak i¢in ortama adapte olmaya c¢alisir ve bu siire¢ dogrultusunda baskin
tire evrilirler. Adaptasyon silrecinde bulundugu ortamda hayatta kalan ama yeterli
besine ve 1s1k kaynagina ulasamayan alg kolonilerini kendilerini en biyuk alg
kolonisine benzetme egiliminde olurlar ki yeterli besin ve 151k kaynagina
ulagabilsinler. Bu durum alg kolonisinin aglik durumu ile kontrol edilir. Koloniler,
helisel hareket sonucu daha iyi veya daha kot konumlara hareket edebilirler. Daha iyi
bir konuma giden kolonilerde aclik seviyesi artmaz ama daha kétii konuma giden
kolonilerde aglik seviyesi artar. Tim kolonilerin helisel hareketlerini
sonuglandirdiktan sonra kolonilerin aglik seviyeleri kontrol edilir. En yiiksek aglik
seviyesine sahip alg kolonisi adaptasyona ugratilir. Ancak adaptasyonun gerceklesip

gerceklesmemesi baslangigta belirlenen adaptasyon parametresi (4,) ile belirlenir.
Ap,[0,1] arasinda sabit bir sayidir ve [0,1] arasinda rastgele iiretilen say1 A,

degerinden kiiciik ise adaptasyon islemi gergeklesir(Denklem 2.17, 2.18).
starving® = max (4%) , (j=1,2,..,N) (2.17)

starving® = starving® + (biggestt — starving') = rand (2.18)

burada A}, t. iterasyonda j. koloninin aglik degerini, biggest, t. iterasyondaki en

buylk alg kolonisini, rand, [0, 1] arasinda gergel sayiy1 géstermektedir.
2.3.1.2. Evrimsel Sureg

Yapay alg hiicresi, yeterli miktarda 1s1k aldig1 zaman gelisir ve mitoz boliinme gibi
kendisine benzeyen iki yeni alg hticresi olusturur. Yapay alg kolonisinin biiyiime
kinetigi Monod modeli temel alinarak hesaplanmistir (Denklem 2.19) [23]. Monod
modelinde u!, t. iterasyonda i. koloninin spesifik biiyiime hizi, pia,, Maksimum

spesifik biiyiime hizi, p,,,, 1 olarak kabul edilir. f(ﬁci), t. iterasyonda x;. koloninin

uygunluk fonksiyonu degeri sonucunu, G/, t. iterasyon i. koloninin biiyiikliigiinii

20



gosterir. Monod modeli ile t + 1 anindaki koloninin biiyiikligii Denklem 2.20 ile

hesaplanir.
#max*f(gci)

ut = < e ) (2.19)
(7)+f(xi)

Gl = Gl + ubxGt ,i=1,2,..,N (2.20)

Baslangicta her bir alg kolonisinin biiyiikliigii 1 olarak tanimlanir. Helisel hareket
sonucunda daha uygun konumlara giden kolonilerin besin kaynagi artacagindan daha
fazla buyurler. Tum kolonilerin ¢evrimleri bittikten sonra en kuiguk koloninin 6len bir
hiicresi yerine en biiyiik koloninin bir hiicresi kopyalanir. Bu silire¢ Denklem 2.21 —

2.23’de gosterilmistir.

biggestt = max(size(xl-t)) i=1,2,..,N (2.21)
smallestt = min(size(xit)) i=1,2,..,N (2.22)
smallesttf! = biggestt, ,m=1,2,..,D (2.23)

burada D, ¢dziim uzay1 boyutunu, biggest, en blylk alg kolonisini ve smallest, en

kiicuk alg kolonisini gostermektedir.

2.3.1.3. Helisel Hareket

Alg kolonileri genellikle suda yasarlar ve su ylizeyine yakin olmaya caligirlar. Ciinkii
hayatlarin1 devam ettirebilmeleri icin fotosentez yapmalar1 gerekmektedir. Bundan
dolay1 151k kaynagina ihtiyaglar1 vardir. Su igerisinde hareket edebilmelerini saglamak
icin kamg¢ilar1 vardir. Kamgilar1 sayesinde su igerisinde 3 boyutlu olarak hareket
ederler. AAA’da da bu 3 boyutlu hareket matematiksel olarak modellenerek yapay alg
kolonilerinin en uygun konuma gitmeleri i¢in gereken konum degisikliklerinin

hesaplanmasinda kullanilmistir. Tek boyutlu problemlerde sadece Denklem 2.24
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kullanilabilir. iki boyutlu problemlerde Denklem 2.24 ve 2.25 kullanilir. Ug veya daha
yiiksek boyutlu problemlerde ise Denklem 2.24 — 2.26 kullanilir.

X = by + (b — xb) * (A= 7(x5)) *p (2.24)

Xt = xf + (xh — xfi) * (A — T(Xj)) * cosa (2.25)

Xt = xf + (xfy — xfy) + (A — r(xj)) * sin b (2.26)

T(x) =2+ m= 12 (2.27)
2

T(xj) = 2% T* (i/%) (2.28)

burada m, k, I, D boyutlu ¢oziim uzayinda rastgele se¢ilmis ii¢ tam say1, X/, X, X/,

t. iterasyonda j. kolonin rastgele secilmis ii¢ hiicresi, x}, t. iterasyonda turnuva metodu
ile se¢ilmis komsu alg kolonisi, A, baglangi¢ belirlenmis olan kesme kuvvetini, T(Xj),
j. koloninin surtiinme kuwvvetini, p, [0, 1] arasinda rastgele se¢ilmis gergel say1y1, a, b,

[0, 21] arasindan secilmis gercel derecelerdir.

Alg kolonilerinin belirli enerjileri vardir. Bu enerjiler helisel hareketi ka¢ kez
yapacagini belirler. Her iterasyonda alg kolonilerinin biiyiikliikleri ile orantili olarak
(biiyiikliikler O (sifir) ile 1 (bir) arasinda normalize edilerek) alg koloni enerjileri
hesaplanir. Alg kolonilerinin her bir helisel hareketi belli bir enerji harcar. Bu enerji
kaybi (e) baslangicinda belirlenen bir kriterdir. Eger bir koloni bulundugu konumdan
helisel hareket sonucunda daha uygun bir konuma gitmis ise bu enerji kaybinin yarisi
kadar enerji harcar. Daha kotii bir konuma gitmesi durumunda ise enerji kaybinin

tamamini harcar.

AAA’nin s6zde kodu Cizelge 2.3’de ve akis diyagrami Sekil 2.7°de verilmistir.
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Cizelge 2.3. AAA sozde kodu.

GIRDI:

n : Alg kolonisi say1s1, D : Arama uzay1 boyutu, f ) : Uygunluk fonksiyonu, Iter :

Maksimum iterasyon Sayis1, A : Kesme Kuvveti, e : Enerji kayba, A, : Adaptasyon

Alg kolonilerinin olusturulmasi , x; (i = 1,2, ...,n)
Kolonilerin biiyiikliiklerini 1(bir), aglik degerlerini O(sifir) olarak tanimla
f (x) fonksiyonu kullanilarak uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
Acniyi belirle
while(t < Iter)
Alg kolonilerinin enerjilerini(E) ve surtinme yizeylerini(t) hesapla
fori=1:n
iStarve =1
while(E ; > 0)

Turnuva metodunu kullanarak j alg kolonisini se¢
Rastgele k, l ve m boyutlarini se¢
Denklem 2.25 —2.27 ‘i kullanilarak yeni alg kolonisi olustur

f (x) kullanarak yeni koloninin uygunluk degerini hesapla
if(f(xyeni) < f(xl))

Xi = xyeni

e

Eh=Eun-—()
iStarve =0
else
E(l) = E(l) —e endif
end while

if(iStarve = 1) aglik degerinin bir arttir end if

: end for

. Alg kolonilerinin biyukluklerini (G) hesapla

. Rastgele belirlenmis bir boyuta Denklem 2.24’u uygula
. if(rand < A,)
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25:

En a¢ alg kolonisine Denklem 2.19’u uygula end if

26: Aeniyi’yi bIll
27: end while

Parametrelerin Belirlenmesi

( Bagsla }

Bitir

En uygun
Cozum

Evet

Durdurma
kriteri
saglantyor

mu?

En iyi uygunluk degerine
sahip alg kolonisini
hafizada tut

Kesme kuvveti, adaptasyon

ve enerji kaybi

AAA’nin Baslatilmasi
Alg kolonilerinin baslangi¢ deger

atamalarinin yapilmasi, uygunluk
degerlerinin ve koloni biytikliiklerinin

hesaplanmast

Hayr

Helisel Hareket Sureci
Her bir alg kolonisinin enerjisi bitene kadar:
- Isik kaynagi belirle
- Rastgele ug¢ alg hiicresi belirle

- Alg kolonisinin hareketini Denklem 2.25 —

2.27 ile hesapla

- Yeni olusan alg koloninin uygunluk degerini

hesapla
- Algkolonisinin aglik degerini giincelle

Evrimsel Surreg
- Enbuyuk ve En kigtik alg kolonilerini bul

- En buyuk koloninin bir hucresini En kiiglk

kolonini bir hiicresine kopyala

Adaptasyon Sureci
- Enyiiksek aglik seviyesine sahip alg
kolonisini se¢
- Secilen alg kolosini Denklem 2.19 ile
adaptasyona ugrat

Sekil 2.7. AAA akis diyagrama.
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BOLUM 3

KUMELEME

Kiimeleme, hicbir etikete sahip olmayan verilerin bir Ogretici olmadan
gruplandirilmasi islemedir [24]. Bu gruplandirmanin temel amaci, olusturulan
gruplarin kendi igerisinde olabildigince benzer olmasi, diger gruplarla ise benzer
olmamasi gerekmektedir. Kumeleme, veri madenciliginin temel problemlerinden
birisi ve istatiksel veri analizinde kullanilan bir yontemdir [25]. Veri madenciliginin
yani sira, makine dogrenmesi, goriintii analizi, veri sikistirma vb. alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Kiimelemenin temel amaci, n elemanli bir veri setindeki
verileri k tane kiimeye ayirmaktir. Bu kiimeleme probleminin yapilabilmesi igin iki
farkll yaklasim kullanilir. Bu yaklasim modelleri, hiyerarsik ve boliimsel kiimeleme
modelleridir. Sekil 3.1°de etiketlenmemis verilerden olusan bir veri setinin kiime

islemi gosterilmistir.

@ oo g ° ) 2
.':: TR . e %, B Komez
* :. :.. ..' ®e o 8. :..... ... W Kime3
e o* %20 ° © é
0o ® o 2 ° ° 00 ® ® 8 o ©
) o.;’..ooo .:.’00.". .'..‘..0.000 .:.’00.".
o &8 ° . % ‘: ° L ° e 8 ° q . & 3 [ ) ) )
°o® ...oz '.. . .. s s ® e o® ° .: ‘. Qe i o ° ® o Py
P 0 ° 9 o, ° e o o o ° L] ) () ® e
® oo o o .o.. ae o @ oo e o % & [ X
Etiketsiz Veriler Etiketli Veriler

Sekil 3.1. Veri kiimeleme islemi.

Hiyerarsik kiimeleme, parcadan biitline (agglomerative) ve biitiinden parcaya
(divisive) olmak tizere iki farkli yaklasimla kiimeleme islemini yapar. Sekil 3.2°de de
gosterildigi gibi bunlar adlarindan anlasilacagi iizere, veri setindeki biitun veri

parcalarinin hepsini ya bir biitiin olarak alir ve benzer 6zellikte olmayanlar1 ayirarak
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kiimeleme yapar ya da ayr1 kiimeler olarak alir ve benzer 6zellikte olanlar1 birlestirerek
kiimeleme islemini gerceklestirir [26]. Bu kiimeleme yonteminin en 6nemli avantaji
kiime sayisinin 6nceden bilinmesine gerek duymamasidir. Dezavantaji ise bir kiimeye
atanan bir elemanin sonradan kiimesinin degistirilememesi ve i¢ ice girmis veri

kiimelerinde ayrim yapamamasidir.

Buumdcn Parcaya Hiyerarsik l\umdunc

Sekil 3.2. Hiyerarsik kiimeleme ¢esitleri.

Boliimsel kiimelemede ise veri seti birbirinden bagimsiz istenilen sayida kiimeye
bolunebilir. Bu islemi yinelemeli bir sekilde belirlenen bir 6l¢iite gore (6rnegin kiime
ici kare hatalarinin toplami) yapar ve uygun kiime merkezlerini bulmay1 amaglar. Bu
yinelemeli ve bir 6lgiite gore yapilan islem, kiimeleme problemini optimizasyon

problemine dontistiiriir [27].

Boliimsel kiimelemede, veri setindeki verilerin ait olacaklar kiimeyi belirlemede iki
farkli yaklasimla yapilmaktadir. Bunlar bulanik (fuzzy) ve kesin (crisp) yontemleridir.
Bulanik kiimeleme yaklasiminda, veri belirlenen bulaniklik derecesine gore birden
fazla kiimeye ait olabilir. Kesin kiimeleme yaklagiminda ise veri ancak bir kiimeye ait
olabilir. Bu iki yaklagimda da her kiimede en az bir eleman olmak zorundadir [28, 29].
Sekil 3.3’te veri seti icerisindeki iki elemanin uygun kiimeye atanma islemi

gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Kiimeye eleman atama iglemi.

Kimeleme problemlerinin ¢dziminde bircok farkli algoritma kullanilabilir.
Bunlardan K-Means [30, 31], Fuzzy C-Means [32, 33] gibi geleneksel algoritmalar
cok fazla sekilde kullanilmasina ragmen genel optimum kiime merkezlerini bulma
siirecinde yerel optimum kiime merkezlerinde takilma riski ytiksektir. Son yillarda bu
sorunun Uzerinden gelmek igin siklikla meta-sezgisel algoritmalar kullanilmaya

baslanmuistir.

Maulik ve Bandyopadhyay [34] GA’nin kiimeleme problemlerinde uygulanabilir
oldugu gostermek amaciyla yapay olarak iirettikleri 4 veri seti ile genel olarak
kullanilan Iris, Hint Telugu Gnlii sesi ve Ham petrol veri setleri tizerinde K-means
algoritmasi ile karsilastirmiglardir. Bu karsilastirmalarda GA tiim veri setlerinde
kiimeleme basarimi olarak K-Means’den daha basar1 oldugu gosterilmistir. Chen ve
Ye’nin [35] yapmis oldugu PSO ile kiimeleme ¢alismasinda, yapay olarak iiretilmis ti¢
farkli veri setini K-Means ve Fuzzy C-Means algoritmalari ile karsilastirilmis ve

kiimeleme basarimi1 olarak iki algoritmayr da geride birakmistir. Shelokar ve
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arkadaglarinin [36] yapmis oldugu calismada ACO ile kiimeleme probleminin
coziilebilecegi gosterilmistir. 5 farkli veri setinde yapilan testler sonucunda ACO
algoritmas1 GA, Tabu Arama (TS) ve benzetilmis tavlama algoritmalarina gore basarili
sonuclar vermistir. Verma ve arkadaslarinin[37] yaptig1 calismada Fuzzy C-Means
algoritmas1 ile PSO algoritmasini birlestirerek gelistirdikleri algoritmay1 beyin
goruntdlerinin bélimlenmesinde kullanmistir ve bu algoritmalarin tek baslarina
kullanildiginda elde ettikleri basarimdan daha istiin bir basarim elde etmislerdir.
Kaushik ve arkadaslariin [38] yapmis oldugu calismada ates bocegi algoritmasina,
genetik algoritmanin caprazlama modelini entegre ederek kiimeleme basariminin
arttirildigini gostermislerdir. Ortaker’nin [39] yapmis oldugu caligmada PSO ile Fuzzy
C-Means algoritmasin1 birlestirerek normalde bilinmesi gereken ayrilacak kiime
sayminin belirlemesi igleminde dinamik olarak hesaplanmasini saglamistir. Hatamlou
[12] tarafindan yapilan ¢alismada BH algoritmasinin kiimeleme bagarimimnin K-Means,
PSO, Yercekimsel Arama (GSA), BB-BH algoritmalarina gore daha basarili oldugu
gosterilmistir. Deeb ve arkadaslar1 [40] tarafindan degistirilen Karadelik (BH)
algoritmasinda kara delik tarafindan yutulan yildizlarin yeniden olusturma isleminde
yenilikler yapilmistir. Bu yapilan yenilik ile BH algoritmasinin kiimeleme basarimin
kontrol etmek icin siklikla kullanilan bes veri seti kullanilmis ve birgok algoritma ile
karsilagtirilmistir. Bu karsilastirmalar sonucunda BH algoritmasi tiim veri setlerinde
tim algoritmalar icerisinde standart BH algoritmasinda dahil en iyi sonuglari verdigi
gosterilmistir. Kushwaha ve arkadaglar1 [41] tarafindan manyetik giicten ilham
alinarak gelistirilen manyetik optimizasyon algoritmasi kiimeleme problemlerinin
coziimiinde kullanilmistir. UCI veri setleri {lizerinde yapilan test sonuclarinda saflik
(purity) ve dogruluk (accuracy) degerlerine bakildiginda genel olarak diger
algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi gdsterilmistir. Karaboga ve Oztiirk [42]
tarafindan yapilan ¢aligmada ABC algoritmasinin kiimeleme basarimi1 UCI veri setleri
ile PSO, BayesNet, RBF, KStar gbi bir¢ok algoritma ile karsilastirilmistir. Tim veri
setleri sonuglart karsilastirildiginda diger algoritmalar gore daha iyi sonu¢ verdigi
gozlendigi gosterilmistir. Kapoor ve arkadaslarin [43] yapmis oldugu ¢alismada uydu
goriintiilerinin kiimelenmesinde GWO algoritmasi kullanilmigtir. Bu ¢calisma da GWO
algoritmast ile GA, Diferansiyel Evrim (DE) ve PSO algoritmalar1 ile
karsilastirildiginda Davies-Bouldin indeksi, islem siiresi, kiime i¢i mesefa ve kiimeler

aras1 mesafe durumlarinda daha iyi sonuglar vermistir. Ji ve digerleri [44] tarafindan
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K-Modes algoritmasi ile birlestirilen ABC algoritmasinin kategorik veri setlerinde K-
Modes, Fuzzy C-Means algoritmalarina gore daha basart oldugu gosterilmistir.
Ozbakir ve Turna’nimn [45] yapmus oldugu ¢alismada son 10 yilda ¢ikmis olan meta-
sezgisel algoritmalarin kiimeleme basarimlarinin karsilagtirildigi ¢alismada UCI’nin
10 farkli veri seti iizerinde testler yapilmistir. Bu testler sirasinda PSO, ABC, Iyon
Hareketi (IMO), Agirlikli Siiper Pozisyon Cekimi (WSA) algoritmalar1 kullanilmustir.
Sonuglar incelendiginde zaman igerisinde gelistirilen algoritmalarin basarimlarinin

arttig1 gozlenebilmektedir.

Bu tez calismasinda boliimlemeli kiimeleme probleminin ¢éziimii i¢in son 20 yil
icerisinde farkli zamanlarda gelistirilmis ii¢ algoritma kullanilmaya karar verilmistir.
Bu algoritmalar gelistirilme zamanlarina gore siralanmis sekilde HS, GWO ve AAA
meta-sezgisel algoritmalaridir. Bu algoritmalar kullanilarak yoneticisiz kesin
bolumlemeli  kiimeleme yontemiyle biyik veri setlerinin  kiimelenmesi

amaclanmaktadir.

3.1. META-SEZGISEL ALGORITMALARIN KUMELEME PROBLEMINE
UYGULANMASI

3.1.1. Kiimeleme Probleminin Tanimi

n tane elemandan olusan veri seti IV = {71, 72, 73, ,Vn} sekilde ifade edilsin. Veri
setindeki her bir eleman V;, d boyutlu bir veKtSrdir.V; = {v;1,v;5,v;j, -, Via} Ve

v; ;, veri setindeki i. noktanin j. boyutundaki gergel degerini ifade eder.

Kiimeleme algoritmalarinda veri setindeki her bir eleman k farkli kiimeye ayrilir, bu
kiimeler ¢ = {C,, C,, ..., C;;} olarak ifade edilsin. Bu kiimeler islem sonucunda kendi
icerisinde miimkiin olabildigince benzer, her bir kiime diger kiimeler ile miimkiin
olabildigince farkli olmalidir. Kiimeleme islemin sonucunda olusan kiimeler su

ozellikleri tasimahidir [46]:

1. Her kiimede en az bir eleman olmaldiwr. C; # @,i = {1,2, ..., k}
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2. Her eleman yalnizca bir kiimeye atanmalidir. ¢; N ¢; = Q,i #jveli,j=
{1,2, ..., k}

3. Her eleman bir kiimeye atanmalhdir. U, C, =V

Kiimeleme isleminde veri setindeki elemanlar aras1 benzerlik oran1 genel olarak Oklid
uzaklik dl¢iitii kullanilarak belirlenir. Ornegin I7l ve 17; veri seti igerisindeki d boyutlu

iki eleman olsun. Bunlarin benzerlik miktar1 su sekilde hesaplanir [47]:

IV Vil = \/Zgim=1(vi,dim — Vj dim)? (3.1)
3.1.2. Meta-Sezgisel Algoritmalarin Kiimeleme Islemine Uygulanmasi

n adet veriden olusan bir veri setinde istenilen sayida kiimeye ayirma probleminde ¢ok
farklh sekillerde kiimeler olusturulabilir. Bu olusan kiimelerden kendi igerisinde en
benzer ve diger kiimelerde en az benzer sekilde olusacak kiimeleri bulmak bir
optimizasyon problemidir. Bu problemin ¢dziimde popiilasyon tabanli meta-sezgisel

algoritmalarin kullanilmasi en uygun kiimelerin olusturulmasinda kullanilabilir.

Onceki béliimde de anlatildigr gibi bu tez calismasinda kullanilan meta-sezgisel
algoritmalar icin popllasyondaki her bir birey (armoni, kurt, alg kolonisi) problemin
olast bir ¢oziimiinii gostermektedir. Kiimeleme probleminde ise populasyondaki her
bir birey olusturulacak kiimeler i¢in muhtemel kiime merkezlerini tutarlar. Bu merkez
degerlerine gore veri setindeki biitiin elemanlar1 uygun kiimelere yerlestirir ve en

uygun kiime merkezi noktalarini bulmay1 amaglar.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan biitiin meta-sezgisel algoritmalar i¢in popiilasyondaki
her bir bireyin baglangic popiilasyonlarmi X = {)?1,)?2, ,)? i ...,)?pop},i =
1,2, ...,pop olarak ifade edilir. pop, popiilasyondaki birey sayidir. Kiimeleme
isleminde her bir birey kiime merkezlerini temsil eden vektorduir. Her bir birey, )?l- =

{51,82, s Gy ...,5k},j = 1,2, ..., k ve k, olusturulacak kiime sayisini, ¢;, j. kiimenin

agirhik merkezini ifade eder. Her bir kiime merkezi 5] = {Cj‘l, Cj s e cj,d} d boyutlu
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bir vektordir. Kiime merkezlerinin boyutu veri setindeki elemanlarin boyutuyla
aynidir. Her bir boyut gercel degerlerden olusur. Ornegin, veri setindeki elemanlarinin
boyutu dort olan ve li¢ kiimeye ayrilacak bir problemde popiilasyondaki bir bireyin

gosterimi Sekil 3.4’de gosterilmistir.

|42 322835382823 ][36]|46][31]27]42
\ ] 1 J L J

| | !
G & C3

Sekil 3.4. Kime merkezlerinin temsili gosterimi.
3.1.3.Kiimeleme Dogruluk indeksi

Kiimeleme dogruluk indeksi (KDI), kiimeleme algoritmalar1 igin kiimeleme
basarimlarin1  sayisal degere doniistirmek amaciyla gelistirilmis uygunluk
fonksiyonlaridir. Meta-sezgisel algoritmalar da temel olarak bu tiir fonksiyonlari
minimize veya maksimize yapmay1 amaglamaktadir. Bu ¢alismada da bu fonksiyonun
minimize edilmesi amaglanmaktadir. Kiimeleme problemlerinin ¢éziime ulagmasi igin

iki temel basarimin saglanmas1 gerekir:

1. Olusturulan kiimelerin igerisindeki elemanlar kendi aralarinda olabildigince
birbirine yakin olmali,

2. Olusturulan farkli kiimeler arasinda olabildigince ayrigsma olmalidir.

Literatiirde kiimeleme basarimi 8lgmek i¢in farkli KDI fonksiyonlar1 kullanilmaktadir
[48, 49]. Bu tez calismada KDI olarak Kiime i¢i hata karelerinin toplami1 (WSSSE)
kullanilmistir [50]. Bu KDI fonksiyonun da amag en kiigiik degere ulasmaktir. Buda
kullanilan meta-sezgisel algoritmalarin minimizasyon iglemi yapacagi anlami gelir.

Populasyondaki bir bireyin uygunluk degerini hesaplama formiilii asagida verilmistir:
Kk vNj 2
WSSSE = ¥, 3.7 ||vi; — ¢ (3.2)

burada v; ;, veri seti icerisindeki j. kimeye atanan i. eleman, c;, j. kime merkezini

gostermektedir.
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3.1.4. Meta-Sezgisel Algoritmalar ile Kiimeleme Gerg¢eklestirilmesi

Bu tez ¢aligmasinda kullanilacak meta-sezgisel algoritmalar ile kiimeleme isleminin

yapilabilmesi i¢in yapilacak genel islemler asagidaki s6zde kodda verilmistir.

Cizelge 3.1. Meta-Sezgisel algoritmalar ile kiimeleme s6zde kodu.

Girdi:

V= {f/_l), 7;,7;, ,V_,:} : veri seti, pop : popiilasyon sayisi, k : kiime sayisi,
Iter : iterasyon sayisi, n : veri setindeki eleman sayis1
Ciktr:

Xeniyi ¢ €N iyi sonucu veren birey

1: pop kadar bireyinin baslangic degerlerini ata, X = {Yl,}_() 25 e 7()1-, s X)pop}
2: fort=1:lter

3: foreach X

4 fori=1ln

5: forj=1:k

6 Denklem 3.1°e gore ||Vi, 3]-” degerini hesapla

7 end for

8 Eger ¢;, Vi’ye en yakin agirlik merkezi ise Vi’yi ¢;’i kiimeye ata

9 end for

10: Denklem 3.2’e gore bireyin uygunluk degerini hesapla

11: end for

12: Xeniyi'yi bul

13: Kaullanilan meta-sezgisel algoritmaya gore agirlik merkezlerini giincelle

14: end for
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BOLUM 4

APACHE SPARK

Apache Spark, yiiksek veri boyutuna sahip verilerin islenmesinde dagitik hesaplama
sistemine sahip acik kaynak kodlu bir sistemdir. Kaliforniya Universitesi’nden Matei
Zaharia tarafindan gelistirilmistir [51]. Spark, hesaplama yapacagi verileri 6nbellekte
tuttugu ve optimize edilmis sorgu yontemleri sayesinde daha onceden gelistirilmis
olan Apache Hadoop gibi sistemlere gore ¢ok daha hizli islem yapmaktadir. Spark
ayrica R, Python, Java ve Scala gibi programlama dillerine dogrudan destek verdigi
gibi ti¢lincii parti yazilimlar ile .NET ve Julia dillerini de desteklemektedir [52]. Spark
gelismeye ve daha genis bir kullanim alanina sahip olmaya devam etmektedir. Sistem
kullanimin1 daha hizli hale getirmeye, makine 6grenmesi kitapligini genigletmeye ve

daha farkli harici veri kaynaklarina erisebilmeyi saglama yolunda ilerlemektedir.

Spark yapilan islemleri dagitarak yaptigindan dolayr dii§iim sayisinin artmasi
islemlerin hizlandirilmasi saglanmaktadir. Spark, Hadoop’a rakip olmaktan daha ¢ok
Hadoop’da yapilan islemlerin performansini arttirmak igin gelistirilmistir. Spark’da
bir veri depolama birimi olmadig: i¢in veriyi Hadoop’un HDFS dosya yapisini

kullanir. Bu yizden Hadoop’tan bagimsiz degildir.

Apache Spark’in getirdigi bu dagitik hesaplama modelinde bir kiime olusturulur. Bu
olusan kiimede islemler birbirinden bagimsiz olarak, paralel hesaplama yontemi ile
gerceklestirilir. MapReduce sistemlerinde veri kiimelere dagitilir ve toplanarak islem
yapilir. Ancak Apache Spark’da bu dagitim islemi yinelemeli islemler i¢in kullanish
olmas1 i¢in program sonlanana kadar toplanmaz. Bu sekilde veriyi tekrar tekrar
kiimeye dagitma islemi yapilmaz ve buradan kaynaklanan zaman kaybi en aza
indirilmis olur. Bu dagitik hesaplama modeli, gelistirici kaynakli olusabilecek hatalari
azaltmak ve isci diiglimlerindeki yiikk dengelemesini saglamak i¢in kati kurallara
sahiptir.
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4.1. APACHE SPARK KUMELEME SiSTEMi

Buyuk veri isleme mimarileri genel olarak ayni yapidadir. Bu yapida islemleri kontrol
eden bir suriict (master) programi ve yapilacak islemleri dagitik olarak hesaplayacak
olan isci (worker) diigiimlerinden olusan bir kiime yapisina sahiptir. Spark, dagitik
hesaplama yapabilmesi i¢in iki ana soyutlamaya ihtiya¢ duymaktadir. Bunlar: esnek
dagitilmig veri kiimeleri ve bu veri kiimelemelerine uygulanacak islemlerdir. Bunlara
ek olarak kiimede ¢alisan islemlerde kullanilabilen iki kisitli paylasilan degisken
tlrind de destekler. Sekil 4.1°de Apache Spark kiime yapis1 gosterilmistir.

Isci
Veri RAM/Disk'de
tutulur

Isgi

Veri RAM/Disk'de
tutulur

Islem
Stirticii
Sonug

lslem

§lem
Sonu(; I$91
Veri RAM/Disk'de
tutulur

15(;1

S onug

Veri RAM/Disk'de
tutulur

Sekil 4.1. Apache Spark mimarisi.

Apache Spark, Ozellikle agik kaynak kodlu olmasi, her siriim ile yeni 6zelliklerin
gelmesi ve mevcut olan 6zelliklerin daha da verimli hale gelmesi sebebiyle biiylk veri
isleyen kisiler tarafindan sikilikla tercih edilmektedir. Bunun en buyik nedeni

petabayta ulasan verilerin bu yap1 sayesinde olabildigince kisa siirede islenebilmesi ve
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sonuglarin alinabiliyor olmasidir. Spark’in diger biiyiik veri isleme sistemlerinde hizli
olmasinin nedeni veriyi 6nbellekte tutmasidir. Spark, islem baslangicinda veriyi tim
kiime elemanlarina dagitir. Bu dagitma isleminde Oncelikli olarak veri onbellege
kaydeder, eger Onbellek yeterli gelmezse disk icerisine veriyi kaydeder. Veri
dagitildiktan sonra siiriicli tarafindan gelen gdrev yerine getirilir ve sonug siiriiciiye

iletilir.

Spark, ¢ogu konuda avantajli olsa bile en biiyiik dezavantaji bir depolama biriminin
olmamasidir. Genel olarak Spark, Hadoop’un Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi
(Hadoop Distributed File System — HDFS) yapisin1 kullanir. Bu sayede dosyalari
HDFS’den okuyup yazabilir. Ne kadar biiyiik verilerin islenmesi biiyiik 6nem arz etse

bile bunlarin depolanmasinda bliytik 6neme sahiptir.

Temel olarak bir Spark uygulamasi siiriicii ve is¢iler olarak iki ana bilesenden
olusurlar. Siriicli, kullanicidan gelen kodu (isi) is¢i diiglimlere dagitmak ve
calismalarini denetlemek ve toplamaktir. Isci diigiim ise, gelen is pargacigini en uygun

sekilde yiiriitiip sonug liretmektir.

4.1.1. Spark DataFrame

RDD’lerde ortaya c¢ikan performans ve Olgeklendirme sinirlarimi ¢ézmek ve
RDD’lerde nesneleri tanimlayan bir veri tabani yapisina sahip olmamasindan dolay1
Apache Spark 1.3 siiriimiiyle birlikte Spark DataFrame yapisit tamitildi. Bu yapi

sayesinde gelen baslica yenilikler:

1. Girdi Optimizasyon Motoru: DataFrame’ler, verileri daha verimli bir sekilde
islemek icin Catalyst Optimizer gibi giris optimizasyon motorlarini kullanirlar.

2. Yapilandirilmis Veri: Verilerin sematik bir goriiniimii olmasini saglar. Buda
verileri depolarken anlamli gdsterimler saglar.

3. Ozel Bellek Yo6netimi: Veri RDD’lerde oldugu gibi yi1gin olarak depolanmaz

bu sayede ¢Op toplayic yiikiinde azalma olur.
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4.1.2. Paralellestirilen islemler

DataFrame’lerde bir¢ok paralel islem gergeklestirilebilir. Bu tez c¢alismasinda

kullanilan fonksiyonlar asagida verilmis ve agiklanmustir.

1. agg: Her situn kendi igerisinde gruplandirmaya yarayan ve sonu¢ olarak
DataFrame iireten islevdir.

2. collect: Veri kiimesi icerisindeki tiim verileri siiriicii programina gonderir.
Ornegin; bir diziyi paralellestirmek, eslemek ve toplamak i¢in kullanilabilir.

3. foreach: Her satir1 kullanici tarafindan belirlenen bir islev uygular. Burada

yalnizca veri igerisinde islemler yapilir. Verinin igerigi degistirilmez.

4.1.3. Paylasilan Degiskenler

Paralellestirme veya dagitik hesaplama islemlerinde bazen islemlerin
gerceklestirilebilmesi i¢in disaridan alinmasi gereken degerler vardir. Bu degerler
dagitik hesaplamada kullanilan global degiskenler olabildikleri gibi islem sonuglarinin
tutulmasi gereken sonuglar igin de kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinda popiilasyondaki
bireylerin degerlerini dagitik hesaplamada kullanmak i¢in yayma (broadcast) islemi
uygulanmigtir. Ayrica WSSSE skorlarini tutmak icinse akiimiilator (accumulator)

kullanilmistir. Bu iki degiskenin genel tanimlar1 agagida verilmistir.

1. Yayin degiskeni (broadcast): Istenilen degiskenin her bir diiiime sadece
okunur bir sekilde aktarilmasini saglayan bir nesne olusumudur.

2. AkUmilator (accumulator): Dagitik hesaplama siirecinde eger bir islem
sonucunun alinmasi gerekiyorsa bu sonuc¢ akiimiilatér sayesinde
hesaplanabilir. Isci diigiimler akiimiilatére sadece yazma islemi yapabilirler,

stirticti diglim ise akiimiilator tizerinde tam yetkiye sahiptir.
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4.1.4. Kimeleme Problemine Apache Spark Entegrasyonu

Apache Spark gibi biiylik veri setlerinin hesaplama stiresini diisiirmek i¢in tasarlanan
sistemler genel olarak problemin tamamina uygulanmak yerine hesaplama siiresinin
en fazla oldugu noktalara uygulanmaktadir.

Al-Sawwa ve Ludwig [53] yapmis olduklari ¢alismada PSO algoritmasini
siniflandirma problemin ¢oziimi icin giincellemislerdir. Daha sonrasinda bu
siiflandirma yapabilen PSO algoritmasini Apache Spark sistemine entegre ederek
dagitik hesaplama modelinden yararlanmiglardir. Burada Spark entegrasyonu
sirasinda problemin tamamini dagitik hesaplama modeline uygun sekle getirmek
yerine hesaplama maliyetinin en yiliksek oldugu verileri uygun simiflara atama
isleminde Spark mimarisi kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri setleri Apache
Spark’in RDD nesne yapisinda okunmus ve Map ve Reduce islemleri ile uygunluk
fonksiyonu sonuglar1 hesaplanmistir. Higgs veri seti igin siniflandirma yani denetimli
o0grenme metodu uygulamalarina ragmen %53’luk bir dogruluk orani yakalanmustir.
Hizlanma (speed up) degerleri is¢i diiglim sayis1 artmasi islemin siiresini ters orantili
bir sekilde azaltmaktadir. Benzer bir sekilde Wang ve Qian [44] da yapmis olduklari
calisgmada ABC algoritmasini kiimeleme amaciyla kullanmiglar ve biiyiik 6lcekli
verilerin kiimelenmesinde kullanmiglardir. Ayni1 sekilde bu calismada da verilerin
uygun kiimeye yerlesmesi ve uygunluk fonksiyonu sonucunun hesaplama kisminda
Spark’in dagitik hesaplama modeli kullanilmistir. Ayrica artan is¢i diiglim sayisinin
artmasi islem siiresini kisalttigi gézlemlenmistir. Qi ve arkadaslarinin [54] yapmis
oldugu calismada ise GA’nin ikili testlerde (pairwise test) kullanimi sirasinda sadece
uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasi sirasinda degilde tiim problemde
uygulamislardir. Bu sayede GA’daki her bir bireyin dagitik hesaplama modelinde
kullanilabilmesi i¢in bireyleri RDD nesne yapisi igerisinde tanimlayarak dagitik
hesaplama yapisinin igerisine entegre etmislerdir. Alinan sonuglar incelendiginde ise
islem siiresinin ciddi diisiisler oldugu gozlemlenmistir. Tripathi ve arkadaslarinin [55]
yaptigt GWO ile kiimeleme probleminin ¢dziimii uygulamasinda yine Hadoop
MapReduce islemi kullanilmistir. Ama bu calismada kullanilan veri setini is¢i
diigiimlere dagitmak yerine popiilasyondaki bireyleri is¢i diiglimlere dagitarak
hizlanma saglamay1 amaglamiglardir. Caligmanin sonuglarina bakildiginda yaklasik

olarak %40 civarinda bir hizlanma gézlemlenmistir.
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Yapilan bu arastirmalarda Apache Spark dagitik hesaplama modeli meta-sezgisel
algoritmalar ile kiimeleme probleminin ¢6ziimiinde kullanildigi goézlemlenmistir.
Burada genel olarak hesaplama maliyeti yiksek olan yerlerde Apache Spark
sisteminin kullanildig1 goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda yapilacak olan yoneticisiz
kesin bolimlemeli kiimeleme probleminin meta-sezgisel algoritmalar yardimiyla
¢oOziilmesi isleminde hesaplama maliyeti en yiiksek yer olan veri setindeki elemanlarin
uygun kiimelere atanma islemini ve WSSSE uygunluk fonksiyonunun

hesaplanmasinda Apache Spark kullanilmistir.

Sekil 4.2°de Apache Spark’in DataFrame yapisinin dagitik hesaplama modelinin
akiimiilator kullanilarak bu tez ¢aligmasi igerisindeki kullanim sekli gosterilmistir. Bu
calismada kullanilan veri seti DataFrame yapisi olarak ele alinip is¢i diigiimlere
dagitilacak ve popiilasyon ise yayin dagitimi (broadcast) olarak tiim diigiimlere
gonderilerek verilerin uygun kiime merkezlerine atanmasi saglanacaktir. Uygun kiime
merkezine atanan verilerin uygunluk fonksiyonu degerleri ise akiimiilatore eklenerek
tliim veri seti i¢in uygunluk degeri hesaplanabilecektir. Bu anlatilan islemleri sahte

kodu Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. WSSSE degerinin hesaplanmas.

GIRDI:
Veri : d-boyutlu veri seti X = {x7, ..., X, ..., Xy}
Kmerkezleri: Kiime merkezleri

CIKTI:

sonuc : uygunluk fonksiyonu sonuc¢ degeri

: Fonksiyon WSSSEHesapla(Veri, Kmerkezleri)

sonuc = 0.0

enkisauzakhk = INF

for each Veri
for merkez in Kmerkezleri do
uzaklik = OklidUzaklikHesapla(Veri, merkez)
if(enkisauzakhik > uzakhk)

@ N 2 g Rk N

enkisauzaklik = uzaklik
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9: end if

10: sonuc = sonuc + enkisauzaklik
11: end for
12: end for

13: return sonuc

DF

& v SN
DF-1 DF-2 e o DF-N
Isci isci Isci

Yayin Degiskeni(Popiilasyon) Yayin Degiskeni(Popiilasyon)

Uygun kiimeye yerlestir. Uygun kiimeye yerlestir.
Kiime merkezine mesafeyi Kiime merkezine mesafeyi
hesapla, d hesapla, d

AkiUmulator(d) Akumilator(d)

Yayin Degiskeni(Popilasyon)

Uygun kiimeye yerlestir.

Kiime merkezine mesafeyi
hesapla, d

Akumilator(d)

\A\ /|

Akumulator
sonug¢larini

topla, WSSSE

Spark Uygulamasi

Sekil 4.2. Apache Spark’in kiimeleme problemine uygulanmasi.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu bélimde Apache Spark kiimeleme mimarisinin tasarim asamalari, kullanilan veri
seti ve meta-sezgisel algoritmalarin kiimeleme sonuglarindan elde edilen bilgiler
anlatilmaktadir. Meta-sezgisel algoritmalarin islem siireleri ve kiimeleme basarimlari
cizelgeler ve sekillerle degerlendirilmistir. Yapilan tiim deneyler Scala programlama

dilinde yazilmistir.

5.1. APACHE SPARK KUMELEME MIMARIiSi TASARIMI

Apache Spark’in kiime yapis1 kullanilarak yapilan deneylerde veri seti ile Apache
Spark’in hiz performansi test edilmistir. Apache Spark kiimeleri sirlcl (master) ve
is¢1 (worker) diiglimlerinden olusur. Burada sadece siiriicii diigimiinden olusan
kiimelere Standalone adi verilir. Is¢i diigiimlerinin ise sayismn artmasi dagitik
hesaplama siiresinin kisalmasinda temel olusturmaktadir. Bu ¢caligsmada 1 suirlicu 1 isci,
1 surdcl 2 is¢i ve 1 surdcu 3 isci’den olusan Apache Spark kiimeleri olusturularak
yoneticisiz kesin bolimlemeli kiimeleme probleminin islem siiresi analiz edilmistir.
Yapilan testlerde is¢i diigim sayisinin artmasi, islem siiresini  kisalttigi
gozlemlenmistir. Spark kiime yapis1 Ubuntu 20.04 isletim sistemi ve Apache Spark
3.1.1 strimu tizerinde olusturulmustur. Terminalden Spark iizerinde 1 master 1 is¢i
diiglim olusturuldugunda Web GUI (Graphic User Interface) tizerinde Sekil 5.1°deki

gibi gorinar.

Sekil 5.1°deki Spark kiimesini olusturabilmek i¢in 6ncelikle Apache Spark klasoriiniin
igerisindeki conf klasorii agilir ve i¢indeki spark-env.sh.template dosyasi ismi spark-
env.sh yapilarak kaydedilir. Daha sonra dosya icerisine;

export SPARK_DRIVER_CORES=1

export SPARK_DRIVER_MEMORY=1g
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export SPARK_WORKER_INSTANCES=1

5‘5‘5F£Z ... Spark Master at spark://dell:7077

URL: spark://dell:7077

Alive Workers: 1

Cores in use: 1 Total, 0 Used

Memory in use: 1024.0 MiB Total, 0.0 B Used
Resources in use:

Applications: 0 Running, 0 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

~ Workers (1)

Worker Id Address State Cores Memory Resources
worker- 10.21.3.162:35173 ALIVE 1 (0 1024.0 MiB (0.0 B
20210321224949-10.21.3.162-35173 Used) Used)

+ Running Applications (0)

Application Memory per Resources Per Submitted
ID Name Cores Executor Executor Time User State Duration

~ Completed Applications (0)

Application Memory per Resources Per Submitted
D Name Cores Executor Executor Time User State Duration

Sekil 5.1. Web GUI {izerinden Spark ile taniml1 1 master 1 is¢i.

export SPARK_WORKER_CORES=1

export SPARK_WORKER_MEMORY=1g

satirlart girilerek dosya kaydedilir. Burada 1 islemciye ve 1 GB Onbellege sahip is¢i
ve siirlicli tanimlanmigtir. Bu tanimlamalar yapilirken kullanilan cihazin 6zellikleri

g6z oniinde bulundurulmalidir.

$ /usr/local/spark-3.1.1/sbin/start-all.sh komutu calistirilarak tanimlanmis olan

siiriicii ve isci aktif edilir.
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$ /usr/local/spark-3.1.1/sbin/stop-all.sh komutu ise aktif edilmis olan tiim diigimleri
kapatma islemini gerceklestirir. Ozellikle Spark kiime mimari yapisinda degisiklik

yapilacaginda aktif olan tiim diigiimlerin kapali olmasina dikkat edilmelidir.

Terminal iizerinden Spark kiimesinin olusturulmasi bu sekilde yapilmaktadir. Fakat

uygulamamizi da bu kiime yapisinda ¢alismasi i¢in asagidaki komut girilmelidir.

$ .Jusr/local/spark-3.1.1/bin/spark-shell --master spark://bilgisayarAdi:7077

Bu komutta stirtici makine olarak WEB GUT’in sol iist kosesinde goriilen URL adresi

girilmelidir. Bu komut ¢alistirildiginda Scala komut sistemi a¢ilmaktadir.

Bu caligsmada, siirticii ve is¢i diiglimler tanimlanirken her bir diigiim i¢in 1 GB 6nbellek
ve 1 islemci (CPU) atamasi yapilmistir. Ayrica Apache Spark dagitik hesaplama

modeli kullanilan biitiin deneyler Scala komut satirinda test edilmistir.

5.2. KULLANILAN VERI SETi

Bu ¢alismada Baldi ve arkadaslar1 [56] tarafindan yapilan derin 6grenme modellemesi
caligmasindan kullanilmak tizere Monte Carlo simiilasyonu kullanilarak iiretilmis UCI
veri setlerinden Higgs [57] veri seti kullanilmistir. Bu veri seti 28 nitelikten ve 2
siiftan olugsmaktadir. ilk 21 nitelik parcacik hizlandiric: tarafindan 6lgiilen diisiik
seviyeli kinematik degerlerdir. Diger 7 nitelik ise ilk 21 niteligin fonksiyonel
sonuclaridir. Sekil 5.2°de bu veri setinin ilk 5 niteliginin ikiserli olarak gosterilmistir.
Sekilde V1, V2, V3, V4 ve V5 nitelikleri temsil ederken, bu gosterimlerden gizilecek
yatay ve dikey ¢izgilerin kesistikleri yerler bu niteliklerin ikili olarak gosterimleridir.
Grafikler, tek renk géziikkmesine ragmen veri igeriginde iki farkli sinifi tanimlayan iki
farkli renk vardir ancak veriler i¢ ice oldugundan dolay1 tek renk goziikmektedir.
Geriye kalan niteliklerinde dagilimi1 ayni1 sekilde devam etmektedir. Bu g¢alismada
islem siiresini kisaltmak amaciyla bu veri setinden rasgele 12.500 (2.6 MB), 25.000
(5.3 MB) ve 50.000 (11 MB) satirlik alt veri setleri olusturulmustur. Bu alt veri setleri
sirastyla 1 siirticti 1 isci, 1 stirlict 2 is¢i ve 1 siiriicii 3 is¢i’den olusan Spark kiimeleri

Uzerinde her bir meta-sezgisel algoritma igin galistirilarak gelistirilen algoritmalarin
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Olceklenebilirligi test edilmistir. Ayrica 50.000 satirlik alt veri seti 1 siiriicti 1 isgi, 1
striict 2 isci, 1 striicti 3 isci ve 1 siirticti 4 is¢i’den olusan Spark kiimeleri ile her bir

meta-sezgisel algoritma i¢in ¢alistirilarak problemin hizlanma egilimi test edilmistir.
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Sekil 5.2. Higgs veri seti.

5.3. META-SEZGISEL ALGORITMALARIN UYGULANMASI

Genel olarak, meta-sezgisel algoritmalar parametreli ve parametresiz olmak (zere
ikiye ayrilirlar. Bu calismada kullanilan algoritmalardan HS ve AAA parametreli
algoritmalardir. Cizelge 5.1°de kullanilan meta-sezgisel algoritmalarin parametreleri

verilmistir.

Cizelge 5.1. Meta-Sezgisel algoritma parametreleri.

Parametre Adi HS GWO AAA
Poptlasyon Boyutu 30 30 30
Iterasyon 400 400 400
AHDO 0.9 - -
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TAO 0.4 - -

BG 0.2 - -
Enerji Kayb1 - - 0.3
Adaptasyon - - 0.2
Kesme Kuvveti - - 2.0

Hizlanma [58], tek digiimdeki caligma siiresinin birden fazla diigiim sayisindaki
caligma stiresine oranidir. Bu oran paralellestirme basarimi 6lgmek i¢in kullanilir. Bu
tez calismasinda meta-sezgisel algoritmalarin biiyiik veri setlerinin kiimelenmesi
problemindeki islem siiresinin diigiim sayisinin artmasiyla kisaldigini gértilmektedir.
Hizlanma asagidaki gibi hesaplanir [59].

Ty

Hizlanma = o (5.1)

n

burada T, tek diigiimdeki islem siiresi, T, n adet diigiimdeki islem siiresidir.

Oncelikle 50.000 satirdan olusan veri setini sirastyla 1 siiriicii 1 isci, 1 strlict 2 isci, 1
stirici 3 is¢i ve 1 siirlici 4 is¢i’den olusan Spark kiimelerinde algoritmalarin
hizlanmalari incelenmistir. Cizelge 5.2°’de kullanilan meta-sezgisel algoritmalarin
islem siireleri saniye cinsinden gosterilmistir. Sekil 5.2°de ise hizlanma oranlarini

gostermektedir.

Cizelge 5.2. Meta-sezgisel algoritmalarin islem sureleri (Saniye).

Algoritma 1 siirlicii 1 is¢i 1 siiriicii 2 iggi 1 siiriicii 3 isci 1 siiriicii 4 isci
GWO 8.448,30 5.391,04 3.846,94 3.164,23
AAA 15.490,78 9.508,51 7.234,72 6.324,06

HS 317,86 203,88 152,36 143,33
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Sekil 5.2. Meta-sezgisel algoritmalarin hizlanma oranlart.

Yukaridaki sekil ve ¢izelge incelendiginde artan is¢i diiglim sayisinin islem siiresini
kisalttig1 gozlemlenebilmektedir. En yliksek hizlanma oranina sahip GWO algoritmasi
icin 1 siiriici 1 is¢i ile 1 siirlicii 4 is¢i arasinda 2,6 kat hizlanma oldugu
g6zlemlenmektedir. Diger algoritmalar i¢in de 1 siiriicii 1 is¢i ile 1 siiriicti 4 is¢i
arasinda GWOQO’ya yakin bir sekilde islem stirelerinden hizlanma oldugu
gbzlemlenmistir. islem siiriilerini gdz 6niine aldigimizda ise bu siirelerdeki farkliliklar
algoritmalarin ¢aligma prensiplerinden kaynaklanmaktadir. HS’nin islem siiresinin
kisa ¢cikmasinin temel sebebi ilk iterasyonda popiilasyonun tamamu ile islem yapilmasi,
geri kalan iterasyonlarda ise tim populasyondan sadece tek bir yeni birey uUretilerek
uretilen bu bireyin kiimeleme performansina bakilmasidir. Yani 20 iterasyonluk bir
problemde toplamda 39 birey olusturulmus ve sadece bunlarin uygunluk degerleri
hesaplanmistir. GWO’nun islem siiresinde ise her iterasyonda tiim popiilasyonun
kiime merkezleri giincellenir ve kiimeleme performanslar1 yeniden hesaplanir. Genel
olarak ¢cogu meta-sezgisel algoritmada bu durum gergeklesmektedir. AAA’nin islem
sliresinin en fazla ¢ikmasinin sebebi, her iterasyonun baslangicinda tlim bireylere o
anki uygunluk degerlerine goére [0,1] arasinda enerji degerleri atanir. Bu enerji
degerleri bireyin iterasyondaki hareket sayisina etki etmektedir. Bu durum da her
iterasyonda yaklasik olarak popiilasyon sayisinin 3 kati kadar kiime merkezi
giincellemesi yapmasina yol agmaktadir. Bu algoritmalarin problem ¢6ziim

yaklagimlarinin farkli olmasi sadece islem siirelerini degil ayn1 zamanda uygunluk
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fonksiyonu sonucglar1 ve dogruluk oranlar1 arasinda da farklililk olmasim
saglamaktadir. Cizelge 5.3’de kullanilan algoritmalarin Apache Spark’in dagitik
hesaplama modiilii kullanilarak ve Apache Spark’in dagitik hesaplama modiilii
kullanilmadan elde edilen WSSSE skorlar1 ve dogruluk degerleri verilmistir.

Cizelge 5.3. Meta-sezgisel algoritmalarin WSSSE skorlar1 ve dogruluk oranlari.

Algoritma Doér.ulafna Seri 1 Surucu 1 1 Surucu 2 1 Surucu 1 Surucu 4
Kriteri Calistirma Isci Isci 3 Isci Isci

WSSSE 210.561,65 226.923,23 235.902,40 237.064,45 234.623,90

GWo Dogruluk % 73,16 70,02 79,42 77,41 71,23
WSSSE 367.860,50 361.526,66 384.223,95 384.392,46 454.030,44

AAA Dogruluk % 49,99 51,55 50,48 50,52 49,99
WSSSE 277.920,00 274.892,86 289.944,39 261.582,87 266.971,04

HS Dogruluk % 50 50 49,99 49,99 50,01

Yukaridaki ¢izelgede algoritmalarin 50.000 satirlik veri seti ile 1 siiriicti 1 is¢i, 1
stirticti 2 is¢i ve 1 siiriicti 3 is¢i ’den olusan Spark kiimelerinde ve Apache Spark
kullanilmadan ayni algoritmalarin Java programlama dilinde gelistirilmis olan seri
calistirma sonucunda elde edilen WSSSE skorlar1 ve dogruluk oranlar1 gosterilmistir.
Cizelgede de goriildiigii gibi Apache Spark’in dagitik hesaplama modiilii ile seri
calistirilma arasinda WSSSE skorlarina ve dogruluk degerlerine bakildiginda anlaml
bir farklilik goriilmemektedir. Bu sonugta bize kullanilan Apache Spark dagitik
hesaplama modiiliiniin hesaplamalarda sapmaya sebep olmadigini gdstermistir. Bu
cizelgede basarim en diisitk WSSSE skoruna ve en yiiksek dogruluk oranina gore ele
almmalidir. Bu durumlar g6z oniine alindiginda GWO algoritmasi tiim deneylerde
diger algoritmalar gore HIGGS veri seti i¢in en basarili algoritmadir. Bunun baglica
sebebi algoritmalar arasindaki problem ¢oziim yaklagimlarinin farkli olmasidir. GWO
en uygun sonucu veren bireylerin etrafinda toplanmasi Higgs veri seti i¢in onu en
basarili algoritma yapmistir. HS’nin en kotl sonucu veren bireyi eleyerek ilerlemesi
ve AAA’nin ise alg kolonisi igerisinden rastgele sectigi iki koloniden daha iyi olanina
gore kiime merkezi degistirmesi, bu veri setinde yeterli basariya ulasamamasina sebep
olmustur. Ancak WSSSE skorlar1 goze alindiginda GWO ve HS’nin sonuglari
birbirine yakin olmasina ragmen dogruluk oranlari arasinda %?20’lik bir farklilik

gOzlenmektedir. Benzer bir durum AAA ve HS iginse dogruluk oranlarinin neredeyse
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ayni olmasina ragmen WSSSE skorlar1 arasindaki fark cok fazla olarak
g6zlenmektedir. Bu durumun baslica sebebi Higgs veri setinin i¢ ige gegmis ancak
farkli kiimelere ait degerlerden olusmasindan kaynaklanmaktadir. Buda bize HS ve
AAA algoritmalarinin i¢ ige degerlerden olusan veri setlerinin kiimelenmesinde
dezavantajli durumda kaldiklarini gostermistir. Bunun yaninda GWO algoritmasi ise
en 1yl sonuglarinin etrafinda toplanmasindan dolayr bu tiir veri setlerinin

kiimelenmesinde avantajli konumda kaldig1 goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda algoritmalarin basarimlarini 6lgmek i¢in kullanilan bir diger
yontem ise Olceklenebilirliktir. Olgeklenebilirlik, Spark kiimelerinin dagitik
hesaplama modeli tarafindan verimli kullanilip kullanilmadigini 6l¢gmek i¢in kullanilir.
Olgeklenebilirlik asagidaki gibi hesaplanir ve veri seti boyutu ve diigiim sayis1 ayn1

oranda arttirilarak incelenir [59].

Olgeklenebilirlik = = (5.2)

1

burada T,,, n adet diigiimdeki ¢alisma siiresi, T;, 1 adet diigiimdeki ¢alisma stiredir.

Olgeklendirilebilirligi dlgmek i¢in Higgs veri 12.500, 25.000 ve 50.000 satirlik veri alt
kiimeleri alinmistir ve bunlar sirasiyla 1 siirticli 1 is¢i, 1 siiriicii 2 is¢i ve 1 suricu 4
is¢i ‘den olusan Spark kiimeleri ile her bir meta-sezgisel algoritma caligtirilarak
incelenmistir. HS, GWO ve AAA algoritmasinin 6l¢eklenebilirligi Sekil 5.5°de

gosterilmistir.

47



1,8
1,6

1,4
1,
0,8
0,6
0,4
0,2

0

HS AAA GWO

H 12500 m 25000 m 50000

=N

Olceklenebilirlik

Sekil 5.5. Meta-Sezgisel algoritmalarin veri boyutu 6lceklenebilirlik grafigi.

Yukaridaki sekil incelendiginde kimeleme problemin ¢6zumi igin gelistirilen
algoritmanin belirli bir veri boyutundan sonra 6lgeklenebilir oldugu gézlemlenmistir.
Bunun nedeni is¢i diigiimlere verilen islemlerin yiikk dengesinin saglanabilmesi igin

belli bir miktarda veri boyutunun asilmasi gerektigi gézlemlenmistir.
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BOLUM 6

SONUCLAR

Bu c¢alismada, tamamen i¢ ige gecmis verilerden olusan biiylik veri setinin
kiimelenmesinin zor oldugu goriilmiistiir. Ancak en uygun sonuca ulagsmak igin farkl
yaklagimlar kullanan meta-sezgisel algoritmalarin farkli basarimlar elde ettigi
gozlemlenmistir. Bu yaklagimlar algoritmalar1 farkli veri setleri ve farkli problemlerin
coziimiinde avantajli veya dezavantajli durumda kalmasina sebep olmaktadir. Bu
calisma bize en uygun sonucu veren bireyin etrafinda toplanan bir meta-sezgisel
algoritma olan GWO’nun bu veri setinin kimelenmesinde avantajli oldugu
gOriilmistiir. HS’nin en kotii sonuglari eleyerek popiilasyonun genelinde en iyileme
yapmaya ¢alismasi ve AAA’nin ise popiilasyon iginden segtigi rastgele iki koloniden
daha iyi olanina gdére konum degistirmesi bu veri seti i¢in onlar1 dezavantajli durumda

birakmustir.

Calismadaki diger bir zorluk ise biyUk veri setlerindeki yuksek hesaplama stiresinin
en uygun sekilde kisalmasini saglamaktir. Bu durumu saglayabilmek icin problem,
dagitik hesaplama modeline sahip olan Apache Spark sistemine entegre edilmistir. Bu
entegrasyon isleminde ise algoritmalarin kiimeleme basarimlarinin yani sira iki farklh

daha basarim elde edilmesi gerekmektedir. Bunlar;

1. Hizlanma : Artan diiglim sayisina bagl olarak islem siiresinin kisaltilabilmesi,
2. Olgeklenebilirlik : Esit miktarlarda artan veri boyutu ile diigiim sayisinn islem

stresinde olabildigince az degisiklik gostermesini saglayabilmektir.
Bu maddelerin gergeklestirilebilmesi i¢in gelistirilen algoritmalar incelenmis ve

hesaplama maliyeti en yiiksek olan veri setindeki elemanlarin uygun kiimelere

atanmasi ve atandiklar1 kiime merkezlerine uzakliklarinin hesaplanmasi islemleri
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dagitik hesaplama modeli ile gergeklestirilmesi durumunda yukarida istenilen

basarimlarin gergeklestirilebilecegi goriilmiistiir.

Bu maddelerden birincisi, yani hizlanma testi i¢in yapilan deneylerde artan ig¢i diiglim
sayisinin islem stiresini kisalttig1 gézlemlenmistir. 1 strtcl 1 isci ile 1 strlcu 4 is¢i
diiglim arasindaki hizlanmalara bakildiginda en iyi hizlanmay1 2,67 kat ile GWO
algoritmasinin sagladigi, diger algoritmalarda ise bu oran HS i¢in 2,2 kat , AAA iginse

2,45 kat olarak gozlemlenmistir.

Olceklenebilirlik konusunda ise gelistirilen algoritmalarin hemen hemen aym
sonuclart verdigi gozlemlenmistir. Belirli bir veri boyutunun gegilmesi gelistiren
algoritmalarda bir yiik dengesinin olugsmasina ve islem siireleri arasinda farkliligin

azalmasini saglamistir.

Ileriye déniik yapilabilecek calismalar ise;

1. Apache Spark teknolojisinin dagitik hesaplama modeli ile gelistirilen meta-
sezgisel algoritmalarin daha farkli problemlerin ¢6ziim i¢in kullanilabilir.

2. Meta-sezgisel algoritmalarin kiimeleme basarimini test etmek amaciyla farkli
veri setlerinde kullanilabilir.

3. Meta-sezgisel algoritmalar1 kendi aralarinda veya diger kiimeleme
algoritmalart ile birlestirilerek hibrit bir algoritma gelistirilip bagariminin

artmasi saglanabilir.
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