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Ozet

Giintimiizde veri kiimeleme analizi verilerin hizla artis géstermesi nedeniyle 6nemli bir ara¢ haline
gelmigtir. Tip, makine 0grenmesi, imge isleme, istatistiksel analiz gibi bircok alanda kullanilan bu
islemde benzer verilerin ayni grup igerisinde yer almasi istenmektedir. Ayrica verilerin hizli ve giivenilir
bir sekilde gruplanmasi igin sezgisel yontemler gibi bazi yardimci yontemlerde kullanilmaktadir.
Sezgisel yontemler kiimelemedeki zaman ve iglem karmasikligini azaltarak verimli bir sekilde
kiimeleme yapilmasini saglamaktadir. Yapay Atom Algoritmasi kimyasal bilesim olusumuna dayal bir
algoritmadir. Circir Bocegi Algoritmast ise circir boceginin hareketlerinden esinlenilerek olusturulmusg
siirii temelli bir algoritmadir. Oncelikle bu ¢alismada algoritmalarin 6zellikleri tanitilmaya ¢alisilacaktir.
Veri kiimeleme alanindaki performanslart gogiis kanseri veri seti {izerinde karsilastirilmali olarak
incelenecektir.

Anahtar Kelimeler: Veri kiimeleme, sezgisel yontemler, yapay atom algoritmast, circir bocegi
algoritmasi, evrimsel hesaplama

Abstract

Data clustering analysis has become important tool today, due to the rapid growth of data. It is expected
that similar data take place in the same group used in many areas such as medicine, machine learning,
image processing and statistical analysis. It is also used some help methods such as heuristics for
grouping of data quickly and reliably. Heuristic methods provide efficient clustering by reducing the
time and complexity of clustering. Artificial Atom Algorithm is heuristic algorithm that based on
chemical process of compound formation. Cricket algorithm is swarm based heuristic algorithm that
arose from the inspiration of the behavior of crickets. Primarily, it will attempt to introduce
characteristics of algorithms in this study. Then performance of algorithms will examined in data
clustering by comparing on breast cancer data set.

Key words: Data clustering, heuristic methods, artificial atom algorithm, cricket algorithm, evolutionary
computation

1. Giris

Kiimeleme islemi verilerin her gecen giin arttigi giiniimiiz sartlarinda O6nemli avantajlar
sunmaktadir. Benzer verileri bir araya getirerek gruplama islemi olarak bilinen veri kiimeleme
kaynaklardan elde edilen veri yiginlarinin anlamlandirilmasi agisindan 6nemli bir aragtir. Egiticisiz
bir yontem olan veri kiimeleme isleminden elde edilen, ayn1 grup igerisindeki verilerin birbirine
benzemesi beklenir. Tip, imge isleme, istatistiksel analiz gibi alanlardaki veri kiimeleme isleminde
sezgisel yontemlere dayali birgok algoritma, farkli 6zelliklere sahip bu verilerin dogru grup
igerisinde yer almasi i¢in kullanilmaktadir [1-3]. Bilindigi iizere sezgisel yontemler optimizasyon
problemlerinde en iyiyi bulmaya c¢alisan, klasik yontemlere nazaran daha verimli sonuglar elde
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eden yontemler olarak degerlendirilmektedir. Bu yontemlerden siirii temelli olanlar1 Pargacik Siirii
Optimizasyonu [4], Yapay Ar Algoritmasi [5], Karinca Kolonisi Algoritmasi [6], Circir Bocegi
Algoritmasi [7], fizik temelli Elektromanyetizma algoritmasi [8], Yer Cekimsel Arama algoritmasi
[9], kimya temelli, Yapay Atom Algoritmas1 [10], Yapay Kimyasal Tepkime Optimizasyon
algoritmasi [11] gibi algoritmalar literatiirde karsimiza g¢ikmaktadir. Bu algoritmalarin veri
kiimeleme veya siniflandirma alaninda kullanilmasi ile bu alanda yapilacak islemlerin zaman ve
hiz acisindan performanslarinin arttig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada da kiimeleme ve siniflandirma
islemlerinde kullanilabilen sezgisel yontemlerden olan Yapay Atom Algoritmasi ve Circir Bocegi
algoritmasinin karsilagtirllmali olarak performanslari incelenmistir. Bu nedenle calismada ilk
olarak kullanilan Circir Bocegi ve Yapay Atom algoritmalar1 hakkinda bilgi verilecek, daha sonra
kullanilan yontem ve sonuclar degerlendirilecektir.

2. Sezgisel Yontemler

Dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde sezgisel yontemler siklikla
kullanilmaktadir. Problemlerin ¢6ziimiinde klasik yontemlere gore iistiinliikleri mevcuttur.
Sezgisel yontemler sosyal tabanli, fizik tabanli, biyoloji tabanli, kimya tabanli, miizik tabanli, siirii
tabanli, spor tabanli, matematik tabanli ve melez olmak iizere 9 farkli kategoride
degerlendirilmektedir [12]. Bu ¢alismada kullandigimiz Circir Bocegi Algoritmasi (CBA) siirii
tabanli, Yapay Atom Algoritmasi (YAA) ise kimya tabanli algoritmalardandir.

2.1. Circir Bicegi Algoritmast

Circir bocekleri ses ile iletisim kabiliyeti olan yazin sicak giinlerinde yol kenarlarinda veya
ormanlik alanlarda gordiigiimiiz bir canl tiirtidiir. Erkek circir bocekleri bu kabiliyetlerini disi
circir boceklerini etkilemek icin kullanirlar. Yiiksek sese sahip olan erkek circir bocegine dogru
disi circir bocekleri tarafindan bir yonelim gergeklestirilir. Circir boceginin bu davranislarinin
modellenmesi ile elde edilen bir meta sezgisel algoritma olan Circir Bocegi Algoritmasi (CBA)
sirii temelli sezgisel yontemlerdendir. Yapmis olduklari yonelim islemi bir¢ok metasezgisel
algoritmada esinlenilen canlilar ile benzer ozellikler barindirir. Ornegin pargacik siirii
optimizasyonundaki kuslarin en onde giden kusu takibi, ates bdcegi algoritmasindaki ates
boceklerinin en yiiksek 1518a sahip ates bocegine yonelmeleri, yarasa algoritmasindaki yarasalarin
ses ile yon bulmada yapmis olduklari hareketler Circir bocegi algoritmasinin esinlenildigi ortak
ozellikler olarak sayilabilir. Bunun yaninda Circir bocegine has olan bazi 6zellikler kullanilarak
CBA gelistirilmistir. Amos Dolbear isimli bir bilim adaminin ortaya attig1 hipoteze goére Circir
boceklerinin kanat ¢irpis sayisi ile o anki hava sicakligi arasinda bir korelasyon bulunmaktadir
[13]. Dolbear bu hipotezini Denklem 1 ve 2 ile ifade etmistir. Dolbeardan sonra bu hipotezi
dogrulayan yayinlar ortaya ¢ikmustir [14]. Algoritmada bu denklemlerin kullanilmasinin yaninda
bu canlilar ses ile iletisime gegtiklerinden dolayi algoritmanin gelistirilme safhasinda gergek hayata
uygunlugunun artirilmast i¢in sesin dogadaki yayilimi ile alakali fiziki kanunlarda g6z Oniinde
bulundurulmaktadir. Sesin yayilimi ile alakali kullanilan denklemler Tablo’1 de verilmektedir.
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Tablo 1. CBA’da kullanilan denklemler
Aciklama Formiil Aciklama Formiil
Dolbear Kanunu - 1 Frekans =f_ —f_ 9
{ } T, -50 [N 4oj @ 1{) it fo="f o+ (foa— foin) B )
4 f:frekans
Tr:Havanin sicaklig
(Fahrenayt)
N: kanat ¢irpis sayisi
“« _ & i t t-1
T.-10+ [N 740) (2) {Hiz degerleri} v'i=v. +(Xi _ X*) f+V (10)
) . V:sesin hizi
Tc.Hjavanm sicakligt x+:0 anki en iyi ¢dziim
(Santigrat)
.{ .Slc.akhk-le V =20.1*/273+C (3) {Koordinat Xit — Xil—l + Vit (11)
iskisi} V:Sesin Hizi Degerleri}
C: Havanin sicakligi
{Frekans} PV (4) {Rastgele X =X +0.01*rand (0,1)  (12)
) ylirtiytis
f:Frekans, V:Hiz, Xpest: MeVCUt en iyi ¢coziim
A:Dalga boyu
{Sesin Giicii} —|* 2 (5) {Oklid ¢ 13
P . I . 4ﬂr . MesafESi} G :” X —X; ”= Z(Xi,k _Xj,k)z ( )
P:Sesin giicii, 1:Sesin =1
siddeti, r:Mesafe
{Ses Basinci L, =L, +10*log[Q/ (4z1?)] (6) {Cekicilik} K =K —pr? (14)
ivesi o = K€
Seviyesi} Lp:Ses basing seviyesi,
Lw: Kaynagin ses giicii
diizeyi (dB ),
Q: Yonelme katsayist
yon faktori,r: Kaynaktan
olan uzakliktir(m.)
{ Atmosferin sesi =74(f2r/@)10® (7) {Koordinatlarm _ - (15)
tutumu} Aalm . ( . ) Giincellenmesi} =X Ko'e a6
f=Iletilen sesin frekansi v : havanin sesi absorbe
(Hz), etme katsayisi, oei : verilen
r = Kaynaktan olan probleme gore iist ve alt
uzaklik (m), @ = limitlerde 6lgekleme igin
Havanin bagil nemi ( % ) kullanilan katsayilar,
Xi: cireir bdceginin
koordinati (aday ¢6ziim)
{ Serbest Alanda L =L,- A, (8)
Gergek Ses Basing .
Diizeyi } Lp": Gergek ses basing

diizeyi
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Algoritmaya ait akis diyagrami Sekil 1°de verilmektedir.

Problemin ve algoritma
1. Adim erinin ta
2.Adim
Algoritmay: Baglat | Rastgele ilk gozdmieri olugtur |
-~
— Uygunluk fonksiyonu degerlerine
Rastgele Kanat Cirpig Sayisi Oret 67 Eqin Ve Xgny) degerterini nemeJ
Dolbear yasnl}u gbre havanin
| sicakhdini ve bu sicakliktaki sesin |
hzcloorin bossple Havanin Sesi Emme katsayisini
! | " hesapla CoefCalculate()
3, Adim Hareket denklemlerini kullanarak S
circir boceginin koordinat degerlerini
hesapla
N
Hayir N
iEY | Rastgele Sayi Oret |
2 )
p e ——
l Evet
En yilksek sesi gikaran circir
bécedine dogru yénelimi baglat
L v
4. Adim
Rastgele yiriyils
Evet |
Gekiciligl yiiksek olana
ru yénelimi baglat,
gmlylzhn giincelle \—1 Her bécek igin gekiciligi hesapla
Yeni uygunluk fonksiyonu
degerlerini hesapla
9 F)-nl /l
AN
5.Adim 4 N Evat
- /F,,,. <Frin Fmin Ve Xgnyy Gilncelle
4 1 <Fmin >—>| min niyl
Hayir
Hayr “Burma Inngull\\
mu?
Evet

Sekil 1. CBA algoritmasi akis diyagrami

Algoritmada asagidaki parametre degerleri kullanilmistir. a: 0.5 (Her seferinde 0.97 ile ¢arpilarak
azaltilir), @: %50, B:Random][0,1], e Random][0,1], n: 25.
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2.2. Yapay Atom Algoritmasi

YAA, atomlar icerisindeki ve atomlar arasindaki ¢ekim kuvvetlerini esas alan bir algoritmadir.
Atomlarin igyapilarinda g¢ekirdek ve g¢ekirdegin etrafinda elektronlar vardir. Son ydriingede
bulunan elektronlarin bir kismi atomlar arasi baglarda ortaklasa kullanilir. Kovalent bag
elektronlarin ortaklasa kullanilmasi, iyonik bag ise zit yiiklii iyonlarin ¢ekim kuvvetlerinden ortaya
cikar. Atomlarda her iki bag ¢esidinin de etkileri mevcuttur [15].

P »
. ‘\ / Ortak elektron

Gekirdek

N A~

Sekil 2. Kovalent bag sekilsel temsili

Elektron

+1 yiiklii atom e -1 yiiklii atom Kararls haldeki atomlar

Sekil 3. Iyonik bag sekilsel temsili

YAA’nin ¢6ziim temsilinde, kovalent ve iyonik baglar ¢6ziim matrislerinde temsili tutulur. Bu
matrisler ¢oziim degerlerini igerisinde barindirir. Tablo 2 yapay atom algoritmasinin genel ¢6ziim
yapisinin temsilini gostermektedir.

Tablo 2. Yapay atom algoritmasi genel ¢6ziim matrisi temsili

Ki Ki Ks Ka Ks ... Ky It 1. 13 .. In

K1,K2,....Knler kovalent bag aday ¢dziim degerlerini, I1,12,...In"ler ise giincellenecek iyonik bag
aday ¢6ztimlerini temsil etmektedir. Bu sekilde bir popiilasyon olusturulur [16-17].

Tablo 3. Yapay atom algoritmasi popiilasyon temsili

Ku Ki Kiz .. K [n e i ... ln
Kun Kz K ... Ko Iz I I ... In
Ka Ka2 K ... K Is I I ... Is;
Kin Ko Ki ... K Lo L s ... In
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Kovalent ve iyonik bag ¢ozlimlerinin temsil edildigi matrislerdeki 6zellik sayilart ayni (n) olmak
zorunda degildir. Fakat bu caligmada gelistirilen yontemde farkli matriste temsil edildiklerinden
ozellik sayilar1 esit secilmistir.

Popiilasyonun kovalent tarafindaki ¢oziim degerlerinin uygunluk (fitness) degerleri hesaplanip
siralanir. Kovalent bolgede uygunluk degeri en diisiik elemanlar icerisinden; segilen Ozellik
(attribute) sayis1 kadar 6zellik, uygunlugu yiiksek olan bireyler ile deger degistirilir. Boylelikle
farkli ¢oziimler aras1 karsilikli eleman degisikligi ile ¢esitlilik saglanir.

Ku | Kig | Kis | Kis | Kis | . Kin

Ka | K2l K2z | Kas | Kos | . Kon

Sekil 4. Yapay atom algoritmasi elektron ortakliginin temsili

Bu yolla ¢oziim cesitliligi saglanir. Daha sonrasinda iyonik baglari temsilen olusturulan
¢oziimlerde popiilasyona dahil edilerek, tiim popiilasyon tekrar bir uygunluk hesaplamasindan
gecirilir. Daha sonra siralama islemi tekrar gerceklestirilir. Iyonik baglar icin olusturulan rastgele
¢oziimler, ¢oziim uzayina eklenerek, ¢oziim uzayindaki ¢esitlilik arttirtlmis olmaktadir. Algoritma
islemler belirli bir durdurma kriteri saglanana kadar devam ettirilir.

3. Onerilen Yontem

Bu caligmada gelistirilen yontemde BEST matris adl1 bir ¢6ziim kiimesi olusturulmaktadir. BEST
matrisin boyutu, kullanilan veri setinin 6zellik sayisina gore uygulama yaziliminda belirlenmistir.
Oncelikle her algoritma igin bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Popiilasyon BEST matris aday1
olabilecek coziimler toplulugudur. Algoritmaya goére popiilasyonda olusturulacak ¢6ziim satir
say1s1 tasarimci tarafindan belirlenir. Stitun sayisi ¢aligilacak olan veri setinin 6zellik sayist ile ayn1
olmak zorundadir. Tablo 4 genel popiilasyon temsilini ifade etmektedir. Tablo 4’deki m
tasarimctya baghdir. n ise veri setindeki 6zellik sayisina baghidir.

Tablo 4. Baslangi¢ popiilasyonlarinin genel temsili

ozelliky ozelliko . . . ozellikn
pop(1,1)  pop(1,2) . . . pop(1,n)
pop(2,1)  pop(2,2) A A A pop(2,n)

pop(m1) pop(m2) . . ~ pop(m,n)
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BEST matris her uygulama yaziliminda farkli yontemlerle elde edilir. BEST matris elde edilirken
uygulama yaziliminda olusturulan popiilasyon ile egitim kiimesinin 6zelliklerinin farklar1 alinir.
Algoritmanin yapisina gore sonuca gidilir ve BEST matris elde edilir.

fori=1,2,3,....m pi=Yr-;| (popilasyon(i, k) — egitim_kiimesi_ozellik(i, k) |

pi , popiilasyondaki her bir ¢oziimiin manhattan uzaklik degeri, popiilasyon(i,k), uygulama
yazilimma 06zel olusturulmus ¢oziim degeri, egitim kiimesi ozellik(i,k) , egitim veri seti
degerlerinin her biri

Amag pi degerinin minimum oldugu degeri tespit etmektir. Ciinkii pi’nin en kii¢iik oldugu ¢6ziim
egitim setinin tiimiine en yakin olan optimum ¢o6ziimdiir. Algoritma sonlanma adimina kadar,
toplam uzaklik degeri ( hata degeri ) en kii¢iik olan ¢6ziim, popiilasyondan ¢ikan en 1yi, yani BEST
¢Ozliimdiir.

Tablo 5. pi deger matrisinin temsili

p'(lrl) Pi (112) Pi 113) . . . Pi (1,n)
pi(2,1) pi(2,2) pi(23) . . . pi(2n)
pi (mvl) Pi (m,2) pl(m,3) . . . Pi (m,n)

> (fark(n,:)

Tablo 6. pi degerlerinin toplaminin matris temsili

pi_top(1,1) pi_top(1,2) . . . pi_top(l,m)

Her ¢6zlim i¢in bir uzakliklar toplami hesaplanacak olursa toplam m tane farklar toplami ortaya
cikar. Tablo 6’nin degerleri igerisinde en kiiclik olan degerin, indeks degerine karsilik gelen
popiilasyondaki ¢dziim matrisi o anki adimin BEST matrisidir. Ornegin Tablo 6’daki en kiigiik
deger indeks degeri 7. olan ¢6ziim olsun; bu durumda ¢6ziim popiilasyonunun 7. satir1 o anki
adimin BEST matrisi olur. Algoritma sonlanana kadar bu adimlar tekrar edilir. Her seferinde BEST
matris glincellenir. En son elde edilen BEST nihai sonugtur ve BEST matris olarak ¢ikti verilir.

BEST matris elde edildikten sonra, BEST matrisin test i¢in ayrilan veriler ile manhattan uzaklik
farklarinin toplami alinir. Aslinda bu uzakliklarin toplami bizim ic¢in, BEST matrise gore, test
verisinin hata degerlerinin toplami olmaktadir. Bu fark degerlerinin sonug araligina gore siniflar
belirlenir. Bu durum Sekil 5’de sekilsel olarak temsil edilmistir.
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fori=1,2,3,....,t

m; = Y=, | (BEST(i, k) — test_kiimesi_ozellik(i, k) |

m;, test degerinin manhattan uzaklik degeri,

BEST(i,k), yazilimin iiretmis oldugu BEST matrisin her bir satir elemana,
test kiimesi 6zellik(i,k) , test i¢in ayrilan veri setinin her bir satir elemanidir.

FEST ‘BEST BEST | . ‘ ‘ ‘ ‘ ‘BEST
Ly 2 J{3) (LN)
[

ozellik; | ozellik; | .| .| .| .| .| .| 6zellik, | Manhattan uzaklik

deger
5 414|5(7(10]3]2 1 m;
3 i1z 231 1 m;

4 20002 121 1 m;

Sekil 5. Manhattan uzakliklart hesabinin sekilsel temsili

Algoritmalarin karsilastirilmasinda Breast Cancer Wisconsin [18] adli veri seti kullanilmaktadr.
Bu veri seti 9 6znitelige sahip 687 veri icermektedir. Bu verilerin bir kismi1 egitim, bir kismi ise
test verisi olarak segilmistir. Veri setine ait verilerin bir kismi Sekil 6’da gosterilmektedir.
Algoritmalar her biri 100, 500 ve 1000 iterasyon olmak {izere bagimsiz olarak ¢alistiriimaktadir.

Veri setinde bulunan 6zellikler; Kitle Kalinligi:1-10, Hiicre Boyutu birbirine benzerligi:1-10,
Hiicre Seklinin birbirine benzerligi:1-10, Marjinal yapiskanlik:1-10, Tek Epitel Hiicre Boyutu:1-
10, Saf Cekirdekler:1-10, Donuk Kromatin:1-10, Normal ¢ekirdek:1-10, Mitoz boliinmeler: 1-10.

S|11H1j1|2)71 [3]1]1
51414571013 |2]1
3111711212 [3|1]1
6188134 |[3|7]1
4111113121 |3]1]1

Sekil 6. Veri seti 6rnek

3. Deneysel Bulgular

Tablo 7 ve 8’de sirastyla YAA ve CBA algoritmalarindan elde edilen sonuglar gosterilmektedir.
Sonuglar incelendiginde 100 iterasyonda CBA’dan elde edilen dogruluk orani ortalama % 86 iken
bu oran YAA’da % 92,6 civarindadir. 500 iterasyonda dogruluk oranlar1 birbirine yakin
degerlerdir. Iterasyon arttikca CBA’daki dogruluk oraninin artti1 goriilmektedir. 1000 iterasyon
da ise YAA'daki dogruluk orani ortalama %90,6 iken, CBA algoritmasinda % 93 oldugu
goriilmektedir. Ayni veri seti iizerinde yapilan karsilastirmalar sonucunda diisiik iterasyonda YAA
algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigini sdylemek miimkiindiir.
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Tablo 7. YAA Sonuglar

Yapay Atom Algoritmasindan Elde Edilen Sonuglar
100 iterasyon
Adim att.1 att.2 att.3 att.4 att.5 att.6 att.7 att.8 att.9 Dogruluk
1 46017 15434 1,2517 11,2325 2,0052 2,2804 11,7219 1,544 1,2406 94%
2 39281 11,1804 1,2678 11,2157 12,3369 1,1769  4,2009 1,6727 1,5808 93%
3 41947 2,1218 1,676 1,0327 2,0267 15091 2,5721 19016 1,0347 91%
500 iterasyon
Adim att.1 att.2 att.3 att.4 att.5 att.6 att.7 att.8 att.9 Dogruluk
1 34412 11496 1,3661 2,1392 19654 1,7654 2,4269 1,1757 1,6698 93%
2 38866 1,7122 1,4765 11,8183 2,2208 1,2228 1,9893 1,0464 1,2469 94%
3 43989 1,098 1,3013 14938 2,0601 1,0002 2,8477 10511 1431 93%
1000 iterasyon
Adim att.1 att.2 att.3 att.4 att.5 att.6 att.7 att.8 att.9 Dogruluk
1 40787 3,0024 1,803 1,6369 2,246 1,006 3,0327 1,1299 1,0985 89%
2 42699 11319 272 1,2706 2,4901 11,6017 2,7095 1,3119 15693 91%
3 43917 15213 11,1719 16102 2,0494 18646 2,8599 1,2628 1,1057 92%

Tablo 8. CBA Sonuglari

Circir Bocegi Algoritmasindan Elde Edilen Sonuglar
100 iterasyon
Adim att.1 att.2 att.3 att.4 att.5 att.6 att.7 att.8 att.9  Dogruluk
1 3,3203 3,5315 11,9830 6,7667 2,5905 1,1869 5,1111 14,0183 5,3363 82%
2 16749 11,9939 6,4073 4,9009 48020 11,4018 3,8305 12,3927 11,8047 89%
3 24407 2,0101 4,2048 7,0053 6,9764 17631 45962 12526 5,0455 87%
500 iterasyon
Adim att.1 att.2 att.3 att.4 att.5 att.6 att.7 att.8 att.9  Dogruluk
1 2,0078 2,0221 11,9368 1,9920 2,0276 2,0105 19966 1,8270 11,8129 93%
2 2,7077 16068 1,5298 11,6351 8,5996 1,8678 1,2483 12,0085 11,2354 93%
3 45467 2,7279 15659  2,6096 4,7587 11,0497 19595 42073 2,1633 92%
1000 iterasyon
Adim att.1 att.2 att.3 att.4 att.5 att.6 att.7 att.8 att.9  Dogruluk
11,7315 11,6897 11,6197 1,6654 1,8160 11,7054 11,6623 11,6505 1,7001 93%
2 18249 15324 11,7791 1,5967 1,8266 5,7817 1,7077 15518 11,4821 92%
3 28791 11,2373 1,1590 11,3201 2,1363 11712 12958 2,0737 1,2564 94%

Sonuglar

Bu ¢alismada sezgisel yontemlerden olan Yapay Atom Algoritmasi ve Circir Bocegi Algoritmast
ile gogiis kanseri verileri tizerinde kiimeleme analizinin karsilastirmasit yapilmistir. Veri
kiimelemede kullanilan bir¢ok yontem olmakla beraber; sonuglara bakildiginda bu algoritmalarin
% 94’e varan bir diizeyde dogruluk oranina sahip olarak, kiimeleme islemini gergeklestirmesi,
kiimeleme islemi i¢in basarili yontemler olarak uygulanabilecegini gostermistir. Sadece diisiik
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iterasyon sayisinda Circir Bocegi Algoritmasinin dogruluk yiizdesi %90 nin altinda kalmaktadr.
Buda Yapay Atom Algoritmasinin ¢06ziime yakinsamasinin daha ¢abuk olabilecegini
gostermektedir. Ileriki calismalarda diisiik iterasyon sayilarinda Circir Bécegi Algoritmasiin
performansinin artirilmasi i¢in neler yapilabilecegi iizerinde ¢alisma yapilmasi diisiiniilmektedir.
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