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Ozet

K-ortalama  algoritmasi, kiimeleme ~ problemlerinin
¢oziimiinde en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Ancak K-
ortalama’min  sonucu, ilk deger atamalarima  bagh
oldugundan lokal minimumlara takilma problemi vardir.
Optimizasyon literatiiriinde, lokal minimumlara takilma
probleminin ¢oziimii icin rastgeleligin kullanimi énemli bir
yer tutmaktadir. Bu ¢alismada K-ortalama algoritmasina bir
Ornekleme adimi  eklenmistir. Ornekleme yapmak arama
uzaywnda kiime merkezlerini yonlendirilmis bir rastgelelikle
hareket ettirmek olarak distiniilebilir. Bu hareketler
sayesinde lokal — minimumlardan  kurtulmak — miimkiin
olabilmektedir. Calismada ayrica onerilen yontemin orijinal
algoritmadan daha iyi ¢alisabilmesi igin gerekli olan
bélgesel segimleri yapma dinamikleri de incelenmistir.
Yapilan deneylerde énerilen algoritmanin, orijinalinden hem
daha basarilt hem de daha hizli oldugu gériilmiistiir.

Abstract

One of the most popular clustering algorithms is K-means.
However, it can get stuck in a local minimum, because K-
means result relies on its random initial points. In literature,
randomness is often used to avoid local minimums. In this
paper, a random sampling step is added to the K-means.
Sampling can be thought as a directed random movement.
These movements make it possible to avoid local minimums.
Dynamics of local sampling (necessary for avoiding local
minimums) is also investigated. Our experimental results
showed that the proposed algorithm (K-means with sampling)
is very fast and has more local minimum avoidance
capability than the original K-means.

1.

Kiime, birbirine bir sekilde benzer oOrneklerden olusan
topluluktur. Diger bir deyisle bir kiimedeki elemanlar
birbirlerine baska bir kiimenin elemanlarina gore daha ¢ok
benzerler. Bir firmanin elindeki miisteri bilgilerini
kullanarak benzer miisteri profilleri olusturmasi ya da bir
resimdeki farkli renk sayisini azaltarak resmin sikistirilmasi
verileri  kiimelemenin  yaygin  uygulamalaridir.  Bu
uygulamalarda eldeki verilerin etiketleri / siniflar1 yoktur. Bu
sebeple bu tiir verilerin kiimelemesi egiticisiz 6grenme olarak
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da anilir. Burada Ogrenilen, kiimelerin merkezleridir.
Kiimeleme algoritmalar1 temelde temsil edenle (kiime
merkezleri), temsil edilen (o kiimedeki 6rnekler) arasindaki
farklarin ortalamasimi (/) minimize etmeye c¢alisirlar. A’ in
hesaplanmasi Esitlik 1’de verilmistir [1].

N k P
ZZb; x' —miH
H — t=1 i=1 (1)
N
bl if [ = m,| = min = m | @
l 0 else

Esitlik 1°de; N: 6rnek sayismi, k: kiime sayisini, x' : t.6rnegi,
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m; : i. merkezi, bl. 1 t. Ornegi i. merkezin temsil edip

etmedigini gostermektedir. 7 Ornege en yakin merkez i.

merkez ise bl.t degeri 1, aksi durumda O olmaktadir.

Esitlik 1’deki hata fonksiyonu sadece kiime merkezlerinin
degerine baglidir. Dolayistyla kiimeleme algoritmalari, kiime
merkezlerinin degerlerinin oldugu bir arama uzaymn Esitlik
1’in minimum degerini aramaktadirlar. Arama uzaymnin lokal
minimumlara sahip oldugu durumlarda optimal sonuca
erisilemeyebilmektedir.

Kiimeleme algoritmalarinda ka¢ adet kiime merkezinin
olacagini ya kullanici tarafindan belirlenir ya da algoritma
kendisi belirler. Kiime sayisim otomatik belirleyen
algoritmalarda kullanicidan bir esik degeri beklemektedir.
Dolayisiyla kiimeleme algoritmalarinda kiime sayisini
kullanici dogrudan ya da dolayli olarak belirlemektedir.

Dogru kiime etiketleri ya da dogru kiime merkezleri elde
olmadigindan kiimeleme algoritmalarinin performanslarinin
birbiriyle karsilagtirilmasi smiflandirma ya da regresyon
problemlerinde oldugu kadar kolay degildir. Ayni sayida
kiime iireten algoritmalarin performanslarinin
kargilastirilmast  mantiklidir.  Literatiirde Esitlik  1°deki
formiil, siluet genisligi [2], Davies-Bouldin Index [3] gibi
¢esitli metrikler onerilmistir.

K-ortalama algoritmas1 basitligi ve kabul edilebilir
performans1 sebebiyle en yaygin kullanilan kiimeleme
algoritmasidir. Toplu (Batch) ve tekli (online) olmak iizere
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iki tiiri bulunan algoritmanin toplu hali 1’de

verilmistir. Tekli hali i¢in [1] incelenebilir.

Sekil

1-Kiime merkezlerinin m; {i=1..k}
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Sekil 1: Toplu K-ortalama Algoritmasi.

m

i

Algoritma incelendiginde kiime merkezlerinin ilk degerleri
atandiktan sonra herhangi bir rastgelelik igermediginden
sonugtaki kiime merkezlerinin degerlerinin deterministik
olarak belirlendigi goriilmektedir. Ik degerlerin farkli
secilmesi durumunda ise arama uzaymnin sekline gore farkli
sonuglara varilabilir. Sekil 2’de ayn1 dagilimdan iretilmis 2
veri kiimesi tizerinde farkli 2 ilk degerlerle erisilen sonuglar
goriilmektedir. Sekillerde kiime merkezlerinin baslangic (o)
ve bitis (A) degerleri ve iterasyonlar boyunca aldiklari
degerler (mavi gizgiler) gosterilmistir.
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Sekil 2: Farkli baslangi¢ degerleri icin k-ortalama
algoritmasinin 2 ¢aligmasi
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Sekil 2 incelendiginde alttaki ilk degerlerin lokal bir
minimuma takildig gériilmektedir.

2. Lokal Minimumlardan Kurtulmak

Optimizasyon literatiirinde, lokal minimumlardan kurtulmak
icin sisteme rastgelelik katilmasi en yaygin kullanilan
yontemlerdendir.  Benzetimli  Tavlama’da [4], olasi
glincellemelerden her zaman en iyisinin segilmesi yerine
belirli bir olasilikla daha kotiisiiniin segilmesine izin verilir.
Genetik algoritmalardaki mutasyon islemi de sisteme
rastgelelik katma iglemidir [5]. Bagging [6] algoritmas: da,
egiticili 6grenmede, tiim verilerle egitilen tek bir dgrenici
yerine rastgele ornekleme ile secilmis alt veri kiimeleriyle
egitilen ¢ok sayida Ogrenicinin kararlarinin birlestirilmesini
onerir. Bu sayede karar smir1 bolgelerindeki marjin
arttirilmakta ve test kiimesi {izerinde daha basarili sonuglar
alimabilmektedir.

Sisteme rastgelelik katmanin bu basarili1 6rnekleri sebebiyle,
bu calismada, ayn1 mantigin (rastgele ornekleme yapmak)
lokal minimumlara takilabilen K-ortalama algoritmast igin de
bir iyilesme saglama potansiyeli incelenmistir.

Lokal minimumdan kurtulmak i¢in ne yapmali? Sekil 3’te
kiime merkezlerinin lokal minimumdan kurtulabilmesi igin
nasil bir 6rneklemeye ihtiyag¢ oldugu gosterilmistir.
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Sekil 3: Sekil 2(b)’deki lokal minimumdan kurtulmak igin
olas1 segimlerden biri (siyah elipsin oldugu bélgeden yogun
bir secilim, diger bdlgelerden seyrek bir secilim)

Merkezlerin mevcut degerleri (A), Sekil 3’teki gibi
oldugunda eger iterasyonda tiim Ornekler kullanilirsa kiime
merkezlerinde anlamli bir degisim olmayacak 1 nolu merkez
soldaki iki kiimeyi birden temsil etmeye devam edecektir.
Ancak siyah elips ile gosterilen bdlgeden yogun, diger
bolgelerden seyrek bir segilim yapilirsa, 1 nolu kiime
merkezi secimin yogun yapildigi bodlgeye yukariya dogru
kayacaktir. Bu sayede sol alttaki kiimenin 6rnekleri 2 ya da 3
nolu merkezlerle temsil edilebileceklerdir.

Sekil 3’teki segilim incelendiginde birdérnek (uniform) bir
secilim olmadig1 goriilmektedir. Bu sebeple boylesi segilim
tiirtine bolgesel secilim diyelim. Bolgesel secilimin 6zelligi,
kiime merkezini hareket ettirebilmesidir. Ozel segilme
olasiliklar1 vermeden, Bagging’de onerilen tamamen rastgele
bir drnekleme bdyle bdlgesel segimleri iiretebilir mi? Uretme
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kapasitesi nelere baglidir? Bu 2 soruya cevap vermek igin
Gaussian dagilima sahip yapay bir veri kiimesinde denemeler
yapilmigtir.

Bolgesel secilimin yapildiginin dlgiitii (S), segilen drneklerin
ortalamasinin, gercek ortalamadan sapma biyiklugiidiir.
Eger biiyiik bir sapma olduysa, bdlgesel segilim yapilmstir
diyebiliriz. Sekil 4’te rastgele iki Ornekleme sonucunda
segilen Ornekler ve her birindeki sapma miktarlar
verilmistir. Dagilimm ortalamas1 (+), secilen Orneklerin
ortalamasi (A), drnekler (o) ile gosterilmistir.

Sekil 4: Ayn1 dagilimdan iiretilmis 2 rastgele 6rnek kiimesi

Sekil 4’te soldaki segilim, kiime merkezini digerine gore
daha fazla hareket ettirecektir. Sekil 4’teki secilimler,
tamamen rastgele iiretilmistir. Buna gore 1. sorumuza cevap
olarak, tamamen rastgele bir secilimin bolgesel segilimler
iiretebildigi sdylenebilir. Rastgele seg¢ilimin bolgesel secilim
iretme dinamikleri nelere baglidir? Bunun igin, dagilimlari
iiretmekte kullandigimiz tiim parametreler incelenmelidir.

Dagilimdaki 6rnek sayisinin sonsuz oldugu durumda, iiretilen
orneklerin ortalamasi, dagilimin gercek ortalamasimnin (W)
aynis1 olacaktir (Esitlik 3).

€)

Esitlik 3’te x', D(u,0°) normal dagilimindan {iretilen
ornekleri gostermektedir. Sonuc olarak az sayida Ornek
varken bolgesel secilim olma olasilig1 daha yiiksektir.

Rastgele ornekleme oraninin (SS) etkisi, dagilimdaki 6rnek
sayistyla aynidir. Ne kadar az oranda 6rnekleme yapilirsa
dogal olarak bolgesel secilim olasiligi o kadar artacaktir.
Ozelliklerin standart sapmasi ne kadar fazla olursa drnekler o
kadar daginik olacak ve bolgesel secilim olasiligi o kadar
artacaktir.  Ozelliklerin ~ korelasyonlarimin ~ fazla  olmasi
orneklerin rastgeleligini azaltacak ve bolgesel secilim
olasiligin1 azaltacaktir. Dagilima her yeni eklenen o&zellik,
oncekilere dik bir sapma daha ekleyeceginden toplam sapma
(gercek ortalamadan sapma) artacaktir. Diger bir ifadeyle
ozellik sayis1 arttikca, bolgesel segilim olma ihtimali de
artacaktir. Kiime (dagilim) sayisimin artisi Orneklerin
standart sapmasini arttiracak ve dolayisiyla bolgesel secilim
ihtimalini arttiracaktir.

Elde edilen sonuglar ozetlenirse, bolgesel segilim olasilig
dagilimdaki ornek sayisi, Ornekleme orani, ozelliklerin
korelasyonuyla ters, Ozelliklerin sayis1 ve kiime sayisiyla
dogru orantilidir.

3. Orneklemeli K-ortalama Algoritmasi
Verilen bir veri kiimesinde ornek sayisi, Ozellik sayisi,

ozelliklerin korelasyonu, kiime sayis1 degistirilemez. Ancak
veri kiimesi iizerinde Ornekleme yapilabilir. Bu sebeple
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orijinal K-ortalama algoritmasina bir Ornekleme adimi
eklenmis ve boylece lokal minimumlardan kurtulma ihtimali
arttirilmigtir. Ornekleme isleminde, her iterasyonun basinda,
orijinal &rneklerden SS oraninda yerine koymali bir segilim
yapilmaktadir. Kiimelere ait 6rneklerin belirlenmesi ve kiime
merkezlerinin giincellenmesi orijinal drneklere gore degil, bu
secilen drneklere gore yapilmaktadir. Sadece son iterasyonda,
kiime merkezlerinin daha iyi belirlenmesi igin &rnekleme
yapilmamaktadir. Sekil 5’te aynmi veri kiimesi ve ayni
baslangic degerleri igin orijinal ve 6rneklemeli k-ortalama
algoritmalarinin eristikleri sonug kiime degerleri verilmistir.

Sekil 5: Ayni veri kiimesi ve ayni baslangic degerleri
icin orijinal (yukarida) ve 6rneklemeli (asagida) k-
ortalama algoritmalarinin eristikleri sonug kiime
degerleri.

Sekil 5’teki veri kiimesi her biri 100’er Ornek iceren 4
normal dagilimdan olusmaktadir. 50 iterasyon sonundaki
degerler verilmistir. Ornekleme orami olarak 0.2 alinmistir.
Orijinal algoritma lokal bir minimuma takilmisken,
orneklemeli k-ortalama kurtulmustur. Bolgesel secilimle, bu
kurtulugun 1ilgisi disiiniildiiginde su sonuca ulasilmistir:
Temsil etmemesi gerekenleri temsil eden kiime
merkezlerinin Orneklerinde bolgesel segilim olasilif, iyi
olusmus kiimelerin 6rneklerine goére daha fazladir. Cilinki
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orneklerinin standart sapmasi daha fazladir. Dolayisiyla, kotii
kiime merkezlerinin, iyilere gore kayma olasiligi daha

fazladir ki bu da lokal minimumlardan kurtulmanin
anahtaridir.
Literatiirde, yaklasimimiza en yakin c¢alisma, Li ve

arkadaglar1 [7] tarafindan yapilan ¢alismadir. Bu ¢alismada,
K-ortalama algoritmas1 Bagging ile birlikte kullanarak
(6rnekleme orani = 1, topluluk boyutu = kiime sayis1) bir
kiimeleyici toplulugu olusturmuslardir. 5 veri kiimesi
iizerinde orijinal k-ortalamadan daha iyi sonuglar iiretmisler
ancak islem zamani olarak toplulugun boyutu oraninda bir
artiga sebep olmuslardir. Basarili sonuglar elde etmelerine
ragmen, algoritma kiime sayis1 kez K-ortalama algoritmasinin
calistirtlmasina ihtiya¢ duydugundan hesaplama karmasiklig
yiiksektir.

Bizim ¢alismamizda ise, ¢ok diisiik bir oranda ornekleme
yapildigindan, orijinal K-ortalama algoritmasindan bile daha
hizli caligmaktadir.

4. Deneysel Sonuclar

Bu bolimde “K-ortalamanin lokal minimuma takilma
olasiligt nedir? Bu olasiligin bagli oldugu parametreler
nelerdir? Orneklemeli K-ortalama, orijinal K-ortalamaya gore
ne kadar iyilesme sagliyordur?” sorularina cevap bulmak igin
deneyler tasarlanmistir. Sorularin cevaplari diisiiniildiigiinde
su hipotezlere ulasilmistir: Kiime sayisiyla, lokal minimuma
takilma ihtimalinin dogrudan iliskili oldugu goriilecektir.
Ciinkii ne kadar c¢ok lokal minimum varsa o kadar ¢ok
bunlara takilma ihtimali olacaktir. Dagilimlardaki Ornek
sayis1 ne kadar ¢ok olursa, o dagilimin algilanma olasilig1 o
kadar fazladir. Bu nedenle Ornek sayisi azalinca, lokal
minimumlara takilma olasilig1 artacaktir. Dagilimlardaki
ozellik sayis1 da aym sekilde diisiiniilebilir. Esit 6rnek
sayisina sahip dagilimlarda ne kadar ¢ok oOzellik olursa
dagilimin algilanma olasilign o kadar diisecek ve lokal
minimumlara takilma ihtimali artacaktir.

Bu hipotezlerin dogrulanmasi igin gesitli sayillarda Gaussian
dagilim iceren veri kiimeleri tretilmistir. Dagilimlarin 2 ve 3
ozelliklileri i¢in kovaryans matrisi olarak sirastyla [0.025 0; O
0.025] ve [0.025 0 0; 0 0.025 0; 0 0 0.025] matrisleri
kullanilmigtir. Bu veri kiimelerinde kiime merkezlerinin 100
farklt baslangic degerinin her biri i¢in 50 iterasyonluk
denemeler yapilmistir. Her iki algoritmanin da ayni ilk kiime
merkezi degerlerinden baslamast saglanmistir. Her iki
algoritmanin da sonugta eristigi hatalar bulunmus ve
ortalamalar1 almmstir. Olii bir merkez olusma durumunda
her iki algoritmada da, Olii merkez, orijinal &rneklerden
rastgele secilen birinin degerine esitlenmistir.

Cizelge 1’de cesitli kriterlere gore orijinal algoritma ve
onerilen algoritmanin hata degerlerinin ortalamalar1 ve
standart sapmalar1  “ortalama  hata(standart sapma)”
formatinda verilmistir. Hata 6l¢timii Esitlik 1°de verilen H ile
hesaplanmstir. Ornekleme oram1 (SS), 5 no’lu deneyde
(ornek sayist ¢ok az oldugundan) 0.95, diger tiim deneylerde
0.1 olarak kullanilmistir. SS, 0.1 olarak secildiginde her
adimda toplam &rnek sayisinin %10°u isleme katildigindan,
orneklemeli k-ortalama, orijinal k-ortalamaya gore yaklasik
10 kat daha hizli ¢aligmaktadir.

Cizelge 1: Cesitli Kriterlere Gore Algoritmalarin Performans

Karsilastirmast
e 5 3 ERE c =2 e e
: H . E= = 8 g
[T [ _- D = s <
L £ 53 £Es | 2
g | £k 2 o% | E
1 9 0.2409 0.1999
Kiime (0.0362) 0.0202) | 19
2 sayisl 16 0.2592 0.213
(0.0337) 0.0202) | 19
. . Orijinalle 0.2592 0.213
3 :)'l‘“‘r'fegrf; rdensec | (0.0337) | (0.0202) | 19
4 yomtemi Rastgele 0.2553 0.2086
seg. (0.0303) 0.0195) | 19
5 Kiime 10 0.2596 0.1945
basina (0.0321) (0.0219) 18
6 ornek 100 0.2592 0.213
say1sl (0.0337) (0.0202) | 20
7 ) 5 0.2592 0.213
Ozellik (0.0337) (0.0202) | 20
3 sayisl 3 0.2882 0.2526
(0.0392) (0.0123) | 25
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Tablo 6’da, 1 ve 2 no’lu deneylerde, kiime merkezlerinin ilk
deger belirleme yontemi olarak orijinal 6rneklerden segilim,
kiime basma oOrnek sayist 100, ozellik sayist 2 olarak
belirlenmistir. 3 ve 4 no’lu deneylerde, kiime sayist 16, kiime
basina ornek sayis1 100, 6zellik sayisi 2 olarak belirlenmistir.
5 ve 6 no’lu deneylerde, kiime sayis1 16, kiime merkezlerinin
ilk deger belirleme yontemi olarak orijinal Orneklerden
secilim, oOzellik sayist 2 olarak belirlenmistir. 7 ve 8 no’lu
deneylerde, kiime sayis1 6zellik sayis1 2 i¢in 16, 6zellik sayisi
3 i¢in 8, kiime merkezlerinin ilk deger belirleme yontemi
orijinal orneklerden segilim, kiime basina 6rnek sayisi 100
olarak belirlenmistir.

Cizelge 1 incelendiginde tiim durumlarda O&nerilen
algoritmanin daha az hataya (daha basarili) ve standart
sapmaya (daha giivenilir) sahip oldugu goriilmektedir.
Tablonun son siitununda orijinal algoritmaya gore % kag
oraninda iyilesme saglandigt verilmistir. Bu iyilesmenin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklarinin 6l¢iimi igin 1
ve 2,3 ve 4, 5 ve 6, 7 ve 8 nolu deneyler arasinda ikili t-test
yapilmis, tiim testlerde %35 anlamlilik 6lgiisiinde Onerilen
algoritmanin  orijinal algoritmadan daha 1iyi oldugu
gorilmiistiir. Bu bolimiin  baginda  sundugumuz
hipotezlerimiz, deney sonuglariyla tutarlidir. Optimal hata
degerleri; 2, 3, 4, 6 ve 7. deneyler icin 0.1961, 1. deney i¢in
0.1937, 5. deney igin 0.1765, 8. deney igin 0.2504’tiir.
Optimal hata, Orneklerin gercekte ait olduklart kiime
merkezine olan uzakliklar1 kullanilarak hesaplanmustir.

Elde edilen ortalama sonuglara bakildiginda 6rneklemeli K-
ortalamanin orijinal K-ortalamaya gore lokal minimumlardan
daha kolay kagabildigi goriilmektedir. Algoritmalarin
denemelerin yiizde kaginda lokal minimum’a takildigini
gorebilmek icin Sekil 6’da 1.Deney’de elde edilen 100’er
sonug verilmistir.
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Sekil 6: Lokal minimuma takilma oranlari

Sekil 6 incelendiginde orijinal K-ortalamanin 100 denemenin
66’sinda optimal hataya erisemedigi (lokal bir minimuma
takildig1), orneklemeli K-ortalamanin ise 100 denemenin
sadece 9’unda lokal bir minimuma takildig1 goriilmektedir.

Algoritmanin iist-parametresi olan 6rnekleme oraninin (SS),
performansa etkisini incelemek icin kiime sayis1 9 ve 16,
kiime bagsina drnek sayist 100, kiime merkezlerinin ilk deger
belirleme yontemi olarak orijinal 6rneklerden segilim, 6zellik
sayist 2 olarak belirlenerek 50 iterasyonluk, 100 farkl
baslangic degeriyle denemeler yapilmistir. Sekil 7°de, farkli
ornekleme oranlar1 {0.05, 0.1, 0.2, 0.5, 0.75, 1, 2} i¢in
yapilan denemelerin ortalama degerleri verilmistir.

) Omeklemeli K-ortalama 9 kiime
0.22} ||/ | Orneklemeli K-ortalama 16 kime | |
— - — - Orijinal K-ortalama 9 kiime
— - — - Orijinal K-ortalama 9 kiime
0.21 i
0.2 4
. . . . . . . . .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Sekil 7: Ornekleme oranmin (SS), hataya etkisi

Sekil 7 incelendiginde, her 2 kiime sayis1 i¢inde, drnekleme
oraninin 0.1 (6rneklerin rastgele %10 unun secilmesi) oldugu
durumda en iyi performansin elde edildigi goriilmektedir.
Ornekleme oram arttikca orneklemeli K-ortalamanin
performansi, orijinal K-ortalamaya yaklasmaktadir.

5. Sonug

K-ortalama algoritmasinin  lokal minimumlara takilma
problemine bir ¢6ziim olarak, bu c¢alismada orijinal
algoritmaya bir 6rnekleme adimi eklenmistir. Sonuglara gore
onerilen algoritma (6rneklemeli K-ortalama) hem daha
basarili hem daha hizlidir. Calismada bu avantajlarin
dinamikleri de incelenmistir.

Algoritmanin tek dezavantaji orijinal algoritmaya gore
fazladan bir hiper-parametreye (6rnekleme orani) sahip
olmasidir.
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Gelecek  bir ¢alisma  olarak, genel optimizasyon
yontemlerinde (tepe tirmanma, benzetimli tavlama, genetik
algoritma vb.) o anki durum ya da durumlarin

degerlendirilmesinde tiim 6rneklerin kullanilmas: yerine, bir
alt kiimesinin kullanim diisiiniilebilir.

6. Kaynaklar
(1]
(2]

Alpaydin, E., "Introduction to Machine Learning", The
MIT Press, 2004..

Rousseeuw P.J., "Silhouettes: a graphical aid to the
interperation and validation of cluster analysis", Journal
of Computational and Applied Mathematics, 20, 1987,
pp- 53-65.

Davies D.L., Bouldin D.W., "A cluster separation
measure", I[EEE Trans. Pattern Anal. Machine Intell.,
1979, pp.224-227.

Van Laarhoven, Peter JM, ve Emile HL Aarts.
"Simulated annealing". Springer Netherlands, 1987.
Goldberg, D. E., "Genetic algorithm in search.
Optimization and Machine Learning", 1989.

Breiman, L., "Bagging predictors", Machine Learning,
24(2), 1996.

Li, Hai-Guang, et al. "K-means clustering with bagging
and mapreduce", System Sciences (HICSS), 44th Hawaii
International Conference on. IEEE, 2011.





