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KUMELEME ICIN.BIR BENZETILMIS TAVLAMA ALGORITMASI
YAKLASIMI
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Sayisal Yontemler Anabilim Dall

Literatiirde kiimeleme igin onerilmis bir ¢ok sayida algoritmik yaklasgim vardir ve 6nemli bir kismu da sezgisel
yaklagimlardir. Bu calismada bir sezgisel yaklagim tiiri olan benzetilmis tavlama yontemiyle bir kiimeleme
algoritmas1 6nerilmistir. Onerilen algoritma Gaussian Olasihk Dagilimina gore tesadiifi olusturulan yapay
problemlerde denenmistir. Karsilastirma yapabilmek igin siklikla kullamlan SPSS 12.0 yazilimimn “K-Means
Cluster”, “Hierarchical Cluster”, “Twostep Cluster” araglarindan ve Lingo8” den yararlamlnugtir. Sonuglar 6nerilen
yontemin saglikli oldugunu ortaya koymustur.

Key Words: Clustering, simulated annealing, heuristic.

A SIMULATED ANNEALING ALGORITHM APPROACH TO CLUSTERING

As the relevant literature is surveyed, plenty of algorithmic approaches appear and many of those are heuristic
techniques. The clustering algorithm that has been proposed in this study is based on simulated annealing method
which is a type of heuristic algorithms. This algorithm has been tested in artificial problems which have been
randomly generated with respect to the Gaussian Probability Distribution. The “K-Means Cluster”, “Hierarchical
Cluster”, and “Twostep Cluster”, which are the frequently used tools of SPSS 12.0 software, and the Lingo8

software have been exploited for comparison. The results have shown that the proposed technique is robust.

Anahtar Sozciikler: Kiimeleme, benzetilmis tavlama, sezgisel.
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GIRiS

Kiimeleme, bir veri kiimesindeki herbir verinin
ozelliklerine bagh olarak daha hassas tek bir alt kiime
igerisinde toplanmasidir. Sézkomusu veri  kiimesi,
ozellikleri olan nesneler kiimesi olarak temsil edilebilir.
Buna gore herhangi bir /i nesnesinin diger bir j
nesnesiyle olan zith@ dy ile temsil edilsin. Her bir alt
kiime igerisinde d; degerleri en kiigiikk olan nesneler
yeralmalidir (bakimiz Bryson ve Inniss, 2007, 3255).
Goruldigii gibi kiimeleme, en uyumlu nesnelerin
birarada bulundugu alt kiimelerin tespit edilmesine
yonelik bir optimizasyon problemi olmaktadir.

Kimelemeye yonelik g¢esitli c¢alismalar vardir.
Bunlarin baginda McQueen’ in (1967) 6nermis oldugu
ve siklikla kullanilan K-means algoritmas: gelmektedir.
Bu yaklasunla her bir kiimede yeralan nesnelerin 6zellik
ortalamalan g6zoniinde bulundurularak kiime igerisinde
veralan her bir nesnenin ortalamadan uzakligi dikkate
alimmigtir. Bagka bir yaklagim Johnson’ un (1967)
Onerdigi  hiyerarsik kiimeleme gsemalandir. Bu
yaklagtmda her nesne kendi kiimesine yerlestirilir ve
iclerinde birbirine en yakin iki kiime birlestirilir.
Boylece kiime sayist bir azaltilir. Istenen kiime sayisina
ulasilana kadar islem devam ettirilir. Buna benzer bir
bagka hiyerarsik yaklastm Ward (1993) tarafindan 6ne
suriilmiigtiir.

Kiimeleme i¢in bunlarin disinda siklikla bagvurulan
cesitli sezgisel yaklasimlar da vardir. Omegin Shelokar
ve digerleri (2004) tarafindan onerilmis olan karinca
kolonileri optimizasyonu yaklasimi, Liu ve digerlerinin
(2004) onerdikleri genetik algoritmalar yaklagim ile
Giingér ve Unler’ in (2007) énermis olduklari tabu
arama yaklastmi verilebilecek orneklerin  basinda
yeralmaktadir.

Bu calismada kiimeleme igin herbir nesnenin
bulundugu kiimenin merkezine olan uzakliklariin
toplammm en kiigiik oldugu ¢o6ziimii arastiran bir
benzetilmis tavlama algoritmasi onerilmistir. Sonuglar
SPSS 12.0 yazilimumn “twostep cluster”, “K-means
cluster”, “hierarchical cluster” araglarinin ve Lingo8’ in
buldugu ¢oziimlerle karsilastirilmustir.
Karsilastirilmalarin yapilmast igin kullamlan problemler
Gauss olasthik dagilimina gore tesadiifi olarak
olusturulmustur.

1. KUMELEME PROBLEMI

Daha 6nce de deginildigi gibi bu ¢alismada herbir
alt kiime igerisinde yer alan nesnelerin, iginde
bulunduklar kiimenin merkezine olan 6klid uzakliklar
temel alinmustir. Buna gore nesne sayisi, nesnelerin
ozellik sayisi, i nesnesinin dzelliklerinin degerleri, kiime
say1s1 ve herbir kiimenin merkezi sirasiyla N, n, x; (/ =
1, ... m, Kve my k=1, ..., K) ile temsil edilirse,
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herhangi bir i nesnesinin (/ = 1, ..., N) k kiimesinin
merkezine uzaklifi dy ile temsil edilir ve asagidaki gibi
hesaplanur:

n - .
d, = ZZ ¢-m, " i=1..Nk=1.K
=1
D

Goriilldugii  gibi (1) de nesnelerin  kiime
merkezlerine olan uzakliklart hesaplanmaktadir. Ancak
kiime merkezinin nasil hesaplandigt bu noktada daha
6nemli bir sorun olmaktadir. Bir kiimenin merkezi,
icinde yeralan nesnelerin 6zelliklerinin ortalamasidir.
Buna gore i nesnesinin k£ kiimesinin iginde olup
olmadigimi temsil eden bir W bir-sifir degiskeni
kullamlabilir. Béylece 17, = 1 ise i nesnesi & kiimesinde
yeralacaktir, J/; = 0 ise yeralmayacaktir. Bir kiimenin
merkezi asagidaki gibi hesaplanir:

N
ZVVikxil
_ i=1
my

- N
A
i=1
)

Buna gore, kiimeleme probleminin bu calismada
kullanilan matematik modeli (1) ve (2)’ nin yardimiyla
asagidaki gibi olur:

K N =n
mmn Z ZVVik(xil _mkl)2
b=l io1 11
K
s.t ZVKk =1i=1..N,
=1
N
dW,21Lk=1.K,
i1
N
ZVVikxil
m,==—— k=1..,K,1=1,.,n,

- N
2 W
i=1
W,e©O),i=1.. ,Nk=1._K.

2. BENZETILMIiS TAVLAMA ALGORIT-
MASI

Benzetilmis Tavlama (BT) algoritmasit Metropolis
ve digerlerinin (1958) caligmasim temel alan
Kirkpatrick ve digerleri (1983) tarafindan ortaya
atilmustir. BT esik algoritmalarimn bir tiiridir (Bakimz



Aarts E. ve Lenstra J. K., 2003, 92 - 94). Adindan da
anlagilacagr gibi BT, bir maddenin isitilip yavasca
sogumaya birakilmast durumunda g¢evresiyle termal
esitlige ulasana kadar yavasca sogumast siirecini taklit
eder. So6zkonusu siiregte 151 seviyesinin yiiksek oldugu
durumlarda maddenin enerjisi azami diizeydedir ve
parcaciklarnt tesadiifi olarak dagilmaktadir. Ancak 1s1
seviyesi termal esitlik noktasina ulastifinda ise
maddenin enerjisi asgari diizeyde olur ve pargaciklar
kuvvetli yapisal bir biitiinliige ulasmis olurlar.

Fiziksel tavlama siireci bir optimizasyon problemi
¢cOziimiiniin aranmasi siirecine benzetilebilir. Buna gore
yiksek 1s1 seviyesine karsilik gelen bir tesadifi
baglangic ¢oziimiiniin enerjisi amag fonksiyonunun
degerine  karsihk  gelmektedir. Boéylece ¢oziim
aranirken, ¢ 1s1 seviyesinde /i ¢Oziimiinden ; komsu
¢Oziimiine gegme olasiligi asagidaki gibi hesaplamsr:

OS0!
1
)

t
Gortldiigii gibi BT algoritmasina gore yiiksek 1s1
seviyeli durumlarda daha uzaktaki komsu ¢éziimlerin
kabul edilme olasiligr daha yiiksek olmakta, boylece bu
sigrama harcketleri sayesinde lokal en kiigiik noktaya
takilma sorunu engellenebilmektedir.

P{j'yi kabul et} = min Le

3. KUMELEME i¢in BT TASARIMI

BT algoritmarimin en énemli unsurlarindan birisi
yukanda da kisaca girisi yapilmus olan komsularin
arastirilmasidir. Adindan da agikga gorildiigi gibi en
kuciik enerjili durum arastinlirken, tekrarla bir
pozisyonun komsulan arastirilir ve (3)” teki fonksiyona
gore bulunan komsu ¢oéziim kabul edilir veya edilmez.
Boylece s6z konusu yeni ¢oziim en disik enerjinin
aranmasinda yeni odak noktasi olmaktadir.

Bu calismada K adet kiimeye N adet nesne
baglangicta tesadiifi olarak dagitilmaktadir. Bu
uygulama BT algoritmalarimin en temel baslangig
¢6ziimii belirleme bigimidir. S6z konusu durum en
yiiksek 1s1 seviyesinin oldugu durumdur. Bu ilk ¢oziim
yukandaki gibi i ¢éziimii olarak nitelenecek olursa, j
komsu c¢oziimii i de tesadiifi olarak iki kiimenin
secilmesi ve bu iki kiime icerisinde tesadiifi iki
pozisyondaki  eclemanlarin  yerdegistirilmesi  ile
belirlenir.

Matematiksel olarak daha rahat izah edebilmek icin
¢Oziim s matrisiyle temsil edilmektedir. Sézkonusu
matrisin boyutu K x N’ dir. Bagka bir ifadeyle satirlarda
ktuimeler kolonlarda da nesneler bulunmaktadir. Ancak
herhangi bir kolonda sifir degeri bulunabilir, bunun
anlamu ilgili pozisyonda herhangi bir nesne
bulunmamakta oldugudur. Buna gore s matrisinin her
satirinin bir kiimeyi temsil ettigi agikca goriilmektedir.

1 2 3 4 5 6
s1{0 1 5 0 0 2
5200 0 3 0 0 O
s34 0 0 6 0 O

Sekil 1. Herhangi bir ¢éztimii temsil eden s matrisi

Her satir bir vektor oldugundan kiimeler bu ¢alismada
vektor olarak temsil edilmiglerdir. Sekil 1° de 3
kiimenin ve 6 nesnenin oldugu 6mek bir s ¢oziim
matrisi  gosterilmektedir. Buna gore s vektori
incelendiginde birinci kiimeye 1 inci, 5 inci ve 2 inci
nesnelerin yerlestirilmis oldugu goriilmektedir.

4. ENERJi FONKSIYONU
8(sw)
;. 8 ¢Oziim matrisinin & 1nc1 satiri
begin
0;=0,1=1,...,n
sonu¢ =0
for/=1ton
eleman_sayist =0
fori=1to N

if s;; > O then
0o;=0;+ xshl

eleman_sayist = eleman_sayist + 1
End if
End for
if eleman sayisi = 0 then
sonug =10
bir nesne bulunmali
Algortimay1 sonlandir
End if
0;=0;/ eleman_sayisi
End for
for/=1ton
fori=1to N
if s;; > O then
sonug = sonug +(01- X ; )
End if
End for
End for

return sonug
End

// Her bir kiimede en az
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Sekil 2. s, vektoriiniin enerji fonksiyonu.

Bu calismada onerilen BT algoritmasi ¢6ziim
matrisi yaklagiminda her bir satir (vekt6r) bir kiimeyi




temsil etmektedir. Buna gore herhangi bir vektoriin
enerji fonksiyonu kod taslag sekil 2° de verilen g(sy)
fonksiyonuyla temsil edilecek olursa, mevcut ¢oziimiin
toplam enerjisi (4)” deki gibi hesaplanir.

F()=>g(s,) )

5. IYILESTIRME OPERATORU

Bilindigi gibi BT algortimast komsu c¢éziimleri
tesadiifi olarak belirlemektedir. Aslinda, sezgisel
vaklasimlarin hemen hepsinin mant1g1 kismen de olsa
tesadiflige dayanmaktadir. Baz1 durumlarda mevcut
¢coziim en iyi ¢oziime ¢ok yakin olmasmna ragmen
komsu ¢6ziimiin tesadiifen olusturulmasi sabebiyle en
iyiye ulasmasi ¢ok giic olabilir. Ormegin ii¢ kiimenin ve
150 nesnenin oldugu bir durum diisiiniilebilir. Boyle bir
durumda 6yle bir ¢éziime ulagilmig olsun ki yalmz 100
numarali nesne 2. kiimeden alimp 3. kiimeye konulsa en
ivi ¢oziime ulasilacak olsun. Iste boyle bir komsunun
secilebilme olasilign ¢ok disiiktiir. Bu durumda sekil 3°
te kod taslagi verilmis olan iyilestirme operat6érii bu
amagc icin kullanilabilir. Goriildiigii gibi bu operatdr ig
ice girmis dongiler yardimiyla ikili olarak mevcut
¢cOoziim  matrisinin  hiicrelerindeki  degerleri  yer
degistirmektedir. Boylece 6rnekteki 100 numarali nesne
2.  kimeden almp 3. kiimeye  kesinlikle
yerlestirilecektir.

6. KUMELEME i¢in BT ALGORITMASI
Buraya kadar anlatilanlar biraraya getirildigi
taktirde sekil 4° te gosterilen Kiimeleme BT Algoritmast

ge=gsp k=1,..K
fork=1t0K
fork =k+1toK
fori=1toN
fori"=1to N

if 5, % 5. . then
sy 1le S e * 1 yerdegistir
if gk—'_gk*gg(sk)—'_g(sk*)
then
Sp; 1le S e * 1 yerdegistir
else
8= g(s)
gk* = g(sk* )
End if
End if
End for
End for

End for
End for

F= Zg(sk)

Sekil 3. s ¢oziim matrisi i¢in iyilestirme operatorii

elde edilir. Gorilldiigii gibi algoritmada baz1 sabit
degerler kullamlmistir. Bu degerlerin hepsi ampirik
olarak belirlenmistir. Ornegin ivilestirme operatorii’
niin ¢agirilma olasiligr 0.001, baslangic 1s1 seviyesi
1000, son 1s1 seviyesi 16° dan biiyilk ve sofuma
programu t; = f;; X 0.92 (d. dongii numaras1) olarak
belirlenmistir.

t=1000
tesadiifi olarak baglangi¢ s matrisini olugtur
F=£s)
=
Sen.iyi =g
fizelsw), k=1,..,K
while 7> 16 do
for nrep = 1 to 500
k= round(random(0, 1)x(X - 1)) +1
do
£" = round(random(0, 1)x(X-1))+1
untill £ # &'
i = round(random(0, 1) x W -1)) + 1
do
i* = round(random(0, 1)< (N - 1))+1

untill S, #+ R
s ile Sk*l_* > 1 yerdegigtir

A=fi+ foo —8(s)—g(s,.)

A

if random(0, 1) <min( € * , 1) then

Jo=glsw)
f;{* = g(sk* )

F=F-A
Else

swile S 01 verdegistir

End if
if random(0, 1) <0.001 then
operatoriinii ¢cadir
End if
if 77 < F*" then
Seniyi =g
F=F
else if random(0, 1) <0.001 then
F: Feniyi
§= Sen.iyi
End if
End for
t=1x092
End while

Sekil 4. Kiimeleme BT Algoritmast
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7. KARSILASTIRMALI PROBLEMLER

Bu kisimda bazi1 kiimeleme problemleri 6nerilen BT
algoritmasim test etmek i¢in kullamlmaktadir. Bunun
igin dort farkli kiimeleme problemi Gaussian dagilimma
gore tesadiifi olarak olusturulmustur. Tiim problemlerde
sonug grafiklerinin rahat gosterilebilmesi igin » = 2
alinmugtir. Problemler Pentium M 2.13 GHz kisisel
bilgisayarda denenmistir.

Problem 1

[Ik problem birinci kistmda verilmis olan
matematiksel optimizasyon modelinin bir yazilimla

ortalamalarimin  dinamik olusu ve optimize edilecek
degiskenlere bagh olarak degismesi uygun (feasible) bir
¢Oziimiin dahi bulunabilmesini ¢ok gii¢lestirmektedir.
Buna goére ¢ok basit bir problem olarak N = 6 ve K =3
oldugu durum incelenmigtir. Problem ortalamalarin gy =

{3, 0%}, 1, ={0, 3} ve 3 = {1.5, 2.5} standart sapmalarin
ise o = {0.3, 1}, 0o = {1, 0.5} ve 03 = {2, 1} oldugu
Gaussian dagilmindan tesadiifi olarak 6rneklerin
secilmesiyle olusturulmustur. Béylece Lingo8 modeli
sekil 5° teki gibidir. Sekil 6 da Lingo8’ in buldugu
sonug, sekil 7° de ise BT algoritmasimn buldugu sonug
gosterilmektedir. Goriildiigii gibi Lingo8 ancak uygun
bir ¢éziim bulabilmistir. Amac fonksiyon degeri D ile
temsil edilecek olursa Dy ;0 = 10.719 iken Dgr = 1.182

(Lingo8) incelenmesi amaciyla olusturulmugstur. Model  dir.
son derece basit gorinmektedir. Ancak kiime
MODEL:
sets:
K/1..3/;
N/1..6/;
p/l..2/;
Nxp (N, p): x;
KxN (K, N): W;
Kxp(K, p): m;
endsets
data:
x = 3.183821505591241,1.515910655516¢7672, -
enddata
min = @sum(K(k): @sum(N(i): @sum(p(l): W(i, k) * (x(i, 1) - m(k, 1)) * (x(i,
1) (k, 1))))):
@for(N( Yy @sum(K(k): W(i, k)) = 1);
@for(K(k): @sum(N(i): Wi, k)) >= 1);
Qfor (KxN: @bin(W));
Qfor (K(k): @Qfor(p(l): m(k, 1) = @sum(N(i): W(i, k) * x(i, 1)) / @sum(N(i)
Wi, k))))s
END
Sekil 5. Kiimeleme icin Lingo8 modeli
Lingo
- 4 H m]
3.5 1 . A
3 -
2.5 -
5 & kiime 1
15 - O kiime 2
4 A kiime 3
0.5 A A
-l -0.5 -0.5 j) 0.5 1 1.5 2 25 Y 3|5

Sekil 6. Lingo8’ in buldugu sonug.
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BT Algoritmasi

< kiime 1
O kiime 2
A kiime 3

- -0.5 -05 (1) 0.5 1 1.5
=1

Sekil 7. BT algoritmasimn buldugu sonug
Problem 2

Ikinci problemde N = 150 ve K = 3 tiir. Problem
ortalamalarin x; = {3, 0}, u», = {0, 3} ve u3 = {1.5, 2.5}

Tablo 1. Problem 2’ nin tim tekniklere gbre amag
fonksiyonu degerleri

standart sapmalarin ise o7 = {0.3, 1}, 0o = {1, 0.5} ve o3 Kulladlan Telik 2
= {2, 1} oldugu Gaussian dagilimindan tesadiifi olarak BT Algortimasi 183.0604
orneklerin segilmesiyle olusturulmustur. BT algoritmasi SPSS K-Means 191.3374
9.203 saniyede sonucu bulmustur. Diger teknikler ile SPSS Hierarchical 270.59
karsilastirmali sonuglar tablo 1° de verilmistir. En iyi iki SPSS Twost 823.9007
¢oziim olan SPSS 12.0 K-Means teknigi ile BT® nin it
sonuc grafikleri sirastyla sekil 8 ve sekil 9 da
gosterilmistir.
SPSS K-Mean
5
A A
A 4 A An
AN -
s ana % YN TS T . ¢ Kime 1
A g oy éA—A ﬁAAA%AA - l'. . ® Kiime 2
A A A A A - s ¥ - A Kime 3
1 - . -
el
T T T 6 T T (}W T T
-4 -3 -2 4 19 1 20 . 88° 4 5 6
R
-2 4
o (o4
-3 4
-4 °
-5

Sekil 8. SPSS 12.0 K-Means sonucu.
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BT Algortimasi
SR
o 4 8o
ol 9 -
o 000 D 6°<><>°§ oA A 4, o Kiime 1
® 00 o%°°§> 0,0 S ShMA ha aal N O Kiime 2
o °© o o 3 % A A ‘A‘ & A Kiime 3
1 4 A
6 %E@E]”EPEP
m]
-4 -3 -2 4149 1 20 3o 5 6
-2 4 |
2 o O
-3 1
4 - =

Sekil 9. BT algoritmasinmin buldugu sonug

Problem 3

Ucgiincii problemde N = 150 ve K = 6 dir. Problem
ortalamalarn i, = {3, 03, s> = {0, 3}, 45 = {1.5, 2.5}, s
= 0.2, 0.1}, us = {1.2, 0.8} ve s = {0.1, 1.1} standart
sapmalarin ise oy = {0.3, 1}, o» = {1, 0.5}, 05 = {2, 1},

sonuc grafikleri sirasiyla sekil 10 ve sekil 11° de

gosterilmistir.

Tablo 2. Problem 3° iin tim tekniklere gore amag

fonksiyonu degerleri

oy = £0.03, 1}, 05 = {2, 0.5} ve 05 = {0.2, 0.4} oldugy  T-nllamlan Teknik 2
Gaussian  dagilimindan tesadiifi olarak 6rneklerin BT Algortimasi 88.7992
secilmesiyle olusturulmustur. BT algoritmast 16.453 SPSS K-Means 100.9936
saniyede somucu bulmustur. Diger teknikler ile SPSS Hierarchical 87.01999
karsilastirmali sonuglar tablo 2” de verilmistir. En iyi iki SPSS T
. . P { 527.228
¢6ziim olan SPSS 12.0 Hierarchical teknigi ile BT’ nin WOSep
SPSS Hierarchical
(] x
- - l- = 9. + Kiime 1
+ & m B e 9 | Kime 2
¥ x X xX A Kime 3
A x x )
X Xy ° ® Kiime 4
+ i A o ‘. * . x Kime 5
. ' ' *° ' x Kiime 6
-8 -2 1 2 ® e o ® 4 6
X * *

Sekil 10. SPSS 12.0 Hierarchical sonucu
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BT Algoritmasi
44°
o 0q add o »
g <o i
2 o §> %8 o > A Aa <o Kiime 1
S| © ® X % A A m Kiime 2
° Z5ldle X 5 & Aalh A Kume 3
° ® o * XX Xy x‘ - x Kime 4
° (] ® x x ] N
X X ” -II L - x Kiime 5
T T U T T ._f T T ® Kiime 6
-B -2 -1 0 1 2 g, " 14 5 ]
-1 4 % "=
X = "
=2

Sekil 11. BT algoritmasinin buldugu sonug

Problem 4

Dordiincii problemde N = 450 olmak kaydryla diger
parametereler tiglincii problem igin kullamlanla aym

olarak almmustir. BT algoritmasi 325.578 saniyede
somucu bulmustur. Diger teknikler ile karsilagtirmali
sonuglar tablo 3 te verilmigtir. En iyi iki ¢oziim olan
SPSS 12.0 K-Mean teknigi ile BT” mn sonug grafikleri
strastyla sekil 12 ve sekil 13° te gosterilmistir.

SPSS K-mean

X A
X Al
%X%* x 28
A
A A A
. A
o ﬁA&ﬁAA A
Og: '. my A A
-4 Z'h 4 6 8
| 1]
m B

& Kiime 1
u Kiime 2
A Kime 3
x Kiime 4
x Kiime 5
o Kiime 6

Sekil 12. SPSS 12.0 K-Mean sonucu

Tablo 3. Problem 4 iin tiim tekniklere gore amag fonksiyonu degerleri

Kullanilan D
Teknik
BT Algortimast 367.3931
SPSS K-Mean 369.9486
SPSS 876.0893
Hierarchical
SPSS Twostep 1996.158
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BT Algoritmasi

x Kiime 1
m Kiime 2
A Kiime 3
x Kiime 4
+ Kilme 5

0 Kiime 6

Sekil 13. BT algoritmasinin buldugu sonug
SONUC

Bu calismada 6nerilen yontem, en sik kullamlan
yintemlerden bazilann ile kiyaslanmistir. Sonuglar
incelendiginde bir problem hari¢ hepsinde onerilen BT
algoritmas1 daha basarili olmustur. S6z konusu
problemde ise en iyi ¢oziime oldukga yakin bir ¢éziim
elde edilmistir. Caligma siireleri  incelendiginde
algoritmanin problem boyutuna bagh olarak makul
siirelerde ¢oziimii buldugu séylenebilmektedir. Béylece
sonug olarak BT yaklagimimn kiimeleme igin basariyla
kullanilabilecegi gorilmektedir.
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