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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

KABUK TiPi SENTETIK VERI SETLERINDE OZGUN BiR ANALIZ CALISMASI

Feyza Nur OZDEN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Damsman: Dr.Ogr. Uyesi Giiray SONUGUR

Bu calismada, kabuk tipi sentetik veriler (KTSV) iizerinde belirlenen parametrelere gore
K-means yontemi kullanilarak 6zgiin bir kiimeleme analizi yapilmistir. Gergek veri
setlerinin genellikle ¢cok boyutlu olmasi ve bu nedenle gorsellestirilmeleri miimkiin
olmamasi nedeniyle iki boyutlu sentetik veri setleri kullanilmistir. Cok boyutlu veri
setlerinde veri noktalarinin cogunlukla dis kabuk kisminda yogunlasmasi nedeniyle veri
setleri kabuk tipinde olusturulmustur. Goriintii isleme ¢alismalarinda siklikla kullanilan
ve cogunlukla nesne kiimelerinin en dis katmanlarinda veri bulunduran kenarlari
cikarilmis imgeler kabuk tipi verilere 6rnek olarak verilebilir. Gergeklestirilen analiz
caligmast ile iki boyutlu uzayda olusturulan farkli topolojilerdeki kabuk tipi veri
setlerinin; kiimeler aras1 bosluk, kiime i¢i bosluk, kiime sayis1, kabuk kalinligi, veri sayisi
ve i¢ ige kiime sayisi parametrelerine gore en basarili kiimeleme performanslari islem
zaman1 ve dogruluk oOlciitleri ile gozlenerek optimum veri seti yapilart bulunmaya
calisilmigtir. Ayrica, kullanilan KTSV’lerin ¢arpiklik ve basiklik gibi istatistiksel
ozellikleri ile kiimeleme performansi arasindaki baglanti aragtirilmistir. Gergeklestirilen

deneylerin sonuglar tablolar ve grafikler halinde sunulmustur.

2024, xi + 75 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

A NOVEL ANALYSIS ON SHELL TYPE SYNTHETIC DATA SETS

Feyza Nur OZDEN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechatronic Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Giiray SONUGUR

In this study, a novel clustering analysis was performed on shell-type synthetic data
(KTSV) using the K-means method according to specified parameters. Two-dimensional
synthetic data sets were used because real data sets are usually multidimensional and
therefore cannot be visualized. Since the data points in multidimensional datasets are
mostly concentrated in the outer shell, the datasets were created in shell type. Edge-
extracted images are an example of shell-type data since they are commonly employed in
image processing research and typically contain data in the outside layers of object sets.
With the analysis study, the most successful clustering performances of shell type data
sets with different topologies created in two-dimensional space according to the
parameters of inter-cluster spacing, intra-cluster spacing, number of clusters, shell
thickness, number of data and number of nested clusters were observed with computing
time and accuracy criteria and the optimum data set structures were tried to be found. In
addition, the relationship between the statistical properties of the used KTSVs such as
skewness and kurtosis and clustering performance is investigated. The results of the

experiments are presented in tables and graphs.

2024, xi + 75 pages

Keywords: Clustering, K-means, Shell type dataset, Synthetic dataset.
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1. GIRIS

Giliniimiiz teknolojik gelismelerin hizla ilerlemesi her alanda biiylik miktarda veri
olusumunu beraberinde getirmektedir. Giliniimlizde artan veri miktari, saghk
hizmetlerinden finans sektdriine, egitimden iiretim endiistrisine kadar ¢esitli sektdrlerde
olugsmaktadir. Bu durum, veri bilimi ve analizinin, bu verileri gruplamak, anlamli bilgiler

elde etmek ve karar alma stireglerini giiglendirmek adina 6nemli bir rol oynar.

Veri analizi, bu biiyiik veri setlerindeki gizli desenleri, egilimleri ve iligkileri ortaya
cikarmay1 amaglar. Kiimeleme analizi, bu siliregte onemli bir ara¢ olarak one c¢ikar.
Kiimeleme analizi, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarin1 ayni grupta birlestirmek
amaciyla kullanilan bir tekniktir. Bu analiz yontemi, benzer veri noktalarini belirli
kiimeler icinde gruplandirarak farkli veri gruplarmi tanimlar. Pazarlama, miisteri
segmentasyonu, saglik ve bircok diger alan, kiimeleme analiziyle degerli bilgiler elde
etmek i¢in kullanilabilir. En yaygin kullanilan kiimeleme algoritmalar1 arasinda K-means
(ortalamalar), DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
ve Gaussian Mixture Model bulunmaktadir. Her bir algoritma, farkli veri yapilaria

uygun sekilde kullanilabilmektedir.

Gelismis bir kiimeleme algoritmasi olarak bilinen K-means, veri bilimi disiplini i¢inde
Oonemli bir yere sahiptir ve ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir. Bu algoritma,
veri setindeki benzer 6zelliklere sahip gozlemleri belirli sayida kiime i¢inde gruplayarak,
her kiimenin merkezini temsil eden noktalar1 optimize etmeye calisir. Kullanicilarin,
algoritmanin veri setlerine uygun parametreleri segmeleri ve elde edilen sonuglar1 dogru
bir sekilde yorumlamalar1 6nemlidir. Bu sayede, K-means algoritmasi, veri setlerindeki
Oonemli yapilar1 ortaya ¢ikarmak ve verilerden anlamli bilgiler elde etmek i¢in gli¢lii bir

arag olarak kullanilabilir.

Sentetik veri setleri, gergek diinya verilerini taklit eden ve genellikle belirli bir problemi
¢ozmek veya bir algoritmay1 egitmek amaciyla olusturulan yapay veri kiimeleridir. Bu
veri setleri, ¢esitli alanlarda, 6zellikle de veri bilimi, makine 6grenimi ve yapay zeka gibi

disiplinlerde yaygin olarak kullanilir.



Gergek veri setleri genellikle yiiksek boyutludur, bu nedenle bu verilerin
gorsellestirilmesi zordur. Ancak, sentetik veri setleri kullanilarak {iretilen veriler, ii¢
boyuta kadar kolayca gorsellestirilebilir ve analiz edilebilir. Bu, gelistirilen algoritmalarin

etkili bir sekilde test edilmesini saglar.

Bu c¢alisma, veri bilimi, makine 6grenimi ve yapay zeka alanlarinda 6nemli bir konumda
bulunan K-means kiimeleme algoritmasinin, ¢alisma kapsaminda gelistirilen kabuk tipi
sentetik veriler lizerinde gergeklestirilen kapsamli ve 6zgiin bir kiimeleme analizini ele
almaktadir. K-means algoritmasi, veri noktalarini belirli sayida kiime i¢inde diizenleyerek
her bir kiimenin merkezini temsil eden noktalar1 optimize etmeye yonelik giiclii bir
algoritmadir. Kabuk tipi sentetik veriler, 6zel olarak olusturulmus ve belirli 6zellikleri
simiile etmek amaciyla tasarlanmis veri setleridir. Goriintii isleme ¢alismalarinda, bu tiir
verilerin kullanimi, gorsellerin kenarlarinin belirlenmesi gibi 6nemli gorevlerde veri
yogunlugunu etkili bir sekilde yansitabilir. Bu ¢alisma, kabuk tipi verilerin goriintii
uygulamalar1 ile birlikte K-means algoritmasinin kabuk tipi sentetik verilerle
gerceklestirdigi  kiimeleme analizini detayli bir sekilde inceleyerek, algoritmanin
performansim1  ve etkinligini bu 06zel veri tliri baglaminda degerlendirmeyi

amagclamaktadir.

Onerilen ¢alisma ile gelistirilen kabuk tipi sentetik veriler iizerinde, K-means kiimeleme
algoritmasinin bagarili bir sekilde uygulanmasinin yani sira, algoritmanin bu veri setlerine
uygun parametrelerin belirlenmesi ile kapsamli bir degerlendirme sunmaktadir. Bu
baglamda olusturulan kabuk tipi sentetik verilerin, diger mevcut algoritmalar veya
gelistirilen 6zel algoritmalarin deneyleri ve performans analizlerine de katki saglayacagi

distiniilmektedir.

Bu ¢alismanin ilk boliimii, ¢alisma kapsaminda genel bir tanitim igermektedir. Ikinci
boliimde, ¢alisma alanindaki diger arastirmalar incelenmekte ve giincel bir literatiir
taramast sunulmaktadir. Bu baglamda, ilgili referanslara atif yapilarak, mevcut bilgi
birikimi anlatilmaktadir. Ugiincii boliimde, kullanilan materyal ve metot detayli bir

sekilde anlatilmaktadir. Ozellikle, calismanin odak noktasini olusturan kabuk tipi sentetik



verileri gelistirmek ic¢in kullanilan formiiller, 6zglin kiimeleme analizini belirleyen
parametreler, kiimeleme performansi igin kullanilan istatiksel 6l¢iitler ve kabuk tipi veri
setlerinin goriintii uygulamalar1 bu basghik altinda ayrintili olarak ele alinmaktadir.
Dérdiincii boliim, galisma kapsaminda elde edilen bulgulara ayrilmistir. Iki topolojide
olusturulan kabuk tipi veri seti ile ¢galigmanin sonuglar1 ve bu sonuglar dogrultusundaki
belirlenen uygun parametrelere gore 6zgiin kiimeleme analizleri sekiller ve ¢izelgeler
halinde sunulmustur. Besinci boliimde ise ¢alismanin etkinligi degerlendirilerek, elde
edilen sonugclara iliskin derinlemesine bir analiz sunulmaktadir. Altinci boliim, ¢alisma

kapsaminda bagvurulan kaynaklari igermektedir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Kiimeleme

Kiimeleme, egiticisiz 6grenme (unsupervised learning) alaninda kullanilan bir veri analizi
teknigidir. Bu teknik, veri noktalarin1 benzerliklerine gore gruplara veya "kiimelere"
ayirarak veriyi anlamamiza yardimci olan bir siireci ifade eder. Kiimeleme, verilerin
etiketlenmemis oldugu veri setlerinde kullanilir. Temel amaci, veri i¢cindeki benzerlikleri
ve farkliliklar1 kesfetmek ve veriyi yapilandirmaktir. Kiimeleme, makine dgrenimi, veri
madenciligi, Oriintii tanima, goriintii analizi ve biyoinformatik dahil olmak iizere bircok
alanda kullanilan bir tekniktir. Benzer nesnelerin tanimlanmig baz1 mesafe dlgiilerine gore
farkli gruplar veya alt kiimeler halinde gruplandirilmasina cabalar. Kiimeleme ig¢in
hiyerarsik, parcali, 1zgara, yogunluk tabanli ve model tabanli olmak {iizere farklh
yontemler vardir. Bu yontemlerde kullanilan yaklagimlar Saxena (2017)' da ele alinmistir.
Kiimeleme bir¢ok disiplinle ilgilidir ve Rajabi (2017)'de tartisildig1 gibi elektrik gii¢
sistemleri, biyolojik veriler, tibbi teshisler, goriintii boliitleme, miisteri boliimleme ve yiik
profili olugturma da dahil olmak iizere genis bir uygulama yelpazesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Kiimeleme, egiticisiz 6grenme yontemleri ig¢indeki temel bir tekniktir.
Etiketlenmemis veri ile ¢aligma yetenegi, bu yontemi ¢ok cesitli uygulama alanlarinda
degerli kilar. Verilerin icerdigi yapilan ve iligkileri anlama yetenegi, veri madenciligi
projelerinin bagarisini artirir ve karar verme siireclerindeki bilgi eksikliklerini giderir.
Sonug olarak, kiimeleme, veri bilimcileri ve arastirmacilar i¢in vazgecilmez bir aragtir ve

veri analizi siire¢lerinin temelini olugturur (Berkhin 2006).

2.2 Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme yontemleri matematiksel model temelli ve 6grenme temelli yontemler olarak
baslica iki sinifta tartigilabilir. Model tabanli kiimeleme, kiimeler ve karistm modeli
bilesenleri arasinda bire bir uyum oldugunu varsayan ve yaygin olarak kullanilan bir
gruplama teknigidir (Zhu ve Melnykov, 2015). Yapilan calismalar incelendiginde,
Gormley vd. (2023) model tabanli kiimeleme teorisine ve ¢ikarimsal yaklasimlara genel

bir bakis sunmakta ve ¢ok cesitli veri tiirleri i¢in model tabanl kiimelemenin kullanimini



kolaylagtiran son metodolojik gelismeleri vurgulamaktadir. Bouveyron ve Brunet (2014),
¢ok boyutlu verilerin model tabanli kiimelenmesi i¢in boyut azaltma yaklagimlarini,
diizenlemeye dayali teknikleri, ayrigtirict modellemeyi, alt uzay kiimeleme yontemlerini
ve degisken se¢imine dayali kiimeleme yontemleri iizerinde ¢alismistir. Jajuga (2005),
hibrit model tabanli kiimeleme algoritmalarinin sinirlamalarina ve bazi giincel sorunlara
odaklanarak kiimeleme yontemlerini ve bunlarin tipik algoritmalarini analiz etmektedir.
Ogrenme tabanl ydntemleri kullanan ¢alismalar incelendiginde, Khaleel (2022) yapay
zeka kullanarak farkli kiimeleme yontemlerinin bir incelemesini sunmakta ve her veri seti
icin en iyi performans gosteren kiimeleme algoritmasin1 vurgulamaktadir. Hanger vd.
(2012), Yapay Ari Kolonisi tabanli bir goriintii kiimeleme ydntemi Onermekte ve
performansini K-ortalamalar ve Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmalar ile
karsilastirmaktadir. Genel olarak, bu makaleler veri madenciligi, goriintii analizi ve
nesnelerin interneti sistemleri de dahil olmak {izere ¢esitli uygulamalarda yapay zeka

tabanli kiimeleme yontemlerinin kullamishiligin1 géstermektedir.

2.3 Sentetik Veri Setlerinin Kiimeleme Acisindan Onemi

Sentetik veri setleri, veri madenciligi ve makine 6grenimi alanlarinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu veri setleri, gergek diinya verilerinin bazi 6zelliklerini taklit eden,
yapay olarak olusturulan verilerdir. Sentetik veri setleri, kiimeleme yontemlerinin
performansini degerlendirmek ve yeni kiimeleme yontemleri gelistirmek i¢in kullanilir
(Han vd. 2022). Bir kisim avantajlar1 agagida verilmistir:

e Gergek veri kiimelerinin sinirlamalarini ortadan kaldirir. Gergek veri kiimeleri,
genellikle eksik, giirtiltiilii veya dengesiz olabilir. Sentetik veri setleri, bu
siirlamalari ortadan kaldirarak kiimeleme yontemlerinin daha dogru ve tutarl: bir
sekilde degerlendirilmesini saglar. Kiimeleme yontemlerinin anlagilmasina
yardimei1 olur. Sentetik veri setleri, kiimeleme yontemlerinin nasil ¢alistigina dair
daha derin bir anlayis kazanmak i¢in kullanilabilir. Bu, kiimeleme yontemlerinin
daha iyi kullanilmasina yardimc1 olur (Han vd. 2022).

¢ Yeni kiimeleme yontemlerinin gelistirilmesine yardimci olur. Sentetik veri setleri,
kiimeleme yontemlerinin farkli parametre ve konfigiirasyonlarinin performansini

karsilagtirmak icin kullanilabilir. Bu, yeni kiimeleme yoOntemlerinin



gelistirilmesine yardimci olur (Jain vd. 1999).

Sentetik veriler ¢esitli yontemlerle olusturulabilmektedir. Gergek verilerin, bir kisim
ozellikleri degistirilerek veya farkli kaynaklardan alinan verilerin birlestirilmesiyle de
sentetik veri setleri olusturulabilir. Gergek veriler olmaksizin, gergek verilerin belirli bir

parametresine gore tamamen sentetik veriler de olusturulabilir (Dandekar vd. 2018).

Literatiirde sentetik veri setlerinin 6nemini vurgulayan c¢aligmalar incelendiginde; Pour
vd. (2013) ve Szilagyi vd. (2014), kiimeleme algoritmalarini test etmek icin sentetik veri
kiimelerinin kullanimin1 gostermislerdir. Pour vd. (2013) sentetik saglik veri kiimelerini
ve Szilagyi vd. (2014) sentetik protein dizisi verilerini kullanmistir. Cok boyutlu veri
setlerinin kiimelenmesi de kiimeleme yontemleri bakimindan zorlu bir siirectir. Armano
ve Javerone (2013), ¢ok boyutlu veri kiimelerini kiimelemek i¢in karmasik ag analizine
dayali bir yontem oOnermektedir. Genel olarak, makaleler sentetik veri kiimelerinin
kiimeleme algoritmalarini test etmek ve gelistirmek ve kiimeleme gorevleri igin belirli

Ozelliklere sahip veri kiimeleri olusturmak i¢in yararli olabilecegini gostermektedir.

2.4 Cok Boyutlu Verilerin Kiimelenmesi

Cok boyutlu veriler, birden fazla 6zelligi olan verilerdir. Bu 6zellikler, sayisal, kategorik
veya karma olabilir. Cok boyutlu veriler, veri madenciligi, makine 6grenimi ve dogal dil
isleme gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Cok boyutlu verilerin boyut
sayisi, Ozelliklerin sayisidir. Orneg@in, bir veri kiimesi iki 6zellikten (boy ve kilo)
olusuyorsa, bu veri kiimesi iki boyutlu olarak kabul edilir. Bazi1 veri setlerinde bu sekilde
ylizlerce boyuttan s6z edilebilir. Veri analistleri ancak 3 boyuta kadar olan verileri

gorsellestirebilmektedir. Sonrasinda farkl: istatistiksel teknikler kullanilmalidir.

Cok boyutlu verilerin denetimsiz 6grenmede zorlu bir sorun olarak ortaya ¢ikar. Cok
sayida 0zellik veya boyuta sahip verileri ifade eden ¢cok boyutlu veriler, makine 6grenimi
gibi alanlarda hesaplama ve analitik zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir (Han vd. 2018).
Denetimsiz 6grenmede amag, etiketli 6rnekler kullanmadan verinin altinda yatan yapiy1

veya Oriintiileri kesfetmektir.



Denetimsiz 6grenmede bu sorunu ele almak i¢in gelistirilen yaklasimlardan birisi, boyut
azaltma tekniklerinin kullanilmasidir. Bu teknikler, verilerdeki énemli bilgileri korurken
Ozellik sayisin1 azaltmayir amaglar. Teget uzay hizalama gibi dogrusal olmayan
boyutluluk azaltma yontemleri, cok boyutlu verilerin diisiik boyutlu yapisin1 kesfetmek
icin Onerilmistir (Zhang ve Zha 2004). Bu yontemler, verilerin iizerinde bulundugu igsel
yapiy1 yakalayan verilerin daha diisiik boyutlu bir temsilini bulmay1 amaglamaktadir.

Denetimsiz 6grenmede ¢ok boyutlu verileri ele almak i¢in bir baska yaklasim da 6znitelik
secimidir. Oznitelik se¢imi, orijinal ¢ok boyutlu verilerden ilgili 6zelliklerin bir alt
kiimesinin se¢ilmesini igerir. Bu, girdi uzayimin boyut sayisini azaltarak makine 6grenimi
modellerinin performansint ve etkinligini artirmaya yardimeci olabilir. AutoEncoder
Feature Selector (AEFS) gibi autoencoder'dan ilham alan denetimsiz 6zellik segme
yontemleri, ¢ok boyutlu verilerden bilgilendirici 6zellikleri segmek icin autoencoder

regresyonu gorevlerini birlestirmek i¢in 6nerilmistir (Han vd. 2018).

Bu tip veri setlerinin avantaj ve dezavantajlar1 asagida sunulmustur:
Avantajlar:

e Daha fazla bilgi igerir: Cok boyutlu veriler, tek boyutlu verilere gore daha fazla
bilgi igerir. Bu, veri madenciligi ve makine 6grenimi uygulamalarinda daha iyi
sonuglar elde edilmesini saglar.

e Daha karmasik yapilari temsil edebilir: Cok boyutlu veriler, tek boyutlu verilerden
daha karmasik yapilari temsil edebilir. Bu, dogal dil isleme gibi alanlarda daha iyi
sonuclar elde edilmesini saglar (Witten vd. 2016).

Dezavantajlar:

e Veri analizi zordur: Cok boyutlu veriler, tek boyutlu verilere goére daha
karmasiktir. Bu, veri analizini zorlastirabilir.

e Veriisleme maliyeti yliksektir: Cok boyutlu veriler, tek boyutlu verilere gore daha

fazla islem giicii gerektirir. Bu, veri isleme maliyetini artirabilir (Witten vd. 2016).

Makine 6grenimi genellikle bu verileri analiz etmek ve yorumlamak i¢in kullanilir, ancak
verilerin ¢ok boyutlulugu ve karmasikligi zorluklara yol agabilir. Bu zorluklarin
iistesinden gelmek i¢in arastirmacilar 6zellik dontisiimii, 6zellik secimi ve o6zellik

kodlamasi gibi ¢esitli yaklagimlar gelistirmistir (Aggarwal 2015). Ayrica, derin 6grenme



ve ¢ok modlu makine 6grenimi gibi ¢ok boyutlu verileri isleyebilen makine 6grenimi

modelleri gelistirilmistir.

Cok boyutlu verilerin bir bagka 6zelligi de aslinda verilerin hacminin biiytlik bir kisminin
veri setinin (Gauss dagilimina sahip veriler) dis kabugunda bulundugu gergegidir
(Domingos 2012). Bu durum 1s181nda ¢ok boyutlu verilerin kiimelenmesinde verilerin dis
kabuklarinin hedeflenmesi kiimeleme performansini artiran bir yaklasim olacagi

diistintiilmiistiir.

2.5 K-means Yontemi

K-means yontemi literatiirde oldukca fazla incelenmis ve incelenmeye devam edilen bir
konudur. Yonteme cesitli yonlerden bakilan derleme calismalar1 arastirmacilara katki
saglamaktadir. Steinley (2006) K-means algoritmas iizerine, 6nceki elli yilda algoritma
lizerine yapilan aragtirmalari, metodolojiyi ve sonuglari sentezleyen bir derleme ¢alismasi
sunmustur. Ahmed vd. (2020) K-means algoritmasi varyantlarinin basit bir taksonomisini
li¢ baslik altinda sunmustur: baslatma, veri tiirleri ve uygulamalar. Bock (2008) K-means
algoritmasinin hem siirekli hem de ayrik varyantlari i¢in kiimeleme isleminde kullanilan
uzaklik belirleme yontemleriyle ilgili bir derleme ¢aligmasi sunmustur. Ayrica, bir kisim
ozel alanlar igin gerceklestirilen derleme ¢alismalar1 da bulunmaktadir. Ornegin, K-
means kiimelemesinin modern gii¢ sistemlerindeki alternatif kiimeleme yontemleriyle
birlikte uygulanmasimni vurgulayan pek c¢ok makalenin incelendigi bir calisma
Miraftabzadeh vd. (2023) tarafindan gergeklestirilmistir. Bu yontemin, nesnelerin
interneti ¢alismalarindaki uygulamalarini inceleyen derleme ¢alismasi Gupta ve Chandra
(2022), hava kirliligi hakkindaki ¢alismalar1 inceleyen derleme ¢alismasi Govender ve
Sivakumar (2020) ve riizgar hiz1 ve yoniine dayali riizgar kiimeleme siireglerindeki
uygulamalarin1 inceleyen derleme calismasi Azhar ve Hashim (2023) tarafindan

gerceklestirilmistir.

Bu konudaki bir kisim aragtirma makaleleri hakkinda yapilan detayli inceleme ¢alismasi

bir sonraki baglikta sunulmustur.



2.5.1 Tip Alaninda Yapilan Calismalar

Yildiz ve Ceyhan (2023) tarafindan yapilan ¢alismada K-means ve Kruskal Wallis testi
yontemleri kullanilarak Ailevi Akdeniz Atesi (AAA) hastaligina ait bir veri seti lizerinde
ozellik se¢imi ile detayli bir analiz gergeklestirmislerdir. Onerilen yontemde "atak

siiresi", "ates" ve "TIT protein” adli belirlenen ii¢ dzellik se¢imi iizerinde K-means

kiimeleme yontemi ile %70,14 dogruluk orani elde etmislerdir.

Boboyarov ve Mixliyev (2023) tarafindan yapilan ¢alismada K-means ve global esikleme
yontemleri kullanilarak mikroskop altinda alinan ince kan goriintiilerinden kan
hiicrelerini ayirt etme amaciyla bir ydntem gelistirmislerdir. Onerilen ydntemde
segmentasyon algoritmalart ile %95,5 dogruluga, K-means algoritmasi ile %95 dogruluga

erisilmistir.

Mane (2017) tarafindan yapilan ¢alismada K-means ve siniflandirma igin karar agaci
algoritmast ID3 yoOntemleri kullanilarak kalp hastaliginin tahmini i¢in bir sistem
gelistirilmistir. Onerilen yontemde Hadoop MapReduce platformundan elde edilen biiyiik
veriler ile en yiiksek dogruluk degerlerine 5000 ve 15000 boyutlarindaki veriler i¢in K-
means algoritmasiyla % 95,18’e, gelistirilen K-means algoritmasi ile %98,28 dogruluk

orani elde edilmistir.

2.5.2 Miihendislik Alanminda Yapilan Calismalar

Ikotun vd. (2023) tarafindan yapilan ¢alismada biiyiik veri cagindaki gelismeler ile K-
means kiimeleme algoritmalari icin kapsamli bir inceleme ve degisken analizi
yapmuglardir.  Cesitli K-means algoritma varyantlar1 implementasyonlarinin
dogrulanmasi i¢in kullanilan 60 adet standart veri setinin detaylarini tablo halinde
sunmuslardir. Onerilen ¢alisma ile K-means algoritmalarinda, baslatma problemlerinin
cozlimiline daha fazla yogunlasildigi ve karisik veri tipi problemi ¢ok az incelendigi

sonucuna ulasilmigtir.



Aslanyiirek ve Mesut (2021) ‘un “Kiimeleme Performansini Olgmek icin Yeni Bir
Yontem ve Metin Kiimeleme i¢in Degerlendirmesi” baslig: ile yaptiklar: ¢calismada K-
means, K-medoids ve CLARANS yontemleri kullanilarak kiimeleme performansini
dlgmek amaciyla yeni bir yontem &nermistir. Onerilen ydntem Ingilizce ve 6 dil veri
setlerinde test edilerek, 6 dil veri setinde K-means yontemi ile 0,9973 dogruluga, K-
medoids yontemi ile 0,9914 dogruluga, CLARANS (Clustering Large Applications based

on Randomized Search) yontemi ile 0,9898 dogruluga erisilmistir.

Ghazal vd. (2021) tarafindan yapilan ¢aligsmada K-Means kiimeleme algoritmasinin farkli
mesafe metrikleriyle performans analizleri yapilmistir. Onerilen calismada farkli veri
setleri ve farkli kiime sayilar1 acisindan Ui¢ farkli matematiksel mesafe metrigi
(Minkowski, Manhattan ve Oklid) kullanilarak yiiriitme siiresi bakimindan
degerlendirilmistir. Bu ¢alismadaki deneylere gore Manhattan mesafesi 4, 8, 12 ve 14
adet kiime i¢in daha iyi performans elde edilmistir. Oklid mesafesi 6 ve 16 adet kiime igin
1yi sonug elde edilirken, Minkowski mesafesi ile 10 adet kiime i¢in daha iyi performans
elde edilmistir. Onerilen calismada, K-means kiimeleme algoritmasinda Manhattan

mesafe 0l¢lim metriginin ¢ogu durumda en iyi sonuglari elde ettigi sonucuna erigilmistir.

2.5.3 Sosyal Bilimler Alaninda Yapilan Cahismalar

Selcan (2021) tarafindan yapilan ¢calismada K-means kiimeleme algoritmasi yontemi ile
OECD (Ekonomik Is birligi ve Kalkinma Teskilatr) iilkelerinin vergi yiikii ve kayitdis1
ekonomi analizi yapilmistir. Onerilen ¢alismada vergi yiikii ve kayitdisi ekonomi verileri
tizerinde Meksika, Kolombiya, Kore, Kosta Rika ve Tiirkiye nin diger iilkelere gore ayr1
oldugu elde edilmistir. Analizler sonucu bu iilkelerin siibjektif vergi yikiiniin fazla

oldugu yorumu yapilabilecegi belirtilmistir.

Demircioglu ve Esiyok (2020) tarafindan yapilan calismada K-means yoOntemi
kullanilarak, COVID-19 (Coronavirus Disease-2019) salgini ile miicadele i¢in saglik
verileri dogrultusunda iilkeler kiimelenmistir. WEKA (Waikato Environment for

Knowledge Analysis) programi iizerinde 36 iilke 2,3 ve 4 adet kiimeye ayrilmistir. 36
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tilkenin birbirine gore saglik gostergeleri agisindan benzerlikleri degerlendirilerek saglik

hizmet degerlerinin performans 6l¢iimii calismalarina yon verecegini belirtmislerdir.

Ozari ve Ozge (2018) tarafindan yapilan ¢alismada K-means ve ¢ok boyutlu dlgekleme
yontemi ile illerin yasam endeksi gostergelerinin kiimeleme analizi yapilmistir. Cok
boyutlu Slgekleme analizi ile Istanbul ilinin konum olarak farkliik gosterdigi elde
edilmistir. K-means kiimeleme analizinde kiime sayis1 6 olarak belirlenmistir. Birbirine
benzer iller olarak Istanbul tek basina olmak iizere, Ankara, Antalya, izmir ve Mugla illeri

bir kiimede yer almistir.
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3. MATERYAL ve METOT

Onerilen ¢alismanin asamalari;
1) Kabuk tipi sentetik verinin (KTSV) olusturulmasi
2) K-means kiimeleme yontemi ile verilerin uygun kiimelere eklenmesi
3) Parametrelerin degistirilmesi ile 6zgiin kiimeleme analizinin gergeklestirilmesi
4) Kabuk tipi verilerin goriintiiler iizerinde uygulanmasi

olarak belirlenmistir.

Bu boliim altinda gergeklestirilen tiim asamalar agiklanmastir.

3.1 Python Programlama Dili

Python programlama dili, genis bir kullanici kitlesine hitap eden ve c¢esitli uygulama
alanlarinda kullanilabilen, yiiksek seviyeli, etkilesimli ve yorumlanabilir bir dildir.
Python'un okunabilir ve basit s6zdizimi, kodun hizl1 bir sekilde yazilmasini saglar. Bu
ozellik, ozellikle yeni baslayanlar ve karmasik projelerde calisanlar igin biiyiik bir
avantajdir. Python, nesne yonelimli, prosediirel ve fonksiyonel programlama
paradigmalarmi destekler (int.Kyn.2). Bu, farkli programlama stillerini kullanarak cesitli
projelere uygun esneklik saglar. Python'un zengin standart kiitiiphanesi, bir¢cok islevi
yerine getirmenizi saglar. Bu kiitiiphane, dosya islemlerinden ag programlamaya, veri
tabani islemlerinden GUI (Graphical User Interface) uygulamalarina kadar bir¢ok konuda
hazir ¢ozlimler sunar. Python, genis bir ve aktif bir topluluga sahiptir. Bu topluluk,
belgeler, forumlar, kiitliphaneler ve ¢esitli kaynaklar saglayarak 6grenmeyi ve projeler
tizerinde ¢alismay1 kolaylastirir. Python, modiiler programlamay1 destekler. Modiilerlik,
kodun parcalara boliinmesini, bakimini ve tekrar kullanilmasini kolaylagtirir. Python,
yapay zeka, veri bilimi ve makine 6grenimi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bir¢cok popiiler kiitiiphane (6rnegin, TensorFlow, PyTorch) Python dilinde

gelistirilmistir.

Python, genis bir standart kiitliphane icerir. Bu kiitiiphane, dosya isleme, ag

programlamasi, veritabani etkilesimi, GUI olusturma ve daha bir¢ok alanda islevselligi
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icerir. Harici kiitliphaneler ve modiiller eklenilerek, problemlere uygun c¢oéziimler

olusturabilmektedir.

Onerilen ¢alismada kullanilan Python kiitiiphaneleri asagida sunulmustur.

e Numpy ; cok boyutlu dizilerle ¢caligma imkani taniyan ve bilimsel hesaplamalarda
kullanilan bir kiitiiphanedir. Lineer cebir, istatiksel islemler i¢in gerekli
fonksiyonlar1 saglar. Matris carpimi, determinant hesaplama, matematiksel
denklemler gibi iglemleri destekler.

e Matplotlib; Python'da veri gorsellestirmesi yapmak i¢in kullanilan bir
kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane, grafikler, ¢izimler ve plotlar olusturmak i¢in cesitli
fonksiyonlar icerir. Veri analizi, bilimsel hesaplamalar ve raporlama gibi bir¢cok
alanda yaygin olarak kullanilir.

e Random; rastgele sayilar iliretmek ve rastgele olaylar1 simiile etmek igin
kullanilan bir kiitiiphanedir. Rastgele sayilar kullanilan karmasik caligmalarda,
farkl kombinasyonlarda kullanilabilir.

e Math; matematiksel islemler yapmak i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Bu
kiitiiphane, bircok matematiksel fonksiyonu igerir. Sayilar iizerinde cesitli
islemleri gerceklestirmek i¢in kullanilir.

e Time; siire 6l¢iimii, zaman araliklar1 ve saat hesaplamalar1 gibi islemleri yapmak
i¢in bir dizi fonksiyon igerir.

e OpenCV; bilgisayarli gorii ve makine 6grenimi uygulamalar1 gelistirmek igin
kullanilan bir kiitiiphanedir. OpenCV, genis bir uygulama alaniyla goriintii isleme

ve bilgisayarli gorii gorevlerini destekler ve acik kaynaklidir.

Anaconda ise Python tabanli bir veri bilimi ve analitik platformudur. Spyder,
Anaconda'nin i¢inde yer alan bir Python entegre gelistirme ortamidir (Integrated
Development Environment - IDE). Anaconda, sanal ortamlar1 kolayca yonetmenizi
saglar. Bu, farkli projeler icin izole ¢alisma ortamlar1 olusturarak catigsmalar1 onler ve
projeler arasinda gec¢is yapmay1 kolaylastirir. Anaconda, Jupyter Notebook, Spyder ve
diger bircok araci igerir. Bu araglar, veri analizi, gorsellestirme ve model olusturma gibi
veri bilimi gorevlerini kolaylastirir. Spyder (Scientific Python Development

Environment), Python diline 6zgii bir IDE'dir. Anaconda'nin i¢inde yer alir ve bilimsel
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hesaplamalar, veri analizi ve diger veri bilimi gorevleri i¢in 6zel olarak tasarlanmistir.
Spyder, interaktif ¢aligsma alanlari, degisken gozlemleme, hizli kaynak kodu denemeleri
gibi veri bilimi ¢alismalarini kolaylastiran 6zelliklere sahiptir. Bu, interaktif calisma
ortamlar1 ve hizli prototip olusturmay1 kolaylastirir. Spyder, gelismis bir kod diizenleyici
icerir. Otomatik tamamlama, satir numaralandirma, hata vurgulama ve coklu seviyeli

sekme destegi gibi ozellikleri barindirir.

Anaconda ve Spyder, 6zellikle veri bilimi, bilimsel hesaplamalar ve makine 6grenimi gibi
alanlarda ¢alisan gelistiriciler ve veri bilimcileri i¢in gii¢lii bir kombinasyon sunar. Bu
araglar, ¢esitli kiitiphanelere hizli erisim, sanal ortamlar1 yonetme yetenegi ve gelismis
bir IDE ile veri bilimi projelerini kolaylastirir. Sekil 3.1°de Spyder platformunun ara yiizii

verilmistir.

8 Spyder (Python 3.9) = o %

file Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

» L L > a ¥ 1 » om f F @ cussez

Usage

Here you can get help of any object by pressing
Ctri#lin front of i, elher on the Edtor or the Console.
Help can alsa be shown automalically afler wiiing a

left parenthesis next to an object. You can activale
this behavior in Preferences > Help.

New fo Spyder? Read our tutoral

[Help Variable Explores Plots Files

[MSC v.1916 64 bit (AD64)]
re information.

IPython 7.29.6 - An enhanced Interactive Python.

In [1]:

S——
[Fithon consod istory

Sekil 3.1 Spyder platformunun ara yiizi.

Spyder'in Variable Explorer 6zelligi, calisma alanindaki degiskenlerin gézlemlenmesini,
incelenmesini ve etkilesimli olarak yonetmeyi saglar. Bu panelde, calisma siirecinde
tanimlanan degiskenlerin adlan, tiirleri ve degerleri gibi bilgiler goriintiilenir. Variable
Explorer, kodu anlamak ve hata ayiklamaya yardimci bir rol oynar. Bir Python kodu
calistirildiginda, Variable Explorer, tanimlanan degiskenleri tablo halinde gosterir. Bu,

her bir degiskenin giincel degerini gérmeyi, tlirlinii anlamay1 ve verilerin daha iyi
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anlagilmasini saglar. Ayrica, bu kisimda degiskenler iizerinde bazi temel islemler

yapilabilir, degerler diizenlenebilir ve lizerinde analizler yapilabilmektedir.

Plots 6zelligi, veri gorsellestirmesi ve grafik olusturma amaci tasir. Spyder ile ¢alisirken,
bu panel ile birlikte olusturulan grafikler ve ¢izimler goriilebilmektedir. Veri analizinde
kullanilan matplotlib, seaborn gibi kiitiiphanelerle olusturulan grafikler bu panelde
gozikkmektedir. Bu, ozellikle veri analizi sonuglarinin gorsellestirilmesinde oldukca
kullanighidir. Cesitli grafik segenekleri, renk diizenlemeleri ve g¢esitli 6zellikleri
sayesinde, verileri daha iyi anlamak ve sonuclar1 gorsellestirmek igin bu panel

kullanilmaktadir.

Bu iki 6zellik, Spyder ile kodlarin anlasilirligi, degiskenlerin izlenmesi, veri analizi
yapma ve sonuglar1 gorsellestirmek i¢in yardimci olmaktadir. Boylece gelistirme siirecini
daha verimli hale getirmektedir. Sekil 3.1°de Spyder ara yiiziinde bu iki panel de

gosterilmistir.

Bu calismada, Python programlama dili kullanilarak veri analizi ve gorsellestirme
islemleri gerceklestirilmistir. Calisma siirecinde Anaconda platformunun bir pargasi olan

Spyder entegre gelistirme ortami kullanilmistir.

3.2 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme, veri madenciligi, istatiksel analiz ve makine 6grenmesinde kullanilan verileri
gruplama yontemidir. Veri noktalarin1 benzer 6zelliklerine gore gruplamak ve farkl
gruplari ayirt etmek amaciyla kullanilir. Boylece veriler daha kolay anlasilir duruma gelir.
Ozellikle yiiksek boyuttaki verilerin daha kolay analiz edilmesi saglanir. Kiimeleme
islemi, veri noktalar1 arasindaki benzerlik veya mesafe dl¢limlerine gore gergeklestirilir.
Etiketler veya siniflar olmadan, verilerin benzerlikleri temel alinarak gruplama islemi
yapilir. Onceden bilinmeyen veya etiketlenmemis veri setleri iizerinde kiimeleme

yontemi kullanilabilir.
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Kiimeleme, bir denetimsiz 6grenme yontemidir. Denetimsiz 6grenme, makine grenmesi
alaninda kullanilan bir 6grenme tiirlidiir. Bu yaklasim, modelin egitildigi veri setinde
belirli bir ¢ikisa (etiket veya hedef) dayali rehberlik olmaksizin, veri setindeki desenleri
ve yapilar1 kesfetmeye odaklanir. Denetimsiz 6grenme, Ozellikle veri setlerinde gizli
bilgilerin ortaya ¢ikarilmast ve anlasilirhgnin gelistirilmesi agisindan 6nemlidir.
Denetimsiz 6grenme, veri bilimi, kesifsel veri analizi ve oOriintii tanima gibi bir¢cok
uygulama alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Modelin kendi i¢inde desenleri
kesfetmesi, veri setlerinde gizli yapilar1 anlamak ve bu yapilar1 kullanarak daha etkili

kararlar almak agisindan biiylik 6neme sahiptir.

Kiimeleme siirecindeki ilk adim verilerin toplanmasi ve gereksiz verilerden ayirt
edilmesidir. Boylece veri seti islenmeye hazir duruma getirilir. Kiimeleme analizi i¢in
veri setindeki 6znitelik se¢imi belirlenir. Veri setinin iglenmeye hazir hale getirilmesiyle
birlikte kiime yapisi, kiime sayis1 tahmini ve diger faktorlere gore uygun bir kiimeleme
algoritmas1 secilir. En yaygm kullanilan kiimeleme algoritmalari olarak K-means,
Hiyerarsik kiimeleme ve DBSCAN bulunur. Segilen kiimeleme algoritmasinin yontemine
gore veri noktalar1 gruplanir. Her veri noktasi benzerlik veya mesafe 6l¢iileri kullanilarak
bir kiimeye tahsis edilir. Kiimeleme sonuglar1 gorsellestirilerek kiimelerin ve verilerin

Ozellikleri incelenir.

Kiimeleme, hiyerarsik ve bolgesel olmak iizere baslica iki tiptir. Her iki tip kiimeleme
yontemi de veri setindeki benzerliklere dayali olarak gruplamalar yapmaktadir. Segilecek

yontem, veri setinin yapisina ve boyutuna bagl olarak degisebilir.

Hiyerarsik kiimeleme, veri noktalarin1 aga¢ benzeri bir yapida diizenler. Kiimeleme
sonuglarina aga¢ benzeri bir diyagram araciliiyla gorsel olarak bakma olanagina sahiptir.
Ancak, biiylik veri setlerinde hesaplama maliyeti artar. Birlestirici ve bdliicii olmak {izere
iki alt tlire ayrilir. Birlestirici Kiimeleme, her veri noktasini tek bir kiime olarak baslatir
ve benzer olan kiime veya veri noktalarini birlestirerek devam eder. Boliicli Kiimeleme,
tiim veri noktalarin1 bir kiime olarak baglatir ve daha sonra bu kiime i¢indeki benzer

olmayan gruplar1 ayirarak devam eder.
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Bolgesel kiimeleme, belirli sayida kiime olusturmay1 hedefleyen bir yontemdir. Bolgesel
kiimeleme, biiyiik veri setlerinde daha hizli ¢aligabilir ancak baslangigta belirlenen kiime
sayis1 Oonemli bir etken olabilir. Bu tip kiimeleme K-means ve K-medoids gibi
algoritmalar ile temsil edilir. K-means Kiimeleme, veri noktalarini belirli sayida kiimeye
ayirmaya ¢alisir. Her kiime, bir merkeze sahiptir ve veri noktalar1 bu merkezlere olan
uzakliklar temel alinarak gruplandirilir. K-medoids, K-means algoritmasina benzer fakat
kiime merkezi olarak veri noktalar1 arasindan secilir. Yani, kiime merkezi, gergcek veri

noktalar1 arasindan bir tanesi olarak belirlenir. Sekil 3.2°de kiimeleme tipleri

gosterilmistir.
KUMELEME
\J X
Hiyerarsik Kiimeleme Bolgesel Kiimeleme
Birlestirici Boliict K-Means K-Medoids
Kiimeleme Kiimeleme Kiimeleme Kiimeleme

Sekil 3.2 Kiimeleme tipleri.

3.2.1 K-means Algoritmasi

K-means algoritmasi, verileri benzer 6zelliklerine gore ya da mesafe Olgiilerine gore
gruplar olusturmak amaciyla kullanilan bir denetimsiz 0grenme algoritmasidir.
Kullanicinin belirledigi kiime (K) sayis1 kadar verileri kiime i¢inde gruplar. Veriler, her
kiimenin kendi merkezi etrafinda toplanir. Her kiimenin kendi i¢inde benzerlikleri en
fazla, kiimeler aras1 benzerliklerin en az diizeyde olmasi hedeflenir. En ¢ok uygulanan
kiimeleme yontemlerinden biri olan K-means algoritmasi, ¢ok boyutlu verilerde de hizli

ve etkili bir sekilde kiimeleme yapabilir (Dinger 2006).
Tiim veriler kiimelere ayrilirken mesafe 6l¢lim sonuglarina gore gruplanir. Mesafe 6l¢iim

teknigi olarak K-means algoritmasinda en ¢cok Oklid mesafesi, Manhattan mesafesi ve

Minkowski mesafe yontemi kullanilir. Oklid mesafesi iki boyutlu diizlemdeki iki veri
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noktasi arasindaki uzaklik Denklem 3.1’°de verilmistir.

D(x,y) = X (xi — y1)? (3.1)
Yukaridaki denklemde;
D(x,y): Koordinat diizlemindeki x ve y noktalari arasindaki mesafe

ifade eder.

Manhattan mesafesinde ise;

Yicilx — il (3.2)

formiilii ile hesaplanir.

Minkowski mesafe o0l¢iim yonteminde asagidaki formiil kullanilir;

Clx — PP (3.3)

Yukaridaki denklemde x ve y iki veri noktas1 olmak iizere p parametresi farkli mesafe
6l¢tim yontemleri igin uyarlanabilir. Minkowski uzakligi, p = 1 alindifinda Manhattan

mesafe dlgiimii, p = 2 alindiginda Oklid mesafe dlgiimiine karsilik gelir.

Oklid mesafe dl¢iim yontemi K-means algoritmasinda en ¢ok kullanilan yontemdir. Oklid
mesafe Ol¢limii kiime merkezi hesaplamalarinda kolayca kullanilmaktadir. Fakat veri
setleriyle uyumlulugu agisindan diger mesafe ol¢limii yontemleri de kullanilmaktadir.

Veri noktalarinin 6zelliklerine uygun mesafe dl¢iim yontemi kullanilir.

Bu calismada K-means algoritmasi ile mesafe 6l¢iimii i¢in Oklid mesafe ydntemi

kullantlmistir.

K-means algoritmasi etiketsiz verilerle calisir ve denetimsiz 6grenmedir. Sekil 3.3’te

ogrenme cesitleri detayl sekilde gosterilmistir. Bu ¢calismada etiketi olmayan KTSV’ler
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matematiksel yontemlerle iki boyutlu uzayda olusturulup K-means algoritmasinin bu

yapay verileri kiimeleme performansi gézlenmistir.

MAKINE OGRENMESI
' |
DENETIMLI OGRENME DENETIMSIZ OGRENME
ETIKETLI VERI ETIKETSIZ VERI
SINIFLANDIRMA KUMELEME
1. Lojistik Regresyon 1. K-means
2. Naive Bayes Suuflandiric 2. K-median
3. K-En Yakin Komsu 3. Hiyerarsik Kiimeleme
4. Destek Vektér Makineleri 4. Beklenti
maksimizasyonu
REGRESTON BIRLIKTELIK
1. Dogrusal Regresyon ANALIZI
2. Ridge Regresyon 1. APRIORI
3. Sirali Regresyon 7. Eelat
4. Kademeli Dogrusal Regresyon 2 “EPCrowth
5. Polinomsal Regresyon
6. Lojistik Regresyon
7. Laiso Regrisycr}:l S ?{%&(;%{SI’\:?;
8. Kantil Regresyon :
9. Elastik Net Regresyon 1. Oznitelik qikarma

Sekil 3.3 Ogrenme ¢esitleri (Int.Kyn.1).

[

Oznitelik secimi

K-means algoritmasinda kullanicinin belirledigi kiime sayis1 kadar rastgele kiime

merkezleri saptanir. Veri noktalari, Oklid mesafe yéntemi ile 6lgiilen en yakin gegici

kiime merkezine atanir. Her kiime i¢in, merkez kiimeye ait veri noktalarinin ortalamasina

gore yeni bir kiilme merkezi hesaplanir. Kiime merkezlerinin optimize edildigi duruma

kadar bu dongii devam eder. Dongii her seferinde yeni kiime merkezlerinin hesaplanmasi

ve veri noktalarinin yeniden kiimelenmesini saglar. Kiime merkezleri optimize edilip
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dongii sonlandirildiginda veri noktalar1 K sayis1 kadar kiimeye ayrilir ve kiime merkezleri

belirlenir. Sekil 3.4’ te bu durum akis semasi seklinde anlatilmistir.

( BASLA )

r

Kullanicinin
kiime say1sint
belirlemesi

<
<
y

Kiime sayis1 kadar
rastgele kiime merkezi
koordinats belirlenmesi

Hayir

4
Verilenn rastgele

belirlenen kiime
merkezlerine gére
mesafelerinin
hesaplanmasi

Kiime

merkezleri

sabitlendi
mi?

Hesaplanan mesafelere
gdre verilerin en yakin
kiime merkezine
atanmasi

Yeni olugan kiimelerin
merkezleri belirlenmesi

Sekil 3.4 K-means algoritmasi akis semasi.

K-means algoritmasinin asamalart Sekil 3.4’te akis semasi halinde sunulmustur. Kiime

merkezlerinin sabitlenmesi ile birlikte K-means algoritmasi sonuglanir.

Sekil 3.5’te K-means algoritmasi akis semasi koordinat diizlemindeki rastgele olusturulan

verilerin dagilimlar1 ve K-means algoritmasinin agamalar1 gorsellestirilmistir.
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K-means Algoritmasi

K-means Algoritmasi
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Sekil 3.5 (a)islenmemis veriler (b)K-means algoritmasinda gecici kiime merkezlerinin
belirlenmesi (¢)K-means algoritmasi ile kiimeleme sonuglari.

Sekil 3.5 (a) ‘da rastgele olusturulan islenmemis veriler goriilmektedir. Sekil 3.5 (b) ‘de
kullanic1 tarafindan belirlenen 4 adet gecici kiime merkezleri goriilmektedir. K-means
algoritmasinin baglamasiyla verilerin mesafe l¢limlerine gére en yakin kiime merkezine
tahsis edilmistir. Sekil 3.5 (¢)’ de kiime merkezlerinin sabitlenmesine bagli olarak
optimize edildigi ve her veri noktasinin kendi kiimesine atandig1 goriilmektedir. K-means

algoritmasinin sonuglandig1 asama goriilmektedir.

K-means kiimeleme algoritmasinin temel adimlarin1 agiklayan Python dili ile s6zde kodu
ifade edilecek olursa;
1. Veri Setini ve Kiime Sayisini Belirle:

- Input: Veri seti (X), Kiime sayis1 (k)
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2. Baslangi¢c Merkezlerini Rastgele Sec:
- centroids = X[random.choice(m, k, replace=False)
3. Iterasyon Baslat:
- for iterasyon in range(max_iters):
a. Her Veriyi En Yakin Kiime ile Eslestir:
- labels = argmin(norm(X[:, np.newaxis] - centroids, axis=2), axis=1)
b. Yeni Kiime Merkezlerini Hesapla:
- new_centroids = [X[labels == j].mean(axis=0) for j in range(k)]
c. Kiime Merkezi Degisikligini Kontrol Et:
- Eger norm(new_centroids - centroids) < tol, dongiiytli sonlandir
- Degilse, centroids = new_centroids ve iterasyona devam et
4. Sonuglar1 Dondiir:

- return centroids, labels.

3.3 Kabuk Tipi Sentetik Veri Setleri

Sentetik veri setleri, teknolojinin hizla ilerlemesine bagli olarak giiniimiiziin veri odakl
diinyasinda 6nemli bir fonksiyona sahip olan yapay verilerdir. Bu veri setleri, gergek veri
setlerindeki benzer 6zelliklerini ve dagilimlarin1 yansitmak amaciyla tiretilirler. Sentetik
veriler, veri bilimi, yapay zeka, veri analizi, makine 6grenmesi ve benzeri alanlarda
kullanilarak cesitli amaglart destekler. Gelistirilen algoritmalarin egitimi ve test asamasi
icin kullanilmaktadir. Veri analizi ve model egitiminde pratige dayali ¢aligmalar ve
detayli deneyler i¢in de idealdir. Gergek veri setlerinin cogunlukla yiiksek boyutlarda
olmas1 nedeniyle, erisimin sinirli ve maliyetli oldugu durumlarda sentetik veriler 6nemli
role sahiptir. Sentetik veri setleri, gercek verilerin benzer 6zelliklerine, dagilimina ve
yapisina sahiptir. Bu durum, makine 6grenimi ve yapay zekd modellerinin gergek
verilerle uyumlulugunu artirir. Béylece daha yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilebilir.
Sentetik veriler, veri tabanli uygulamalarin siirdiiriilebilirligini saglamasina énemli bir

alternatif sunmaktadir.
Bu veriler, gorsellestirebilmek amaci ile iki boyutlu uzayda iiretilebilir. Iki boyutlu

uzayda sentetik veri liretimi, koordinat diizlemi i¢inde veri noktalarmin gosterildigi bir

yontemdir. Bu iki boyutlu uzay veri 6zelliklerinin temsil edildigi bir ¢ergeveyi icerir. Her
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bir veri noktasi, belirli bir 6zelligin degerlerini ifade eder. Sentetik veri {iretiminin iki
boyutlu uzayda yapilmasi birgok konuda avantaj saglar. iki boyutlu uzay, verilerin
grafiksel olarak gorsellestirilmesini saglar ve gorsel olarak da anlasilabilirligini
artirmaktadir. Verilerdeki farkli 6zellikler arasindaki iliskileri daha kolay ve hizli bir

sekilde gozlemlenmesini saglar.

Gauss dagilimi temel alinarak olusturulan ¢ok boyutlu veri setlerinde elemanlarin ¢ogu
merkezde degil, verinin etrafina dogru giderek uzaklasan bir “kabuk™ i¢inde yer alir
(Domingos 2012). Bu nedenle, bu ¢alismada veri yogunlugunun kabuk kisminda oldugu
iki boyutlu sentetik veri setleri iretilmistir. Gelistirilen yontem aslinda ¢ok boyutlu
verilerde kullanilacaktir ancak verilerin gorsellestirilebilmesi amaciyla bu ¢alismada iki
boyutlu KTSV’ler kullanilmistir. Bu kapsamda iki farkli topolojide KTSV’ler
olusturulmustur. Bunlar, Tek Katmanli Topoloji (TKT) ve Cok Katmanli Topoloji
(CKT)’dir.

1. TKT, tek katmanli dortgen seklinde olup kiime sayis1 parametrik olarak

ayarlanabilmektedir,

2. CKT, birden fazla katman igeren i¢ i¢e dortgenler seklinde tasarlanmistir.

TKT ve CKT yapilarindan birer 6rnek KTSV Sekil 3.6’ da gosterilmistir.
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Sekil 3.6 (a) TKT yapisinda olusturulan bir KTSV (b) CKT yapisinda olusturulan bir KTSV.

Sekil 3.6 (a)’da TKT yapisinda olusturulan bir KTSV, (b)’de CKT yapisinda olusturulan
bir KTSV goriilmektedir.
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3.3.1 Kabuk Tipi Sentetik Veri Seti Parametreleri

Bu bolimde, onerilen ¢alismada gelistirilen KTSV'nin genel yapist agiklanmistir.
Kullanilan parametreler, olusturulan KTSV'ler ile birlikte detayli bir sekilde
aciklanmistir. Onerilen calisma kapsaminda, 6zgiin kiimeleme analizini belirleyen
parametreler asagida listelenmistir.

1. Kiimeler aras1 bosluk
Kiime sayis1
Kiime i¢i bosluk
Kabuk kalinligi

Toplam veri sayist

A

I¢ i¢e kiime (Katman) sayis1

3.3.1.1 KTSV Genel Yapis1

Kiime sayisinin degisimi ile analizi i¢in olusturulan kare KTSV’de ilk olarak kose
noktalar1 belirlenmistir. Koordinat diizleminde rastgele belirlenen X ve Y degerlerinin
kesisimi kOse noktalari olarak belirlenmistir. Sekil 3.7” de bu kdse noktalar1 temsili olarak
kirmizi renk goriilmektedir. Her iki kose nokta arasi, kare topolojisindeki KTSV nin bir
kenarinin uzunlugunu ifade eder. Sentetik veriler bu kare icerisinde rastgele olarak
olusturulmustur. Koordinat diizlemindeki X ve Y noktalarmin alt ve iist degerleri,
olusturulan kare kenarmin kalinligimi belirler. Karenin 4 kenarinin olusturulma sirasi

Sekil 3.7’ de belirtilmistir.

Kare KTSV olusturmak i¢in gelistirilen bu yontemde, her bir kiime i¢in belirli bir tampon
bolgesi olusturuluyor. Tampon, olusturulan rastgele noktalarin koordinatlarini belirlerken
kullanilir. Ornegin, Xtampon V€ Yiampon degerleri, X ve Y koordinatlarini olustururken
her bir noktanin belirli bir uzaklik icinde bir bdlgede yer almasini saglar. Burada, x.,;, ve
xZ; arasinda rastgele X koordinatlari olusturulurken, y2,, ve yZ, arasinda rastgele Y
koordinatlar1 olusturuluyor. Ancak, her bir noktanin bu koordinatlardan Xgmpon Ve
Ytampon degerleri kadar uzaklikta olmasi saglanir. Yani, her bir noktanin X ve Y

koordinatlarina, X¢gmpon V€ Yeampon degerleri eklenip ¢ikarilarak tampon bolgesi i¢inde
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rastgele bir yerde olusturulur. Bu tampon degerleri, noktalar arasinda belirli bir uzaklik
birakmak ve daha diizenli bir dagilim elde etmek i¢in kullanilir. Tamponlar, olusturulan
noktalarin birbirine ¢ok yakin olmasini 6nleyerek daha okunakli ve diizenli bir veri seti

elde etmeye yardimei1 olmaktadir. Sekil 3.7°de olusturulan tampon bolgeleri belirtilmistir.

Y
A 4
/__\
2
YVistT
w2 ] g
Yait T
1 3
KabukKalinligi <
Vi t
y m T ust
o—i | X x
1
y(llt__ v
2
il i %1 +— iz »X
Xait X1 Xiist X210 %2 Xfist

Xtampon Xtampon

Sekil 3.7 KTSV’lerin temsili gosterimi.

Sekil 3.7°de goriilen kare sekli, olusturulan KTSV’lerin temsili olarak bir gésterimidir.

Kare seklinde olusturulan bu KTSV nin koordinat diizlemindeki X ekseninde olusturulan

i¢ ve dis kose noktalart;

xtlllt = X1 — Xtampon (3.4)
xillst = X1 + xtampon (3-5)
xélt = X2 — Xtampon (3-6)
xizlst = X2 t Xtampon (3.7)
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Ayni sekilde Y eksenindeki i¢ ve dis kdse noktalari:

Yait = Y1~ Ytampon (3.8)
Yist = Y1+ Yeampon (3.9)
Yar = Y2 = Yeampon (3.10)
Yist = Y2 = Yeampon (3.11)

olarak hesaplanabilir.

Yukaridaki denklemler ile birlikte kabuk kalinlig1 elde edilir. Kabuk kalinligi i¢in;

KabukKalinligy, = xto — x2,; (3.12)
KabukKalinligr, = yi — vyt (3.13)
KabukKalinligi; = x25, — x2;, (3.14)
KabukKalinligr, = yiy — y2, (3.15)

denklemleri uygulanir.

Yapilan calismada, Sekil 3.7°de belirtildigi gibi herhangi bir kiimelere ayirma islemi
gerekmeksizin kullanilan parametrelerle birlikte kiimeleme islemi ve sonrasi i¢in de bir
kistm parametreler kullanilmaktadir. Sekil 3.8’de bu parametreler gorsel olarak

aciklanmistir.

Kiimelenmis KTSV‘nin iki boyutlu uzayda olusturulmasi i¢in oncelikle koordinat
diizleminde veri noktalarinin olusturmak istenilen seklin kdse noktalar: olusturulur. Sekil
3.8’de bu kose noktalar1 temsili olarak kirmiz1 renk goriilmektedir. Her iki kdse nokta
arast bir kiime kolunun uzunlugunu ifade eder. Sentetik veriler bu kose noktalari
icerisinde rastgele olarak olusturulmustur. Kabuk seklinin olusmasi i¢in verilerde belirli
bir bant aralifinda rastgele uzakliklarda, koordinatlarin x; ve x, degerleri etrafinda
belirlenmistir (Ozden vd. 2022). Calisma kapsaminda olusturulan dikdortgen ve i¢ ige
yapilandirilmig dikdortgen KTSV’ler bahsedilen yontemle olusturulmustur. Sekil 3.8 ‘de
bu yoOntemle olusturulan iki kiimeden olusan dikdortgen KTSV kose noktalar

belirtilmistir.
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.
YiseT

Sekil 3.8 Iki kiimeden olusan dikdértgen KTSV kose noktalari.

Sekil 3.8’de iki kiimeden olusan dikdortgen KTSV kdse noktalar1 goriilmektedir.

iki boyutlu uzayda olusturulan dértgen seklinde KTSV’lerin geometrileri belirlenirken
kullanilan Onemli parametreleriden biri de kdse mesafe parametresidir. X ve Y
eksenlerinde farkli mesafeler olusabilir. Bu kose mesafeleri Denklem 3.16-21°de ifade

edilmistir.

K,Mesafe, = |yi:'1lst - ycllltl (3.16)
K Mesafe, = |x, — x| (3.17)
K Mesafe; = Iyl'}st - ycllltl (3.18)

Yukaridaki denklemlerde;

K Mesafe;: K; kiimesinin birinci kdse mesafesi
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K Mesafe,: K; kiimesinin ikinci kdse mesafesi

K Mesafes: K; kiimesinin tigiincii kose mesafesi

ifade eder. Ayni sekilde ikinci kiime i¢inde uygulanmaistir.

K;Mesafe, = |y§st - Y§1t|

K,Mesafe, = |x; — x|

K;Mesafe; = |Y§st - Y§1t|

Yukaridaki denklemlerde;

K,Mesafe;: K, kiimesinin birinci kose mesafesi
K,Mesafe,: K, kiimesinin ikinci kdse mesafesi

K,Mesafes: K, kiimesinin li¢iincii kdse mesafesi

(3.19)
(3.20)
(3.21)

ifade eder. Sekil 3.9’da yukaridaki denklemlerle olusturulan kiimelenmis bir KTSV

gosterilmistir.
™ o
09® o°,° ® c.. i P . ° .. o ° ° 00 aa L]
20.0 A X Tee” ® 00 % o, ** LR L >
L) o ° ° e o
e 5 e "o .
o * L]
17.5 - . o °
.' : L
o ® '
1504 e n
% X
12.5 -
10.0 - % X
.. °
754 % .
. e . .’
.. . L]
e o
504 *,% . * .
. . o °
£~.~ ........... .............. ......... e ° °® .....?.
2.5 -
5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

Sekil 3.9 iki kiimeli dikdortgen KTSV.

Sekil 3.9°da iki kiimeli dikdortgen KTSV gosterilmistir.
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3.3.1.2 Kiimeler Arasi Bosluk

Kiimeler arast bosluk, kiimeleme performansini degerlendirmek icin kullanilan bir
ol¢tidiir. Bu deger, kiime i¢i benzerligi kiime disindaki benzerlikten ayirarak bir kiimenin
ne kadar homojen oldugunu dlgmeye c¢alisir. Kiimeler arasi bosluk parametresi, bir
kiimenin diger kiimelerden ne kadar uzak oldugunu Olger. Bu parametre, kiimeleme
algoritmasmin dogrulugunu ve veri setinin gercek yapisina olan uyumunu

degerlendirmeye yardimci olabilir.

Gorsellestirmeler, kiimeleme sonuglarini anlamak ve yorumlamak i¢in 6nemli bir aragtir.
Kiimeleme algoritmalarinin veri setindeki yapilar1 ortaya ¢ikarmadaki bagarisini
gostermek i¢in cesitli grafikler ve gorsel analiz yontemleri kullanilabilir. Bu, kiimeleme
sonuglarinin daha iyi anlagilmasina ve algoritma parametrelerini ayarlamalarina olanak

saglar. Sekil 3.10” da kiimeler aras1 bosluk parametresi ile veri dagilimi verilmistir.

° o °
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Sekil 3.10 Kiimeler aras1 bosluk parametresi.
Kiimeler aras1 bosluk, sadece bir 6l¢iit olarak degil, daha genis bir perspektif i¢cinde diger

parametreler ve gorsellestirmelerle birlestirilerek degerlendirildiginde, kiimeleme

algoritmalarinin basarisint daha verimli bir sekilde degerlendirilmesini saglar. Bu
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yaklagim, veri setinin karmasikligina ve yapisina daha iyi uyum saglamak i¢in daha

kapsamli bir degerlendirme sunabilir.

Daha yiiksek bir kiimeler aras1 bosluk, genellikle daha etkili bir kiimeleme performansini
yansitabilir. Ancak, bu tek parametreyi kullanmak yerine, kiimeleme algoritmalarinin
gercek veri setine uygunlugunu daha kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in diger

parametreler ile birlikte ele almak énemlidir.

3.3.1.3 Kiime Sayisi

Kiime sayisi, kiimeleme analizinde oldukga kritik bir parametredir ve bu parametrenin
secimi, analizin basaris1 ve etkinligi lizerinde belirleyici bir etkiye sahiptir. Kiime
sayisinin degisimi, analiz sonuglarini 6nemli 6l¢iide etkileyebilir ve dogru kiime sayisini
belirlemek, anlamli ve yararli sonuglar elde etmek icin 6nemlidir. Kiime sayisi, veri

setindeki dogru yapiy1 anlamak ve ortaya ¢ikarmak i¢in dnemlidir.

Kiime sayisinin artirilmasi, analizin daha hassas ve detayli olmasini saglayabilir. Daha
fazla kiime, daha kii¢iik ve ozellestirilmis gruplamalara olanak tanir, bu da veri setindeki

ince yapilart agiga ¢ikarabilir. Sekil 3.11°de 6 adet kiime sayisina sahip KTSV

goriilmektedir.
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Sekil 3.11 6 kiimeli bir KTSV.
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Kiime sayisinin degisimi ile kiimeleme analizi, genis bir perspektif sunabilir ve bu durum,
analizin anlamliligin1 ve kapsamini artirabilir. Bu yontem, cesitli kiime sayilar1 tizerinde
yapilan analizler araciligiyla veri setinin farkli yapilarini anlama ve degerlendirme imkani
saglar. Farkli kiime sayilarina sahip kiimeleme analizleri, veri setindeki potansiyel
yapilar1 kesfetme olanagi tanir. Veri setindeki farkli gruplamalarin anlasilmasini ve ayirt
edilmesini saglar. Farkli kiime sayilar1 i¢in yapilan analizler, optimal kiime sayisinin
belirlenmesine yardimci olabilir. Elde edilen performans metrikleri ve gorsel analiz,
hangi kiime sayisinin veri setine en iyi uyan yapiyi sagladigini belirlemede 6nemli bir

role sahip olabilir.

3.3.1.4 Kiime I¢i Bosluk

Kiime ici bosluk parametresi, kiimeleme analizinde kiimelerin i¢indeki veri noktalarinin
birbirleriyle olan mesafesini degerlendiren 6énemli bir dl¢ilidiir. Bu parametre, her bir
kiimenin ic¢indeki verilerin birbirine ne kadar yakin oldugunu o6lgerek kiimenin
homojenligini degerlendirir. Kiime i¢indeki verilerin mesafesinin degisimi, bir kiime
icindeki veriler arasindaki benzerligi yansitir. Artan homojenlik, veri noktalarinin
birbirine daha yakin oldugu ve kiimelerin daha tutarli oldugu anlamina gelir. Kapsaml
degerlendirilen kiimeleme analizlerinde kiime icindeki verilerin mesafesi, kiimeleme
performansini artirabilir. Homojen kiimeler, analizin daha saglam ve anlamli sonuglar
tiretmesini saglar. Kiime icindeki verilerin mesafesi, farkli kiime sayilari igin
degerlendirildiginde, optimal kiime sayisinin belirlenmesine yardimer olabilir. Mesafe
degisimi, belirli bir kiime sayisinin veri setine en iyi sekilde uyup uymadigini
degerlendirmeye yardimci olabilir. Mesafe degisiklikleri, potansiyel anormal veri
noktalarini tespit etme ve eleme konusunda bilgi saglar. Bu durum, veri setindeki aykiri
degerleri tanimlama imkani sunar. Kiime i¢i mesafe degisikligi, kiimeleme sonuclarinin
gorsel inceleme siirecini zenginlestirebilir. Veri setindeki kiime yapilarinin ve oriintiilerin

daha 1yi anlagilmasina yardime1 olabilir.
Sekil 3.12 (a)’da kiime i¢indeki verilerin birbirine gére mesafesinin az oldugu (b)’de

kiime i¢indeki verilerin birbirine gore mesafesinin ¢ok oldugu kiime i¢i bosluk

parametresi goriilmektedir.
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Sekil 3.12 (a) Kiime i¢i bosluk parametresinin az oldugu veri dagilimi (b) Kiime i¢i bosluk
parametresinin fazla oldugu veri dagilimi.

3.3.1.5 Kabuk Kalinhg:

Kabuk kalinligi, kabuklarin genisligi veya yogunlugu gibi 6zellikleri temsil eden bir
parametredir. Kabuk kalinliginin uygun bir sekilde secilmesi, veri noktalarinin gercek
diinya Ozelliklerine daha iyi uyum saglayan daha anlamli kiimelemeler elde etmeye
yardimer olabilir. Iyi secilmis bir kabuk kalinlig1 parametresi, kiimeleme sonuglarini
optimize edebilir ve benzer 6zelliklere sahip veri noktalarmin daha dogru bir sekilde
gruplandigindan emin olabilir. Bu, analizin anlamliligin1 artirabilir ve veri setindeki

desenleri daha etkili bir sekilde ortaya ¢ikarabilir.

Bu caligmada, veri seti geometrisine bagli olarak kabuk kalinli§i parametrik olarak
degistirilebilmektedir. Bulgular boliimiinde bu parametrenin kiimeleme sonuglarina etkisi

ayrintili olarak incelenmistir.

Kabuk kalinliginin degistirilmesi, kiimeleme analizinde bir denge kurmaya ¢alismak
anlamina gelir. Uygun bir kabuk kalinlig1 se¢imi, analizin hem detayli hem de genel bir
perspektife sahip olmasini saglar. Bu sekilde, veri setindeki 6énemli desenler ve iligkiler

daha iyi anlasilabilir.

Sekil 3.13 (a)’da kabuk kalinliginin az oldugu veri dagilimi (b)’de kabuk kalinliginin ¢ok

oldugu veri dagilimi goriilmektedir.
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Sekil 3.13 (a) Kabuk kalinliginin az oldugu KTSV (b) Kabuk kalinliginin ¢ok oldugu KTSV.

3.3.1.6 Toplam Veri Sayisi

Kabuk tipinde olusturulan sentetik veri setinde toplam veri sayis1 parametresini
degistirmek, kiimeleme analizi iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Toplam veri sayisi,
kiimeleme algoritmalarinin veri setindeki desenleri ve iligkileri tanimlamak igin
kullanabilecegi ornek sayisini belirler. Bu parametrenin degistirilmesi, analizin

giivenilirligi, dogrulugu ve genellikle analizin genel performansi iizerinde etkili olabilir.

Daha fazla veri eklemek, genellikle daha genel ve temsilci kiimelemelere yol agabilir.
Biiyiik veri setleri, algoritmalarin veri setindeki desenleri daha iyi anlamasina ve daha
genel kiimeler olusturmasina olanak tanir. Ancak, asir1 miktarda veri eklemek, islem
stirelerini artirabilir ve bilgi asir1 yliklenmesine neden olabilir. Daha az veri kullanmak,
daha spesifik ve detayli kiimelemelere yol agabilir. Ancak, bu durumda, analizin genel

dogrulugu ve giivenilirligi azalabilir.

Toplam veri sayisinin degistirilmesi, kiimeleme analizi i¢in bir denge kurma siirecidir.
Uygun bir veri seti boyutu se¢imi, analizin hem yeterli 6rnekleri icermesini hem de isleme
uygun olmasini saglar. Bu durum, hem analizin dogrulugunu artirabilir hem de hesaplama

kaynaklarimi daha etkili kullanabilir.

Sekil 3.14 (a)’da toplam veri sayisinin az oldugu 10 kiimeli KTSV (b)’de toplam veri
sayisinin ¢ok oldugu 10 kiimeli KTSV goriilmektedir.
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Sekil 3.14 (a) Toplam veri sayisinin az oldugu KTSV (b) Toplam veri sayisinin ¢ok oldugu

KTSV.

3.3.1.7 i¢ ice Kiime (Katman) Sayisi

Kabuk tipinde olusturulan sentetik veri setine i¢ ice kiime eklemek ve bu kiime sayisini
degistirmek, kiimeleme analizi iizerinde onemli bir etkiye neden olabilir. I¢ ige
kiimeleme, veri setinde daha fazla detay ve hiyerarsik yapiy1 tanimlama olanagi saglar.

Bu durum, kiimeleme analizini daha kapsamli ve ayrintili hale getirir.

Kiime sayisini degistirmek, i¢ ice kiimeleme analizindeki esnekligi artirabilir. Daha fazla
kiime sayisi, veri setindeki farkli alt gruplar1 daha iyi anlamamiza olanak tanir. Ancak,
cok sayida kiime kullanmak, analizin karmasikligini artirabilir ve anlamsiz kiimelemelere
yol agabilir. Daha az kiime sayis1 segmek ise genel desenleri daha vurgulu hale getirebilir,
ancak bu durumda detaylardan feragat edilmis olabilir. Kiime sayisini1 belirlerken, veri
setinin dogasi, analizin amaci ve sonucglardan elde edilmek istenen bilgiler dikkate

alinmalidir.

I¢ ice kiimeleme ve kiime sayisim degistirmek, kiimeleme analizinin hassasiyetini
artirabilir. Ancak, bu degisiklikleri dikkatlice yapmak, aym1 zamanda analizin
dogrulugunu ve anlamliligini siirdiirmek i¢in onemlidir. Ayrica, bu tiir degisikliklerin
sonuclarint anlamak ve yorumlamak i¢in analizin amacimi ve baglamini anlamak

Onemlidir.
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Sekil 3.15 (a)’ da i¢ ige kiime sayisinin 4 oldugu KTSV (b)’de i¢ i¢ce kiime sayisinin 6

oldugu KTSV goriilmektedir.
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Sekil 3.15 (a) I¢ i¢e kiime sayisinin 4 oldugu 2 katmanli KTSV (b) I¢ i¢e kiime sayisinin 6 oldugu
3 katmanli KTSV.

3.4 Kiimeleme Performans Olgiitleri

Kiimeleme performans 6lgiimii olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru yontemi

siklikla kullanilmaktadir (Aslanyiirek vd. 2021).

Dogruluk

Dogruluk, dogru tahmin edilen gozlemlerin toplam gozlem sayisina oranini ifade eder.

Matematiksel olarak su sekilde hesaplanir:

TP+TN

Dogruluk = ——————
TP+TN+FP+F

(3.22)

Kesinlik

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen gzlemlerin gercekten pozitif olma olasiligini ifade

eder. Matematiksel olarak su sekilde hesaplanir:

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.23)
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Duyarhhk

Duyarlilik, ger¢ek pozitif gézlemlerin ne kadarinin dogru bir sekilde tespit edildigini

ifade eder. Matematiksel olarak su sekilde hesaplanir:

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.24)

F1 Skoru

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasini ifade eder. Bu skor, bir modelin
hem kesinlikle hem de duyarlilikla ne kadar iyi performans gdsterdigini degerlendirmek

icin kullanilir. Matematiksel olarak su sekilde hesaplanir:

Kesinlik xDuyarlilik
F1 Skoru =2 X Y

(3.25)

Kesinlik+Duyarlilik

Formiillerde kullanilan degiskenler;

TP: Gergek pozitif (dogru pozitif) sayisi
TN: Gergek negatif (dogru negatif) sayisi
FP: Yanlis pozitif sayist

FN: Yanlis negatif sayisi

Her biri farkli yonleri temsil eder: dogruluk, genel dogru tahminleri; kesinlik, pozitif
tahminlerin dogrulugunu; duyarhilik, gercek pozitiflerin kapsayiciligini; F1 skoru ise

kesinlik ve duyarliligin birlesimini gosterir.

Onerilen ¢alismada TKT yapisinda olusturulmus KTSV’de, parametrelerin degisimine

bagli olarak kiimeleme performans 6lgiitleri hesaplanmistir.

3.5 Carpikhik Olgiitii

Carpiklik, bir veri setinin dagiliminin simetrik olup olmadigini ifade eden bir dlctidiir.

Pozitif ¢arpiklik, dagilimin saga dogru ¢ekik oldugu anlamina gelir. Yani, veri seti saga
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dogru uzanir ve sag kuyruk daha uzundur. Negatif carpiklik ise dagilimin sola dogru ¢ekik
oldugunu gosterir. Bu durumda, veri seti sola dogru uzanir ve sol kuyruk daha uzundur.
Carpiklik genellikle {ic¢linci merkezi moment kullanilarak hesaplanir. Bu, veri

noktalarinin ortalamadan olan sapmalarinin kiipiinii ifade eder.

Carpiklik katsayist;

y =2 (3.26)

Formiilde kullanilan degiskenler;
us: Ugiincii ortalama etrafindaki moment

o: Standart Sapma

Bu denklemin katsay1 sonucu ile;
e y,=0ise veri dagilim1 simetrik,
e y> 0 ise veri dagilimi saga ¢arpik,
e ;<0 1ise veri dagilimi sola carpik,

sonucuna ulagilmaktadir.

Onerilen ¢alismada kabuk tipi sentetik verilerin dagilimi rastgele uzakliklarda
oldugundan dolay1 ¢arpiklik 6l¢iitii ile kiimeleme iliskisi hesaplanmistir. Carpiklik 6l¢iitii
[X Y] koordinatlar1 seklinde hesaplanmustir.

3.6 Basikhk Olgiitii

Basiklik, bir veri setinin dagiliminin tepesinin ne kadar yiiksek veya diisiik oldugunu
ifade eden bir 6lciidiir. Normal dagilima gore, pozitif basiklik daha yiiksek ve dar bir
zirveye, negatif basiklik ise daha diislik ve genis bir zirveyi ifade eder. Basiklik genellikle

dordiincti merkezi moment kullanilarak hesaplanir.

Basiklik katsayisi;
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Y, =2 -3 (3.27)

Formiilde kullanilan degiskenler;
U4 Dordiincii ortalama etrafindaki moment

o: Standart Sapma

Bu denklemin katsay1 sonucu ile;
e y,=0ise veri dagilimi normaldir,
e y,>0ise veri dagilimi sivri(dik)dir,
e ¥,<0ise veri dagilimi basiktir,

sonucuna ulasilmaktadir.

Onerilen calismada kabuk tipi sentetik verilerin dagilimi rastgele uzakliklarda
olusturuldugu i¢in basiklik dlgiitii ile kiimeleme iliskisi hesaplanmistir. Basiklik 6lgiitii

[X Y] koordinatlar1 seklinde hesaplanmaistir.

3.7 Kabuk Tipi Veri Setlerinin Goriintii Uygulamalar

Kabuk tipi sentetik veriler, verilerin dis kisimlarma dogru iki boyutlu uzayda
olusturulmasi ile elde edilir. Cok boyutlu verilerin, hacminin biiyiik bir kism1 veri setinin
(Gauss dagilimina sahip veriler) dis kabugunda bulunur (Domingos 2012). Bu baglamda
goriintli isleme uygulamalarinda da cesitli 6n islemler uygulanarak goriintii verilerinde
bulunan nesnelerin kenar kisimlar1 kabuk tipi yapisinda olusturulmustur. Goriinti
verilerinin 6n isleme asamasinda, kabuk tipi verileri belirlemek amaci ile kenar algilama
yontemi olan Canny filtresi kullanilmistir. Goriintli verisindeki nesnelerin kabuk tipi

yapisinda olusturulmasi ile birlikte K-means algoritmasi ile kiimeleme yapilmistir.
Onerilen bu yéntem ile goriintii isleme uygulamalarinda kisi yeniden tanimlama, tibbi

goriintiileme ile hastalik teshisi, nesne tanima, giivenlik sistemleri ile plaka tanima gibi

cesitli alanlarda katki saglayacagi diigiiniilmektedir.
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4. BULGULAR

Bu boéliimde, olusturulan TKT ve CKT yapidaki KTSV’ler lizerinde gerceklestirilen
deneysel kiimeleme c¢alismalarmin 0zgiin analizleri ¢izelgeler ve sekiller halinde
sunulmustur.

4.1 Deneysel Calismalar

Onerilen ¢alismada TKT ve CKT yapisinda olusturulan 4 farkli KTSV’nin iglenmemis

veri dagilimi Sekil 4.1 verilmistir.
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Sekil 4.1 (a) TKT yapisinda olusturulan KTSV’nin islenmemis veri dagilimi (b) TKT yapisinda
olusturulan iki kiimeli KTSV’nin islenmemis veri dagilimi (¢) CKT yapisinda
olusturulan 2 katmanli KTSV’nin islenmemis veri dagilimi (d) CKT yapisinda
olusturulan 3 katmanli KTSV’nin islenmemis veri dagilimi.
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4.1.1 Kiimeler Arasi Bosluk Parametresinin Degisimi

a) TKT; Bu deneysel ¢alismada TKT yapisinda olusturulan iki kiimeli KTSV 200 adet
veri icermektedir. Her kiimede 100 adet veri bulunmaktadir. Bu deneyler sirasinda kiime
ici bosluk parametresi 0.5 birim olarak sabit tutulmustur. Kiimeler arasi bosluk
parametresi degistirilerek 20 adet deney yapilmis ve hatali kiimelenen veri noktalarinin
kiimiilatif toplamlar1 gézlenmistir. Yapilan deneylerde kullanilan KTSV’lerden bir 6rnek

dagilim Sekil 4.2°de verilmistir.

22.5
®e o o
®e o 0. o0 ® %% ¢ (R .'. o 20.09 o X o° 'i‘ '..'. %ot o0 0 _9,,9% ¢
20.0 .’(0 SR . L '00 = . ° 0....z< = g %= @ ° ) AL O i . c.
o
‘2 - sl %, ¢
ws{ e .. 51 3 S
) : * " : o
15.0 e 3, 1504 , o..
o'. :.' ‘. ° :
.
1254 ° ¢ ¢ 1254 «°,
Yanlis kiimelenen veriler ,\@ Yanlis kiimelenen veriler 4—@
10.0 A X 10.0 Q
4 . o'. A ¥ o; .o:
. L] .
. o . LA
7.5 4 o @ o 759 0. ® I .
'u o P HI :-.
% e . 0
. . . :
5.0 1 ..0. o o0 . . . . )t' 4 5.0 1 LS 4 e® o ide oo ;('
" .‘"..-". o' 0 % ge %% ".o”.' o ‘e .n.' o o g o % .......'.uo L ........ o. 00 ...0....' .
251 " = af S8 251 5SS .
5.0 7.5 100 125 150 175  20.0 5.0 7.5 100 125 150 175 200 225
(a) (b)
20.0 P IR I I L T ".;
i g
175 o 'y
_E
15.0 .
.
¢
12.5 | o
e
10.0 X
'. L[]
L)
754 & i
4 : & [ %
.
-" '.f
504 e ® a
R ook e
L] e %0 »
2.5 1
: . : . . . .
5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 175 200
(©)

Sekil 4.2 (a) Kiimeler arasi bosluk parametresinin 0.1 birim oldugu veri dagilimi (b) Kiimeler
arasi bosluk parametresinin 0.5 birim oldugu veri dagilimi (¢) Kiimeler arasi bosluk
parametresinin 1.5 birim oldugu veri dagilima.

Sekil 4.2 (a)’da kiimeler arasi bosluk parametresinin 0.1 birim oldugu veri dagilim,
(b)’de kiimeler aras1 bosluk parametresinin 0.5 birim oldugu veri dagilim, (¢)’de kiimeler

aras1 bosluk parametresinin 1.5 birim oldugu veri dagilimi goriilmektedir. Sekilde goriilen
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€6,

x” isaretleri kiime smirlart olup bu isaretin disinda kalan veri noktalar1 hatali

kiimelelenmis veriler olarak nitelendirilmistir.

Cizelge 4.1°de 2 kiime iceren TKT yapisinda olusturulan KTSV nin kiimeler aras1 bosluk

parametresinin degisimi ile deneylerin sonuglar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.1 Iki kiimeli TKT yapisinda olusturulan KTSV nin kiimeler arasi bosluk ile deney

sonuglari.
Kiimeler Arasi Hata Oram islem Siiresi Carpikhik Basikhik

Bosluk (%) (sn)

0.1 4 0.031 0.017 0.182 -1.633 -1.623
0.2 35 0.031 0.015 0.178 -1.627 -1.626
0.3 35 0.031 0.011 0.170 -1.629 -1.627
04 3 0.031 0.017 0.167 -1.635 -1.632
0.5 3 0.031 0.018 0.149 -1.626 -1.643
0.6 2.5 0.031 0.017 0.155 -1.624 -1.639
0.7 2.5 0.031 0.009 0.166 -1.631 -1.641
0.8 2 0.030 0.006 0.141 -1.628 -1.656
0.9 1.5 0.020 0.024 0.139 -1.620 -1.657
1.0 1 0.020 0.002 0.132 -1.621 -1.666
1.1 0.5 0.015 0.022 0.116 -1.623 -1.679
1.2 0.5 0.015 0.013 0.118 -1.614 -1.681
1.3 0.5 0.019 0.006 0.121 -1.618 -1.681
1.4 0.5 0.022 0.005 0.102 -1.618 -1.693
1.5 0 0.015 0.003 0.112 -1.608 -1.688
1.6 0 0.015 0.023 0.098 -1.606 -1.700
1.7 0 0.015 0.018 0.086 -1.606 -1.704
1.8 0 0.015 0.023 0.092 -1.614 -1.709
1.9 0 0.015 0.012 0.090 -1.613 -1.711
2.0 0 0.018 0.001 0.079 -1.604 -1.713

Cizelge 4.1°de kiimeler aras1 bosluk parametresinin 1.5 birim veya daha biiyiik oldugunda
hata gézlenmemistir. Cizelge 4.1°de iceren deneysel sonuglara gore, kiimeler aras1 bosluk
parametre biriminin artmasi ile daha kisa siirede kiimeleme yaptig1 ve carpiklik dl¢iitiiniin
azalmasi ile birlikte veri dagiliminin daha simetrik oldugu gozlenmistir. Basiklik ol¢iitii
ile kiimeler arasi bosluk parametresinin degisimi ile arasinda bir iligki gézlenmemistir.
Basiklik 6l¢titii sonuglar1 0’dan kii¢iik oldugu i¢in, bu deneysel calismada kullanilan TKT

yapisindaki KTSV’nin veri dagiliminin basik oldugu gozlenmistir.
b) CKT; Bu deneyde kullanilan CKT yapisindaki 2 katmanlit KTSV 4 kiime icermektedir.

Bu veri setinde her kiime 100 adet veri igermek lizere toplam 400 adet veri bulunmaktadir.

Kiime i¢i bosluk parametresi 0.5 birim olarak sabit tutulmustur. Kiimeler aras1 bosluk
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parametresi degistirilerek gergeklestirilen 20 adet deney neticesinde olusan dagilimlardan

bir kisim 6rnek Sekil 4.3’de verilmistir.
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Sekil 4.3 (a) Kiimeler arasi bosluk parametresinin 1.5 birim oldugu veri dagilimi (b) Kiimeler
aras1 bogluk parametresinin 2 birim oldugu veri dagilimi (¢) Kiimeler arasi bosluk
parametresinin 3 birim oldugu veri dagilimi.

Sekil 4.3 (a)’da kiimeler arasi bosluk parametresinin 1.5 birim oldugu veri dagilimi,
(b)’de kiimeler aras1 bosluk parametresinin 2 birim oldugu veri dagilimi, (c)’de kiimeler

arasi bosluk parametresinin 3 birim oldugu veri dagilimi goriilmektedir.

Bu deney ile dort kiimeli CKT yapisinda olusturulmus KTSV’de, kiimeler arasi bosluk
parametresinin degisimi ile hata orani, iglem siiresi, ¢arpiklik ve basiklik degerleri elde
edilmistir. Elde edilen sonuglara gére K-means algoritmasinin kiimeleme performans
analizi yapilmistir. Bu deneylerde elde edilen dort kiimeli CKT yapisinda olusturulan

KTSV’nin kiimeler aras1 bosluk ile deney sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.2 Dort kiimeli CKT yapisinda olusturulan KTSV nin kiimeler arasi bosluk ile deney

sonuglari.
Kiimeler Arasi Hata Oram islem Siiresi Carpikhk Basikhik
Bosluk (%) (sn)
0.1 4 0.046 0.020 0.176 -1.572 -1.639
0.2 3 0.031 0.001 0.171 -1.575 -1.651
03 3 0.046 0.027 0.157 -1.572 -1.666
04 3 0.046 0.014 0.152 -1.569 -1.667
0.5 3 0.031 0.026 0.146 -1.562 -1.670
0.6 2.5 0.050 0.018 0.141 -1.562 -1.681
0.7 2.5 0.031 0.004 0.131 -1.566 -1.687
0.8 2.5 0.046 0.017 0.125 -1.556 -1.699
0.9 2.5 0.032 0.006 0.114 -1.554 -1.707
1.0 2.5 0.039 0.032 0.100 -1.537 -1.720
1.1 2 0.046 0.010 0.082 -1.558 -1.722
1.2 2 0.046 0.008 0.094 -1.548 -1.718
1.3 2 0.046 0.024 0.077 -1.544 -1.729
1.4 2 0.046 0.018 0.092 -1.551 -1.748
1.5 2 0.038 0.010 0.075 -1.542 -1.741
1.6 1 0.032 0.013 0.070 -1.544 -1.749
1.7 0 0.031 0.030 0.059 -1.548 -1.760
1.8 0 0.031 0.025 0.056 -1.540 -1.759
1.9 0 0.031 0.003 0.050 -1.545 -1.759
2.0 0 0.046 0.160 0.041 -1.535 -1.768

Cizelge incelendiginde kiimeler aras1 bosluk 1.7 birim veya daha biiyiik oldugunda hata
gozlenmemistir. Kiimeler arasi bosluk parametresinin artmasi ile hata oraniin azaldigi
gozlenmistir. En yiiksek hata orani, kiimeler arasi bogluk parametresinin en az olmasiyla
elde edilmistir. Bu deneysel ¢alismada islem siiresi, ¢carpiklik ve basiklik degerleri ile bir
iligki gozlenmemistir. Basiklik degerleri 0’dan diisiik oldugu i¢in veri dagiliminin basik
oldugu sonucuna ulasilmistir. Islem siiresi [0.031 — 0.050] sn degerleri arasinda ¢ikmustir.
Islem siiresinin diisiik degerlerde olmasi ile birlikte K-means algoritmasinin kiimeleme

performansinin kisa siirede gerceklestigi sonucuna ulagilmistir.

CKT yapisinda olusturulan 6 kiimeli 3 katman iceren KTSV’de 600 adet veriden
olusturulmustur. Koordinat diizlemindeki veri dagilimi 20 ile 300 bant araligindadir.
Kiimeler arasi bosluk parametreleri degistirilerek gerceklestirilen 20 adet deney

neticesinde hata orani, islem siiresi, carpiklik, basiklik degerleri elde edilmistir.

Sekil 4.4’te alt1 kiimeli 3 katman iceren CKT yapisinda olusturulan KTSV’de

kiimelenmis verilerin koordinat diizlemindeki veri dagilimi goriilmektedir.
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Sekil 4.4 (a) Kiimeler arasi bosluk parametresinin 0.1 birim oldugu veri dagilimi (b) Kiimeler
aras1 bogluk parametresinin 5 birim oldugu veri dagilimi (¢) Kiimeler arasi bosluk
parametresinin 30 birim oldugu veri dagilimai.

Sekil 4.4 (a)’da kiimeler arasi bosluk parametresinin 0.1 birim oldugu, (b)’de kiimeler
aras1 bosluk parametresinin 5 birim oldugu, (c)’de kiimeler aras1 bosluk parametresinin

30 birim oldugu veri dagilimi goriilmektedir.

CKT yapisinda olusturulan 6 kiimeli 3 katman igeren KTSV’de, kiimeler aras1 bosluk

parametresinin degisimi ile deney sonuglar1 Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3 I¢ ice kiime sayismnin 6 oldugu CKT yapisinda olusturulan KTSV ’nin kiimeler aras1
bosluk parametresi ile deney sonuglari.

Kiimeler Arasi Bosluk Hata Oram (%) Islem Siiresi (sn) Carpikhk Basikhik

0.1 3 0.093 0.002 0.123  -1.640 -1.654
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Cizelge 4.3 (Devam) I¢ ice kiime sayisinin 6 oldugu CKT yapisinda olusturulan KTSV nin
kiimeler arasi bosluk parametresi ile deney sonuglari.

Kiimeler Arasi Hata Oram islem Siiresi Carpikhik Basikhik
Bosluk (%) (sn)
0.2 2.5 0.093 0.002 0.123 -1.640 -1.654
0.3 2.5 0.109 0.002 0.123 -1.640 -1.655
0.4 2.5 0.125 0.002 0.122 -1.639 -1.654
0.5 2.5 0.109 0.005 0.122 -1.639 -1.656
0.6 2.5 0.109 0.001 0.122 -1.640 -1.655
0.7 2 0.125 0.001 0.119 -1.640 -1.657
0.8 2 0.109 0.011 0.120 -1.640 -1.657
0.9 2 0.109 0.002 0.123 -1.640 -1.657
1 2 0.113 0.005 0.125 -1.640 -1.657
2 1.5 0.093 0.006 0.166 -1.640 -1.661
3 1.5 0.124 0.009 0.101 -1.635 -1.677
4 1 0.130 0.009 0.099 -1.636 -1.680
5 0.5 0.139 0.020 0.083 -1.629 -1.695
6 0.5 0.109 0.002 0.083 -1.630 -1.690
7 0 0.109 0.001 0.079 -1.631 -1.694
8 0 0.127 0.009 0.066 -1.626 -1.708
9 0 0.138 0.008 0.064 -1.626 -1.712
10 0 0.124 -0.008 0.062 -1.625 -1.707

Cizelge incelendiginde kiimeler arasi bosluk 7 birim veya daha biiyiik oldugunda hata

gozlenmemistir.

Kiimeler arasi bosluk parametresinin degisimi ile, 200 adet veri iceren TKT’ye gore
kiimeler arasindaki boslugun az oldugu durumlarda da hata sayisinin az olmasiyla birlikte
istenilen sonuca ulasilmistir. Kiimeler arasi bosluk parametresinin 400 adet veri igeren 2
katmanli ve 600 adet veri igeren 3 katmanli CKT’de kiimeler arasi boslugun az olmasi
durumunda da hata sayisinin az oldugu goriilmektedir. Bu durum 6nerilen yontemin, K-

means algoritmasi ile kiimeleme analizinde yiiksek performans elde edildigi gozlenmistir.

4.1.2 Kiime Sayis1 Parametresinin Degisimi

Bu deneysel calismada TKT yapisinda olusturulan KTSV’de 100 adet veri igermektedir.
Kiime sayis1 parametresinin degisimi ile 28 adet deney yapilmistir. Sekil 4.5 (a)’da kiime
sayisinin 5 adet oldugu, (b)’de kiime sayisinin 10 adet oldugu, (c)’de kiime sayisinin 20

adet oldugu veri dagilimi goriilmektedir.
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Sekil 4.5 (a) Kiime sayisinin 5 adet oldugu veri dagilim1 (b) Kiime sayisinin 10 adet oldugu veri
dagilimi (c) Kiime sayisinin 20 adet oldugu veri dagilimi.

TKT’ deki

100 adet veri igeren KTSV, kiime sayisinin degisimi ile K-means

algoritmasinin kiimeleme analizi yapilmistir. TKT yapisinda olusturulan KTSV’de K-

means algoritmasinin kiime sayisina gore deneysel sonuglar Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4 TKT yapisinda olusturulan KTSV’nin kiime sayis1 degisimi ile deneysel sonuglart.

Kiime Sayis1 Islem Siiresi(sn) Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
3 0.024 0.045 0.136 0.18 0.155
4 0.031 0.03 0.339 0.33 0.334
5 0.031 0.14 0.055 0.042 0.048
6 0.031 0.207 0.275 0.232 0.252
7 0.041 0.285 0.25 0.097 0.140
8 0.047 0.292 0.366 0.2 0.258
9 0.053 0.355 0.127 0.055 0.076
10 0.047 0.46 0.480 0.195 0.276
11 0.046 0.492 0.25 0.11 0.152
12 0.050 0.58 0.398 0.157 0.224
13 0.046 0.59 0.25 0.072 0.112
14 0.046 0.65 0.25 0.075 0.115
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Cizelge 4.4 (Devam)TKT yapisinda olusturulan KTSV nin kiime sayis1 degisimi ile deneysel

sonuglari.

Kiime Sayis1 Islem Siiresi(sn) Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
15 0.0624 0.692 0.25 0.072 0.112
16 0.062 0.73 0.140 0.045 0.068
17 0.065 0.785 0.25 0.055 0.090
18 0.062 0.802 0.062 0.015 0.024
19 0.078 0.865 0.25 0.04 0.068
20 0.078 0.86 0.75 0.117 0.202
21 0.063 0.897 0.25 0.03 0.053
22 0.080 0.92 0.25 0.047 0.079
23 0.087 0.937 0.25 0.045 0.076
24 0.093 0.955 0.25 0.035 0.061
25 0.082 0.967 0.25 0.035 0.061
26 0.078 0.975 0.5 0.077 0.134
27 0.111 0.98 0.5 0.062 0.110
28 0.116 0.987 0.25 0.045 0.07
29 0.094 0.99 0.5 0.08 0.137
30 0.118 1.0 0.25 0.035 0.061

Cizelge 4.4°de kiime sayisinin artmasina bagli olarak K-means kiimeleme performansinin

dogruluk orani ve islem siiresinin arttig1 gézlenmistir.

4.1.3 Kiime I¢i Bosluk Parametresinin Degisimi

a) TKT; Bu deneysel ¢calismada TKT yapisinda olusturulan iki kiimeli KTSV ile kiime
ici bosluk parametresi degistirilerek 14 adet deney yapilmistir. Her kiimede 100 adet veri
olmak tizere 200 adet veri igermektedir. Kiime i¢i bosluk parametresi degisimi analizi
yapilirken kiimeler arasi bosluk 1.5 birim olarak sabit deger belirlenmistir. Deneyler

sonucunda hata orani, islem siiresi, carpiklik, basiklik degerleri elde edilmistir.

Sekil 4.6 (a)’da kiime i¢i bosluk parametresinin 0.1 birim oldugu, (b)’de parametrenin 0.5

birim oldugu, (¢)’de parametrenin 1 birim oldugu veri dagilimi gériilmektedir.
Sekilde goriilen “x” isaretleri kiime sinirlar1 olup bu isaretin disinda kalan veri noktalari

hatali kiimelenen veriler olarak nitelendirilmistir.Hatali kiimelenen veriler, hata orani

baslig altinda Cizelge 4.5’te sunulmustur.
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Sekil 4.6 (a) Kiime i¢i bosluk parametresinin 0.1 birim oldugu veri dagilimi (b) Kiime i¢i bosluk
parametresinin 0.5 birim oldugu veri dagilimi (¢) Kiime i¢i bosluk parametresinin 1
birim oldugu veri dagilimi.

Sekil 4.6 ‘da iki kiimeli TKT de kiimelenmis verilerin kiime i¢i bosluk parametresine

gore koordinat diizlemindeki veri dagilimi goriilmektedir.

Cizelge 4.5 *de 2 kiime igeren TKT yapisinda olusturulan KTSV’nin kiime i¢i bosluk

parametresinin degisimi ile deneysel sonuglari1 goriilmektedir.

Cizelge 4.5 Iki kiimeli TKT yapisinda olusturulan KTSV nin kiime i¢i bosluk parametresinin
degisimi ile sonuglari.

Kiime ici Hata Oram islem Siiresi Carpikhk Basiklik
Bosluk (%) (sn)
0.1 1.5 0.007 0.008 0.109 -1.635 -1.703
0.2 1.5 0.011 0.009 0.106 -1.632 -1.701
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Cizelge 4.5 (Devam) iki kiimeli TKT yapisinda olusturulan KTSV ’nin kiime i¢i bosluk
parametresinin degisimi ile sonuglari.

Kiime f¢i Hata Oram islem Siiresi Carpikhk Basiklhik
Bosluk (%) (sn)
0.3 2 0.015 0.011 0.102 -1.623 -1.697
0.4 2 0.015 0.002 0.105 -1.623 -1.693
0.5 2.5 0.015 0.022 0.108 -1.614 -1.689
0.6 2.5 0.015 0.001 0.120 -1.603 -1.668
0.7 2.5 0.015 0.019 0.095 -1.591 -1.674
0.8 3 0.015 0.016 0.103 -1.587 -1.666
0.9 3 0.015 0.016 0.116 -1.560 -1.653
1 3 0.031 0.032 0.109 -1.566 -1.642
2 3 0.024 0.080 0.145 -1.314 -1.443
3 3 0.015 0.006 0.086 -1.050 -1.171
4 3 0.015 0.035 0.177 -0.659 -1.015
5 6 0.031 0.138 0.090 -0.155 -0.605

Cizelge 4.5’e gore kiime ici bosluk parametresinin ¢arpiklik ve basiklik degerleri ile K-
means algoritmast arasinda bir iliski gozlenmemistir. Kiime i¢i bosluk parametre

degerinin artmasina bagl olarak hata oraninin da arttig1 gézlenmistir.

b) CKT; Bu deneysel ¢alismada iki katmanli CKT yapisinda olusturulmus KTSV 400
adet veri icermektedir. Her kiime 100 adet veriden olusmaktadir. Kiime ig¢i bosluk
parametresinin degisimi ile 16 adet deney yapilmistir. Deneyler sonucunda hata orani,
islem siiresi, carpiklik, basiklik degerleri elde edilmistir. Kiime i¢i bosluk parametresi

degisimi analizi yapilirken kiimeler arasi bosluk 1.5 birim olarak sabit tutulmustur.

Veri noktalar belirlenen araliklarda rastgele dagilima sahip olmasi nedeniyle, bazi veri
dagilimlar1 daha yogunken, digerlerinde daha seyrektir. Dolayisiyla, kiime igi
araliklarmin ayarlanmasi, veri kiimesinin yapisal 6zelliklerine ve dagilimina daha uygun
getirilir. K-means algoritmasi, veri noktalarin1 merkeze olan mesafesine gore kiimeleme
yaptigindan dolay1 kiime i¢i araliklarin artmasi veri yapilarinin diizenini bozmaktadir. Bu
kapsamda kiime i¢i bosluk parametresinin artmasi kiimeleme performansini

distirmektedir.

Sekil 4.7 (a)’da kiime i¢i bosluk parametresinin 0.2 birim oldugu (b)’de parametrenin 0.5

birim oldugu, (c¢)’de parametrenin 1 birim oldugu veri dagilimi goriilmektedir.
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Sekil 4.7 (a) Kiime i¢i bosluk parametresinin 0.2 birim oldugu veri dagilimi (b) Kiime i¢i bosluk
parametresinin 0.5 birim oldugu veri dagilimi (¢) Kiime i¢i bosluk parametresinin 1
birim oldugu veri dagilimi.

Cizelge 4.6 *da 4 kiime igeren CKT yapisinda olusturulan KTSV’nin kiime i¢i bosluk

parametresinin degisimi ile hata sayis1 goriilmektedir.

Cizelge 4.6 Dort kiimeli CKT yapisinda olusturulan KTSV kiime i¢i bosluk parametresinin
degisimi ile sonuglari.

Kiime ici Hata Oram islem Siiresi Carpikhk Basiklhik

Bosluk (%) (sn)
0.5 0 0.046 0.010 0.079 -1.541 -1.736
0.6 0.5 0.046 0.022 0.073 -1.525 -1.733
0.7 0.5 0.046 0.007 0.073 -1.518 -1.723
0.8 0.5 0.046 0.023 0.059 -1.483 -1.693
0.9 0.5 0.046 0.015 0.066 -1.477 -1.677
1.0 1 0.062 0.028 0.086 -1.443 -1.606
1.1 1 0.051 0.001 0.026 -1.454 -1.631
1.2 1 0.048 0.028 0.078 -1.395 -1.587
1.3 1 0.046 0.061 0.035 -1.342 -1.526
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Cizelge 4.6 (Devam) Dort kiimeli CKT yapisinda olusturulan KTSV kiime i¢i bosluk

parametresinin degisimi ile sonuglari.

Kiime ici Hata Oram islem Siiresi Carpikhk Basiklhik
Bosluk (%) (sm)
1.4 1.5 0.046 0.030 0.078 -1.371 -1.551
1.5 2.5 0.044 0.033 0.043 -1.394 -1.505
1.6 2.5 0.046 0.053 0.047 -1.343 -1.428
1.7 3 0.046 0.035 0.116 -1.331 -1.483
1.8 3 0.046 0.013 0.138 -1.285 -1.331
1.9 3.5 0.046 0.022 0.071 -1.173 -1.346
2.0 4 0.031 0.056 0.059 -1.209 -1.226

Cizelge 4.6’daki sonuglar ile dort kiimeli CKT yapisinda olusturulan KTSV’de kiime i¢i

bosluk parametresi en iyi 0.5 birim ile kiimeleme yaptig1 gdzlenmistir.

Sekil 4.8’de tli¢ katmanli CKT’nin veri dagilim1 gériilmektedir.
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Sekil 4.8 (a) Kiime i¢i bosluk parametresinin 1 birim oldugu veri dagilimi (b) Kiime i¢i bosluk

51

3: ------------------------------------------------ 9(3: 55064 ’f""'".-"-'.."".-'"....--'-.-" a%e 0t0a00s”
t 2 . . L]
s P e e sttt P et T ¥
i . § n" P
s s % & i * ’, .
H > | 2004 % ; <
i 2 ) o
3 e : . e
E LY %
: ] L T a%, B o®
A . Lo, ot Ay, g
i o S S B B
100 4 o 8 K pe AT AT 4, L
1 t ot oie L% T - .,
. "
: H P i T I S o '..2%. T
3 e, i
'S " STt 0 L ee e e . SV g L
R T S s F St e e e e et e
100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
(a) (b)
.
p % %" b . K .o
300 1 % 0oy ® %0,% % o e, . f.
. . o . ..
250 05 ettt oren oo’ O vnt WY A
g &2 N e
$ el N :
200 4 A o?® %
. op @ ) o’
A o ot
. | e e )
150 # ',i. o & aX, X, *
e g " T 2 ¢ Cee % *
& ot A * . S *° ¢
@ . ® I 4 o ot 4 P ™
100 % ) *58, %0 o R O, e
I e e - coe% o
‘. o.": * . . .".o"'o l..
- BT T, e S e .,
. e . . S . ® °
00 6%, 07 .0 % e ® . 00, 0o
01 .- o * oo .
0 50 100 150 200 250 300

parametresinin 5 birim oldugu veri dagilimi (¢) Kiime i¢i bosluk parametresinin 10
birim oldugu veri dagilimi.



CKT yapisinda olusturulan 3 katmanli KTSV’de kiime i¢i bosluk degisimi analizi
yapilirken kiimeler arasi bosluk 5 birim olarak sabit tutulmustur. Sekil 4.8 (a)’da kiime
ici bosluk parametresinin 1 birim oldugu (b)’de kiime i¢i bosluk parametresinin 5 birim
oldugu, (c)’de kiime i¢i bosluk parametresinin 10 birim oldugu veri dagilimi

goriilmektedir.

Cizelge 4.7 *de 6 kiime iceren 3 katmanli CKT yapisinda olusturulan KTSV nin kiime i¢i

bosluk parametresinin degisimi ile deneysel sonuglar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.7 Ug katman igeren CKT yapisinda olusturulan KTSV’nin kiime i¢i bosluk degisimi
ile sonuclari.

Kiime ici Hata Oram islem Siiresi Carpikhk Basiklik
Bosluk (%) (sn)
0.1 0.5 0.096 0.001 0.117 -1.641 -1.660
0.2 0.5 0.126 0.001 0.118 -1.640 -1.660
0.3 0.5 0.093 0.006 0.117 -1.640 -1.659
0.4 0.5 0.109 0.004 0.118 -1.640 -1.660
0.5 0.5 0.109 0.009 0.117 -1.641 -1.660
0.6 0.5 0.109 0.002 0.117 -1.640 -1.660
0.7 0.5 0.109 0.003 0.116 -1.640 -1.660
0.8 0.5 0.110 0.003 0.117 -1.640 -1.660
0.9 0.5 0.093 0.001 0.120 -1.640 -1.657
1 0.5 0.109 0.003 0.118 -1.639 -1.658
2 0.5 0.109 0.001 0.122 -1.637 -1.653
3 0.5 0.109 0.006 0.124 -1.630 -1.643
4 1 0.125 0.006 0.118 -1.620 -1.635
5 1 0.109 0.004 0.111 -1.619 -1.632

Olusturulan KTSV’lerin 2 kiimeli 200 adet veri iceren TKT’de, 4 kiimeli 400 veri i¢eren
2 katmanli ve 6 kiimeli 600 veri iceren 3 katmanli CKT’de kiime i¢i mesafenin degisimi
ile hata sayis1 goriilmektedir. Kiime i¢i boslugun degisimi ile boslugun arttig1 durumlarda
da az oldugu belirlenen hata sayisi ile kiimeleme performansinin basarili oldugu

gozlenmistir.

4.1.4 Kabuk Kalinhg1 Parametresinin Degisimi

Bu deneysel c¢alismada kabuk kalinligi parametresinin degisimi ile K-means

algoritmasinin kiimeleme performansi analiz edilmistir. 100 adet veriden olusan TKT
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yapisinda olusturulan KTSV ile yapilan deneyde kiime sayis1 10 adet olmak iizere sabit
deger belirlenmistir. Kabuk kalinlig1 parametresinin artmasi, veri araliklarinin da artmasi

ile birlikte kiimeleme performansina etki eder.

Sekil 4.9’da kabuk kalinlig1 parametresi degisimi ile veri dagilimlar1 goriilmektedir.
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Sekil 4.9 (a) Kabuk kalinlig1 parametresinin 3 birim oldugu veri dagilimi (b) Kabuk kalinligi
parametresinin 10 birim oldugu veri dagilimi (¢) Kabuk kalinlig1 parametresinin 30
birim oldugu veri dagilim.

Sekil 4.9 (a)’da kabuk kalinlig1 parametresinin 3 birim oldugu veri dagilimi, (b)’de kabuk

kalinligi parametresinin 10 birim oldugu veri dagilimi, (c)’de kabuk kalinlig

parametresinin 30 birim oldugu veri dagilimi goriilmektedir.

Kabuk kalinlig1 parametresinin degisimi ile deneysel sonuglart Cizelge 4.8’de

sunulmustur.
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Cizelge 4.8 Kabuk kalinligi parametresinin degisimi ile sonuglar.

Kabuk Kalinhgi islem Siiresi(sn) Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru

1 0.046 0.467 0.033 0.01 0.015
2 0.031 0.457 0.405 0.08 0.121
3 0.046 0.475 0.223 0.085 0.123
4 0.061 0.467 0.5 0.182 0.263
5 0.046 0.43 0.335 0.122 0.178
6 0.031 041 0.335 0.097 0.140
7 0.046 0.415 0.5 0.2 0.285
8 0.046 0.435 0.25 0.102 0.145
9 0.046 0.422 0.398 0.155 0.222
10 0.048 0.44 0.375 0.147 0.211
20 0.046 0.347 0.394 0.17 0.233
30 0.039 0.24 0.25 0.08 0.121
40 0.046 0.155 0.036 0.015 0.021
50 0.046 0.155 0.25 0.105 0.147

Cizelge 4.8’e gore kabuk kalinligi parametresinin artmasi ile birlikte kiimeleme
performansinin azaldigi gozlenmistir. Kabuk kalinligi parametresinin degisimi ile

kiimeleme hiz1 arasinda bir iliski gézlenmemistir.

4.1.5 Toplam Veri Sayis1 Parametresinin Degisimi

Bu deneysel calismada TKT yapisinda olusturulan KTSV’nin toplam veri sayisi
degisimine bagl olarak biiyiik veri ile kiimeleme analizi yapilmistir. Kiime sayis1 10 adet,

kabuk kalinlig1 parametresi 6 birim olarak sabit deger belirlenmistir.

Toplam veri sayisinin degisimi, veri dagilimi diizenini de degistirir. Bu durum kiimeleme
performansinda 6nemli bir etkiye sahiptir. Toplam veri sayisi, kiimeleme isleminin hizinm
belirler. Biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢alismak, daha uzun siire ve daha fazla islemci
giicli gerektirir. Veri sayisinin artmasi, analizin tamamlanma siiresinin uzamasina veya

daha fazla islemci giiciine neden olur.
Sekil 4.10 (a)’da toplam veri sayist parametresinin 100 adet oldugu veri dagilimi, (b)’de

toplam veri sayis1 parametresinin 200 adet oldugu veri dagilimi, (c)’de toplam veri say1si

parametresinin 300 adet oldugu veri dagilimi gériilmektedir.
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Sekil 4.10 (a) Toplam veri sayist parametresinin 100 adet oldugu veri dagilimi (b) Toplam veri
sayist parametresinin 200 adet oldugu veri dagilimi (¢) Toplam veri sayisi
parametresinin 300 adet oldugu veri dagilimi.

Sekil 4.10°da toplam veri sayis1 parametresinin degisimi ile veri dagilimi goriilmektedir.

Deneysel sonuglar Cizelge 4.9 ile sunulmustur.

Cizelge 4.9 Toplam veri sayis1 parametresinin degisimi ile sonuglar.

Toplam Veri islem Siiresi Dogruluk Kesinlik Duyarhhik F1 Skoru
Sayisi (sm)
100 0.046 0.437 0.25 0.09 0.132
200 0.059 0.428 0.586 0.25 0.351
300 0.109 0.417 0.25 0.091 0.134
400 0.140 0.421 0.421 0.045 0.060
500 0.178 04 0.024 0.010 0.014
600 0.189 0.396 0.128 0.061 0.082
700 0.207 0.403 0.5 0.194 0.278
800 0.203 0.402 0.430 0.200 0.273
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Cizelge 4.9 (Devam) Toplam veri sayisi parametresinin degisimi ile sonuglar.

Toplam Veri islem Siiresi Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Sayisi (sn)
900 0.195 0.398 0.353 0.160 0.220
1000 0.234 0.393 0.065 0.028 0.040
5000 0.531 0.392 0.178 0.082 0.113
10000 0.691 0.389 0.25 0.102 0.145

Cizelge 4.9’a gore toplam veri sayis1 parametresinin degisimi ile birlikte biiylik veri
tizerinde kiimeleme performansinda ciddi oranda bir azalma goriilmemistir. Toplam veri
sayisinin 100 ve 10000 adet biiylik veri lizerinde yapilan deneyler ile yaklasik %5
oraninda kiimeleme performans degisikligi gorilmektedir. Toplam veri sayisi

parametresinin artmasi ile birlikte islem siiresinin de arttig1 goriilmektedir.

4.1.6 Kabuk Tipi Veri Setlerinin Goriintii Uygulamalari

Bu boliimde, olusturulan kabuk tipi veri setlerinin goriintii uygulamalar1 {lizerinde
gergeklestirilen deneysel kiimeleme ¢alismalarinin 6zgiin analizleri ¢izelgeler ve sekiller

halinde sunulmustur.

Kabuk tipi veri seti, nesnelerin dis sinirlarini tespit ederek nesnelerin taninmasina ve
kiimelenmesine katki saglar. Bu durum, farkli nesnelerin birbirinden ayrilmasini ve
taninmasint miimkiin kilar. Kabuklar, bir nesnenin seklinin ve yapisinin analiz
edilmesinde kullanilir. Ozellikle tibbi goriintiilerde organlarm simirlarin1 belirlemek igin
ve insansiz hava araclar1 (IHA), robotlar gibi navigasyon sistemlerinde g¢evredeki
nesnelerin tespiti ve haritalanmasi i¢in kabuk tipi veri setlerinin goriintii uygulamalari

Onemlidir.

Nesnelerin kabuk tipi verileri belirlenerek, K-means algoritmasinin kiimeleme analizi 10
adet goriintiide uygulanmustir.  Sekil 4.11 (a)’da orjinal ve kabuk tipi verilerin
kiimelenmis goriintiisii, (b)’de olusturulan gercek goriintii veri setinin orjinal ve kabuk

tipi verilerin kiimelenmis goriintiisii goriilmektedir.
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5.Goriinti 10.Goriinti

(@) (b)
Sekil 4.11 (a) Orjinal ve kabuk tipi verilerin kiimelenmis goriintiisii (b) Olusturulan gercek
gOriintii veri setinin orjinal ve kabuk tipi verilerin kiimelenmis goriintiisii.

Sekil 4.11°de kabuk tipi veri setlerinin goriintiileri verilmistir (Int.Kyn.3-4).
Bu deneysel ¢aligmada 10 adet goriintii ile 10 adet deneysel ¢calisma yapilmistir. Cizelge
4.10 ‘da kabuk tipi veri setlerinin goriintii uygulamalarinda deneysel sonuglari

sunulmustur.

Cizelge 4.10 Kabuk tipi veri setlerinin goriintli uygulamalarinda deneysel sonuglar.

Goriintii Islem Siiresi(sn) Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
1.Goriintii 0.109 0.521 0.600 0.500 0.546
2.Goriinti 0.048 0.496 0.373 0.498 0.426
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Cizelge 4.10 (Devam) Kabuk tipi veri setlerinin goriintii uygulamalarinda deneysel sonuglar.

Goriintii islem Siiresi(sn) Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
3.Goriinti 0.062 0.510 0.547 0.508 0.527
4.Goriintii 0.093 0.495 0.535 0.494 0.513
5.Goriinti 0.062 0.498 0.501 0.487 0.494
6.Goriinti 0.100 0.498 0.238 0.478 0.318
7.Goriinti 0.058 0.499 0.188 0.504 0.274
8.Goriintli 0.046 0.501 0.512 0.501 0.506
9.Gorinti 0.031 0.507 0.618 0.511 0.511
10.Goriinti 0.033 0.544 0.540 0.574 0.557

Cizelge 4.10’a gore en yliksek dogruluk orani 10. Goriintii ile elde edilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada, K-means kiimeleme yonteminin farkli topolojilere sahip iki boyutlu
KTSV’ler kullanilarak 06zglin bir basarim analizi gerceklestirilmistir.  Analizler
kapsaminda toplam 158 adet deney yapilmistir. Kabuk tipi sentetik verilerin
kullanilmasinin sebebi; ¢ok boyutlu verilerde verilerin biiyiik cogunlugunun veri setinin
kabuk kisminda yer almasidir. Buna 6rnek olarak goriintii isleme temelli ¢caligmalarda
kullanilan imgelerin kenarlar1 belirlendiginde verilerin ¢ogunlukla dis kabuklarda
bulunmasi verilebilir. K-means yonteminde kiimelerin baslangi¢ koordinatlar rastgele
belirlenirken gelistirilen ¢alismada tiim baslangiglarin  kabuk {izerinde olmasi
saglanmistir. Bu da gergeklestirilen analizin 6zgiin kisimlarindan biridir. Bu katki
sayesinde kiimeleme siireclerinin iglem siirelerinin  diistiigii tespit edilmistir.
Gergeklestirilen analiz c¢alismasinda iki boyutlu verilerin kullanilmasimin sebebi;
kullanilan verilerin gorsellestirilebilmesi ve grafik ortamda sunulabilmesidir. Olusturulan
sentetik verilerin kiimeler arasi bosluk, kiime i¢i bosluk, kiime sayisi, kabuk kalinlig1,
eleman sayist ve katman sayist gibi Ozelliklerine gore en basarili kiimeleme
performanslari islem zamani ve dogruluk Olgiitleri ile hesaplanarak optimum veri seti
yapilar1 bulunmaya ¢alisilmistir. Ayrica, kullanilan KTSV’lerin ¢arpiklik ve basiklik gibi

istatistiksel 6zellikleri ile kiimeleme performansi arasindaki baglanti arastirilmistir.

Yapilan analiz calismalarinda ulasilan sonuglarin 6zellikle kenarlar1 ¢ikartilmig
goriintiilerde yapilacak boliitleme caligmalarinda kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
Cilinkii bu tip goriintiiler dogalar1 geregi ¢cok sayida kabuk tipi TKT ve CKT icermekte ve
nesne tanmima calismalarinda kiimelenerek birbirlerinden ayrilmaktadir. Bdylece
literatiirde siklikla ¢alisilan nesne smiflandirma ¢dziimlerinin bir pargasi olarak kisi
yeniden tanimlama, nesne tespiti, nesne tanimi, otonom siirlis engellerden kaginma vb.

uygulamalarda kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
Yapilan analiz ¢alismalarinda, en dogru kiimeleme performansi kiimeler arasi bosluk

parametresinin 7 birim oldugu deneylerde %100 dogruluk degeriyle gerceklesmistir.

Bunun sebebi kiime merkezine olan mesafelerine gore gruplanan veriler, kiime
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merkezlerinin birbirinden uzaklagsmasiyla, verilerin ait oldugu kiimeyi belirlemesi daha

belirgin oldugu diisiiniilmektedir.

En hizli kiimeleme performansi kiime i¢i bosluk parametresinin 0.1 birim oldugu
deneylerde 0.007 sn iglem hiz1 degeriyle gergeklesmistir. Bu deger en diislik kiime i¢i
mesafedir. Boylelikle K-means kiimelemesinde kiime i¢i mesafenin diisiik olmasi ve
kiimeler aras1 mesafenin yiiksek olmasi prensibiyle uyumlu bir sonuca ulagilmistir. Bu
deneyde, kullanilan KTSV’nin, 2 kiime ile en az kiime sayis1 ve 200 adet veri ile en az
veri sayist iceren TKT yapisinda bir veri seti olmasi bu sonucun elde edilmesinde 6nemli

bir yer tutmaktadir.

Onerilen c¢alisma kapsaminda, o6zgiin kiimeleme analizini belirleyen uygun
parametrelerin se¢imi K-means algoritmasinin kiimeleme sonuglarimi etkilemektedir.
Kabuk kalinlig1 parametresinin degistirilmesi de kiimeleme analizi sonuglarini etkiledigi
gozlenmistir. Daha biiylik bir kabuk kalinlig1 secimi, daha genis ve genel kiimelerin
olusturulmasina yol agmistir. Bu durum, veri setindeki genel desenleri vurgularken,

detaylardan feragat edilmesine neden olabilir.

Kiime sayilar1 sabit tutularak ve KTSV’lerin kabuk kalinliklarinin degistirilerek
gergeklestirilen kiimeleme deneylerinde en uygun kalinligin 1 ile 4 birim arasinda oldugu
tespit edilmistir. Bu aralikta TKT i¢in dogrulugun [0.457 - 0.475] aralifinda degistigi
gozlenmistir. Kalinlik ¢ok arttirildiginda KTSV ’nin ideal kabuk tipinden serbest dagilima

gecebilecegi icin bu esiklerin tespit edilmesi 6nemlidir.

Kiime sayisi sabit tutularak gergeklestirilen toplam veri sayisi deneylerinde toplam veri
sayisi arttikca dogruluk ve hiz degerlerinin azaldig1 gozlenmistir. Bu durumda veri sayist

ile hesapsal maliyet arasinda dogrusal bir iligki oldugu ortaya ¢ikmustir.

Kiime i¢i bosluk parametresinin degisimi deneylerinde KTSV’lerin kiimeleme
dogrulugunun en yiiksek oldugu kisimlarda istatistiksel basiklik [-1.641 -1.660] ile [-
1.541 -1.736] arasinda ¢ikmustir. Istatistiksel carpiklik ise [0.001 0.117] ile [0.010

0.079] arasindadir. Genel olarak deneyler incelendiginde her ne kadar ¢ok belirgin
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sonuclar olmasa da KTSV’nin basiklik degeri icin [-1.641 -1.660] ile [-1.535 -1.768]

aralig1 en ideal aralik olarak belirlenmistir.

Yapilan analiz c¢alismasinda, genel olarak deney sonuclari incelendiginde K-means
algoritmasinin kiimeleme performansini en ¢ok etkileyen parametrelerin kiime sayis1 ve

kiimeler aras1 bosluk parametresi oldugu gozlenmistir.

Bu calisma, olusturulan KTSV’lerde K-means kiimeleme algoritmasinin basarili bir
sekilde uygulanmasinin yani sira, algoritmanin avantajlar1 ve dikkat edilmesi gereken
noktalar hakkinda kapsamli bir degerlendirme sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, K-
means algoritmasinin ¢esitli uygulama alanlarinda etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve
veri analitigi siire¢lerinde degerli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasina katki saglayabilecegini
gostermektedir. Ek olarak, bu calismanin ortaya koydugu KTSV'ler, diger mevcut
algoritmalar veya Ozgiin olarak olusturulan algoritmalarin deneyleri ve performans

analizlerine de katki saglayabilir.
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ABSTRACT
In this study, the performance analysis of the K-means clustering algorithm has been conducted on
shell-type synthetic datasets with parameters such as the number of clusters, inter-cluster gap. intra-
cluster gap, and cluster topology. This type of dataset was chosen due to the fact that in high-
dimensional real datasets, the majority of data distribution mass is not near the centre but rather in
the surrounding shell region Synthetic datasets are artificially generated datasets with similar
characteristics to real data, produced using mathematical methods. Synthetic datasets are used when
real datasets are not suitable, often due to their high dimensionality and certain constraints such as
security issues. Therefore, the aim is to evaluate algorithms with synthetic datasets and facilitate the
analysis of the performance of proposed methods. Through experimental studies, the relationship
between the performance of K-means and parameters such as the number of clusters, inter-cluster
gap, intra-cluster gap, and cluster topology has been observed, and the results are presented in tables.
KEYWORDS - Clustering, K-means, Shell-type dataset.

1. INTRODUCTION

Data science algorithms have a significant impact on information processing and decision-making
processes in today's technology. They are used to analyse high-dimensional data, determine
relationships between data, and extract meaningful information from data. These algorithms process
data using principles from statistics, mathematics, and computer science to generate desired results.
The outcomes find applications in various fields such as medical diagnosis, risk management, and
optimizing marketing strategies. Clear understanding of analyses is crucial in different sectors,
including the defence industry [1]. To obtain meaningful information from data, several processes,
such as cleaning erroneous data and reducing dimensions in high-dimensional data, are applied
during the data preprocessing stage. Cluster analysis is a technique used to group data points with
similar features into the same cluster. It identifies different data groups by placing similar data points
into the same clusters. Cluster analysis can be applied to various fields such as marketing, customer
segmentation, and healthcare. The most commonly used algorithms in cluster analysis are K-means,
Hierarchical Clustering, DBSCAN, and Gaussian Mixture Model. Each algorithm is suitable for
different data structures. The K-means algorithm  in particular, is a clustering method used to create
groups based on distance measures of data.

When reviewing the literature, it is observed that the K-means clustering algorithm has been applied
in many studies, such as grouping diseases [2], clustering drug data [3], and selecting potential
customers [4]. Real datasets are often high-dimensional, making it challenging to visualize the data.
However, the use of synthetic datasets allows for the creation of data up to three dimensions,
facilitating easy visualization and analysis. Consequently, the developed algorithms can be easily
tested. In this context, Ozden et al. [5] conducted a clustering analysis on two-clustered shell-type
datasets as part of their study.

In the proposed method, detailed performance analysis of the K-Means algorithm is conducted by
changing various parameters such as the number of clusters, inter-cluster distance, intra-cluster
distance, by employing shell-type synthetic datasets with nested structured square and rectangular
topologies.

2023.iccesen.org iccesen2023@gmail.com
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EK 1.(Devam) Tez i¢in yapilan yayinlar
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2. MATERIALS AND METHODS

2.1. K-means Clustering Algorithm

The K-means algorithm is an unsupervised learning algorithm that clusters data based on distance
measures. It groups data into clusters according to the number of clusters specified by the user.
Different techniques can be applied for distance measurement based on the features of the data. In
this study, the Fuclidean distance is used in the K-means clustering method. The K-means algorithm
is initiated with the user-specified number of clusters. Cluster centres are randomly generated for
the specified number of clusters. Distances between the data and the created centres are calculated,
and data points are assigned to the nearest cluster centre. The centres of the newly formed clusters
are determined, and this process continues until the cluster centres remain constant.

2.2. The Proposed Method

In high-dimensional datasets, the majority of the Gaussian distribution is not centred but rather
situated in an "envelope" towards the edges of the data [6]. In this context, in the conducted study,
a synthetic dataset with data density in the envelope part was generated in a two-dimensional space.
These types of datasets are referred to as Shell-Type Synthetic Datasets (STSD). In the study, STSDs
were created in square and rectangular topologies. Figure 1 shows a square STSD, which consists
of 200 data points.
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Figure 1. a) Distribution of raw data in square STSD b) Data distribution in square STSD with 5
clusters ¢) Data distribution in square STSD with 10 clusters d) Data distribution in square STSD
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In Figure 2, raw data is shown, generated in two dimensions to create four clusters with nested
rectangular topologies. This STSD is formed from 200 data points.

2023.iccesen.org iccesen2023@gmail.com

68



EK 1.(Devam) Tez i¢in yapilan yayinlar

Proceedings of ICCESEN-2023 27-30 October 2023, Antalya-TURKEY

00 . . v
" LR LA e o *% 00’ oo, 0% *etee .
- - -
11
.:.-"‘.' -\""0\.- ‘.....'-.-’, . 3"
) L4 .l ..
mel "% et Wt
. .o' ° :’. ,
& PO it
o R S Joe
o'i0' Ny od
o e . g rra®
e LR : ’ *.
® . : ~'.. - ‘. )
1o, N, ‘&
. .( . :; o~ -_.“
0 .0'\ .."...." v\“‘ "~‘ N x g *
s oot »,
o '....'. .'.- .- .o. o s - .." ::‘-.-“u" o
38

2 5 WS 1Y DO 'S we N3

Figure 2. Distribution of raw data in rectangular STSD

In Figure 3, the change in inter-cluster distance of the rectangular STSD is shown along with the
data distribution in the coordinate plane. In the performance analysis of the K-means clustering
algorithm with the change in inter-cluster distance, the intra-cluster distance parameter is kept
constant at 0.5.
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Figure 3. a) Data distribution with an inter-cluster distance of 1.5 b) Data distribution with an
inter-cluster distance of 2

In Figure 4, the change in intra-cluster distance of the rectangular STSD is shown along with the
data distribution in the coordinate plane. In the performance analysis of the K-means clustering
algorithm with the change in intra-cluster distance, the inter-cluster distance parameter is kept
constant at 1.5.
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3. CONCLUSIONS

Table 1 provides accuracy rates for the STSD containing 200 data points with a square topology,
based on the number of clusters. It is observed that as the number of clusters increases. the
performance of the K-Means Clustering improves.

Table 1. Analysis of the square STSD with varying cluster numbers

;\&lﬁ?te;n:f Accuracy Rate (%)

5 13.5
10 445
15 67.5
20 87.5
25 96.5
26 97

27 98.5
28 99.25
29 99.50
30 100

Table 2 shows the change in inter-cluster distances and intra-cluster distances along with the error
count for the rectangular topology with 4 clusters using the generated 200 data points.

Table 2. Inter-cluster distance, intra-cluster distance change, and error count with the rectangular
STSD

Inter-cluster | Error Count | Intra-cluster | Error Count
Distance (%) Distance (%)
0.1 15 0.1 0
0.5 15 0.5 0
1 1 1 2
1.5 1 1.5 2.5
1.6 0.25 1.6 25
1.7 0 1.7 3
18 0 1.8 3

In the proposed study, it has been observed that the clustering performance of the K-means algorithm
is successful with the variation of various parameters in the generated STSD.
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K-Means Kiimeleme Algoritmasinin Sentetik Kabuk Veri Seti Uzerinde
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Ozet - Bu gahiymada kabuk tipi sentetik bir veri seti kullanilarak k-means algoritmasinin performans analizi
yapumustir. Sentetik ven seti, gdrsellegtirebilmek 1¢in 1ki boyutlu uzayda tretilmistir. Ven setinde iki kiime
kullamimishr. Yiksek boyuthn uzaylardaki gergek ven setleninin dnemli bir kisnu kabuk jeklinde oldugu
i1¢in bu tip sectlmistir. Kiimeler aras: mesafe parametrelen degijtinlerek performans analizi yapimi; ve
sonuglar raporlanmuztir. Ven setinin performansa etki eden en dnemli parametrelen, kiime i¢i ortalama
mesafe ve kiimeler aras1 en yakm bojluk olarak gézlemlenmijtir. Bu iki parametrenm birbirlenne oram
performans: etkilemektedir. Ozellikle kiimeler aras: en yakin boslugun performans iizerinde ciddi etkisi
oldugu gozlemlenmiztir. Deride yapimasi hedeflenen ¢aliymalardan birisi yapian analizin MNIST g@ibi
gercek ven setlennde de gegerli oldugunu gostermektir. Gergek ven setlen genellikle gok yiksek boyutlu
uzaylarda yer aldiklan igin gérsellejtinlmelenn miimkiin dezildir. Bu yiizden iki boyutlu sentetik ven seti
kullamlarak kavramlann daha kolay analiz edilmesi amaglanmustir. Uretilen iki boyuthu veri seti bagka
algontmalarm test edilmesi i¢in de kullamlabilir ki bu da ilende yapilmasi hedeflenen ¢aliymalardan
birisidir. fleride yvapilmas: planlanan ¢aliymalardan bir diZeri sentetik veri setinin tirlerini ve meta
parametrelenini degiztirerek farkh ven seti tiirlen igin farkh algontmalann performans analizini yapmakhtr.
Bu ¢aliyma 1le yapilan deneylerde k-means yontemi kullamlarak yapilan kimeleme performanslarmin
kimeler aras1 mesafe degijimi ile arasmdaki iligki bagan ile gozlenmijtir.

Anahtar Kelimeier - Kumeleme, k-means, kabuk veri seti, sentetik veri seti, performans araliz

1 GIRIS dnemlidir. Ozellikle biyik verileri anlama ajamas
Teknolojinin hizla gelismesiyle bersber yapay olduk¢a zor olmaktadir. Ven on 15lemede, ven seti

zeka alanlannda da ¢alizmalar artmugtir. Yapay zeka
alt dallanndan binsi de makine &grenmesidir.
Makine 6grenmesi, giny venlen kullamlarak bu
verilerden dzrenme ve iyvilejtirme yontemlen ile
sonuglann otomatik olarak makineler tarafindan
tahmin edilmesidir. Makine &zrenmesi bilgisayarl
gorii, nesne tamma, nesnelerin smiflandinlmas:,
dogal dil 1jleme, otomotiv, ven givenlig,
biyomedikal ve tfip gibi pek ¢ok alanda
kullamImaktadar.

Sonuglann  makineler tarafindan  tahoun
edilebilmesi 1¢in verl anlama ajamas oldukg¢a

tzennde yapilan ven boyutunun kigaltilmesi,
tekrar edilen verlermn kaldinlmas:, eksik verlerin
uygun jekilde tamamlanmazi gibi birgok 13lem
verilen anlama azamas: igin kullambir.

Kimeleme analizi, verilenin benzerliklerne gére
farkh gruplara aywan bir tekmiktir. Kiimeleme
17lemi tamamen vernin zelliklermne gére yapilir
[1]. K-means algonitmas: da vernlerin mesafelerine
gore en yakin merkezdeki kimeye eklenmesi
temeline dayanan bir kimeleme ydntemudir. K-
means algoritmas: en ¢ok kullamlan kimeleme
yontemlerinden bindir.
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Literatitde  k-means  kimeleme

yontemi

kullamlarak yapian findik meyvesinin tespit ve

smmflandinlmas:

[2], trafik kaza desenlerinin

tamimlanmasi [3], sediment taginumimin tespiti [4] ve

tip alaminda uygulanmas:
¢aliymanin oldugu génilmektedir.

[1] zibi pek ok

Bu ¢abiymada kabuk tipt sentetik bir ven set
kullamlarak k-means algontmasinmn performans
analizi  yapimushr. Ven setinde 1ki kiime

secilmiztir. Kabuk tipi

sentetik ven setinde

mesafenin degiztinlmes: ile de vitkksek performans

elde edildizi gdzlenmistir.
0. MATERYAL VE YONTEM
A. K-MEANS KUMELEME YONTEMI

K-means yayzin olarak kullamlan kimeleme
algontmalarmdan bindir. K-means kimeleme
algontmas: gézetimsiz dZrenmedir. Yani venlenn
onceden bir etiketi, bilgisi yoktur. Bu yontemde, N
adet ven kullame: tarafindan belirlenen K adet
kimeye venlenn mesafe benzerliklerine gére
ayinbr. K-means kimeleme yéntemi ile olujan
kimelernn aym kiime i1¢inde benzerliklern en fazla,

kameler arasn
amaglanmaktadur.

benzerliklerin en az olmas:

Mesafe Slgim yontemlen olarak kiimeleme
algontmalarnda en ¢ok uygulanan Oklid mesafes:,
Marphattan mesafesi [5] ve Minkowski [6] mesafe
yontemlendir. Bu ¢aliymada K-means kiimeleme

yonteminde Oklid mesafesi kullamlmistar.

K-means algontmasimn  ajamalan  kisaca

azagidaki @bl tammlanabilir;
a) Kullanicidan kitme sayismu belirlemesi istenir.

b) Belirlenen kiime sayis: kadar rastgele kiime

merkezi koordinati belirlenir.
c¢)Tim venlenn rastgele belirlenen kime

merkezlerine Oklid mesafeleri hesaplamr.

d)Hesaplanan mesafelere gére tim venler en

yakin kiime merkezine atanir.
e) Yeni olujan kitmelenn merkezlen belirlenir.

“c” maddesine dontlerek kime merkezlen
sabitlenene kadar dongusel olarak ijlemler tekrar

edilir.
B. ONERILEN YONTEM
Onerilen g¢ahjma bajhea ¢ ajamadan

oluymaktadwr. Ik ajamada kabuk tipi sentetik veri
seti olujturulmujtur. Yiksek boyutlarda, ¢ok
degizkenli bir Gauss dagahmmin kitlesinin gogu
ortalamanin yakiminda degil, etrafindaki giderek
uzaklazan bir "kabuk” igindedir. Omegin, inice bir
1197
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portakalin hacminin ¢ogu kabugundadir, 6ziinde
dezil [7]. Bu nedenle o&nenlen ¢aliymada
kullamlmak tzere 100 adet venden olujan kabuk
tipi  sentetik ven olujturulmujtur. K-means
kimeleme yontemu ile veriler mesafelenine gore en
yakin merkezdeki kiimeye eklenerek iki adet kitme
merkezi belirlenmijtir. Son azama olarak kimeler
aras: bojluk mesafelenn degiztirilerek kiimeleme
performans: gézlenmistir.

Kabuk Tipi Sentetik Verinin
Olusturulmast

v

K-Means Kimeleme
Yontemi tle Verilerin
Uygun Kiimeya
Eklenmesi

Kumeler Arasi Bosluk
Mesafeleri Degisimi ile
Deneysel Sonuglarin
Gozlenmesi

$ekil 1: Orerilen ¢abymanin akis jemast

ID. BULGULAR
Deneysel ¢aliymalarda kullamlmak tizere tretilen
iki boyutlu ven setinin koordinat diizlemindeki

dagihim $ekil 2° de venlmigtir.
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olarzk kullamlan kimeleme dazihom $ekil 3’de
venlmiztir.
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$ekil 3: Kesin referans olarak kullamlan kimeleme dagtion

Sekil 4’ de kabuk tipt senteik vennin
ohyyturulmasi ile gahiymada kullamlan gergek veriler
gorillmektedir. Venlerde kabuk jeklinin olujmas:
i¢in koordinatlar maksimum ve minimum degerler
etrafinda belirh bir bant arabfmmda rastgele
uzakliklarda belirlenmistir.
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$ekil 4: Orerilen cahismada olugturulan sentetik ver
Kumeleme performansim: élgmek amaciyla 15
adet deneysel c¢abima gergeklestinlmiztir. Bu
¢alymalarda kimeler arasy mesafeler 0.1 ile 1.5
birim arasinda degiztinlmi; ve hatalh kiimelenen
ven sayilan gézlenmiztir. Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil
7'de smasiyla 0.1, 0.5 ve 1.5 binm kameler aras1
mesafelere zahip dazibmlar grafiksel olarak

gostenlmistir.
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Sekil 5: Kiimeler aras: mesafenin 0.1 olduZu veri dagilin
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Sekil 7: Kimeler aras: mesafenin 1.5 oldugu veni dagilin

Tablo 1°de olugturulan 100 adet ven ile kimeler
aras: bojluk mesafeleninin degizimi ile hata sayis
gérilmektedir. Onerilen ¢alizma ile 100 adet venye
gore kumeler arasindaki bozluk mesafesinin az
oldugu durumlarda da hata sayisinin az olmasiyla
birlikte 1stenilen sonuca ulajilmistr.
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Tablo 1: Kumeler Arast Bogluk Mesafesi ile Hata Sayist

Kumeler
i Hata Sayinn

B B £- 8 [P K DV D) IV DO DO B I E= E=1 [

IV.SONUCLAR

Onerilen ¢aliymada kabuk tipi sentetik verinin iki
boyutlu uzayda olujtwrulmas: ile kameleme
performansinm bazanl: oldugu gézlenmijtir. Kabuk
tipi sentettk ven arasindaki bojluk mesafesinin
degizimi ile 1stenilen kiimeleme venmui elde
edilmiztir. Gelecek ¢alimalarda yiksek boyutlu
uzaylarda vapilacak ¢aliymalarda da venlenn
kabuklarda toplandizn  varsaylarak  benzer
kiimeleme algontmalan gelijtinlecektir. Bu jekilde
iki boyuttan daha buyiik dlgekte dznitelikler igeren
nesnelenn kiimelemes: vapilabilecektir.
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