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OZET

Veri madenciligi ve vektor nicemleme alanlarindaki en 6nemli problemlerden
birisi veri kiimeleme problemidir. Veri kiimeleme analizi temelde hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan veri kiimeleme olarak ikiye ayrilmaktadir. Hiyerarsik
olmayan veri kiimelemede merkez tabanh kiimeleme en ¢ok kullamlan
yontemdir ve merkez tabanh kiimelemenin temelini K-Ortalama kiimeleme
algoritmasi olusturmaktadir. Kullanimi ve anlasilmasi ¢cok kolay bir algoritma
olmasina ragmen K-Ortalama algoritmasinin ilk secilen merkezlere duyarhhk
ve yerel eniyi noktasina takilma gibi iki temel problemi vardir. Diger bir
merkez tabanh kiimeleme algoritmasi olarak onerilen K-Harmonik Ortalama
kiimeleme yontemi ilk merkezlere kars1 duyarhlik problemine ¢6ziim olarak
onerilmistir. Ancak amac¢ fonksiyonunun birden fazla yerel en kiiciik noktaya
sahip olmasi nedeniyle yerel eniyiye takilma problemi halen devam etmektedir.
Bu c¢ahsmada K-Harmonik Ortalama veri kiimelemede yerel eniyiye
takilmamak ve en iyiye yakin c¢oziimler bulmak amaciyla sezgisel yontemler
gelistirilmistir. Tabu arama, tavlama benzetimi ve parcacik siirii en iyilemesi
gibi ii¢ temel sezgisel yontem ayr1 ayr1 K-Harmonik Ortalama kiimeleme
algoritmasi ile birlestirilerek melez yontemler olusturulmustur (TABAKHO,

TAVBEKHO, PARSEKHO).
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ABSTRACT

Data clustering analysis is the basic problem of data mining and vector
quantization. There are basically two types of clustering: Hierarchical and
partitional. Center based clustering methods are the most common ones in
partitional clustering. K-Means clustering algorithm forms the basis of the
center based clustering. Although it is very easy to implement and understand,
K-Means clustering algorithm, it suffers form two major drawbacks; Firstly it
is sensitive to initial conditions and secondly it converges to a local optimum. K-
Harmonic Means data clustering method considerably solves the sensitivity
problem. Since the objective function is nonconvex and there exists many local
minima, converging to a local optimum is still a problem of K-Harmonic Means
data clustering. In this study, some heuristics like tabu search, simulated
annealing and particle swarm optimization are integrated with K-Harmonic
Means method to solve the local optimum problem. Three hybrid algorithms
are developed and implemented during this PhD study. The names of the
algorithms are TABAKHO, TAVBEKHO and PARSEKHO.
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The hybrids developped in this study are tested on the well known datasets and

in most cases they overperformed the alternative methods.
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1. GIRIS

Teknolojik gelismelerin  basdondiiriicli hizla ilerledigi giiniimiiz is ve bilim
diinyasinda veri toplama, veriden bilgi elde etme, veriyi depolama ve transfer etme
konularna gereksinim her gegen giin daha da artmaktadir. Bilgi, sermayenin en
onemli bilesenlerinden birisi haline gelmistir. Organizasyonlar giinliik operasyonlari
yiiriitebilmek ve gelecege yonelik kararlar alabilmek i¢in bilgi yonetimine ¢ok biiyiik
boyutlarda yatirnm yapmaktadirlar. Veritabanlarinda depolanan verinin boyutu
terrabaytlar seviyesine gelmistir. Bu sekilde depolanan veri, ham sekliyle karar alma
stireclerinde kullanilamadigindan, veri madenciligi adi1 verilen analiz yontemleriyle
ham veriden bilgiye ulasilmaya calisilmaktadir. Bunun yaninda &zellikle ses ve
gorlintii verilerinin etkin olarak depolanmasi ve transfer edilmesi konular1 da

giinlimiiziin en 6nemli bilgi sistem gereksinimlerinden birisi haline gelmistir.

Veri kiimeleme analizi, hem veri madenciliginin, hem de veri depolama ve veri
transferinin en Onemli yoOntemlerinden birisidir. Eldeki verinin durumu, teknik
altyap1 ve uygulama alanina baglh olarak bir ¢ok farkli veri kiimeleme yontemi

mevcuttur.

Veri kiimeleme yoOntemleri en genel olarak hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
kiimeleme olarak ikiye ayrilmakla birlikte, iizerinde en ¢ok ¢alisma yapilan yontem
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemidir. Hiyerarsik olmayan kiimelemenin temel
modeli merkez tabanli kiimeleme modelidir. Yazinda bu yaklasima prototip bazl
kiimeleme, ortalama kiimeleme isimleri de verilmektedir. Merkez tabanli kiimeleme,
kiime temsilcisi olarak elde edilen kiimelerin merkez koordinatlarinin se¢ildigi

kiimeleme yontemidir.

Merkez tabanli veri kiimeleme analizi tizerindeki ¢caligmalar yaklasik 40 yildir devam
etmektedir [Forgy, 1965, Ball ve Hall, 1967, King, 1967, MacQueen, 1967]. Bu
konudaki en genel yontem K-Ortalama veri kiimeleme yontemidir. Diger biitiin

merkez tabanli kiimeleme yontemleri K-Ortalama yontemini temel almaktadir.



Merkez tabanli kiimeleme analizi probleminin np-zor problem olmasi nedeniyle
analitik yOntemlerle ¢ozlilmesi miimkiin goriinmemektedir [Garey, 1982]. K-
Ortalama kiimeleme modelinin bu kadar genis kabul gérmesinin nedeni, kiimeleme
analizi problemine uygulanmasi, anlasilmasi ve yorumlanmasi olduk¢a kolay bir

¢Ozlim getirmesidir.

K-Ortalama kiimeleme yontemi baska bir ¢ok yonteme temel teskil etmesine ve en

cok kullanilan yontem olmasina ragmen zayif taraflar1 da mevcuttur;

e Kiime sayis1 (K) degerini kullanicidan istemesi,

e Aykir elamanlara kars1 duyarli olmasi,

¢ Baslangigta belirlenen merkezlere duyarli olmasi,
e Yerel en kiiclik tuzagina takilmasi, ve

e Sadece sayisal veri lizerinde ¢alismasi,

K-Ortalama kiimeleme yonteminin zayif taraflarinin en 6énemlileridir.

Harmonik ortalama fonksiyonunun K-Ortalama kiimelemede kullanilan en kii¢iik
fonksiyonuna ¢ok benzer olmasi nedeniyle, K-Ortalamadaki en kiiciik fonksiyonu
harmonik ortalama ile degistirilerek, K-Harmonik Ortalama (KHO) veri kiimeleme
yontemi Onerilmis ve Onerilen yontemin Ozellikle secilen ilk merkezlere karsi
duyarlilig: biiyiik 6lgiide azalttig1 yapilan testlerle ortaya konulmustur [Zhang, 1999,
2000]. K-Harmonik Ortalama kiimeleme amag fonksiyonunda, K-Ortalamaya benzer
sekilde arama uzayinda birden fazla yerel en kiiclik noktasi bulunmakta ve dnerilen

yontemin yerel en kiigiik tuzagina takilma riski hala devam etmektedir.

Birden fazla yerel en kiigiik  noktaya sahip ama¢ fonksiyonlu eniyileme
problemlerinin yerel minimuma takilmadan ¢6ziimii ve/veya tiimel eniyi ¢ézlime
yakin ¢oziimler bulmak i¢in dogadaki canlilarin yasama, iireme, beslenme gibi
davranislarini modelleyerek gelistirilmis sezgisel yontemler bulunmaktadir. insan
hafizasinin hatirlama ve unutma prensiplerinden yola ¢ikan tabu arama yontemi,

katilarin 1sitilip sogutulmasi yoluyla tavlanmasi prensibinden yola ¢ikan tavlama



benzetimi, evrim teorisinin esaslarindan yola ¢ikan genetik algoritmalar, karinca, kus
vb. gibi siirii halinde yasayan hayvanlarin yasam felsefelerinden yola ¢ikan siirii
algoritmalar1 (karinca-koloni, parga-siirii vb. gibi) bu sezgisel yontemlerden en ¢ok

kullanilanlardir.

Fritzke (1997) ve Patane ve Russo (2001), hiyerarsik olmayan kiimelemede iyi bir
kiimeleme analizi sonucu olusan kiime yapisinda her bir kiimenin toplam daginikliga
esit oranda katkida bulunmasi gerektigini belirtmektedir. Vektor nicemleme alaninda
Onerilen bu yaklasim bu ¢alismada da en 1yi merkez noktalar1 arama stratejisi olarak

kullanilmaktadir.

Bu calismada K-Harmonik Ortalama veri kiimeleme probleminin ¢ézliimiinde tiimel
eniyi ¢oziime yakin ¢oziimler elde edebilmek icin, tabu arama, tavlama benzetimi ve
parcacik siirii en iyilemesi yontemleri, K-Harmonik Ortalama kiimeleme yontemi ile
birlestirilerek melez algoritmalar gelistirilmistir. En iyi kiime yapisin1 olusturan
merkez koordinatlar1 aranirken arama stratejisi olarak fayda fonksiyonu [Fritzke,
1997 - Patane and Russo, 2001] adi verilen fonksiyondan yararlanilmis, ayr1 ayri

kiimelerin daginiklar1 dengelenmeye calisilmistir.

Gelistirilen sezgisel yontemlere tabu arama ile K-Harmonik Ortalama veri kiimeleme
(TABAKHO), tavlama benzetimi ile K-Harmonik Ortalama veri kiimeleme
(TAVBEKHO), parcacik siiri en iyilemesi ile K-Harmonik Ortalama veri kiimeleme
(PARSEKHO) isimleri verilmistir. Gelistirilen sezgisel yontemler literatiirde ¢ok
kullanilan veri yiginlari lizerinde test edilmis ve genellikle alternatiflerinden daha iyi

sonuglar iirettikleri tespit edilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde veri kiimeleme analizi, veri kiimeleme analizinin diger
disiplinlerle iliskisi ve kullanilan parametreler hakkinda detayli bilgiler
verilmektedir. Ugiincii boliimde temel kiimeleme yaklagimlari olan hiyerarsik
kiimeleme ve hiyerarsik olmayan kiimeleme ve bu yaklagimlara ait yontemler
anlatilmaktadir. Dordiincii boliimde merkez tabanli kiimeleme ile ilgili problem

sahalar1 ve literatliirde yapilan ¢aligmalar detayli olarak anlatilmaktadir. Besinci



boliimde sezgisel arama ydntemlerinden tabu arama teknigi, tavlama benzetimi
teknigi ve parcacik siirii en iyilemesi teknigi hakkinda bilgiler verilmekte ve bu
tekniklerin K-Harmonik Ortalama kiimeleme ile entegrasyonu anlatilmakta,
gelistirilen sezgisel yoOntemlerde kullanilacak uygun parametre kombinasyonlari
belirlenmekte ve Onerilen sezgisel yontemlerin algoritmalar1 verilmekte, ayrica
yapilan test caligmalari anlatilmaktadir. Altinci ve son bdliimde ise Onerilen
yontemlerin yorumlanmasi ve ilerde yapilacak olan caligmalar hakkinda bilgiler

verilmektedir.



2. KUMELEME ANALIiZi

Veri toplama ve analiz islemleri gercek hayat problemlerini tespit etmek ve ¢oziim
tiretmek i¢in lizerinde uzun zamandan beri ¢alisilan bir konudur. 1854 yilinda
Londra’daki bir kolera salgini sirasinda John Snow adinda bir gérevli kendisine rapor
edilen vakalari iizerinde isarctlemek icin 6zel bir harita olusturmus ve kullanmistir
[Gilbert, 1958]. Harita {izerinde isaretlenen vakalar1 inceleyen gorevli, merkezdeki
bir cadde iizerindeki yerlesim yerlerinde hastaligin yogunlagtigin1 ve diger bolgelere
buradan dagildig1 gercegini tespit etmistir. Gilbert (1958), bu caligmayi literatiirdeki

ilk veri kiimeleme analizi ¢aligmasi olarak degerlendirmektedir.

Fisher (1936) tarafindan onerilen dogrusal ayirma analizi yontemi veri kiimeleme
analizi literatiiriindeki temel asamalardan birisidir. Onerilen yontem bireylerin veya
nesnelerin ¢esitli Ozelliklerine ait Ol¢iimlerden yararlanarak mevcut gruplari

ayirmada kullanilacak uygun fonksiyonlar1 belirlemede kullanilmaktadir.

Veri kiimeleme analizi kavram olarak ilk kez Tyron (1939) tarafindan kullanilmastir.
Clements (1954), antropolojik verinin kiimelenmesi c¢aligmasinda veri kiimeleme
analizi kavramimi kullanmigtir. Cox (1957) ve Fisher (1958), kiimeleme analizi
kavramini gruplama adini verdikleri ¢aligmalarinda kullanmiglardir. Sokal ve Sneath
(1963), sayisal siniflandirmanin prensipleri adin1 verdikleri kitapta kiimeleme
analizini anlatmiglardir. 1960’11 yillarin sonundan itibaren de kiimeleme analizi

hakkindaki ¢aligmalar giiniimiize kadar artarak devam etmistir.

2.1. Kiimeleme Problemi Tanimi ve Kullanim Alanlari

Kiimeleme analizi; veri madenciligi ve istatistik alanindan bakildiginda veri analizi
ve desen tanima iglemleri, vektor nicemleme alanindan bakildiginda ise depolama ve
transfer iglemleri i¢in kullanilan bir veri igleme yontemidir. Bu boliimde farkl

kaynaklardan alinan veri kiimeleme analizi tanimlar1 verilmektedir.



Kiimeleme analizi bir yigmi olusturan bireylerin birden fazla Ozelliklerini
karsilagtirmak suretiyle farkli alt gruplara bdliinmesini saglayan istatistiksel

siiflandirma teknigi olarak tanimlanmaktadir (Webster sozligii, 2005).

Mac Quenn (1967), Webster tanimina benzer sekilde kiimeleme analizini bireylere
ait cok boyutlu gozlem degerlerinin analizi ve smiflandirilmas1 olarak

tanimlamaktadir.

Kiimeleme analizi bir arastirmada incelenen birimleri aralarindaki benzerliklerine
gbre belirli gruplar i¢inde toplayarak siniflandirma yapmayi, birimlerin ortak
ozelliklerini ortaya koymay1 ve bu smiflar ile ilgili genel tanimlar yapmay1 saglayan

bir yontemdir [Kauffman, 1990].

Kiimeleme analizi X veri matrisinde yer alan ve dogal gruplamalar1 kesin olarak
bilinmeyen birimleri, degiskenleri ya da birim ve degiskenleri birbirleri ile benzer

olan alt kiimelere ayirmaya yardimci olan yontemler toplulugudur [Ye, 2003].

Kiimeleme analizi elde bulunan veri yigininin belirlenen yontemlerle analiz edilerek
daha Onceden etiketleri belli olmayan gruplara ayrilmasi islemidir.Bu islem
sonucunda elde edilen kiimeler yiiksek diizeyde kiime i¢i homojenlik ve kiimeler

arasi heterojenlik gosterirler [Kantardzic, 2003].

Kiimeleme analizi etkilesimli ve geri beslemeli bir siirectir. Temel olarak ham veri
tizerinde degisim ve doniisiim isleminin yapilmasi, uygun benzerlik Ol¢ilisii ve
kiimeleme kriterinin se¢imi ve ¢iktilarin analiz edilmesi asamalarindan olugmaktadir.

Sekil 2.1°de kiimeleme analize ait akis semas1 goriilmektedir.

Veri " Kiimeleri . Kiimeleme 1kt
Oznitelik Benzerlik ¢
imi nasil Olciisii Yénteminin "
segimi -~ gk}lfs'-f o/ Kiimeler 5
I ecimi
Gosterecegiz ¢ Secimi Analizi

A A A

Geri Besleme

Sekil 2.1. Kiimeleme probleminin ¢6ziim asamalari [Jain ve ark. 1999]



Anderberg (1973), kiimeleme problemini dokuz asamali bir problem olarak

tanimlamaktadir

1) Nesnelerin se¢imi

2) Nesnelere ait 6zniteliklerin sec¢ilmesi

3) Neyin kiimelemeleneceginin belirlenmesi (verinin tamami m1  yoksa
Ozniteliklerden bazilar1 mi1?)

4) Verinin normalize edilmesi

5) Benzerlik/benzemezlik 6l¢limiiniin tespiti

6) Kiimeleme kriterinin se¢imi

7) Algoritma ve uygulama yonteminin se¢imi

8) Kiime sayisnin belirlenmesi

9) Sonuglarin yorumlanmasi

Kiimeleme analizinde kullanilan verinin olusturulma amaci analiz yapmak olmadigi
icin bu veri ¢ok biiyiik boyutta, eksik ve/veya hatali olabilir. Saglikli sonuglar elde
edebilmek i¢in bu ve buna benzer veri ile ilgili problemlerin kiimeleme analizi
oncesinde mutlaka c¢oziilmesi gerekmektedir. Famili ve ark. (1997) zeki veri

analizinde veri 6nisleme problemleri ve ¢éziim yontemlerini gostermektedir.

Veri kiimeleme analizinde ele alman problemlerin amaci, igerigi ve boyutu
degiskenlik gosterdiginden her probleme uygulanacak genel gegerli bir yontem
bulunmamaktadir. Yaygin olarak kullanilan kiimeleme yontemleri birimler
arasindaki uzakliklara dayanan benzerlik ya da benzemezlik matrisine gore islem
yaptiklarindan, farkli kiimeleme yontemleri farkli wuzaklik Olgiilerine gore farkl
sonuglar verebilmektedir [Fraley ve Raftery, 1998]. Jain ve ark. (2004), amag
fonksiyonlarina gore kiimeleme analizi yontemlerini inceleyen bir c¢alisma

yapmuslardir.

Kiimeleme analizinin kullanim alanlarindan bazilari;
e Oriintii tanima,

e Konusma tanima,



e Parmak izi tanima,

e Cografya: Konumsal veriden yararlanilarak bdolgeler arasindaki benzerliklere
gore bolgeleri gruplandirma,

e Biyoloji: Genlerin analizi ve genleri islevlerine gore gruplandirma,

e Ekonomi: Miisterileri gruplandirma ve pazar arastirmasi,

e www: Belge siniflandirma,

e Diger veri madenciligi algoritmalari i¢in bir 6nigleme,

e Pazarlama: Misterileri siniflandirarak, bu bilgi pazar biiyiiltme,

e Sehir planlamasi: Konumlarma, degerlerine ve tiirlerine gore binalar
gruplandirma,

e Deprem arastirmalari: Siirekli fay hatlar1 belirlenerek deprem merkezlerinin

gruplandirilmasi

2.2. Kiimeleme Analizi ve Diger Veri isleme Yaklasimlar1 Arasindaki fliski

Veri kiimeleme analizi kendi basma bir disiplin olmaktan ¢ok istatistik, veri
madenciligi, vektdr nicemleme, makine 6grenmesi gibi diger disiplinler i¢inde veya

onlarla birlikte kullanilan bir tekniktir [Jain ve Dubes, 1988 - Zhou, 2003].

Veri kiimeleme analizi, veri madenciliginin en onemli yontemlerinden birisidir. Veri
madenciliginin yeni gelisen bir disiplin olmasi nedeniyle veri madenciligi
literatiiriindeki yerini 1990’11 yillarda almaya baslamistir. Bunun yaninda vektor
nicemleme alaninda da veri kiimeleme analizi 6nemli bir yere sahiptir. Gray (1998)
nicemleme probleminin skalar nicemleme olarak 1948 yilinda tanimlandigini,
vektorel nicemlemenin ise 1957 yilindan itibaren literatiire tanitildigini

belirtmektedir.

2.2.1. Veri madenciligi ve kiimeleme analizi

Veri kiimeleme analizi kavram olarak daha eski bir kavram olmakla birlikte veri

madenciligi kavraminin ortaya ¢ikmasiyla birlikte onun en temel yontemlerinden biri



haline gelmistir. Veri madenciligi kavrami ilk olarak 1989 yilindaki IJCAI
veritabanlarinda bilgi kesfi atdlye calismasinda ortaya atilmis ve daha sonra kabul
gorerek literatiirdeki yerini almistir [Frawley ve ark., 1991]. Cios ve Kurgan (2002),
veri madenciligi ve iliskide bulundugu diger disiplinlerle ilgili literatiirdeki
gelismeyle ilgili bir ¢alisma yapmiglardir. Sekil 2.2°de bu g¢alismanin sonucunu

gosteren bir grafik goriilmektedir.
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Sekil 2.2. Veri madenciligi ile ilgili literatiirdeki gelismeler [Cios ve Kurgan, 2002]

Han ve Kamber (1998), veri madenciligini bilgi teknolojisindeki dogal evrimin bir
sonucu olarak nitelendirmiglerdir. Bilgi teknolojilerinde gerek veri depolama ve
transferi ile ilgili gelismeler gerekse donanim (islemci, RAM vs.) alanindaki siiratli
gelismeler hayatin her alanina bilgi otomasyon sistemlerini sokmus ve ¢ok biiyiik
miktarlarda depolanan veriden yararlanabilmek i¢in yeni mekanizmalar {iretilerek bu
verinin iglenmesi gereksinimini ortaya c¢ikarmistir. Cok biiylik hacimlerdeki bu
verinin otomasyon sistemleri olmadan islenmesi teknik olarak miimkiin degildir

[Matheus ve ark., 1993].

Veri madenciliginde asil ama¢ ham veriden bilgiye ulagsmak ve bunlar1 yorumlayarak
yonetimde karar destek stireglerinde kullanmaktir. Veri madenciligi, ham maddesi
islenmemis veri, son tirlinii ise bilgi olan tamamen dinamik bir sistemdir. Sistem
veriden bilgiye ulagsan siirecte hem bilimsel hem de teknolojik gelismelerden

yararlanmaktadir. Newman (1997), veri-enformasyon-bilgi-teknoloji modeli adini
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verdigi ¢ergevede veriden bilgiye giden siireci anlatmaktadir. Sekil 2.3°’de VEBT

modeli gosterilmektedir.

Analiz Yorum

VERI Enformasyon ————»| BILGI

A 4

Sonuglar Kullanm

TEKNOLOJI |«

Sekil 2.3.Veri-Enformasyon-Bilgi-Teknoloji (VEBT) modeli [Newman,1997]

Veri madenciligi, veritabanlarinda bulunan milyonlarca veri satir1 i¢inde sakl
bulunan genel, gegerli, tutarl1 ve daha dnceden farkinda olunmayan yapi ve kurallarin
cikartilmasi siirecidir [Fayyad ve ark.1996]. Veri tabanmi teknolojisi, istatistik,
mekanik 6grenme, Oriintli tanimi, yapay sinir aglari, verilerin gorsellestirilmesi ve
uzaysal veri analizi gibi farkli disiplinlerde yer alan tekniklerin bir birlesimini igerir
[Deogun ve ark., 1997]. Bu disiplinlerin aralarindaki kesin sinirlar1 tanimlamak zor
oldugu gibi, bu alanlar ile veri madenciligi arasindaki kesin sinirlar1 tanimlamak da
zordur [Hand ve ark. 2001]. Bunlarin yaninda veri madenciligi problemleri
matematiksel  temellere  dayanan  eniyileme  problemleri  olarak da

degerlendirilmektedir [Bradley ve ark. 1999].

Literatiirde veri madenciligi ile ilgili yazilmis olan kitaplarda da yazarlarin bakis
acis1 ve altyapilarina gore sozii edilen disiplerin bir veya birkag¢1 agirlikli olarak etkin
olmustur. Witten ve Frank (2005), veri madenciligi problemine makine dgrenmesi
bakis agistyla yaklasip bununla ilgili ¢oziimler getirirken, Han ve Kamber (1996,
2001) veritabani, Hand ve ark. (2001), istatistiksel, Wang ve Fu (2005) ise islemsel
zeka (Sinir aglari, bulamik yontemler, genetik modeller vb.) bakis acisiyla
yaklasmiglardir. Heniiz goreceli olarak yeni bir disiplin olmasi nedeniyle veri

madenciligi alaninda hala agik bir ¢ok problem alani bulunmaktadir. Veri
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madenciligi problemlerinin ¢6zlimii i¢in genel bir ¢erceve olusturma, 6l¢eklenebilir
algoritmalar gelistirme, sonuclar1 gorsel olarak sunabilme bu problem sahalarindan

sadece birkacidir [Mannila, 1997].

Veri madenciligi bir ¢ok asamadan olusan, etkilesimli bir silirectir [Brachman ve
Anand, 1996]. Bagka bir deyisle genel sistem tanimindan yola ¢ikarak girdiyi (veri)
ciktiya (bilgi) doniistiiren bir sistem olarak da adlandirilabilir [Newman, 1997].
Biitiin sistemlerde oldugu gibi de bu doniisiimii saglayan alt sistemler ve/veya

siireclerden olugmaktadir [Frawley ve ark. 1991].

Veri madenciliginde 6ncelikle ¢aligmanin amacinin ne olduguna karar verilmeli daha
sonra bu amaca uygun olarak ¢alismanin 6znesinin ne olacagina karar verilmelidir.
Ozne olarak kastedilen istatistikteki gézleme karsilik gelmektedir. Secilen dzneye ait
tiim veriler ortaya konulduktan sonra yapilacak olan analize uygun olan ve i¢inde en
cok bilgiyi barindirdig1 diisiiniilen veri alanlar1 secilmelidir [Mitra ve ark., 2002].
Burada bahsedilen veri alanlar1 istatistik biliminde tesadiifi degisken, makine
O0grenmesi biliminde ise Oznitelik kavrami ile karsilanmaktadir. Bu ¢alisma igerisinde
0zne i¢in veri nesnesi ve veri vektorii, 0znitelikler i¢inse boyut, alan gibi kavramlar

kullanilmustir.

Caligmanin nesnesi ve bu nesneyi tanimlayan 6zellikler belirlendikten sonra bunlara
ait on isleme ve doniisiim islemleri gergeklestirilir. Ciinkii veri her zaman saf haliyle
kullanima uygun olmayabilir. Son olarak ise uygulanacak madencilik yontemi ve
sonuclarin degerlendirilmesi asamalar1 gelmektedir. Sekil 2.4’de veri madenciliginin

asamalar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.4.Veri madenciligi slirecinde asamalar [Fayyad, 1996]

Veri madenciliginde yapilacak olan calismanin hedefine gore bir ¢ok model
mevcuttur. En genel anlamda bu modeller tanimlayici modeller ve tahmin edici
modeller olarak ikiye ayrilmaktadir. Tahmin edici modeller, eldeki verilerden istifade
ederek gelecekte olusabilecek durumlar hakkinda oOngoriide bulunma islevini
iistlenirken, tanimlayici modeller ise yine eldeki verilerden yararlanmak suretiyle
sistemin yapisi hakkinda bilgi sahibi olmaya yaramaktadir [Larose, 2006]. Tahmin
edici modeller daha ¢ok istatistik ve makine 6grenmesi yontemlerinin veri
madenciligine uyarlanmasi seklinde de diisiiniilebilir [Chidand ve Shalom, 1997].
Tahmin edici veri madenciligi modellerine 6rnek olarak siniflandirma, regresyon
analizi, zaman serileri analizi tanimlayict modellere Ornek olaraksa kiimeleme

analizi, birliktelik kurallarinin kesfi, dizi kesfi verilebilir [Dunham, 2003].

Kiimeleme analizi veri madenciligi modellerinde tanimlayict modeller arasinda yer
almaktadir. Simoudis (1996) ise kiimeleme analizini kesfe dayali veri madenciligi
algoritmalar1 igerisinde saymaktadir. Kullandigi yontemler ve igerik itibariyle
siiflandirma modeliyle biiyiik benzerlikler gostermektedir. Siniflandirma modeli ise
veri madenciliginin tahmin edici yontemlerindendir. Siniflandirma ve kiimeleme

analizi arasindaki en temel fark siniflandirmada sinif etiketlerinin baslangigta belli
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olmasi kiimelemede ise veriden otomatik olarak elde edilmesidir. Bu nedenle
literatiirde siniflandirma problemi gozetimli 6grenme, kiimeleme problemi ise
gdzetimsiz 6grenme olarak nitelenmektedir. Gozetimsiz 6grenmede, ilgili 6rneklerin
gbzlenmesi ve bu orneklerin Ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek
siniflarin tanimlanmas1 amaglanmaktadir [Akpinar, 2000]. Rubinov ve ark. (2006),
siiflar1 belli olan bir veri yi1gim iizerinde yapilacak kiimeleme analizi sonucunda
olusan kiimeler ve mevcut smiflar arasindaki iliskiyi inceleyen bir c¢alisma

yapmuslardir.

2.2.2. Vektor nicemleme ve kiimeleme analizi

Gliniimiiz toplumunda bir ¢ok farkli bi¢cimleriyle faydali ve degerli olan bilgi, biiyiik
bir hizla artmakta bunun sonucu olarak da bilginin verimli olarak saklanabilmesi,
ulagilabilmesi ve iletilmesi 6nem kazanmaktadir. Bu durum 6zellikle, multimedya
ortamlarinda ¢ok miktarda yer kaplayan sayisal sinyaller ve ses sinyalleri igin
gecerlidir. Sayisal sinyaller ve ses sinyallerinin iletilmesi ¢ok biiylik veri hizlari,
depolanmasi da ¢ok biiyilik bellek boyutlar1 gerektirmektedir. Bu nedenle, ses, resim
ve video gibi sinyallerinin 6nemli bir kalite kayb1 olmaksizin veri azaltma teknikleri
kullanilarak sikistirllmasi konusu 6nem kazanmaktadir. Teknolojik olarak bellek
iletim kanal kapasitelerinin sinirli olmasi nedeniyle sinyallerinin diisiik veri

hizlarinda iletilmesi ve depolanmasi istenmektedir [ Vladimir ve Filip, 1997].

Nicemleme bir niceligi toplamlar1 yine ayni niceligi verecek sekilde belli miktarda
alt gruplara ayirmak olarak tanimlanmaktadir [Webster, 2005]. Lloyd (1957), ilk defa
eniyi nicemlemenin gerek ve yeter sartlarini tanimlamigtir. Bu sartlarin {izerine
tekrarlamali azalan bir skalar nicemleme algoritmasi gelistirmistir. Linde ve ark.
(1980), Lloyd'un algoritmasin1 vektdr nicemleme tasarimi olarak genisletmisler ve
onerdikleri yontem literatiire LBG yontemi (genellestirilmis Lloyd algoritmasi -

GLA- olarak da bilinir) olarak ge¢mistir.

Veri sikistirmada, yiiksek sikistirma oranindan dolayr 6nemli bir yeri olan vektor

nicemleme yontemi, vektorleri eniyi sekilde temsil edecek kod kitabini olusturmak
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ve bu vektorleri kendisine en yakin kod vektoriiniin temsil ettigi bolgeye kiimeleme
islemidir [Shen ve Hasegawa, 2006]. Bu islemin kodlamadan kaynaklanan hata
miktarini en aza indirmek i¢in saglanmasi gereken iki eniyileme sart1 vardir. Bunlar;
her vektori kendisine uzaklik olarak en yakin olan kod vektor bolgesine yerlestirmek
olan “en yakin komsuluk” sart1 ile, kod vektoriinii temsil ettigi bélgenin merkezinde
se¢cmek olan “merkezleme” sartidir. Nicemleme sonunda elde edilen resim ile orijinal
resim arasindaki bozulma 6l¢limii olan TSGO (tepe sinyal- giiriiltii oran1 ) degerleri

hesaplanmaktadir.

Nicemleme, teorik olarak kodlayici (sembol iiretici) ve kod ¢dziicii (sembolii sinyale
doniistiirticii) gibi iki fonksiyonun birlestirilmesi ile olur. Kodlayicida, giris vektorii
bir indeks ile “gdsterilir”. Hangi indeksin segilecegi ise giris vektori ve kodlayici
icindeki her kod vektorii arasindaki mesafe hesaplanarak en kiigilk mesafeye sahip
kod vektorii segilerek elde edilir. Kod ¢oziiclide ise, bu indeksin “gdsterdigi” sinyal

blogu (vektor) ¢ikti olarak olusturulur.

2.2.3. lstatistik ve kiimeleme analizi

Bir 6nceki boliimde veri madenciligi ve istatistik iligkisi agiklanmisti. Smyth (2001),
birliktelik kurallar1 analizi disinda tiim veri madenciligi modellerinin temelinde
istatistik prensiplerinin ve aksiyomlarinin oldugunu belirtmektedir. Elder ve
Pregibon (1996), modern istatistiksel yontemler olarak nitelendirdigi veri analiz

yontemleri ve bunlarin veri madenciligindeki uygulamalarindan bahsetmektedir.

Istatistik ve veri madenciligi birbirleri ile neredeyse igice geemis iki farkli
disiplindir. Kiimeleme analizi agisindan ele alinacak olursa, kiimeleme analizi 6zde
istatistigin bir ¢ok varsayimini ve yaklasimini kullanmakla birlikte esas anlamin1 veri
madenciliginde bulmaktadir. Istatistiksel bakis agisiyla ele alindiginda ise benzer
amacgla kullanilan diskriminant analizi ve beklenti maksimizasyonu yoOntemleri
kiimeleme analizine en yakin istatistiki yOntemler olarak goriilmektedir.
Diskriminant analizi, genel anlamda veriyi ayirma olup, bireylere ait p tane

Ozellikten yararlanarak ait olduklar1 gruplar1 (populasyon) belirlemede veya mevcut
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gruplan birbirinden ayiracak eniyi fonksiyonu bulmada kullanilan ¢ok degiskenli

istatistik tekniklerinden birisidir.

2.3. Kiimeleme Analizinde Karsilasilan Veri Tipleri ve Benzerlik Olciileri

Kiimeleme analizinde ¢alismanin konusu yani nesneleri insanlar, genler, malzemeler,
tiriinler gibi farkli o6zellikleri ilizerinde barindiran bir ¢ok sey olabilir. Bu farkl
ozellikler kiimeleme analizinin degiskenlerini olusturmaktadir ve bunlarin gerek tipi
gerekse aldiklar1 degerler kiimeleme algoritmasinin se¢imini ve secilen yontemin

performansini direk olarak etkilemektedir [Jain ve ark., 1999].

2.3.1. Veri tipleri

Veri tipleri genel olarak sayimla belirlenen kategorik veriler ve 6lgiimle belirlenen

sayisal veriler olmak iizere ikiye ayrilir.

Sayimla belirlenen (kategorik) veriler

Nominal (smiflayict,isimsel, kalitatif)

Nominal bir degiskende, 6l¢iim diizeyleri arasinda bir siralama ya da uzaklik —
yakinlik gibi belirli bir mesafe yoktur. Nominal degisken degerleri, rakam olarak
degil, ad olarak anlam tasirlar. Genellikle metin tipinde verilerdir. Ornek olarak bir

veritabani tablosunda bulunan ad soyad alanlar1 verilebilir.

Ordinal (siralayici)

Ordinal Ol¢lim, nominal Slglimiin belirli bir bicimde veya belirli bir kritere gore
siralandirilmasidir. Siralandirma, iyiden kotiiye dogru ya da koétiiden iyiye dogru
yapilabilir. Ordinal bir degiskende, ol¢lim diizeyleri arasinda bir siralama vardir,
ancak diizeyler arasindaki uzaklik belli degildir. Ornek olarak riitbe, simf bilgileri

verilebilir.
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Olgiimle belirlenen (say1sal) veriler

Bir degiskenin aldig1t degerler, nominal ya da ordinal degiskenlerde oldugu gibi
aragtirmaci tarafindan belirlenmis kodlar degil de gercek rakamlarsa, o degiskenin
sayisal Ol¢clim skalasinda Olgildiigli sOylenebilir. Sayisal 6lgiimle belirlenen
degiskende, degisken diizeyleri arasinda hem siralama, hem de belirli bir uzaklik
vardir. Sayisal degisken degerlerine, reel sayilara uygulanan her tiirlii matematik
islem uygulanabilir. Sayisal degiskenleri, swniflayarak ordinal degiskenlere
doniistiirebiliriz. Sayisal degiskenleri cok gerektirmedikce, ordinal degiskenlere
dontistirmek uygun degildir. Bu nedenle calismalar sirasinda verileri toplarken,
sayisal degigkenleri simiflandirmadan, gercek degerleri ile kaydetmek, daha sonra

gerekirse doniisiim uygulamak yerinde olur.

2.3.2. Benzerlik olgiileri

Kiimeleme analizinde ikinci asama ise benzerlik ol¢iitiiniin segilmesidir. Bu noktada
benzerlik Olgiiti kavramina agiklik getirmek gerekmektedir. Benzerlik oOlgiitii
birbirinden farkli veri ¢iftlerinin birbirine ne kadar benzer oldugunu tespit etmeye
yarayan bir kavramdir. Baz1 calismalarda benzemezlik, uzaklik olgiitii olarak da

tanimlanmaktadir.

Ozniteliklerin veri ¢esitlerinin birbirinden farkli olabilmesi (saysal, kategorik)
benzerlik Olciitiiniin se¢iminde dikkat edilmesini gerektirmektedir. Farkli olgiitler

farkl1 veri tipleri tizerinde dogru ve etkin sonuglar iiretebilmektedir.

Benzerlik 6lgiisiiniin saglamasi1 gereken bazi kosullar vardir. Eger x ve y iki farkh
veri vektorli ise x ve y’nin benzerligi d(x,y) ile gosterilmek sartiyla benzerlik

Olciitiiniin;

(1) dx,y)>0 Vx=#y, d(x,x)=0, (2.1)
(i)  d(x,y)=d(y,x), (2.2)
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(i) d(v,y)<d(x,z)+d(z,y) Vz. (2.3)

ozelliklerini saglamas1 gerekmektedir.

Literatiirde en kullanilan en genel benzerlik Olciisii Minkowski uzakligidir.

Minkowski uzakliginin formiilii Es.2.4’de goriilmektedir.

i=1

d@»o=(f}n—yfj (2.4)

Minkowski uzakligi formiilinde r=1 oldugunda Manhattan uzakligi (L,), r=2

oldugunda ise ( L, ) oklit uzaklig1 ad1 verilmektedir.

Oklit uzakligr ve Oklit uzakhiginin karesi formiilleri ile standartlastirilmis verilerle
degil, islenmemis verilerle hesaplama yapilir. Oklit uzakliklar1 kiimeleme analizine
siradist olabilecek yeni nesnelerin eklenmesinden etkilenmezler. Ancak boyutlar
arasindaki 6lcek farkliliklar1 6klit uzakliklarini énemli 6lciide etkilemektedir. Oklit
uzaklik formiilii en yaygin olarak kullamlan uzaklik hesaplama formiiliidiir. Oklit ve

Oklit uzakhiginin karesinin formiilleri asagida goriilmektedir.

m

d(x,y) =2 (x, =)’ (2.5)

i=1

Es. 2.5°de formiilii verilen Oklit uzaklig1 =2 olan Minkowski dl¢iisiiniin 6zel bir

durumudur.

Manhattan uzakligt boyutlar arasindaki ortalama farka esittir. Bu 0lgiit
kullanildiginda farkin karesi alinmadig: icin siradisiliklarin etkisi azalir. Manhattan

uzakliginin formiilii asagida goriilmektedir.

dx,) =Y, - v (2.6)
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Es. 2.6’da formiilii verilen Manhattan uzaklig1 »=/ olan Minkowski 6l¢iisiiniin 6zel

bir durumudur.

Minkowski uzakligi ve bunun degisik varyasyonlar1 olan Oklit ve Manhattan
uzakliklar1 veri yapisina karsi duyarhdir. Soyleki eger veri vektoriindeki boyutlardan
birisi (7) 0-100 dlgeginde digeri (j) 0-10 Slgeginde ise i boyutu j boyutuna baskin
gelmektedir. Bu duyarliligi engellemenin bir yolu veriyi standartlagtirmak yani
normalize etmek diger yolu ise duyarli olmayan uzaklik Olciilerini kullanmaktir.
Olgege duyarli olmayan uzaklik &lgiileri Canberra uzakligi, Cosine uzakhigi ve

Mahalonobis uzakligidir.

Canberra uzakliginin formiilii agagidaki gibidir.

X — Y,

d(x,y)=) |[—— 2.7

(x,7) Z} p— (2.7)
Cosine uzakliginin formiilii ise asagidaki gibidir.

Ny
Zy ;%0
<z,,z,>="—0— (2.8)
By

Cosine uzakligi aslinda bir uzaklik 6lgiisiinden ¢ok bir benzerlik Slgiisiidiir. Iki
vektor arasindaki farki agisal olarak Ol¢mektedir. Yiiksek boyutlardaki veriyi

kiimelemek i¢in uygun bir ol¢iidiir.

Mahalonobis uzakligimin formiilii ise asagidaki gibidir.

d(x,y)=[detV]""(x=»)"V"'(x=y) ; V, A4,...A, inkovaryans matrisidir.  (2.9)

Mahalanobis  uzaklig Ozniteliklerin  varyanslarina ve karsilikli  (ikili)
korelasyonlarina gore farkli 6zniteliklere farkli agirliklar verir. Diger bir deyisle bu

Olcti kiimelerin elemanlarinin ¢ok degiskenli gauss dagilimdan geldigini varsayar.
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Literatiirde kullanilan diger uzaklik Olcililerinden baska bir tanesi ise Cebisev
uzakligidir. Cebisev uzakligi iki nesne arasindaki mutlak maksimum uzakliga esittir.

Cebisev uzakliginin formiilii asagida goriilmektedir.
d(x,y) = maxx, - | (2.10)

Merkez tabanli veri kiimeleme analizinde oldugu gibi belli bir performans kriterini
(amag¢ fonksiyonu) eniyilenerek veri iginde sakli bulunan kiimelerin arastirilmasi
problemi se¢ilen uzaklik fonksiyonu ile dogrudan iligkilidir. Farkli uzaklik
fonksiyonlarinmn segilmesi, Oklit uzakligmin kiiresel kiimelerin olusmasina neden
olmasi gibi farkli geometrik sekillerde kiimelerin olusmasina neden olur. Ozellikle
bulanik kiimeleme alaninda Bezdek (1981) tarafindan gelistirilen bulanik ¢ dogru,
bulanik c¢ elipsoid ve bulanik ¢ degisken algoritmalar1 farkli geometrik sekillerde

kiimeleme problemine ¢oziim olarak dnerilmektedir.
2.3.3. Veri standartlastirma

Veri kiimeleme analizinde kullanilacak olan verilerin her biri ayni birim ve/veya
Olcekte tanimlanmadigi icin tutarl sonuglar iiretebilmek icin kiimeleme algoritmasi
calistirilmadan verinin standart hale getirilmesi gerekmektedir. Bu standartlastirma
genelde her bir boyuta ait degerin 0-1 araliginda bir deger almasi ile neticelenir. En

cok kullanilan veri standartlagtirma formiilleri asagida siralanmustir.

_ . X= min(x) @2.11)
max(x) — min(x) '
x:x;f S:%gm_ﬂ 2.12)

Bu ¢alismada Es.2.11°deki veri standartlastirma formiilii kullanilmaktadir.
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Veri kiimeleme analizinde, kullanilacak benzerlik ol¢iisii secildikten sonra yapilacak
olan islem uygun kiimeleme ydnteminin segilmesidir. Ugiincii boliimde temel

kiimeleme analizi yaklasimlar1 hakkinda bilgi verilecektir.
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3. TEMEL KUMELEME YAKLASIMLARI

Kiimeleme analizi kavramu literatiire ilk olarak 1939 yilinda girmistir [Tryon, 1939].
1940’11 yillarin sonunda ve 1950’1i yillarda verilerin hiyerarsik olarak gruplanmasi
tizerinde ¢alisilmig, 1960’11 yillarda ise veriyi hiyerarsik olmayan alt gruplara bolerek
kiimeleme yontemleri gelistirilmeye baslanmistir. Bu ¢alismalarin bir kismi istatistik
bilimi kavramlart ile yiiritiiliirken biiylik bir boliimii de veri madenciligi, makine
O0grenmesi ve goriintii analizi disiplinlerinde gelisme gostermektedir. Kiimeleme
analizinde yapilacak olan calismanin amacina goére farkli kiimeleme yontemleri

mevcuttur. Sekil 3.1°de kiimeleme yontemlerine ait bir smiflandirma agaci

verilmektedir.
Kiimeleme Yo6ntemleri
Hiyerarsik Yontemler Hiyerarsik OlmayanY dntemler
Tek Bag Tim Bag Merkez Yogunluk Grid Kategorik
Tabanl Tabanl Temelli
K Bulanik K Harmonik
Ortalama K Ort. Ortalama

Sekil 3.1. Kiimeleme yontemlerinin siniflandirilmasi

3.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin tiimii ilk adimda biitiin kayitlari, tek kayittan
olusan ayr1 bir kiime olarak degerlendirir. Daha sonra bu kiimeler arasinda
uzakliklar1 en az olan iki tanesini birlestirerek bir tane iki elemanli kiime haline
getirir. Bunu izleyen her adimda, varolan kiimeler arasinda, birbirlerine uzakliklari
en kiiclik olan iki adet kiime birlestirilerek tek bir kiime haline getirilir. Bu

birlestirme islemleri, daha 6nceden belirlenen sayida kiime kalana kadar devam eder.
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Asagida iki boyutlu 6zellik uzayinda gerceklenen hiyerarsik kiimeleme algoritmasi

Ozetlenmistir. Sekil 3.2°de yer alan kayitlar hiyerarsik kiimeleme yontemi ile

O

gruplanmiglardir.

Sekil 3.2 Hiyerarsik kiimeleme 6rnek

Hiyerarsik yontemlerde her adimda hangi kayitlarin bir araya getirilerek
kiimelendigini gosteren DENDOGRAM (birlestirme agaci) yapilart olusturulur.
Sekil 3.2°de yer alan kayitlara iliskin dendogram Sekil 3.3’de gosterilmektedir.

<l

A B C D E F G

Sekil 3.3. Hiyerarsik kiimelemede olusan birlestirme agaci
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Sekil 3.3’deki birlestirme agacindan da goriilecegi iizere ilk adimda B-C, ikinci
adimda D-E, iiclincii adimda F-G, dordiincii adimda A-BC birlestirilmistir. Sonraki
adimda DE-FG ile ve en son adimda da ABC-DEFG birlestirilerek biitiin kayitlari
iceren en bliylik kiime olusturulmustur. Adini bu hiyerarsik birlestirme agacindan
alan hiyerarsik yOntemlerin sonlanmasi, daha onceden belirlenen kiime sayisina
baghdir. Ornegin bu birlestirme agacinda 3 kiime olusacak sekilde bir kiimeleme
gerceklenmistir. Hiyerarsik yontemlerin en gilizel yanlarindan bir tanesi de bir kez bu
birlestirme agacinin olusturulmasindan sonra agacin istenilen seviyelerden (istenilen

sayida kiime saglayacak sekilde) ayrilabilmesidir [Jain ve Dubes, 1988].

Cogu hiyerarsik kiimeleme yoOntemi, tek-bag [Sneath ve Sokal, 1973], tiim-bag
[King, 1967] ve en kii¢iik-varyans [Ward, 1963] algoritmalarinin degisik tiirevleridir.
Bunlardan tek-bag ve tiim-bag algoritmalar1 en yaygin kullanilan olanlaridir. Bu iki
algoritma arasindaki fark, birlestirme isleminde iki kiime i¢in hesapladigi benzerlik

(uzaklik) ¢ikarma yonteminden ileri gelmektedir.

3.1.1. Tek bag kiimeleme

Tek-bag algoritmasinda iki kiime arasindaki uzaklik, her iki kiime arasinda yer alan
kayitlardan birbirlerine en yakin olanlarin uzakligi olarak degerlendirilmektedir. Bu

islem Sekil 3.4’te gosterilmistir:

du = min d(xiaxj)
ieC),jeCy

Sekil 3.4. Tek-Bag kiimelemede iki kiime aras1 uzaklik
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3.1.2. Tiim bag kiimeleme

Tiim-bag algoritmasinda iki kiime arasindaki uzaklik hesap edilirken, bu iki kiime
igerisinde birbirlerine en uzak iki kaydin arasindaki uzaklik, bu iki kiime arasindaki

uzaklik olarak alinir (Bkz.Sekil 3.5).

Sekil 3.5. Tiim-Bag kiimelemede iki kiime aras1 uzaklik

1
dy=maxd(x;,x,), xi= zxi (3.1)
| Cl | ieC,

Her iki yontem sonunda da birbirlerine en yakin (en benzer) iki kiime birlestirilerek
daha biiytik tek bir kiime haline getirilir. Tek-bag algoritmasi, tim-bag algoritmasina
oranla daha kullamish bir yontemdir. Ornegin bu yéntem icice gecmis kiimeleri
bulabilirken, tiim-bag yontemi bu kiimeleri bulamamaktadir. Ancak her ne kadar
teorik olarak tek-bag yontemi daha kullanigh goziikse de bir ¢ok uygulamada tiim-
bag algoritmasinin daha islevsel oldugu ve irettigi birlestirme agaglarinin

kullanilabilirlik oraninin daha ytiksek oldugu belirlenmistir [Jain ve Dubes, 1988].

Bunlarin disinda, iki kiime arasi benzerligin hesaplanmasi i¢in iki yontem daha
vardir. Bunlardan ilki, iki kiime igindeki biitiin noktalarin birbirleri ile arasindaki
uzakliklarin ortalamasini, iki kiime arasi uzaklik olarak almaktir. Bu uzakligin

formiilii Es.3.2°de verilmistir:

1
dkl = d(xi:x ) (3-2)
1C || C, | Z '
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Son uzaklik formiilii ise, iki kiime arasindaki benzerligi bulmadan 6nce bu iki kiime
igerisindeki verilerden bir ortalama alarak kiime merkezlerini bulmaktadir. Daha

sonra bu kiime merkezleri arasindaki uzaklik, iki kiime arasi1 uzaklik olarak kullanilir.

3.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yoOntemleri, hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde
kullanilan birlestirme agaci (dendogram) kullanmak yerine tiim kayitlarin belirli bir
sekilde boliinmesi ile kiimeler olusturur. Kiimelenmesi gereken ¢ok sayida kaydin
bulundugu uygulamalarda, birlestirme agacinin olusturulmasi gibi ¢ok agir bir is
yiikii getiren bir algoritma yerine hiyerarsik olmayan yontemler daha verimli
olmaktadir. Ancak hiyerarsik olmayan yoOntemlerin zayif taraflar1 da vardir.
Bunlardan en oOnemlisi, kiimeleme islemi sonucunda olusmasi istenilen kiime

adedinin islemden 6nce algoritma tarafindan bilinmesinin gerekliligidir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri kiimeleri olustururken ¢ogunlukla yerel ya
da tiimel olarak tanimlanmis olan bir benzerlik kriterini optimize etmeye calisir. Bu
fonksiyonun muhtemel eniyi degerini bulmak i¢in tiim kayitlar lizerinde cesitli
kombinasyonlar denemek miimkiin degildir. Bunun yerine pratik alanda birkag
baslangi¢ durumu i¢in algoritma isletilir ve sonug kiimeleri de bu 6nceki ¢alismalarin

sonuclarindan elde edilerek olusturulur.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yaklasiminda {izerinde en ¢ok c¢alisilan merkez tabanl
kiimeleme yaklagimidir. Merkez tabanli kiimeleme yaklasiminin baslangic1 1960’11
yillarin sonuna dayanmaktadir. Literatiirde bu yaklagima prototip temelli kiimeleme,
amac fonksiyonu temelli kiimeleme adlar1 da verilmektedir. Verilerin farkli kiimeler
arasinda yinelemeli olarak yerlestirilmesi esasina dayanir. Zhang ve ark. (1999), bu
tip kiimelemeyi K tane merkezi bulabilmek i¢in J(X,C) amag¢ fonksiyonunun en
iyilemesi problemi olarak tanimlamaktadir. Merkez tabanli kiimelemede en temel
kiimeleme algoritmasi K- ortalama kiimeleme algoritmasidir. Bulanik K-Ortalama ve
K-Harmonik Ortalama algoritmalar1 ise K- Ortalama’dan tiiretilmis esnek kiimeleme

algoritmalaridir.
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3.2.1. K-Ortalama Kkiimeleme

Boliinmeli kiimeleme yontemlerinde ¢oziimiin kalitesi se¢ilen kiimeleme kriterinin
Ol¢iilmesi ile belirlenir. Bu tiir kiimelemede yakinsama saglanana kadar her bir
iterasyonda kiimeleme kriteri azaltilacak sekilde yeniden yerlestirme yapilmaktadir.
En yaygin ve siklikla kullanilan kiimeleme kriteri fonksiyonu, hatanin karesi

kriteridir.

Hatanin karesini azaltma kriteri ilkesince ¢alisan en basit ve yaygin kullanilan
algoritma K-Ortalama algoritmasidir [Forgy, 1965; MacQueen, 1967]. Bu
algoritmada Oncelikle rasgele olarak baglangic noktalari secilir ve her adimda,
kiimelenmek istenilen oriintii kiimesinin elemanlari, bu baslangi¢ noktalarina olan
uzakliklarinin degerine gore en yakin oldugu kiimeye atanirlar. Her adim sonunda da
belirli bir kiime igerisine giren kayitlarin tiim 6zelliklerinin ortalamasi alinarak bu
kiimenin yeni merkezi hesap edilir. Bu islemler, belirli bir durma kriterine
yakinsayincaya dek devam eder. Durma kriteri olarak belirli bir iterasyonda hi¢ bir
kiime elemaninin baska kiimeye atanmamasi ya da hesaplanan uzakliklarin tiimiiniin
onceden belirlenen belirli bir uzakligin altinda olmasi verilebilir. Sekil 3-6 da merkez
tabanl1 kiimelemenin algoritmas1 akis semas1 verilmektedir. K-Ortalama
algoritmasinin sik kullanilmasimin nedeni, uygulanmasindaki basitlik ve zaman

karmasikliginin O(n) olmasidir.

K-Ortalama algoritmasinin adimlar1 asagida verilmektedir.

1) K kiime merkezini K adet rasgele sec¢ilen veriye ya da veri toplulugunu igeren

uzayda k adet rasgele tanimlanan noktaya uygun sekilde seg.
2) Her bir veriyi en yakin kiimeye ata.
3) Mevcut kiime iiyelik degerlerini kullanarak yeniden kiime merkezlerini hesapla.

4) Eger bir yakinsama kosulu karsilanmamissa 2. Adima geri don. Tipik bir

yakinsama Olgiitli: toplam hatanin karesinin en kiigiik olmasi veya verilerin yeni
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kiimelere minimal diizeyde atanmasi veya hi¢ atanmamasi. (Olgiit fonksiyonunun
eniyi degeri)
5) Kiime sayisim1 mevcut kiimeleri birlestirerek, parcalayarak, kiiclik veya sinir

disindaki kiimeleri silerek kiime sayisini diizelt.

Hatanin karesi kriteri, izole ve kompakt kiimelerin bulundugu veri kiimeleri iizerinde
eniyi sonucu vermektedir [Kaufman and Rousseeuw, 1990]. Bu fonksiyona gore K
adet kiime icinde toplam N tane kayit igeren bir Oriintli kiimesi iizerinde J

kiimelemesindeki hatanin karesi su sekilde hesaplanir:

J(X,0) =ifux,. ¢’ (3.3)

i=l j=1

Burada x; j. kiime igerisinde yer alan i. kaydi, ¢;, ise j. kilmenin merkez noktasini
ifade etmektedir. Sekil 3.7°de K-Ortalama kiimelemenin basit akis semasi

gosterilmektedir.

K-Ortalamave beklenti maksimizasyonu algoritmalar1 birbirlerine ¢ok benzer olarak
gosterilselerde [He ve ark., 2004], aralarindaki en énemli fark K-Ortalama teknigi
dagmikligt (kiime i¢i varyansi) minimize etmeye c¢alisirken, beklenti
maksimizasyonu yontemi, olabilirligi maksimize etmeye calismaktadir [Kearns ve

ark., 1997].
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Kiime sayisini belirle (K)

[lk kiime merkezlerini belirle (C)

\ 4
ilk amag fonksiyonunu hesapla (J)

Yeni (C,U)

Yeni amag fonksiyonunu hesapla

Optimal (C,U)

Sekil 3.6. K-Ortalama kiimeleme akis semasi

K-Ortalama algoritmasimin en Onemli zayif noktasi, baglangigta rasgele olarak
secilen kiime merkezlerinin se¢imine ¢ok duyarli olmasidir. Bu ilk degerlerin
uygunsuz olarak se¢ilmesi durumunda algoritma, toplam hatanin karesi kriterinin
yerel minimumunu bulmaktadir. Ornek vermek gerekirse Sekil 3.8°de gosterilen iki
boyutlu olarak verilen analizde baslangi¢c noktalar1 olarak A, B, ve C secilirse K-
Ortalama algoritmasimin irettigi kiimeler elips sekilleri ile gosterilmistir. Bu

durumda tiretilen kiimeler {A}, {B,C} ve {D, E, F,G} olacak sekilde tiretilmistir.
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K

Sekil 3.7. K-Ortalama kiimelemede baslangi¢ noktasi se¢imi [Tantug, 2002]

#X]

Oysa bu verilerin yer aldig1 bir nesne kiimesinin eniyi bolimlenmesi {A,B,C},
{D,E} ve {F,G} bi¢cimindedir. Bu boliimlenme Sekil 3.8’de dikdortgenler ile
gosterilmistir ve goz ile de rahatlikla yapilabilmektedir. Oysa ki ilk durumda iiretilen
boliimlenmede toplam hatanin karesi fonksiyonunun degeri, ikinci bdliimlenmede
elde edilen degerden daha biiyiiktiir. Yani ilk kiimeleme islemi sonucunda bu
fonksiyonunun yerel bir en kii¢iik degeri elde edilmistir ancak bu deger tiimel en
kiigiik degildir. Tiimel en kii¢ciik degerini bulmak i¢in se¢ilmesi gereken baslangic
noktalart A, D ve F olmaktadir. Goriildiigii gibi baslangi¢c kiimelerinin merkez
noktalarinin se¢imi, algoritmanin eniyi kiimelemeyi saglayacak sekilde toplam

hatanin karesi fonksiyonunu minimize etmesi iizerinde dogrudan etkilidir.

Merkez tabanli kiimeleme ve vektor nicemleme arasindaki iligski ikinci boliimde
anlatilmisti. Burada oOzellkle K-Ortalama kiimeleme ve vektor nicemleme

benzerligini anlatmak icin tekrar vektor nicemleme kisaca anlatilacaktir.

Vektor nicemleyici tasarimi, sinyal gruplarindan olusan vektorleri eniyi sekilde
temsil edecek kod kitabini olusturma islemidir. Gray (1998), vektorleri kendisine en
yakin kod vektoriiniin temsil ettigi bolgeye kiimeleme islemini vektor nicemleme

(VN) olarak tanimlamaktadir. VN sadece sikistirmada degil, aym1 zamanda verinin
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kiimelenmesinde ve dizinlenmesinde de faydali bir yontemdir. Bu sekilde veri
smiflandirmas1 ve Oriintii tanima yapilmaktadir. Vektér nicemlemenin eniyi

olabilmesi iki kosula baghidir:

1. Her vektorii kendisine mesafe olarak en yakin olan kod vektor bolgesine
yerlestirmek olan “en yakin komsuluk™ sarti,

2. Kod vektoriinii temsil ettigi bolgenin merkezinde se¢mek olan “merkezleme” sart.

Goriildiigii gibi K-Ortalama kiimeleme ve vektor nicemleme temel olarak ayni siireci

izlemektedir.

Klasik K-Ortalama kiimeleme modelinde herhangi bir veri satir1 (vektor) bir kiimeye
ya aittir ya degildir. Bu kiimeleme modelinin igerdigi stratejiye “kazanan hepsini
alir,, denmesinin nedeni de buradan kaynaklanmaktadir. Halbuki ger¢ek hayatin bu
denli kesinlikten uzak oldugunu g6z Oniine aldigimizda bu derece kesin
degerlendirmeler yapmanin sakincalari goriilmektedir. Bulanik K-Ortalama
kiimeleme kavrami klasik k ortalamanin sozii edilen sakincasindan hareketle ortaya

cikmustir.

3.2.2. Bulanik K-Ortalama kiimeleme

Bulanik kiimeleme kavramina girmeden once bulanik kiime teorisi ve bulanik
mantiktan O6zet olarak bahsetmekte fayda olacaktir. Bulanik mantii olusturacak
temel diisiinceyi Plato, “Dogru” ve “Yanlis’in” i¢ ice girdigi liclince bir durumu
belirterek olusturdu. Lotfi A. Zadeh (1965), bu degerleri [0,0, 1,0] araligindaki
sayilarla ifade ettigi teorisini “Bulanik Mantik™ adli ¢alismasinda tanimlayana dek,

sonsuz-degerli mantik uygulamada basarili olamamusti.

Bulanik mantigin ardindaki temel fikir, bir 6nermenin ‘dogru’, ‘yanlis’, ‘cok dogru’,
‘cok yanlis’, ‘cok cok dogru’, ‘cok cok yanlis’, ‘yaklasik olarak dogru’, ‘yaklasik

olarak yanlis’, v.b. gibi, olabilecegidir. Diger bir deyisle, dogruluk, onermelerle,



31

klasik yanlis ve dogru arasindaki sonsuz sayidaki dogruluk degerlerini igeren bir
kiimedeki degerler, ya da sayisal olarak [0, 1] gercel say1 araligiyla iliskilendiren bir

fonksiyondur.

Bulanik kiime kurami, belirsizligin bir tiir bi¢cimlenisi, formiillendirilmesidir. Bir
cesit cok-degerli kiime kuramidir. Fakat islemleri, diger kiime kuramlarinin
islemlerinden farkliliklar gosterir. Kiimedeki her birey, c¢ift-degerli kiime
kuramlarinda oldugu gibi “liye’ ya da “liye degil’ olarak degil, bir dereceye kadar iiye

olarak gortiliir.

‘Bulanik kiime’ kavrami, hassasiyetin arttirilmasi agisindan, klasik kiimelerinkine
gbre daha uygun olan yeni bir ara¢ sagliyor olarak goriilebilir. Getirdigi yaklasim,
klasik kiime kuramlarinda kullanilan iyelik kavramini bir kenara birakip yerine
tamamen yenisini koymak degil, iki-degerli iiyeligi cok-degerlilige tasiyarak
genellemesini  yapmaktir. Bulanik kiimeler dogal dildeki belirsiz ve bulanik
kavramlari temsil etmemize ve onlart matematiksel olarak ifade etmemizi miimkiin

kilarlar.

Bulanik kiimeleme yonteminde her bir veri, belli bir kiimeye belli bir iiyelik degeri
ile dahil olur. Klasik K-Ortalama kiimelemede iiyelik foksiyonu degeri kesikli iken
yani sadece 1 ve 0 degerlerini almakta iken bulanuk K-Ortalama kiimelemede bu
deger 0-1 araliginda siireklidir ve kiime merkezi bizzat veri elemaninin kendisi
olmadig: siirece hi¢ bir zaman 1.0 degerini almamaktadir [Klawonn ve Hoppner,
2003]. Bulanik kiimelemede her bir kiime bulanik olarak tanimlanmaktadir. Uyelik
degerine belli bir esik degeri uygulayarak bulanik kiimelemeden keskin kiimelemeye
gecilir ya da Pham ve Prince [1999] tarafindan belirtilen maksimum tiyelige gore
gruplama yaklasimi kullanilabilir. En popiiler bulanik kiimeleme algoritmas1 Bulanik
K-Ortalama (BKO)’ dir. BKO, Dunn (1973, 1974), tarafindan 6nerilmis ve Bezdek
tarafindan 1981°de BKO algoritmasinin genellestirilmis hali ortaya konmustur.
Gustafson ve Kessel (1979), bulanik kiimeleme ydnteminde Oklit uzaklig1 yerine
Mahalanobis uzakligi kullanmislardir. Pedrycz (1998, 2005), veri yi1gim icerisindeki

bilgi taneciklerinin bulanik kiimeler yardimiyla tespit edilmesi kavramini ortaya
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atmis ve anilan yayinlarda veri madenciligi ve bulanik kiimeler arasindaki iliskileri

anlatmustir.

Asagida temel bulanik kiimeleme algoritmasi tanitilmaktadir.

1) Nnesneyi K kiimeye N x K tiyelik matrisi U’yu segerek ata. (p; € [0,1])

2) U yu kullanarak bulanik dl¢iit fonksiyonunu bul. Orn. Belli bir kiimeleme i¢in

agirlikli toplam hatanin karesi 6l¢iitii. Bir olast bulanik 6l¢iit fonksiyonu:

N K
JOU) =3 3wyl =

i=1 k=1

Buradaki ¢, = Zuikxi , k. bulanik kiime merkezidir. Bu 6l¢iit fonksiyonunu
i=1

azaltmak icin verileri yeniden ata ve U’ yu yeniden hesapla.

N
2(w)"x,
= 1 -
¢, =% u; = 5 1=1,.......c,
2 (y)’ [ dy |
- r=1 drj
=l N

3) 2.adim1 U 6nemli dl¢lide degismeyinceye kadar tekrarla.

K
Temel bulanik kiime algoritmasina Zul.j =1 kisit1 ilave edildiginde algoritma
j=1

olasilikli bulanik kiimeleme algoritmasina doniismektedir [Masulli ve Rovetta,
2006). Olasiliklt denmesinin nedeni iiyelik degerleri toplaminin tipki olasilik

kavraminda oldugu gibi 1’e esit olmasidir.
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3.2.3. K-Harmonik Ortalama kiimeleme

K tane saymin harmonik ortalamast {g, ........ a,}
K .
HA({a1 .......... a, }) =% ] seklinde tanimlanmaktadir.
kzzll a,

Eger a, degerlerinden bir tanesi kiiciikse harmonik ortalamanin degeri de kiigiik

¢ikmaktadir. Bu nedenle harmonik ortalama aritmetik ortalamadan daha c¢ok en
kiigiik fonksiyonuna benzemektedir. Bu da zaten kiimeleme analizinde istenen bir
durumdur. Sekil 3.10” da [0,10] araliginda degisken degerler alan x ve y ikilisinin en
kiiciik ve harmonik ortalama davraniglart gosterilmektedir. Sol taraftaki grafik
harmonik ortalamay1 sag taraftaki grafik ise en kii¢iikk fonksiyonunun davranisini

gostermektedir.

(a) (b)
Sekil 3.8. Minimum fonksiyonu ve harmonik ortalama benzerligi
a)MIN Fonksiyonu  b)Harmonik ortalama

Veri noktalari ile en yakin merkez arasindaki iliski o kadar giicliidiir ki herhangi bir
veri elemaninin iyelik derecesi baska bir kiimeye yaklasana kadar degisiklik
gostermemektedir. Diger bir deyisle “kazanan hepsini alir”  stratejisi
gerceklesmektedir. Baslangica karsi duyarlilik ta zaten buradan gelmektedir. K-
Ortalama kiimeleme algoritmasina diizeltmeler veya yeni baslatma modelleri
gelistirmek yerine en kiiciik belirleme olayina yeni bir bakis agisi getiren harmonik
ortalama kavrami kullanilacaktir. K-Harmonik Ortalama baglangica kars1 duyarliligi

ortadan kaldirmaktadir.
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K-Harmonik Ortalama kiimelemenin getirdigi diger bir 6zellik ise verilere agirlik
fonksiyonu vererek hicbir kiimeye yakin olmayan veri elemanina bir sonraki

iterasyonda Oteleme yapmasidir.

C= K tane kiime merkezinden olusan kiime oldugunda, kiimeleme algoritmasinin

performans degeri (amag fonksiyonu)

Perf(X,C) =Y d(x,C) (3.4)

xeX

Yani biitin veri elemanlarinin ait olduklar1 kiime merkezlerinden uzakliklarinin

toplamidir.

d(x,C) fonksiyonu ise:

K-Ortalama i¢in; MIN{”x — c||2 |c € C} (3.5

<l

K-Harmonik ortalama i¢in; HA{”x — c||2 |c eC }: I (3.6)
o2
ceC || X — C”
Beklenti Maksimizasyonu iginse; — log( z p, *G, (x))’ (3.7)
meM
K-Ortalama kiimeleme i¢in i¢in performans fonksiyonu;
K
Perfy, ({xi }i]\il’ {cl }szl) = Z Z”x - cl||2 (3.8)

I=1 xe§,;

S, cX= {xi }Zl , ¢ ’ye C= {cl }il deki diger biitiin merkezlerden daha yakin olan
x’lerin alt kiimesidir. Es. 3.8’deki ikili toplama biitiin x degerleri iizerinde tekli
toplamaya doniistiiriilebilir ve toplamalar altindaki kareli uzaklik MIN() fonksiyonu
ile ifade edilebilir. K-Ortalama kiimeleme performans fonksiyonunu buna gore

yeniden yazildiginda;
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Perf,, (X,C) = iMJN{nxi S =S W } (3.9)
i=1

Es. 3.9°daki MIN() fonksiyonunu HA() ile yer degistirildiginde;

Perf i, (X,C) = ZHA{”x —c | = Lo ,K}:iL (3.10)

Es. 3.10°da distaki toplamanin i¢indeki deger K tane kareli uzakligin-

{”x —c ||2|l =1,...... K }- harmonik ortalamasidir.
KHM , Performans fonksiyonu ve KHM , Algoritmast
Es.3.10’un ¢, ya gore kismi tiirevi alinip sifira esitlendiginde;

Pefun(XC) __y$  pbie)

oc, P p+2(z

=0 ve buradan da m, lan

1z czll
cekildiginde;
u 1
ST
i=1 dp+2 (z dp
C = & olur ve bu deger her bir iterasyonda hesaplanir. (3.11)
i=1 dp+2 (Z
d,’?
1 i S
A =———— 3G = dw ;g = Zq,k ; Dis =q—; ¢ =2 (312
i=1

Biitiin degerler esit oldugunda aritmetik ortalama, harmonik ortalamaya esittir,diger

durumlarda ise aritmetik ortalama, harmonik ortalamadan biiytiktiir.
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N
K-Harmonik Ortalama amag fonksiyonu:  KHM (X,C) = z# (3.13)

~ < 1
2w
Ao

p: girdi parametresi ve genellikle p > 2 olarak alinmalidir. Zhang [2000] 6nerdigi

yontemde genellikle p degeri olarak 3.5 degerinin uygun ¢6ziimler verdigini

belirtmektedir.

w(x;): agirhk fonksiyonu. Agirlik fonksiyonunun o iterasyonda alacagi deger
w(x;)>0 olmak {izere x, veri noktasinin bir sonraki iterasyonda merkezlerin

hesaplanmasini nasil etkileyecegini gostermektedir.

Asagida temel K-Harmonik Ortalama kiimeleme algoritmasinin agamalari

gosterilmektedir.

1) K kiime merkezini K adet rasgele sec¢ilen veriye ya da veri toplulugunu igeren

uzayda k adet rasgele tanimlanan noktaya uygun sekilde seg.

2) Merkezlere gore kiime iiyelik degerlerini hesapla.

-p-2
[l

K

-p-2
2=l

J=1

Uyelik fonksiyonu:  m,, (¢, /x;) =
3) Her bir veri elemaninin agirligini hesapla.

LS —p—
Zuxf ¢[” 2
Agirlik fonksiyonu: — wy,,, (x,) = =1

i/’ K

=

J=1

4) Yeni hesaplanan lyelik degerleri ve agirlik degerlerine gdére yeni merkezleri

hesapla ve bu merkezlere gore amag fonksiyon degerini hesapla.



37

5) Eger bir yakinsama kosulu karsilanmamigsa 2. Adima geri don.

6) Yakinsama kosulu saglanmis ise {lyelik degerlerini durulastirarak her bir

elemanin hangi kiimeye ait oldugunu belirle.

Calismanin buraya kadar olan bdliimiinde merkez tabanli kiimeleme yontemleri
hakkinda genel bilgi ve bu yontemlere ait algoritmalar verilmistir. Cizelge 3.1° de ii¢
farklt merkez tabanli kiimeleme yontemine ait hesaplama yontemleri detayli olarak

gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Kiimeleme algoritmasinda hesaplama yontemleri

KO BKO KHO
1;/ = argmin(x; — ¢ 1
m,(c,/x,) = ! Myeo(c,/x,) = — _%
Uyelik xo(e;/%) {O;Otherwise o i X, —c, H 2mh Myo(C;/X;) = % ]
geri v e =
degeri
N N N 1
Z(mKO(ck/xi))mxj Z(WIBKO(C,(/XI.))MXI. z < 1
Merkez | ¢, =‘h—— ¢ =% = dp+2
m m dp
PACTACED) 2 (myoc, /%)) 6=
i=1 i=1
Zl: p+2 i 1
i= d}+ (
= dzpl
K N K N N k
KO(X,C) =" ¥ (my,(c;/x,)] BKOX,C) =" D (my(c,/x))"q KHOX,C)= Z X
Perf J=1 =l J=1 sl o Z
A e
X, 0
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3.2.4. Diger kiimeleme yontemleri

Model tabanli kiimeleme yontemleri eldeki veri yiginina eniyi uyacak matematiksel
bir model bulmaya ¢alisan yontemlerdir. Bu tiir yontemler genelde verinin belirli
olasilik dagilimlarinin karigimlarindan tiiredigini varsayar. N nesneden olusan

D = {xl,xz,....,xN} seklindeki bir veri yiginindeki her x, nesnesi ® parametre

kiimesiyle tanimlanan bir olasilik dagilimindan olusturulur. Olasilik dagiliminin

parametre kiimesi k& bileseninin olasilik dagilimini belirleyen ® kiimesinin ayrigik
bir alt kiimesidir. Herhangi bir x, nesnesi oncelikle, p(c,\®)=r7,, ZKT/C =1

olacak sekilde bilesen katsayisina (ya da bilesenin se¢ilme olasiligina) gore bir

bilesene atanir. Bu bilesen kendi parametrelerine gore p(xl.\ck;®) olasilik
dagilimina gore x, degiskenini olusturur. Boylece x, nesnesinin bu model icin

olasiligr biitlin bilesenlerin olasiliklarinin toplamiyla ifade edilebilir. Modelin
parametre kiimesi, bilesenlerin se¢ilme olasiligi ve her bilesenin parametre
kiimesinden olusur.

Beklenti maksimizasyonu algoritmasinda verinin K bilesenli bir modelden geldigi
varsayilir. Her bilesen bir kiimeye karsilik gelir. Kiimeleme problemi hem hangi
verinin hangi kiimeye ait oldugunu bulmak hem de bu kiimelere iliskin model model
parametrelerini bulmaktir. Baslangigta model parametreleri i¢in bir baslangic degeri
saptanir. Algoritma iki adimdan olusur. ilk adimda model parametreleri sabit
varsayilarak verilerin hangi kiimeye ne kadar olasilikla atandirildiklar1 hesaplanir.

Ikinci adiminda
N K
p(0,.....,0,;7,,.... ,IK\D)=HZrkp(xi\ck;®k) (3.14)

degeri en biiylik olacak sekilde model parametreleri giincellenir. Bu iki adim model
parametrelerinde degisiklik olmayincaya kadar ya da degisiklik tanimlanan bir

aralikta kaldig1 siirece devam eder. Algoritmaya baslamak i¢in kiime sayist ve model
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baslangi¢ parametreleri gibi baslangi¢ kosullarinin se¢ilmesi ve buna ek olarak
verinin hangi dagilimdan geldiginin belirtilmesi gerekmektedir. Burada en 6nemli
adim verinin hangi dagilimdan geldigini kestirmektir. Ozellikle boyut say1s: arttik¢a
olasilik dagilimmi bulmak olduk¢a giictiir. Bu giicliigi asmak icin olasilik
uygulamalarinda kullanilan bir varsayimla her boyutun birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilabilir. Boyle bir varsayim yapildiginda problem her boyut i¢in bir olasilik

dagilimi bulmaya indirgenmis olur.

Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan veri kiimeleme yaklasimlarinin disinda baz1 6zel
problem yapilar1 veya 6zel veri yapilarina uygun olarak gelistirilmis olan kiimeleme

yaklagimlart da bulunmaktadir.

Kaufman ve Rousseeuw [1990] medoidler etrafinda béliinme (PAM) adinmi verdikleri
bir yontem Onermislerdir. Bu yontemde uzaklik Olgiisiinden bagimsiz c¢alisan bir
yontemdir. Oncelikle K tane medoid (en merkezdeki eleman) kiime temsilcisi olarak
belirlenmekte  daha  sonra  secgilen uzaklik  Olgiisiine  gore  olusan
benzerlik/benzemezlik matrisi olusturulmakta ve K-Ortalama kiimelemedekine
benzer sekilde siire¢ iteratif olarak durma kosulu saglanana kadar devam
ettirilmektedir. PAM yOnteminin maliyeti yiliksek bir yontem olmasi nedeniyle bu
yontemden CLARA ve CLARANS adi verilen iki farkli kiimeleme yontemi daha
tiiretilmistir [Ng ve Han, 1994].

Yogunluk temelli kimeleme

Yogunluk temelli kiimelemede kiimeleme nesnelerin yogunluguna goére yapilir.

Baslica ozellikleri;

e Rasgele sekillerde kiimeler iiretilebilir,
e Aykiri nesnelerden etkilenmez,

e Algoritmanin son bulmasi i¢in yogunluk parametresinin verilmesi gerekir.
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Yogunluk tabanli yontemlerden bazilari;

e DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [Ester
ve ark., 1996]

e OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) [Ankerst, ve ark.,
1996]

e DENCLUE (DENsity-based CLUstEring) [Hinneburg ve Keim, 1998]

¢ CLIQUE (Clustering In QUEst) [Agrawal ve ark., 1998] olarak sayilabilir.

Yogunluk temelli kiimeleme isleyisine bir 6rnek olarak DBSCAN algoritmasindan
Ozet olarak bahsetmek gerekirse bu algoritmanin 2 parametresi vardir. Birincisi en
bliyiik komsuluk yaricapr (Eps) ikincisi ise Eps yaricapli komsuluk bdolgesinde

bulunan en az nesne sayist (MinPts) dir.

N, (p):{g e Dld(p,q) < Eps}

Yogunluk temelli kiimeleme algoritmasi asagida verimektedir.

1) Veritabanindaki her nesnenin Eps yarigapli komsuluk bolgesi arastirilir.

2) Bu bolgede MinPts den daha fazla nesne bulunan p nesnesi c¢ekirdek nesne
olacak sekilde kiimeler olusturulur.

3) Cekirdek nesnelerin dogrudan erisilebilir nesneleri bulunur.

4) Yogunluk baglantili kiimeler birlestirilir.

5) Hig bir nesne bir kiimeye eklenmezse islem sona erer.

Dogrudan erisilebilir nesne: Eps veya minPts kosullar1 altinda bir ¢ nesnesinin

dogrudan erisilebilir bir p nesnesi su kosullar1 saglar:
* peN,(q
e Qnesnesinin ¢ekirdek nesne kosulunu saglamasi: N, (q) = MinPts

Erisilebilir nesne: Eps ve MinPts kosullar1 altinda ¢ nesnesinin erisilebilir bir p

nesnesi olmasi igin ;
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® DD, p, hesne zinciri olmasi,
* h=4p, =D,
e pnesnesinin dogrudan erisilebilir nesnesi: p,,,

Yogunluk baglantili nesne: Eps veya minPts kosullar1 altinda bir ¢ nesnesinin
yogunluk baglantili nesnesi p su kosullar1 saglar;

e pve g nesneleri Eps ve MinPts kosullar1 altinda o nesnenin erisilebilir nesnesidir.

Grid temelli kiimeleme

Grid temelli kiimeleme algoritmalarinin temel konusu uzaydaki nesnelerin geometrik
yapisini, birbirleriyle olan iligkilerini, 6zelliklerini ve islemlerini modelleyen uzaysal
veridir. Bu algoritmalarin amaci veri y1giini miktar1 belli olan hiicrelere ayirmak ve
daha sonra hangi nesne hangi hiicreye aittir sorusunun cevabini1 bulmaktir [Halkidi ve
ark, 2001]. Yapisal olarak hiyerarsik kiimeleme yaklasimina daha yakindir. Asil farki
uzaklik ©Ol¢iisii yerine kullanici tarafindan tanimlanan daha bagka parametreler
kullanmasidir. STING (Statistical Information Grid-based method, [Wang ve ark,
1997] ve WaveCluster [Sheikholeslami ve ark., 1998] grid temelli kiimeleme

yaklagimina verilebilecek iki drnektir.

Kohonen [1995] ozorgiitlemeli haritalar (SOM) adim1 verdigi bir yontem
onermektedir. Burada adi gecen 6z Orgiitlemeli haritalar o6zellikle ¢ok yiiksek
boyuttaki verileri iki veya li¢ boyut gibi ¢ok daha kiigiik boyutta sinir hiicrelerinin
birlesiminden olusan bir grid lizerinde gostererek diger baska islemlerin yaninda
simiflandirma, kiimeleme analizi gibi veri analiz yontemlerinde de kullanilmasim

saglamaktadir.

Kategorik kiimeleme

Kiimeleme problemi 6ziinde sadece sayisal veri lizerinde ¢alismakla birlikte 6zellikle
veritaban1 kiimelemede sayisal veri disinda kategorik veriler de kapsam dahilinde

oldugundan bu tip veriler i¢in de farkli yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Her ne
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kadar farkli yontemler denilse de bu yontemler hem Hiyerarsik olmayan hem de
hiyerarsik veri kiimeleme igin gelistirilen algoritmalardan yararlanmaktadir. Ornegin
Guha ve ark., [2000] tarafindan 6nerilen ROCK hiyerarsik kiimeleme i¢in gelistirilen
yontemlerden yararlanmakta iken, Huang [1997] tarafindan Onerilen K-mode
algoritmas1 Hiyerarsik olmayan kiimeleme mantigini kullanmaktadir. Doring ve ark.
[2004] ise hem numerik hem de kategorik veriyi ele alan bulanik bir kiimeleme
yontemi onermislerdir. Ng ve Wong [2002] kategorik verilerin kiimelenmesi ile ilgili
olarak bulanik k-mod problemini tabu arama sezgiseli ile entegre eden bir yontem

Onermislerdir.

3.3. Kiimeleme Analizinde Degerlendirme Teknikleri

Merkez tabanli kiimeleme analizinin degerlendirme islemi asagidaki {ic soruya

cevap vermek icin yapilir.

1) Gergekte bu veri yi1gini kag farkli kiimeye ayrilabilir?
2) Uygulanan yontem veriyi dogru olarak kiimelere ayirabiliyor mu?

3) Daha iyi bir kiimeleme miimkiin mii?

Genel olarak kiime degerlendirme analizine 3 farkli yaklasim vardir. Birincisi
kullanic1 tarafindan yénlendirilen harici kriter {izerine insa edilmistir. Ikincisi veri
tarafindan yonlendirilen dahili kriter, tglinciisii ise ayni algoritmanin farkl
parametrelerle calistirilmasi sonucu olusan goreceli kriter olarak adlandirilmaktadir.

Harici degerlendirme ydntemleri istatistiksel hipotez testleri seklinde yapilmaktadir
ve hesaplama maliyetleri olduke¢a yiiksektir. Bu nedenle genellikle iki ve iiglincii tip

degerlendirme analizleri tercih edilmektedir.

Kiime degerlendirmenin yapilmasi ve eniyi kiimeleme semasinin belirlenmesi i¢in 2

temel kriter vardir;
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1) Sikilik (Yogunluk): Her bir kiimenin elemanlar1 birbirlerine olabildigince yakin
olmalidir. Varyans bu kriteri Olgen ve minimize edilmesi gereken en temel
Olciilerden birisidir.

2) Ayriklik: Her bir kiime birbirinden olabildigince ayrik (uzak) olmalidir.

Bu iki kriteri dlgen ise 3 temel yaklasim mevcuttur:
e Tek bag: ki kiimenin en yakin elemanlar1 arasindaki uzakhig: dlger
e Tiim bag: Iki kiimenin en uzak elemanlar1 arasindaki uzaklhig1 dlger.

e Merkezlerin karsilastirilmast: Iki kiime merkezleri arasindaki uzakligi dlger.
3.3.1. Kati kiilmelemede degerlendirme

Halkidi ve Vazirgiannis [2000] kat1 kiimeleme i¢in Onerilen kiime degerlendirme

yontemleri agsagidaki gibi vermektedir.

o Gelistirilmis Hubert I" istatistigi

N-1 N

r=1/M)>. > PG, )03, )) (3.15)
i=1 j=it+l

M=N(N-1)/2,

P:Veri kimesinin benzerlik matrisi.

Q:Her bir elemanin ait oldugu merkeze olan uzakligin1 gosteren matris.
Normalize edilmis I' degerinin kiime sayilarma gore degisimi 2 boyutlu grafik
iizerinde gorsellestirilirse 1" degerinde en dikkat ¢ekici artisin gozlendigi nokta

veriyi eniyi temsil eden kiime sayisin1 verir.

e Dunn indeksi

(3.16)

......
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¢, ve c,; iki farkli kiime olmak iizere bu iki kiimenin birbirine uzakligi

i

d(c;,c;)= min d(x,y), bir kimenin yaricapt ise a’iam(C):mzuC(d(x, V)
X,y€

Xe¢;,yec;

formiilleri ile hesaplanir.

D = degerinin kiime sayisina gore degisimini gdsteren iki boyutlu grafikte

nc

maksimum D, degeri veriyi eniyi temsil eden kiime sayisini verir.

e Davies Bouldin indeksi

1 nc
DB, =— ) R, R, =max R, ._ .
nc ; ! i=l,...,nc Y ,l * J (317)

B, degeri her bir kiime ile ona en yakin olan arasindaki ortalama benzerlik degerini

vermektedir. DB, degerinin kiime sayisina gore degisimini gdsteren iki boyutlu grafikte en

DB

kii¢iik ne degeri veriyi eniyi temsil eden kiime sayisim1  verir.
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3.3.2. Bulanik kiimelemede degerlendirme

Bulanik kiime degerlendirme analizinde amag¢ veri elemanlarinin kiimelere yiiksek
tiyelik degerleriyle atandiklari kiimeleme semasina ulasmaktir. Bezdek (1984),

boliim katsayis1 (PC) adini verdigi bir indis tanimlamuistir.

N nc

PC:%Z Du; (3.18)

i=1  j=I
PC degeri [l/nc,1] arasinda degismektedir. Burada nc kiime sayisini temsil

etmektedir.  Biitiin  iyelik  fonksiyonlar1 aym1 degeri aldiginda yani

u, = %c oldugunda PC en kiicliik degere sahiptir. PC degeri I/nc ye ne kadar

yakinsa kiimeleme o kadar bulaniktir demektir.

Boliimleme entropi katsayisi (PE) bu kategoride yine Bezdek (1984), tarafindan

tanimlanmis baska bir indistir.

N nc

PE = %Z D u;.log, (uy,) (3.19)

=1 j=1

Esitlik 3.19°da a logaritmanin tabanidir, 1’den biiyiik olan biitiin kiime sayilar1 igin
hesaplanir ve degeri [0,10ga nc] araliginda degisir. 0’a yakin PE degeri kat1 bir
kiimeleme oldugunu gosterir. Ust limite yakin olan PE de@eri ise veri igerisinde
kiime yapisinin bulunmadigint veya kullanilan algoritmanin kiime yapisini

cikarmaya yeterli olmadigini géstermektedir.

Bu kategoride tanimlanan diger bir degerlendirme indisi ise Xie ve Beni (1991)

. . e e P o; .
tarafindan Onerilen Xie-Beni indisidir. Bu indise gore [[ = — I kiimesinin ortalama
n,

1

yogunlugunu gdstermektedir. o,, I kiimesi i¢in kiime i¢i varyanslarin toplamini,
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n, ise I kiimesindeki toplam veri eleman: sayisini temsil eder. Ayrica en yakin iki
kiime arasindaki uzaklik, yani d_. = min”ci —c jH seklinde bulunduktan sonra XB

indeksi;

XB = (3.20)

Nd

min

formiilityle hesaplanir. Daha kiiciik XB degerleri daha 6zlii ve daha iyi ayristirilmis
kiimeleri anlatir. Kiime sayist veri sayisina yaklastikca, XB degeri dogaldir ki
monoton olarak azalmaktadir. Bu sakincanin Oniline gecebilmek ig¢in kullanici

tarafindan bir ¢, degeri tammlanmali ve [2,c, ] arahginda bir XB degeri

aranmalidir.

Diger bir index Fakuyama-Sugeno indeksidir. Pal ve Bezdek [1995] tarafindan

tanimlanmistir.
N nc

. =350l k<) 621
i-1 j-

Es. 3.21°de ¢, X ‘in ortalama vektorii 4 ise pozitif tanimli simetrik bir matristir. 4=1
degeri oldugunda uzaklik kareli oklit uzakligi olur. Yogun ve iyi aynistirilmis

kiimeler icin kiigiik FS,  degerlerine ihtiya¢ vardir. Parantez igindeki ilk ifade

kiimelemenin yogunlugunu ikinci ifade ise ayrikligini temsil etmektedir.

Gath ve Geva (1989) tarafindan Onerilen diger bir degerlendirme indisi ise
hiperhacim ve yogunluk kavramlari {izerine kurulmustur. Jn. kiimenin bulanik

kovaryans matrisi £, olmak iizere;

DA —e)bme) (3.22)

J m
i=1uif
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oldugunda j nci kiimenin bulanik hiper hacmi C, = ‘E j‘l/z ile hesaplanur.

Burada ‘Z j‘ degeri X, nin determinantidir ve ayni zamanda kiimenin bir yogunluk

Ol¢iistidiir. Sonug¢ olarak toplam bulanik hiper hacim FH = ZC , formiiliiyle

J=1

hesaplanir. Kiiglik FH degerleri daha 6z1i kiimelerin bulundugunu gosterir.

Ortalama bolim yogunlugu (PA4) da yine bu kategoride tanimlanmis baska bir

indistir.

1 ne S
PA=—)» L 3.23
ncZCj ( )

seklinde formiile edilmigtir. Boylece S, =X x My > X; ¢ kiime merkezi etrafinda

i
daha 6nceden tammlanan bélgede bulunan veri noktalarmin kiimesi ve §; ise j

kiimesini merkezi iiyelerinin toplamidir. B6liim yogunluk indeksinin farkli bir 6l¢iisii

ise S = Z;;Sj olmak tzere PD =S/ FH dir.
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4. YAZIN ARASTIRMASI

Merkez tabanli kiimeleme problemindeki problem sahalar1 daha 6nceki bdliimlerde

anlatilmisti. Bu boliimde

e K (kiime sayis1) degerini kullanicidan istemesi,
¢ Baslangicta belirlenen merkezlere duyarli olmast,

e Yerel en kiiciik tuzagina takilmasi

problemleri gibi bu calismanin igerigini olusturan ve iizerinde en c¢ok calisilan

problemler hakkinda literatiir 6zeti verilmektedir.

4.1. Kiime Sayisimin Kullanicidan istenmesi

Ball ve Hall (1967) tarafindan 6nerilen ISODATA (Iterative Self Organizing Data
Analysis Technique) teknigi K-Ortalama tekniginin bir uzantisidir. K-Ortalama
teknigi bazi ¢aligmalarda Temel ISODATA olarak da adlandirilmaktadir [Duda ve
Hart, 1973]. ISODATA, K-Ortalama kiimelemede oldugu gibi iteratif olarak her bir
elemant en yakin merkeze atayan bir tekniktir. Bunun yaninda eger iki kiime merkezi
arasindaki uzaklik kullanici tarafindan belirlenen bir esik degerinin altinda ise bu
kiimelerin birlestirilmesi imkan1 da mevcuttur. Bunun tersi olarak daginik bazi
kiimeleri de yine kullanici tarafindan belirlenen bir esik degerine gore iki farkl

kiimeye ayristirabilmektedir.

Tou (1979), yine ISODATA algoritmasina benzer dinamik bir yontem gelistirmis ve
adina da DYNOC (Dynamic Optimal Cluster Seek) adin1 vermistir. Bu algoritma en
kiiciik kiime i¢i uzakligt ve maksimum kiimeler arasi uzakligi arasindaki orani
maksimize etmeye caligmaktadir. Bu yontem da yine birlestirme ve ayristirma ile
yinelenen bir siire¢ tarafindan gerceklesmektedir. ISODATA da oldugu gibi
birlestirme ayrigtirma parametrelerinin yine kullanic1 tarafindan belirlenmesi

gerekmektedir.
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Wallace (1986) ve Wallace ve Dowe (1994), nesnelere kiimelere zeki bir sekilde
atayabilmek i¢in farkli yontemler iizerinde ¢alismislardir. Her bir atamadan sonra
ismine “Wallace Information Measure” (Minimum Description Length -MDL-
olarak da bilinmektedir) denen bir 6l¢giim hesaplanmakta ve yapilan atama kabul veya

red edilmektedir. Yine bu teknikte de birlestirme ve ayristirma olanagi vardir.

Bischof ve ark. (1999), K-Ortalama teknigi lizerine insa edilmis ve MDL ¢ergevesini
kullanan bir yontem onermislerdir. Algoritma biiyiik bir K degeri ile baglamakta
tanimlama uzunlugunu azaltmaya yonelik olarak kiimelerin elimine edilmesi

suretiyle ilerlemektedir.

Gath ve Geva (1989), Bulanik K-Ortalama ve bulanik en yiiksek olabilirlik
tahmininin bir kombinasyonu olan danigmansiz bulanik kiimeleme algoritmasi
onermislerdir. Yontem kullanici tarafindan belirlenen bir K alt limiti ile baslar. Ilk
olarak gelistirilmis bir K-Ortalama teknigi veriye uygulanir. Bunun sonucunda
olusan merkezleri kullanarak bulanik en yiiksek olabilirlik tahmini uygulanir.
Bulanik en yiiksek olabilirlik tahmini Oklit uzakhg yerine iistel bir uzaklik
fonksiyonu kullanir. Ciinkii tistel uzaklik 6lgiisii hiper ellipsoid kiimeler i¢in daha
uygundur. Sonugta olusan kiimelerin kalitesi kiime degerlendirme indeksi kullanarak
tespit edilir. Daha sonra K degeri artirilir ve ayni siire¢ kullanic tarafindan belirlenen
tist K limitine ulagilincaya kadar tekrar tekrar uygulanir. Gath ve Geva (1989),
onerdikleri yontemin farkli kiime sekilleri i¢in oldukga i1yi ¢alistigini belirtmektedir.
Bunun yaninda yontemin karmasikligi yiiksektir ve bu nedenle de yerel eniyiye

takilma olasilig1 mevcuttur.

Yager ve Filev (1994), tepe kiimeleme adim1 verdikleri bir yontem Onermislerdir.
Tepe fonksiyonu adi verilen bir yogunluk 6l¢iisii ile yaklasik kiime merkezlerini
bulmaya yarayan bir yOntemdir. Sonucu yaklasik olarak verdigi icin diger
yontemlerin onciisii olarak kullanilabilir. Bu yontem veri uzaymdaki miimkiin olan
her pozisyonda bir tepe fonksiyonu (yogunluk fonksiyonu) olusturarak degerini
hesaplar ve en yiiksek yogunluk degerine sahip olan pozisyonu ilk kiime merkezi

olarak secer. Daha sonra birinci kiimenin etkisini yok sayarak ikinci kiimeyi
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olusturur ve bu silireg arzu edilen kiime sayisina ulasilincaya kadar devam eder.
Yontem tek basina kullanilabilecegi gibi diger karmasik kiimeleme algoritmalarinin
onciilii olarak da kullanilabilir. Tepe kiimelemenin en biiylik dezavantaji boyut sayis1

arttikca karmasiklik tistel olarak artmaktadir.

Chiu (1994) tarafindan tepe kiimeleme yonteminin ¢dziim karmagikligi problemine
¢Oziim Onerisi olarak eksiltici kiimeleme adi verilen bagka bir yontem Onerilmistir.
Tepe kiimeleme yoOntemine ¢ok benzemekle birlikte veri uzayindaki her bir
pozisyonda yogunluk fonksiyonu hesaplamak yerine yogunluk fonksiyonu olarak
veri noktalarinin degerini kullanir ve bu sekilde hesaplama miktarin1 dikkate deger

bir sekilde azaltir.

Gelistirilmis Linde-Buzo-Grey (MLBG) teknigi Rosenberger ve Chehdi (2000)
tarafindan Onerilmis bir yontem olup siire¢ icindeki sonuclari kullanarak kiime
sayisini otomatik olarak belirlemeye calisan bir tekniktir. Diger tekniklere benzer
sekilde K kiime ile baslayan yinelemeli bir siirece dayanir.Her bir iterasyonda

kiimeler aras1 uzakligi maksimize eden bir C, kiimesi ayristirmak {izere segilir.
Ayrigtirma isleminden sonra iki yeni merkez ortaya ¢ikmis olur. Ik merkez c,
orjinal C, kiimesinin yeni merkezi ve diger merkez c, ise yine C, kiimesi

igerisinde fakat ¢, merkezine en uzak eleman olarak segilir. Bundan sonra K+1 kiime

tizerinde K-Ortalama uygulanmaya devam edilir. Dagilma Olgiisii iizerine bina
edilmis bir uygulama kriterini sagliyorsa yeni kiimeleme kabul edilir. Bu siirecin

dezavantaj1 kullanici tarafindan 4 adet parametre girilmesini istemesidir.

Pelleg ve Moore (2000), X-Ortalama adin1 verdikleri ve K-Ortalamay1 temel alan
baska bir model 6nermislerdir. Onerilen modelde bir kiime ile siirece baslanir K-
Ortalama isleminin yapilmasini miiteakip her bir asamada Bayes Bilgi Kriteri (BIC)

ne gore ayristirma siirecine baglanir.

BIC(C/Z)=I(Z/C)— N (4.1)

P

K(N, +1
KN, +1) ;Jr )log
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A

1(Z/C) Z veri yigininin C modeline gére maksimum olabilirliginin dl¢iistidiir. Eger
ayrigtirma siireci BIC degerinde diizelmeye yol acacaksa ayrigtirma yapilir aksi
halde vazgegilir. Bu yontemde BIC degeri yerine baska degerler (skor fonksiyonlari)
de kullanilabilmektedir. Bu siire¢ kullanici tarafindan belirlenen bir {ist K degerine

ulagilincaya kadar devam etmektedir.

Lorette ve ark. (2000), veri igerisinde sakli kiimelerin sayisim1 dinamik olarak
belirleyen bir bulanik kiimeleme algoritmasi &nermislerdir. Onerilen ydnteme
danismansiz bulanik kiimeleme yontemi adi da verilmektedir. Yontemde kullanilan

amag fonksiyonu formiilii:

-

ug,d*(z,,m)~ B, p,log(p,) (4.2)

1 p=1 k=1

K N,
JUFC
k=

q : bulaniklik degeri

u,,: p nei veri elemaninin k nei1 kiimeye tiyelik degeri.

f : program ilerledikce degeri azalan bir parametre

. 1 ¢ . . N
p, ise p, = —Zu i Seklinde formiile edilen C, kiimesinin apriori olasiligi.
p p=l

Algoritma yiiksek bir K degeri ile baglar. Daha sonra iiyelik fonksiyonlar1 ve

merkezleri giincelleyerek devam edilir bu giincellemeler esansinda p, degeri de

giincellenir. Eger p, < ¢ ise k kiimesi yok edilir.

Protnoy ve ark. (2001), yine K-Ortalama algoritmasi iizerine insa ettikleri yeni bir
yontem Onermisleridir. Kiime sayis1 (K degeri) Protnoy algoritmasi tarafindan
otomatik olarak belirlenmektedir. Fakat bu yontem baslangic K degeri ve kiime
genisligi i¢in bir {ist limit degerini (W) kullanicidan istemektedir. Kiimeleme
esnasinda eger bir veri ve ona en yakin olan merkez W degerinden daha kiiciikse o

veri o kiimeye atanir degilse bu veri elemani yeni bir kiime olusturur ve K degeri bir
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artirtlir.  Bu  yontem bagslangica karst duyarlilik konusunda bir yenilik
getirmemektedir. K sayisin1 otomatik olarak belirledigini iddia etmesine ragmen
kullanicidan istenen W degeri hakkinda herhangi bir standart olmamasi yontemin

zay1f noktalarini olusturmaktadir.

Lin ve ark. (2001), genetik algoritmalar ve en yakin komsu tekniklerini birlikte
kullanarak uygun kiime sayisint otomatik olarak belirlemek igin bir yontem

onermislerdir. Bu yontemde yine kullanicidan bir kag parametre degeri istemektedir.

Huang ve ark.(2001), vektdr nicemlemede kod ¢izelgesi tasarimi icin tabu arama
yontemi temelli maksimum azalim ydntemi onermektedirler. Onerilen ydntemin
daha iyi kod c¢izelgelerini daha kisa zamanda tasarladigi iddia edilmektedir.
Maksimum azalim yonteminde ilk once tiim veri y1gimin tek bir kiime olarak kabul
etmekte daha sonra bu ilk kiimeyi ikiye ayirmak suretiyle ve bu iki kiimeden de en az
ama¢ fonksiyon degerini verenleri yine ikiye ayirmak suretiyle hedeflenen kiime
sayisina ulasilincaya kadar siire¢ devam etmektedir. Bu tanimdan anlasilacag iizere
maksimum azalim yontemi olduk¢a maliyetli bir yontemdir. Huang ve ark.(2001), bu
maliyeti minimuma indirmek ve siireci hizlandirmak i¢in tabu arama tekniginden
yararlanmiglardir. Tabu arama tekniginin buradaki avantaji miimkiin olan tiim
coziimleri denemek yerine sadece uygun olan ¢dziimlerden yararlanmasi ve iglem

zamanini kisaltmasidir.

Veenman ve ark. (2002), merkez tabanl kiimeleme problemi i¢in K-Ortalama ve
benzeri yontemlerdeki K kiime sayisinin kullanict tarafindan parametre olarak
verilmesi yerine probleme maksimum varyans kisiti adin1 verdikleri yeni bir kisit
ekleyerek kiime sayisinin otomatik olarak belirlenmesini saglayan bir ydntem
onermislerdir. Onerilen yontemde K sayis1 kullanici tarafindan verilmemekle birlikte
bunun yerine maksimum varyans degeri bir esik degeri olarak yine kullanici
tarafindan verilmektedir. Yazarlara gore iki kiimenin birlesiminin varyansi belirlenen

maksimum varyans degerinden daha biiyiik olmalidir.
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Huang (2002), SYNERACT admi verdigi ISODATA’ya alternative bir yontem

Onermistir. Bu yontemde 3 kavram kullanilmaktadir:

e Bir kiimeyi 2 ayr1 kiimeye ayiracak ve merkezlerini hesaplayacak bir
hiperdiizlem,
e Herbir pikseli uygun kiimeye atayacak yinelemeli bir kiimeleme,

e Ayristirma siirecinden gelen kiimeleri depolamak igin ikili bir aga¢ yapisi.

Yazara gore bu teknik en az ISODATA kadar dogru ve ondan daha hizli bir tekniktir.
Bunun yaninda kiime sayisinin ve baslangic merkezlerinin kullanici tarafindan

belirlenmesini gerektirmemektedir.

Veenman ve digerleri (2002), Es.4’3’deki kiime degerlendirme indeksini minimize
ederek optimal kiime sayisin1 bulan hiyerarsik olmayan bir kiimeleme yontemi

Onermislerdir.

K
Kiime degerlendirme indeksi : IV = min Zn Jar(C,) (4.3)

k=1

Burada n, degeri C,  kiimesinde bulunan eleman sayis1  ve

‘xp—ckuz , Var(C, uC,)>0c.. ,VC,,C, .k #kk o  ise

max ?

Var(C,) =L z

k zpeCk

kullanic1 tarafindan belirlenen bir parametredir ve sonug {lizerine dnemli bir etkisi
vardir. Onerilen yontem kiime sayisin1 veri sayisina esitleyerek baslar. Miiteakiben
yukaridaki indeks degerini minimize edecek sekilde kiimeler birlestirilerek ve
aynistirllarak siire¢ devam ettirilir. Veenman ve ark.’na gore Onerilen teknik K-
Ortalama ve beklenti maksimizasyonu yontemlerinden daha iyi sonuglar

vermektedir. Bunun yaninda yontemin dezavantajlari hesaplama karmasikliginin

yiiksek olmasi ve o, parametresinin kullanici tarafindan belirlenmesidir.
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Hamerly ve Elkan (2003), G ortalama adini1 verdikleri K-Ortalama teknigi iizerine
insa edilmis baska bir yéntem 6nermisleridir. Onerilen ydntem kiiciik bir K degeri ile
baslamakta ve her bir iterasyonda Gauss dagilimina uymayan kiimeleri ayristirarak
devam etmektedir. Yazarlara gore yontem sadece kiiresel ve ekliptik kiimeler i¢eren
veri lizerinde g¢alismasina ragmen X ortalama tekniginden daha iistiin performans

sergilemektedir.

Klawon ve Hoppner (2003), bulanik kiimelemedeki bulaniklastirma parametresinin
(m) kiimeleme lizerindeki etkisini arastiran bir ¢calisma yapmiglardir. Yazarlara gore
bu parametre ka¢ tane kiimenin iistiiste binebilecegini gdstermektedir. Ayrica
yazarlar bulaniklagtirma parametresinin olumsuz etkilerinden bahsetmekte ve

alternatif ¢oziim Onerisi de sunmaktadirlar.

Kanade ve Lawrence (2003), bulanik kiimeleme probleminde optimal kiime sayisini
belirlemek icin karinca koloni en iyilemesi teknigini uygulamislardir. Bu konuda
Onerilen diger yontemlere benzer sekilde karinca koloni eniyilemenin arama
prensiplerini kullanarak kiimeleri birlestirmek ve ayristirmak suretiyle uygun kiime
sayisiin ne olduguna karar verilmeye calisiimaktadir. Onerilen yéntemde elde
edilen kiime sayilar1 digerlerinin aksine siirekli degerler alabilmektedir. Ornegin
yazarlar iris veri yigim i¢in farkli parametre degerleri kullanarak 2,16 ile 4,04
arasinda, sarap veri yigini iginse 2,2 ile 4,64 arasinda degerler elde etmislerdir. Her
iki veri yigini i¢in de literatiirde kabul edilen kiime sayilar1 3 olmasina ragmen veri
yigminin 6zelligi nedeniyle burada elde edilen degerler de olduk¢a anlaml

goriinmektedir.

Guan ve ark. (2004), yar1 eniyi kiime sayis1 bulmak ve basglangica kars1 duyarlilig
elimine etmek igin K-Means+ algoritmas1 adin1  verdikleri bir yodntem
onermektedirler. Kiime sayisim1 belirlerken verinin istatistiksel Ozelliklerinden
yararlanmaktadirlar. Buna ilave olarak baslangigta olusturulan kiimeleri birlestir-
ayristir yontemiyle siirekli yenileyerek yari optimal kiime sayisina ulastiklarin

belirtmektedirler.
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Wang ve Garibaldi (2005), kanser hastaliginin teshisi i¢in uyguladiklar1 bulanik
kiimeleme problemindeki hem kiime sayisini optimize etmek hem de belirlenen
kiime sayisinda daha iyi performans degeri elde edebilmek icin tavlama benzetimi
sezgiselini kullanmiglardir.  En uygun kiime sayisini belirlemek icin kiime
degerlendirme indekslerinden olan Xie-Beni indeksinden yararlanmiglar ve amac

fonksiyon degeri olarak da bu degeri kullanmislardir. Bezdek (1998) tarafindan

Onerilen en kiigiik ve maksimum kiime sayilarini kullanarak (2,\/; ) kiimeleri

birlestirmek ve dagitmak suretiyle mevcut ¢oziimlere komsu ¢oziimler iiretmislerdir.

Omran ve ark.(2005), kiime degerlendirme indeksini en iyilemeye calisan pargacik
siirii en iyilemesi destekli bir kiimeleme algoritmas1 6nermislerdir. Onerilen ydntem
optimal kiime sayisin1 belirlemeye calisirken ayn1 zamanda bu kiime sayisina uygun

yerlesim sistemi yani boliinme yapisini da vermektedir.
4.2. Aykir Elemanlar ve Kiime Sekilleri

Dave (1991), bulanik kiimeleme yonteminde giiriiltiiyii ele almak {izere giiriiltii
kiimeleme kavramini ortaya atmistir. Giriltiili veri yigminin genel yapisina,
dagilimina uymayan veridir. Kiimeleme islemi sonucunda giiriiltiilii veriler genellikle
hi¢ bir kiimeye ait olmayan -hari¢ elemanlar- olarak kalmaktadirlar. Giuriiltiilii
verilerin  ¢esitli nedenleri olabilir. Ozellikle biiyiik veri hacmine sahip
veritabanlarinda giiriiltiilii veri girisi ve glincellemeden kaynaklanan bazi hatalardan
kaynaklanabilir. Bunun yaninda goriintii ve sinyal isleme problemlerinde ise veri
bozulmus olabilir. Bir ¢ok kiimeleme yontemi giirtiltiilii veriyi yok saymakta ya da
baz1 iglemlerle normalize etmektedir. Giiriiltii kiimelemede Once giiriiltii kiimesi
belirlenmekte daha sonra bu kiimeye ait benzerlik 6l¢iisii saptanmaktadir. Girtiltii
kiimesi belirlemenin amaci tiim giiriiltiilii verinin burada toplanmasini saglamaktir.
Fazladan bir merkez de bu kiime i¢in belirlenir ve bu merkezin tiim harig¢ (giiriiltiilii)

elemanlarin temsilcisi oldugu sdylenir.
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Setnes ve Kaymak (1998), bulanik K-Ortalama yonteminde merkez temsilcilerini

nokta olarak gostermek yerine merkezi c;, yarigapr 7, olan olan hiperkiiplerle

gosteren bir yontem oOnermislerdir. Onerilen yontemde hiperkiibiin sinirlar1 igine
giren veriler o kiimeye 1.0 iiyelik derecesiyle iiye olmaktadirlar. Halbuki normal
bulanik kiimelemede eger merkez bizzat verinin kendisi degilse 1.0 {iyelik degeri hi¢
bir zaman gerceklesmemektedir. Yazarlar Onerdikleri yoOntemin kiimeleme

sonucunun veri dagilimina kars1 duyarlilig1 azalttigini belirtmektedir.

Wu ve Yang (2002), hem K-Ortalama, hem de bulanik K-Ortalama kiimeleme
yontemini ele alan ve Oklit uzakhig: yerine kendi &nerdikleri uzakhigini kullanan

alternatif K-Ortalama ve alternatif bulanik K-Ortalama yontemi Onermislerdir.
Onerdikleri uzaklik 6l¢iisiiniin  formiilii  d(x, y):l—exp(—ﬂ”x— y||2) seklinde
verilmektedir. Buradaki tek bilinmeyen olan /£ degeri pozitif bir sabit olarak

belirtilmekte y1gin kovaryansinin tersi hesaplanarak elde edilmektedir. Onerilen
yontemde uzaklik Olclistiniin hesaplama sekli degistiginden iiyelik fonksiyonu ve
merkezlerin gilincellenme sekilleri de buna gore degismektedir. Algoritmanin
performansimna gore iris veri yigni icin yapilan degerlendirmede alternatif K-
Ortalama, temel K-Ortalama ile ayn1 sonucu verirken alternatif bulanik K-Ortalama

temel bulanik K-Ortalamadan daha iyi sonug verdigi belirtilmektedir.

Karayiannis ve Randolph (2003), K-Ortalama problemine Oklit uzaklig
kullanmayan bir ydntem onermislerdir. Onerilen yontem veri vektoriinde her bir
boyutun uzaklik hesaplamada farkli miktarda katkida bulundugunu ileri siirmekte
bunun i¢in w agirlik degerlerini kullanmaktadir. Yontem performans degeri olarak

K-Ortalama probleminde kullanilan amag¢ fonksiyonunun yerine bunun yeniden
1
N . . 1 &1 & 2 »
formile  edilmis  seklini R, (C,W,,....W,) = NZ EZ (||xi —-c, || W,)ﬂ
i=l1 =1
kullanmaktadir. Klasik K-Ortalama teknigi bu Onerilen formiilde p=1 ve W=I

degerleri alinan 6zel bir durumdur.
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Wu ve Yang (2006), bulanik K-Ortalama problemine temel bulanik K-Ortalama
amag fonksiyonuna ilave olarak bdliinme katsayis1 (PC) ve boliinme entropisi (PE)
degerlerini de kullanan bir olabilirlikli kiimeleme ydntemi dnermislerdir. Onerilen
yontemin Ozellikle giiriiltiiye ve aykiri elemanlara karsi duyarliligi bertaraf ettigi
belirtilmektedir. Bu caligmada ayni zamanda kiime sayis1 (K) ve bulaniklik degeri

(m) ninde performans iizerindeki etkilerinden de bahsedilmektedir.

4.3. 1lk Secilen Merkezlere ve Veri Sirasina Kars Duyarhhk

K-Ortalama algoritmasi eger baglangi¢ merkezleri sonugta ortaya ¢ikacak
merkezlere, yani optimal merkezlere yakin yerlerde secildiyse iyi sonuglar
iiretebilmektedir [Jain ve Dubes 1988]. Ozellikle aykir1 6rneklerden baslangic

merkezlerini segcmek kiimeleme performansini olumsuz olarak etkilemektedir.

K-Ortalama kiimeleme probleminde baslangic merkezleri segmek i¢in dort genel

yontem Onerilmistir. Bunlar;

e Rasgele Yontem : Veri kiimesini rasgele k tane gruba bolmek,

e Forgy Yaklasimi (FA) : Veri kiimesinden K tane rasgele merkez segmek ve geriye
kalan elemanlar1 uzakliklarina gére bu merkezlerin tanimladigir kiimelere atamak
[Forgy, 1965],

e Macqueen Yaklasimi (MA) : Veri kiimesinden K tane rasgele merkez segcmek ve
geriye kalan elemanlar1 veri sirasina ve wuzakliklarima goére bu merkezlerin
tanimladig1r kiimelere atamak. Bu yontemde her atama sonunda merkezlerin
giincellenmesi yapilmaktadir [Mac Queen, 1967].

e Kaufman Yaklasimi (KA) : ilk énce tek bir merkez biitiin veri yigmmin en
merkezinde bulanan elemani temsilci yapmak suretiyle secilir. Daha sonra geriye
kalan elemanlardan her bir merkez en ¢ok eleman kapsayacak sekilde kiimeler

olusturulur [Kaufman ve Rousseuw, 1990].
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Babu ve Murty (1993), baslangi¢ kiimelerinin se¢imi problemine genetik algoritma

sezgiselini kullandiklar1 bir ¢6ziim 6nerisi getirmislerdir.

Katsavounidis ve ark. (1994), genellestirilmis Lloyd algoritmasinda baslangic
kosullarma kars1 duyarlilign minimize edecek bir yontem Onermislerdir. Onerilen
yonteme gore baslangic merkezlerini belirlerken ilk 6nce tiim vektorlerin normlari
hesaplanir. En biiylik norma sahip olan vektor birinci merkez olarak segilir. Daha
sonra geriye kalan tiim vektorlerin ilk merkeze olan uzakliklar1 hesaplanir ve en uzak
olan vektor de ikinci merkez olarak secilir ve bu durumda merkez sayis1 2 olur. Eger
kiime sayis1 sadece 2 ise bu noktada durulur degilse K tane kiime i¢in K’ya ulagana
kadar geri kalan K-/ kiimeye olan uzakliklar hesaplanir ve en uzak olan vektdr yeni
merkez olarak atanir. Amag o ana kadar hesaplanan merkezlere en uzak olan vektorii
yeni merkez olarak atayarak daha ilk asamada iyi ayrilmis kiimelerin olusmasini

saglamaktir.

Bradley ve Fayyad (1998), K-Ortalama kiimelemede baglangi¢ problemine bir ¢6ziim
Onerisi olarak kiimeleri kiimeleme adim1 verdikleri bir yontem Onermislerdir.
Yazarlar once veriden rasgele orneklemler alarak bunlar1 kiimelemekte, daha sonra
burada olusan kiimeleri kiimeleyerek sonuca ulasmaktadir. Calismada Onerilen
yontemin en ¢ok kullanilan baglatim yOntemi olan rasgele basglatimdan daha iyi

sonugclar tirettigi ve daha tutarli oldugu belirtilmistir.

Pena ve ark. (1999), K-Ortalama kiimeleme yOnteminde baslangic merkezlerinin
secilmesi ile ilgili bir kargilastirmali ¢alisma yapmislardir. Bu ¢aligmanin sonuglarina
gore random ve FA veri sirasindan bagimsiz olarak baslangic merkezlerini
olusturmakta, MA ise veri sirasin1 bagimli baslangi¢ merkezlerini olusturmaktadir.
Genel karsilastirma sonuglarina bakildiginda ise random ve Kaufman yontemlerinin

diger iki yonteme gore daha iyi kiimeleme sonucu iirettikleri gdzlemlenmistir.

Likas ve ark. (2003), tiimel K-Ortalama adini verdikleri bir yontem 6nermislerdir.

Yazarlar K kiimeleme problemini ¢ozerken tek bir kiimeden baslamak suretiyle
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ardisik olarak once K-1 tane kiime olusturup merkezleri belirledikten sonra K nci

merkezi degisik noktalarda denemek suretiyle uygun ¢oziimler aramaktadirlar.

Patane ve Russo (2001), klasik LBG algoritmasina yonelik olarak bir yontem
onermislerdir. Onerilen yontem 6zellikle kotii baslangi¢ degerleri atanan K-Ortalama
kiimeleme algoritmasinin kotli sonuglar iiretmesine karst bir tedbir olarak
aciklanabilir. Yontem kiime merkezlerinin kaydirilmasi stratejisini belirlemektedir.
Bu yontemde her bir kod kelimesinin (kiime merkezi) yani her bir kiime temsilcisinin
fayda degeri hesaplanmakta 6zellikle fayda degeri az olanlarin daha faydali olanlara
yaklastirilmasi yoluyla daha iyi kiimeleme sonuclar1 elde edilmesi Onerilmektedir.
Fayda degeri ise her bir kiime i¢in o kiimeye ait carpiklik degerinin ortalama
carpikliga boliinmesi yoluyla elde edilmektedir. Hangi merkezler hangi istikamette
hareket etmeli sorusuna cevap verilmektedir. Yazarlara gore yliksek ¢oziniirliiklii
optimal bir veri kiimelemede her kiime toplam c¢arpikliga (hata kareleri toplami) esit

katkida bulunmalidir.

Cano ve ark. (2002), aggozlii rasgele algoritma ve K-Ortalama kiimelemeyi entegre
eden (GRASP) bir kiimeleme yontemi Onermislerdir. A¢gozlii rasgele arama ve
Kaufman baslangic merkezi se¢me yontemleri ile ilk kiimeleme gerceklesmekte
miiteakiben K-Ortalama ve yerel arama yontemleriyle eniyi kiimeleme
olusturulmaya c¢aligilmaktadir. Caligmanin sonucunda diger baslangic se¢me
yontemleri ile karsilagtirmalar yapilmigs ve Onerilen yontemin daha iyi sonuglar

irettigi 6rneklerle aciklanmistir.

Cheung (2003), K-Ortalama kiimeleme algoritmasinin bir genellemesi olarak
adlandirdigi K*-Ortalama kiimeleme algoritmasini onermistir. Onerilen ydntemde
baslangi¢c merkezleri olusturulduktan sonra geriye kalan elemalar rasgele olarak
kendisine en yakin merkeze atandirilir. Burada biitiin kiimelerin merkezlerini
hesaplamak yerine sadece kazanan kiime yani en son veri elemani1 hangi kiimeye
atand1 ise onun merkezi hesaplanir. Sadece kiiresel degil elips seklinde kiimeler
olusturdugu da belirtilmektedir. Algoritmanin ayrica dogru kiime sayisini

belirlemede de etkin oldugu bildirilmistir.
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He ve ark. (2004), K-Ortalama kiimelemedeki baslangic problemi ile ilgili olarak
rasgele Ornekleme, uzaklik en iyilemesi ve yogunluk tahmini yaklagimlarini ele alan
bir karsilagtirma caligmas: yapmigslardir. Bu calismada yazarlar performans kriteri
olarak kiimelerin kompaktlik degerine ilave olarak ayrilmislhik degerlerini de ele
almiglardir. Calisma sonucuna gore uzaklik en iyilemesi kullananan kiimeleme
yontemi daha iyi ayrilmis kiimeler {iretmistir. Ayrica yazarlar en hizli calisan

algoritmalarin rasgele secimle baslayan algoritmalar oldugunu belirtmektedirler.

Khan ve Ahmad (2004), K-Ortalama kiimelemede baslangica karsi duyarlilik
problemine ¢o6ziim olarak bir yontem Onermislerdir. Yontem iki asamadan
olugsmaktadir. Birinci asamada veri vektorlerinde toplu hesaplama yapmak yerine her
bir boyutu tek tek ele alarak once tekil kiimelemeler yapilmakta daha sonra bu
kiimelemenin sonuglar1 birlestirilerek burada elde edilen merkezler baslangic
merkezleri olarak kullanilmakta ve bunun iizerine temel K-Ortalama algoritmasi
uyarlanarak  kiime yapisina ulagilmaktadir.  Algoritmanin  performansini
degerlendirmek i¢in uygunluk fonksiyonu olarak kiime merkezi yakinlik indeksi

(CCPI) adim1 verdikleri bir deger kullanmiglardir.

Qin ve Suganthan (2005), harmonik ortalama ve Ogrenen vektdor nicemleme
tekniklerini entegre eden bir kiimeleme teknigi dnermislerdir. Onerilen ydntemin

baslangi¢c merkezlerine kars1 duyarlilik riskini azalttig1 belirtilmektedir.

Cui ve Potok (2005), pargacik siirii optimizayonu ve K-Ortalama kiimelemeyi
entegre eden bir dokiiman kiimeleme ydntemi Onermislerdir. Yazarlara gore PSE
sezgiseli K-Ortalama kiimelemeden daha iyi sonuglar vermekle beraber ozellikle
genis veri kiimelerinde islem zamanm olarak K-Ortalama teknigi daha etkilidir. Bu
nedenle Onerilen yontemde ilk asamada PSE sezgiseli ile tiimel en iyiye yakin
degerler elde edildikten sonra K-Ortalama teknigi ile iyilestirme c¢aligsmasi
yapilmaktadir. BoOylece her iki yonteminde avantajlarindan yararlanilmaktadir.
Aslinda burada yapilan islem K-Ortalama tekniginin baslangica karsi duyarliligini

yok etmeye ¢alismaktan ibarettir.
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4.4. Yerel En Kiiciik Tuzagina Takilma

Raghavan ve Birchand (1979), merkez tabanli kiimeleme problemi ile genetik
algoritma sezgiselini birlestiren bir yontem 6nermistir. Onerilen yontemde genetik
algoritmalardaki yeniden iireme boliimiinde bir iyilestirme yapilmistir. Calismanin
geleneksel kiimeleme yontemlerinden farki olarak arama uzayinda paralel arama

yapmasi gosterilmistir.

Al-Sultan (1995), K-Ortalama kiimeleme problemine tabu arama teknigini entegre
ederek bir yontem Onermistir. Yazar burada kullanilan kiimeleme yontemi kati
kiimeleme oldugundan sadece veri elemanlarinin ait olduklar1 kiimeleri degistirerek

yani U iizerinde oynama yaparak ¢6ziim uzayinda arama yapmaktadir.

Al-Sultan (1997), bulanik K-Ortalama kiimeleme problemine tabu arama teknigini
entegre ederek bir yontem Onermistir. Yazar mevcut ¢oziime komsu g¢ozlimler
tiretirken merkez vektoriiniin koordinatlari ile islem yapmanin iiyelik degerleri ile

islem yapmaktan daha i1yi ¢oziimler trettigini belirtmektedir. Yazar merkez vektor

koordinatlarin1  kaydirirken meveut ¢dziimdeki vektorii ¢, =c! +ad  seklinde

kaydirmaktadir. Burada o degeri istikamet carpant d degeri ise 0,-1 ve 1
degerlerinden herhangi birini rasgele alan istikamet belirtecidir. d degerinin 0 olmasi
herhangi bir kayma isleminin olmamasi1 -1 degerini almasi istikamet ¢arpani kadar
tam aksi istikamette kayma, 1 degerini almasi ise istikamet ¢arpami kadar ayni

istikamette kayma olmasin1 belirtmektedir.

Delgado ve ark. (1997), bulanik kiimeleme poblemine tabu arama teknigini
uygulamiglardir. Yazarlar tabu arama tekniginin parametreleri olan maksimum
iterasyon sayisi, deneme ¢oziim sayisi ve tabu listesi uzunlugu degerleriyle oynarken,
ayn1 zamanda bulaniklik parametresi (m) degeri ile oynamak suretiyle eniyi ¢ozimii
bulmaya c¢alismiglardir. Yazarlara gore ozellikle iris veri yigini icin eniyi amag
fonksiyon degeri EBTLU=850, ALCS=15, iterasyon sayisi=1000 iken m=1.1 ve
m=2,3 iken elde edilmektedir.
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Frénti ve ark. (1997), vektor nicemlemede eniyi kod kitabini1 bulabilmek i¢in genetik
algoritma teknigini kullanan bir yontem 6nermislerdir. Onerilen yéntemin getirdigi
en Onemli degisiklik genetik algoritmada kullanilan ¢aprazlama tekniginde
kullandiklar1 rasgele caprazlama, merkez uzakligi, ikili caprazlama, en biiyiik

kiimeler ve ikili en yakin komsu teknikleridir.

Franti ve ark. (1998), vektor nicemlemede eniyi kod kitabin1 bulabilmek icin tabu
arama teknigini kullanan bir yontem oOnermislerdir. Onerilen yéntemde merkez
vektorleri yani kod ¢izelgesi iizerinde degisiklikler yapilmak suretiyle komsu
¢Oziimler aranmaktadir. Yazarlara gore bir vektoér herhangi bir kiimeye atandigi
zaman o kiimenin merkezi atama yapilan vektdre dogru yaklagmaktadir. Sonugta tiim
merkezler veri setinin merkezi etrafinda toplanmaktadir. Bu yontemde yine diger
benzer yontemlerede oldugu gibi ya mevcut merkezlerin koordinalar1 rasgele bir
vektor ile degistirilmek suretiyle ya da mevcut ¢ézliime giiriiltii ilave edilmek yani
herhangi bir boyutta kaydirmak suretiyle komsu ¢oziimler aranmaktadir. Tabu arama
teknigini kullanan diger yontemlerden farki tabu listesiyle karsilastirma yapilirken
tam esitlik degil yaklasik esitligin dikkate alinmasidir. Aday ¢6ziim tabu listesindeki

coziimlerden birine yeteri kadar yakinsa tabu sayilmaktadir.

Trejos ve ark. (1999), K-Ortalama kiimeleme problemine yerel en kiiclik tuzagindan
kurtulmak i¢in tabu arama, tavlama benzetimi ve genetik algoritma teknigini
uygulamislardir. Calismada tavlama benzetimi ile ilgili boliimiin Klein ve Dubes
(1989) tarafindan onerilen yonteme benzer oldugu belirtilmistir. Mevcut ¢oziime
komsu c¢oziimler ararken iiyelik degerlerini degistirme stratejisi izlemisleridir.
Yazarlar her bir yeni ¢éziimde tiim kiimelerin varyansini hesaplamak yerine sadece
degisen kiimelerin varyansini hesaplayarak islem zamanini da azaltma yoluna

gitmislerdir.

Zhang ve ark. (1999), K-Ortalama kiimeleme teknigine yerel arama yoOntemini
entegre ederek yerel K-Ortalama adini1 verdikleri bir yontem énermislerdir. Onerilen

yontem diger Onerilenlerin aksine BIRCH yontemi [Zhang ve ark., 1996] gibi daha
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bliyiik veri kiimeleri iizerinde ¢alistirilmig ve hem hiz olarak hem de performans

degeri olarak daha uygun ¢oéziimler elde edilmistir.

Krishna ve Murti (1999), K-Ortalama kiimeleme problemine genetik algoritma
teknigini kullanarak ¢oziim iiretmeye calisan bir yontem Onermislerdir. Onerilen
yontem iiyelik degerleri ilizerinde degisiklikler yaparak ¢6ziim uzayinda arama

gerceklestirmektedir.

Sung ve Jin (2000), K-Ortalama kiimeleme problemine tabu arama teknigi ile entegre
iki prosediir (paketleme ve serbest birakma) uygulamiglardir. Onerilen algoritma iki
asamadan olusmaktadir. Birinci asamada baslangi¢c ¢6ziimii olusturulmakta, ikinci
asamada ise mevcut ¢oziim iizerinde iyilestirmeler yapilmaktadir. Paketleme ve
serbest birakma proseiirleri baslangi¢ ¢oziimiiniin olusturulmasinda kullanilmaktadir.
Birinci asamada adma paketleme ve serbest birakma adi verilen prosediirler
yardimziyla veri elemanlar1 benzerliklerine gore biraraya getirilerek (paketleme) ya da
bazilar1 ayristirilarak (serbest birakilarak) belli kritelere gore baslangi¢ ¢oziimii
olusturulmaktadir. Ikinci asamada daha 6nce olusturulan ¢dziime tabu arama ile

tyilestirmeler yapilmak suretiyle daha iyi ¢oziimler aranmaktadir.

Maulik ve Bandyopadhyay (2000), K-Ortalama kiimeleme problemine genetik
algoritma teknigini kullanarak ¢6ziim iiretmeye calisan bir yontem Onermislerdir.
Onerilen yontem diger K-Ortalama ve genetik algoritmayr kullanan diger
algoritmalarin aksine {iyelik degerlerini degil merkez koordinatlarini kullanmaktadir.
Algoritma merkez vektorlerinden olusan aday listeler iizerinde se¢im ve ¢aprazlama
islemlerini gergeklestirerek yeni ¢oOziimler {iretmekte ve daha iyi ¢Ozlimlere

ulasabilmektedir.

Frénti ve Kivijarvi (2000), tarafindan 6nerilen kiimeleme problemi i¢in rasgele yerel
arama teknigi K-Ortalama tekniginin yerel en kiigliik degere takilmasina bir ¢oziim
getirmektedir. Yazarlara gore K-Ortalama yontemi baslangic kiimesi iizerinde yerel
degisiklikler yaparak ¢6ziim aradigindan gordiigii ilk en kiigiik degere takilmaktadir.

Baglangica duyarli olmasinin nedeni de budur. Bu probleme ¢oziim Onerisi olarak
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mevcut ¢oziime komsu aday coOziimler yaratilmali ve bunlar etrafinda ¢oziim
arayisina gidilmelidir. Bu komsular yaratilirken iiyelik degeri (U) ki burada kati
kiimeleme kullanildigindan sadece 1 ve 0 degerleri alabilmekte, merkez vektdrlerden
(C) ya da her ikisinin birlesiminden yararlanilmaktadir. Uyelik degerlerinden
yararlanildiginda bazi nesnelerin ait olduklar1 kiimeler degistirilmekte ve ¢oziim bu
sekilde aranmaktadir. Merkez vektorleri lizerinde iyilestirme yapilirken ise vektoriin
herhangi bir boyutunu vektor uzayinda kaydirma gerceklesmektedir. Burada mevcut
¢Oziim iizerinde yapilacak iyilestirmeler mevcut ¢oziimii ¢ok fazla bozmayacak kadar

kiiciik ama yerel en kiiclik tuzagindan kaginacak kadar da biiyiik olmalidir.

Kovesi ve ark. (2001), vektor nicemlemede kod ¢izelgesi tasarimi i¢in stokastik K-
Ortalama teknigi Onermislerdir. Onerilen ydntemin temelini stokastik gevsetme
yontemi olusturmaktadir. Stokastik gevsetme yontemi, tavlama benzetimini andiran
bir yontem olmakla birlikte ondan fark: tavlama benzetiminde bir denge saglamaya
calisgan 1s1 azaltim mekanizmasinin burada denge saglamaya c¢alismadan her
iterasyonda azaltilmasidir. Hem stokastik gevsetme yonteminde hem de Onerilen

yontemde degisken olan konu iistel olasilik yogunluk degerinin hesaplanma seklidir.

Huang ve ark. (2001), vektor nicemlemede kod ¢izelgesi tasarimi i¢in genetik
algoritma ve tavlama benzetiminin birlesiminden olusan melez bir arama yontemi
onermislerdir. Onerilen yontemin &zelligi merkeze en uzak olan vektorii segerek bu
vektorii rasgele bagka bir kiimeye atayarak arama stratejisini kullanmasidir.
Algoritmanin temeli genetik yontem ile elde edilen ¢dziimleri tavlama benzetimi ile

iyilestirme esasina dayanmaktadir.

Belacel ve ark. (2002), bulanik K-Ortalama problemi ile ilgili olarak bulanik J-
Ortalama adim verdikleri bir ydntem onermislerdir. Onerilen ydntemde amag
fonksiyonu olarak klasik bulanik kiimeleme amag¢ fonksiyonunun yeniden formiile
edilmis hali kullanilmis bdylece bilinmeyen teke indirilmistir. Ayrica komsu arama
stratejisi olarak degisken komsu arama (VNS) sezgiseli kullanilmistir. Bu sezgisele
gbre mevcut ¢oziime komsu coziimlere dogru hareket miimkiin olan tiim merkez

nesne eslestirmeleri lizerinden tanimlanmaktadir.
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Chu ve Roddick (2003), K-Ortalama kiimeleme problemine tabu arama teknigi ve
tavlama benzetimi teknigini entegre ederek melez bir yontem Onermislerdir. Yazarlar
tabu arama teknigini yerel olmayan ¢oziimler liretmek bagska bir deyisle bazi arama
istikametlerini yoksaymak i¢in tavlama benzetimini ise eniyi performans degerini

bulmak i¢in kullanmislardir.

Kanade ve Lawrence (2004), bulanik kiimeleme probleminde optimal merkezleri
bulabilmek icin bulanik karinca kiimeleme teknigini Onermislerdir. Onerilen
yontemde ama¢ fonksiyon degeri olarak temel bulanik kiimeleme amag
fonksiyonunun yeniden formiile edilmis hali kullanilmistir. Yazarlar bu yontemde
merkezleri rasgele kaydirarak mevcut ¢6ziim iizerinde daha iyi komsu ¢oziimler

arama stratejisini kullanmiglardir.

Shelokar ve ark. (2004), K-Ortalama kiimeleme problemine karinca koloni eniyile
sezgiselini entegre eden bir yontem &nermislerdir. Onerilen yéntem iiyelik degerleri
tizerinde degisiklikler yaparak arama uzayinda iglem yapmaktadir. Veri
elemanlarinin hangi kiimelere ait olacagini yani {yelik degerlerini hesaplarken
algoritma i¢inde olusturulan ve karinca koloni yontemlerinin mantigini olusturan

feromon matrislerinden yararlanilmaktadir.

Ye ve Chen (2005), K-Ortalama teknigi ve pargacik siirii en iyilemesi sezgiselini
entegre eden KPSO admi verdikleri melez bir ydntem &nermislerdir. Onerilen
yontemde uzaklik Olciisii olarak Wu ve Yang (2002) tarafindan onerilen Olgii
kullanilmis ve onerilen yontemin K-Ortalama ve bulanik K-Ortalamadan daha iyi

sonuglar verdigi belirtilmistir.

Pan ve Cheng (2006), vektor nicemlemede kod ¢izelgesi tasarimi igin evrimsel
tabanli bir tabu arama yontemi nermislerdir. Yazarlara gore K-Ortalama algoritmasi
her bir deneme ¢oOziimiinde diizeltme yontemi olarak K-Ortalamanin basit tepe
tirmanma teknigini kullandigindan birbirine benzer bir ¢ok deneme ¢Ozlimiiniin
ortaya c¢ikmasma ve erken yakinsamaya neden olmaktadir. Onerilen ydntemde

¢ozlim uzayimda daha iyi ¢oziimler aranirken her birey ve o ana kadar ziyaret edilen
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eniyli birey arasindaki uzaklik (tabu uzakli§i) her bir bireyin uygunlugunu
hesaplamada onemli bir ozelliktir. Bu uzakligin 0 degerini almasi demek ayni
¢ozlimiin tekrar denemesi demektir. Dolayisiyla bu yontemde bilinen hata kareleri

toplam1 amag fonksiyonuna ilave olarak tabu uzaklig1 kullanilmaktadir.

Bagirov ve Yearwood (2006), hata karelerinin en kiiciigline dayali kiimeleme
problemi adin1 verdikleri bilinen adiyla K-Ortalama kiimeleme problemine diizgiin
olmayan (nonsmooth) bir eniyileme algoritmasi dnermislerdir. Onerilen yontem hem
optimal kiime sayisin1 bulmada hem de hata kareleri toplamini en kii¢iiklemede etkili

sonuclar liretmektedir.

4.5. Diger Katkilar

Linde ve ark. (1980), vektdor nicemlemede kod kitabi tasarimi i¢cin LBG adim
verdikleri bir yontem 6nermislerdir. Onerilen yénteme gore kod vektdrlerinin ikiye
boliinmesi sirasinda orjinal kod vektore kiiciik bir vektor eklenip ve ¢ikarilirak iki
ayr1 vektor elde edilir. Bu kiigiik vektor i¢in, bolge i¢i kovaryans matrisinin en biiyiik
0zdegerine karsilik gelen O6zvektoriin dogrultusunu se¢gmek uygundur. Bdylece
eklenen ve ¢ikartilan vektér kod vektoriin temsil ettigi bolgedeki en biiyiik
varyasyonun bulundugu dogrultuya karsilik gelen vektor secilmis olur. Bu sekilde
kod vektor, resimleri eskisinden daha kotii temsil etmeyecek iki ayr vektdre boliintir.
LBG algoritmasimin orijinal Lloyd-Max iterasyonunun sabit bir seviye sayisi ile
iterasyonundan farki, iterasyon sonucunda olusabilecek olan “bos hiicre” problemine

sahip olmamasi, ve yerel en kii¢iik problemini daha iyi ¢6zebilmesidir.

Fraley ve Rafteri (1998), kiimeleme problemini beklenti maksimizasyonu (EM) ve
Bayes bilgi kriteri (BIC) kullanarak ¢dzen bir ydntem oOnermislerdir. Onerilen
yontemin kiime sayisin1 ve bu sayiya gore olusan kiimeleri ortaya koydugu bunun

yaninda belirsizligi de ele aldig1 yazarlar tarafindan ileri siiriilmektedir.
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Kiimeleme analizi asamalarindan birisi olarak benzerlik Olgiitiiniin  se¢imi
gosterilmesine ragmen Ramkumar ve Swami (1998), wuzaklik fonksiyonu

kullanmayan bir kiimeleme yontemi 6nermektedir.

Cogwill ve ark. (1999), K-Ortalama kiimeleme problemine genetik algoritma
teknigini kullanarak ¢oziim iiretmeye calisan bir yontem dnermislerdir. Bu yontemde
ama¢ fonksiyon degeri yani uygunluk fonksiyonu olarak varyans-rasyo kriteri
kullanmiglardir. Yazarlar varyans—oran kriterini 6zet olarak kiimeler arasi varyans
matrisinin izinin, kiime i¢i varyanslar toplami matrisinin izine orani olarak ifade

traceB /(k —1)

seklinde ifade
traceW(n—k)

etmektedirler. Formiil olarak vermek gerekirse VRC =

edilebilir.

Pedrycz ve Vukovich (2004), goézetimli bulanik kiimeleme adinmi verdikleri bir
yontem &nermiglerdir. Onerilen ydntemde klasik kiimeleme problemi bir nevi
siiflandirma problemi olarak ele almmmaktadir. Bu ydntemin amaci mevcut veri
etiketlerinin veri icinde sakli bulunan yapisal Ozellikleri gercekten temsil edip
etmedigini belirlemek olarak aciklanabilir. Yontemde orjinal bulanik kiimeleme

amag fonksiyonuna gozetim bileseni ad1 verilen yeni bir ilave yapilmaktadir.

Paterlini ve Krink (2006), merkez tabanl kat1 kiimeleme problemine rasgele arama,
genetik algoritma, diferansiyel evrim, Parcacik siiri en iyilemesi sezgisellerini
uygulayarak sonuglarini degerlendiren bir karsilagtirma calismast yapmislardir.
Performans fonksiyonu olarak varyans-oran kriteri (VRC), Mariott kriteri

(MC= detW
detT

) ve klasik hata kareleri toplami kriteri (W) kullanmiglardir. Arama

stratejileri lyelik degerleri {izerine yogunlagmaktadir. Caligmanin sonucunda

probleme uygulanan sezgisellerin sonuglar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
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5. KUMELEME ANALizZi iICIN GELISTIRILEN SEZGISEL
YONTEMLER VE ANALIZLERI

5.1. Sezgisel Yaklasimlar
Biitlin merkez tabanli kiimeleme algoritmalarinda iki tane durma kosulu vardir.

Birincisi belli bir iterasyon sayisi kadar ilerleyip durma, ikincisi ise eger ardisik iki

sonug arasindaki fark belirlenen bir esik degerinden (5) kiiclikse durmaktir.

J)

v

Sekil 5.1. Ornek yakisama grafigi

Sekil 5.1’de iki boyutlu bir uzayda ama¢ fonksiyonu egrisi ve rasgele
belirlenmis {A,B, C,D,E.F.G,H.M,N } noktalar1 gosterilmektedir. Eger baslangi¢
noktalar1 A,B,C,M,N noktalarindan herhangi birisi olursa algoritma en iyimser
thtimalle yerel en kiiclik noktalar1 olan F ve G noktalarinda duracaktir. Bazi
durumlarda iterasyon miktar1 nedeniyle belki de A ve B de baslayan M noktasinda D
de baglayan ise N noktasinda durabilir. Halbuki Sekil 5.1°deki amag¢ fonksiyonuna
gore tiimel eniyi nokta H noktasidir. K-Ortalama gibi tepe tirmanma algoritmasini
kullanan yontemler bu tiir problemlerde genellikle ilk gordiikleri yerel eniyi noktaya

takilmaktadir.
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Merkez tabanli kiimeleme probleminin J(X,C) performans kriterini optimize etmeye
calisan bir eniyileme problemi oldugu daha onceki boliimlerde anlatilmisti. J(X,C)
performans kriteri fonksiyonunun birden fazla yerel en kiiciik noktasi olmasi
nedeniyle problem ancak sezgisel yontemler yardimiyla ¢oziilebilmekte ve tiimel
eniyli olmasa bile buna yakin c¢oziimlere ulasilabilmektedir. En iyileme yazim
incelendiginde bu tiir problemlerin ¢oziimiine yonelik olarak gelistirilmis bir ¢ok
sezgisel yontem bulunmaktadir. Bu calismada bunlardan tabu arama, tavlama
benzetimi ve pargacik siirii en iyilemesi sezgisellerinden yararlanilmis ve bu sezgisel
yontemler K-Harmonik Ortalama sezgiseli ile birlestirilerek yeni yontemler
Onerilmistir. Bundan sonraki boliimlerde oncelikle adi gegen sezgisel yontemler
hakkinda genel bilgi verilmekte ve daha sonra Onerilen sezgisel yOntemler

anlatilmaktadir.

5.1.1. Tabu arama teknigi

Tabu arama algoritmas1 ilk defa Glover (1989) tarafindan insan hafizasinin
calismasindan esinlenerek onerilmis bir yerel arama yontemidir. Genel olarak Basit
Tepe Tirmanma (BTT) yonteminin zaaflarin1 gidermek {izere diistiniilmiistiir. BTT
eldeki aday coziime, bir komsuluk isleci uygulayarak, yeni adaylar iretir.Yeni
adaylar bir degerlendirmeye tabii tutulur. Degerlendirme ¢6ziimiin sonuca yakinligini
Olcer. Yeni adaylar ile eldeki eski aday igerisinden ¢éziime en yakin olan eskinin
yerine gecer. BTT bu haliyle bir kisir dongiiye sebep olabilir. Komsuluklar
kapsaminda birbirine esit degerde iki ya da daha fazla komsu arasinda BTT takilip
kalabilir. Arama yapilan alanin 6zellikleri ya da BTT yOnteminin iyi se¢ilmemesi,
herhangi bir denetim mekanizmasi kullanilmadan yapilan aramayi yerel eniyi
noktalara gotiirebilir. Fakat gercek hayattaki problemler yerel en iyilerin bol oldugu,
fakat tlimel en iyinin az, hatta tek olabildigi problemlerdir. Kisacas1 kisir dongii

kacinilmazdir.

Tabu arama teknigi kisir dongiiden kagimabilmek i¢in hafiza kullanilmasin1 yani
hatirlamay1 Onerir. Daha Once ziyaret edilmis ya da herhangi bir nedenle ziyaret

edilmesi istenilmeyen aday c¢oziimlerle ilgili 6zellikler tabu listesi adi verilen, kisa
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donem hafizaya benzer bir yapida tutulur. Yontem bu listedeki hamlelerin belirli bir
siire yapilmasini yasaklar. Boylece arama yerel eniyi noktadan kurtularak asil sonuca
yakinsayabilir. Bu temel altyapinin yanisira tabu arama yontemlerinde aramayi
belirli bir noktaya yonlendirebilecek uzun donem hafiza yapilar1 kullanilmigtir. Tabu

arama sezgiselin bilesenleri;

o Baslangi¢ ¢oziimiiniin olusturulmasi: En genel sekilde baslangic ¢oziimii rassal
olarak elde edilebilir. Ancak ilgilenilen problem i¢in gelistirilmis olan bir sezgisel

algoritmadan yararlanilarak da baslangic ¢6ziimiiniin elde edilmesi miimkiindiir.

o Hareket mekanizmasi: Mevcut bir ¢oziimde yapilan bir degisiklikle yeni ¢oztiimiin
elde edilmesi hareket mekanizmasiyla gergeklestirilir. Hareket mekanizmasindaki
olas1 hareketler mevcut ¢Oziimiin komsularini olusturur. Hareket mekanizmasi
algoritmanin etkinligi agisindan 6nemli oldugu i¢in problemin yapisina bagli olarak

uygun bir sekilde se¢ilmelidir.

o Aday liste stratejileri: Tabu arama algoritmasi yapilmasi miimkiin olan, tabu
olmayan amag¢ fonksiyonunun degeri agisindan eniyi sonucu veren hareketlerin
secilmesi kuralina dayali olarak calisir. Aday liste stratejileri miimkiin olan hareket

listeleridir.Bu listelerden hareketler belli stratejilere gore segilir.

e Hafiza: Tabu arama algoritmasinin temel elemanlarindan birisi de hafizadir.
Arama boyunca ortaya ¢ikan durumlar hafizaya kaydedilir. Bu hafiza kisa donemli
hafiza olarak adlandirilir. Yapilmasina izin verilmeyen hareketler “tabu” olarak
adlandirilir ve esnek hafiza iginde “tabu listesi” adi altinda kaydedilirler. Bu

hareketler belli siire sonra tabu listesinden ¢ikarilir ve yapilmasina izin verilir.

o Tabu yikma kriterleri: Tabunun ortadan kalkabilecegi durumlar ifade etmektedir.
En genel tabu yikma kriteri, mevcut durumdan daha iyi bir sonu¢ verebilecek tabu
hareketinin yapilmasina izin verilmesidir. Bu kriterin kullanilmas: tabu arama

algoritmasinin etkinligini artirmaktadir. Ayrica eger tiim miimkiin hareketler tabu ise
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bu hareketlerden tabu siiresinin bitmesine en yakin olan bir tabu hareketine izin

verilir.

e Durdurma kosulu: Tabu arama algoritmas1 bir veya birden fazla durdurma
kosulunu saglayincaya kadar aramasini siirdiirmektedir. Bu kosullardan bazilari

asagida verilmistir.

- Secilen bir komsu ¢6zlimiin komsusunun olmamasi,
- Belirli bir iterasyon sayisina ulasilmasi,
- Belirli bir ¢6ziim degerine ulagilmasi

- Algoritmanin bir yerde tikanmasi ve daha iyi sonug iiretememesi.

Tabu arama algoritmast bir baglangic ¢oziimii lireterek aramaya baslar. Algoritmanin
her bir yinelemesinde tabu olmayan bir hareket ile mevcut ¢oziimiin komsular
arasindan bir tanesi secilerek degerlendirilir. Eger amag fonksiyonunun degerinde bir
iyilesme saglanmigsa komsu ¢oziim mevcut ¢oziim olarak dikkate alinir. Segilen bir
hareket tabu olmasina ragmen tabu yikma kriterlerini sagliyorsa mevcut ¢oziim
olusturmak i¢in kullanilabilir. Geriye doniisleri dnlemek icin bir takim hareketler
tabu listesine kaydedilerek tekrar yapilmasi belli bir sure i¢in yasaklanabilir.
Belirlenen bir durdurma kosuluna goére algoritmanin ¢alismasi sonlandirilir. Sekil

5.2’de tabu arama sezgiselinin akis semasi gosterilmektedir.



72

<

>
A

A

Test ¢oziimlerini Olustur

A 4

Coziimleri Sirala

A 4

En iyi ¢6ziimden en kotii HAYIR
¢coziime dogru

Amag
Fonksiyonu
Tyilesiyor mu?

Tabu Listesinde
mi?

Tabu Listesini Giincelle

HAYIR

Son adim m1?

Sekil 5.2. Tabu arama algoritmasi akis semasi
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5.1.2. Tavlama benzetimi teknigi

[k olarak Kirkpatrick ve ark.(1983), tarafindan 6nerilmis olasilik tabanli sezgisel bir
algoritmadir. Katilarin fiziksel tavlama islemi ile timlesik eniyileme problemlerinin
¢Ozlimii arasindaki benzerlik {izerine dayalidir. Gliniimiize kadar, bilgisayar tasarima,
goriintii isleme, molekiiler fizik ve kimya, ¢izelgeleme gibi farkli alanlardaki bir ¢cok
eniyileme problemine uygulanmistir Tavlama Benzetimi’nde hedef yerel en iyiden

kurtulup tiimel en iyiye ulagmaktir.

Tavlama, katinin ergime noktasina kadar isitilmasit ve devaminda kristalize olana
kadar yavasca sogutulmasi islemidir. Malzemelerin atomlar1 yiiksek sicakliklarda
yiiksek enerji seviyelerindedir ve diizgiin yerlesimler i¢in daha fazla hareket
serbestisine sahiptirler. Diizglin yapili bir kristal saglandiginda sistem en kiigiik
enerjiye sahiptir. Sicaklik azaldik¢a atomik enerji diiser. Eger sogutma islemi ¢ok
hizli gerceklesirse kristal yapida bozukluklar ve diizensizlikler ortaya ¢ikacaktir. Bu
nedenle sogutma isleminin 6zenle yapilmasi gerekir. Fiziksel tavlama igslemi Monte
Karlo teknigi {izerine dayali olarak Metropolis ve ark. (1953) tarafindan
modellenmistir. Verilen bir 7' sicakliginda sistem enejilerinin olasilik dagilimi

P(E)=e """ ile belirlenir. Burada E sistem enerjisi, & ise Boltzmann sabitidir.

Kiictlik bir karigiklikla sistem durumunda degisiklik yaratilmasi halinde Metropolis
algoritmasina gore sistemin yeni enerjisi hesaplanir. Eger enerji azalmis ise sistem bu
yeni duruma geger, eger enerji artmis ise yeni durumun kabul edilip edilmeyecegine

yukardaki esitlik kullanilarak su sekilde karar verilir. Diizgiin dagilimdan rasgele bir

AE/T

p sayisi iretilir eger p<e ise yeni durum kabul edilir. Aksi takdirde mevcut

durum degistirilmez.

Tavlama Benzetimi (TB) tekrarlamali bir algoritmadir, yani algoritma ¢6ziim
uzayinda sayilarin vektorii formunda ifade edilen bir ¢oziimii siirekli olarak

gelistirmeye calisir. Performansi biiylik oranda segilen sogutma planina baglhdir.
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Tavlama Benzetimi (TB), karesel eniyileme problemleri i¢in iyi ¢oziimler veren
olasilikli karar verme yontemi olarak goriilebilir. Kontrol parametresi “sicaklik”tir ve
minimizasyon problemleri i¢in ¢6ziimiin daha iyi bir ¢6ziime ulagsmasinin kabulu

olasiligini degerlendirir.

Kabul fonksiyonuna gore, ¢oziimde meydana gelen kiigiik artiglarin kabul edilme
olasilig1, biiyiik artislarin kabul edilme olasiligindan daha fazladir. Ayrica, T yiiksek
oldugunda hareketlerin ¢ogu kabul edilecektir. 7 sifira yaklastiginda ise, ¢ozlimde
artisa yol acan hareketlerin ¢ogu reddedilecektir. Bu nedenle TB algoritmasinda,
yerel eniyi tuzaklarina diisiilmesini engellemek icin goéreceli olarak yiiksek bir T
degeri ile aramaya baslanir. TB algoritmasi, bir taraftan sicaklik yavas yavas
azaltilirken, her sicaklik degerinde belli sayida hareket deneyerek arama islemini
siirdiiriir. Algoritma dnceden tanimlanmis iterasyon sayisina baghdir. {lk once rassal
olarak baslangic ¢6ziim kiimeleri iiretilmekte ve kac¢ iterasyonda sonlandirilacagi
belirlenmektedir. Daha sonra TB belirlenen en yiiksek 1s1 (7max) ile baglamakta ve ¢
fonksiyonu ile 1s1 7min’den kiigiik olana kadar sogutulmaktadir. Boylece, secilen ve
islenen ¢6ziim kiimesi, tekrardan ¢6ziim kiimeleri i¢ine digerleriyle kiyaslanmak i¢in
konmaktadir. Daha sonra ¢oziim kiimeleri i¢indeki diger herhangi bir ¢6ziim rassal

olarak sec¢ilmekte ve islenmektedir.

Sekil 5.3’de temel tavlama benzetimi sezgiselinin akis semasi verilmektedir.



Baslangig sicakligini ve sicaklik azaltim

fonksiyonunu se¢

A 4

En iyi komusuyu se¢ ve amag fonksiyon
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\4

degerini hesapla

HAYIR

Amag
_Fonksiyonu
Iyilesiyor mu?

diizgilin dagilima
sahip rassal say1 iiret

HAYIR

EVET

Ustel sart

Coziim=Yeni ¢6ziim

saglaniyor mu?

HAYIR

Durma
Kosulu?

Sekil 5.3. Tavlama Benzetimi algoritmasi akis semasi
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5.1.3. Parcacik siirii en iyilemesi teknigi

Geleneksel arama algoritmalarindan farkli olarak evrimsel hesaplama teknikleri
arama uzayindaki potansiyel ¢6ziim noktalarindan olusan popiilasyonlar {izerinde
calisirlar. Bu yontemler potansiyel ¢oziimler arasinda bir dayanigma ve yaris ortami

yaratarak eniyi veya en iyiye yakin ¢oziime daha cabuk ulasirlar.

Pargacik Siirii En iyilemesi (PSE), genetik algoritma gibi popiilasyon temelli sezgisel
bir siirii algoritmasidir. Kus ve balik siiriilerinin iki boyutlu hareketlerinden
esinlenerek Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan gelistirilmig, Shi ve Eberhart
(1998) tarafindan modele atalet agirligt ilave edilmistir. Bireyler arasindaki sosyal
bilgi paylasimini gelistirmeyi amag¢ edinmistir. Evrimsel algoritmalara benzer, her bir
aday ¢Oziim pargacikla, popiilasyon ise siirii ile ifade edilir. Her bir aday ¢oziim
(parcacik) bir sonraki pozisyonunu hiz vektorii, kendi tecriibesi (yerel en iyi) ve siirii

tecriibesine (tiimel en iyi) gore ayarlar.

PSE eniyi ya da en iyiye yakin ¢6zliim bulmak i¢in, 6nce her biri aday ¢6ziimii sunan
bireyler (parcaciklar) olusturur. Bireylerin bir araya gelmesinden ¢oziim igin
gerceklestirilen popiilasyon meydana gelir. PSE, bireyler arasinda bilgi paylasimini
esas alir. Her bir pargacik kendi pozisyonunu siiriideki eniyi pozisyona dogru
ayarlarken bir Onceki tecriibesinden (pbest) yararlanir. Siiriinlin tecriibesi ise tiim
pargaciklar arasindaki eniyi deger (gbest) olarak alinir ve algoritma sonlandigindaki

gbest problemin ¢ozliimiinii vermektedir.

PSE algoritmasinin parametreleri:

G:Parcacik sayis1 YINESA : Maksimum iterasyon sayis1
1: popiilasyondaki i nci parga Pozisyon vektorleri : C

¢, : biligsel 6grenme hizi Hiz vektorleri: V'

¢, : sosyal 6grenme hiz1 Yerel eniyi vektorler: pbest

t: t nci iterasyon (zaman) Timel eniyi vektorler :gbest

r: 0-1 araliginda rasgele bir say1 Atalet agirhigr :
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Bu parametrelerden 6grenme hizlarinin (¢, ,c,) yakinsama iizerinde kritik bir etkisi

yoktur. Yakinsama iizerinde en etkili olan parametre atalet agirhigr (w)
parametresidir. Bu parametrenin degeri gereginden biiyiik alinirsa arama siireci daha
genis bir alanda yapilirken gereginden kiigiik alinmasi ise daha yerel arama yapmaya
yol agmaktadir. Bu nedenle en uygun atalet agirligi degeri yerel eniyiye
takilmayacak kadar biiyiik ama gereksiz aramalara yolagmayacak sekilde kiigiik bir

deger olmalidir [Abraham ve ark., 2006].

Sousa ve ark. (2004), parcacik siirii en iyilemesi tekniginden veri madenciliginde
birliktelik kurallarinin kesfi ve siniflandirma analizinde yararlanmiglardir. Mahamed
(2005), goriintii tanimlama ve renkli goriintii nicemleme problemine pargacik siirii
en iyilemesi teknigi ile iyilestirme yontemleri dnermistir. Feng ve ark (2006), PSE
teknigi ile evrimsel bulanik teknikleri entegre eden bir vektor nicemleme yontemi

Onermislerdir.

Sekil 5.4’de parcacik siirli en iyilemesi algoritmasinin akis semasi gosterilmektedir.
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Parcacik sayist ve 6grenme hizi parametrelerini

belirle

A 4

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur ve
Performans degerlerini hesapla.

\4

Ibest<gbest

gbest=lbest

HAYIR

Durma
Kosulu?

Sekil 5.4. Pargacik siirii en iyilemesi algoritmasi akis semasi

5.2. Gelistirilen Yontemler

K-Harmonik Ortalama kiimeleme K-Ortalama kiimelemenin baglangica karsi
duyarlhiligin1 azaltmasina ragmen bu yontemin yerel minimuma yakalanma olasiligi
hala devam etmektedir. Bu ¢alismanin amaci1 K-Harmonik Ortalama veri kiimeleme
analizinde yerel en kiigiik tuzagina takilmadan globale en yakin ¢oziimler

bulabilmektir. Bu nedenle bir dnceki bdliimde detaylar1 verilen tabu arama, tavlama
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benzetimi ve parcacik siirli en iyilemesi sezgisellerinden yararlanilarak ii¢ tane
sezgisel yontem gelistirilmistir. Bundan sonraki boliimlerde gelistirilen sezgisel

yontemler anlatilmaktadir.

5.2.1. Tabu arama teknigi ile KHO kiimeleme (TABAKHO)

Tabu arama teknigi yerel en kiiglik tuzagina yakalanma riski olan algoritmalari
iyilestirmede bir baska deyisle eniyi veya eniyiye yakin sonu¢ bulmada kullanilan
etkili ve uygulanmasi kolay bir yontemdir. Bunun yaninda yapilan testlerde bu
teknigin harmonik ortalamaya gore islem zamanini dikkate deger bir sekilde azalttigi

gbzlemlenmistir.

Onerilen yéntemde ¢dziim olarak ele alman degerler kiime merkez degerleridir.
Merkez tabanli kiimeleme analizinde amag¢ elde edilen merkezlerin olusturdugu
kiimelerdeki elemanlarin kiime i¢i varyansi en kiiciik ve kiimeler arasi uzaklik
degerleri ise maksimum olacak sekilde k& tane merkez bulmaktir. Tabu listesini
dolduracak olan ve arama uzayinda hareket etmeyi saglayacak olan bulunacak kiime
merkez degerleridir ve gelistirilen sezgisel yontemin amaci bunlar1 eniyi veya

eniyiye yakin bir noktaya tasiyarak problemi ¢oziime kavusturmaktir.

Asagida tabu arama teknigi ile K-Harmonik Ortalama kiimeleme algoritmasi

verilmektedir.

1) K kiime merkezini k adet rasgele secilen veriye ya da veri toplulugunu iceren

uzayda k adet rasgele tanimlanan noktaya uygun sekilde seg.

2) K-Harmonik Ortalama teknigini kullanarak deneme ¢6ziim sayis1 kadar ¢oziim

uret.

3) Uretilen ¢dziimleri ama¢ fonksiyon degerine gore kiiciikten biiyiige sirala. En
bastaki ¢O0ziime karsilik gelen merkezler eger tabu listesinde yoksa veya tabu
listesinde var fakat bu amag¢ fonksiyon degeri eniyi amag¢ fonksiyon degerinden

kiigiikse 4’e git. Eger biitiin sonuglar i¢in bu kosullar saglanmiyorsa 2 ‘ye git.



80

4) Yeni bulunan merkez degerlerini tabu listesinin sonuna koy. Eger tabu listesi

dolduysa yani maksimum limitine ulastiysa en iistteki eleman sil.
5) Eger bir yakinsama kosulu karsilanmamigsa 2. Adima geri don.

6) Yakinsama kosulu saglanmis ise iiyelik degerlerini durulastirarak her bir

elemanin hangi kiimeye ait oldugunu belirle.

TABAKHO sezgiselinin detaylar1 asagida verilmektedir.

EBTLU: En biiyiik tabu listesi uzunlugu ALCS: Deneme ¢6zliim sayisi
P: Olasilik esigi ITERSA: Maksimum Iterasyon sayisi
TLU: Anlik tabu listesi uzunlugu

1) S, gegici bir ¢cozliim ve Z_, bu ¢dziime ait amag fonksiyon degeri olsun. S, =S,
ve Z,=Z, olsun. EBTLU, P, ALCS, ve YINESA igin baslangi¢ degerlerini belirlenir.
k=1 TLU=1 yapilir.

2) S, yi kullanarak ALCS tane deneme ¢6ziimii olusturulur (S;) ve bu ¢oziimler
icin amag fonksiyon degerlerini hesaplanir (Z"). 3. asamaya gegilir.

e Belirlenen arama stratejilerine gore deneme c¢o6ziimlerini olusturulur. Burada
deneme ¢oziimlerini olusturmak i¢in baslangi¢ noktasi olarak S, yi kullanilmakta ve
asil problem S, den yola ¢ikarak gidilecek en uygun yeri bulmaktir. 2 adet farkl
strateji uygulanabilir;

a) Rasgele degistirme: Rasgele secilen bir kiime merkezi yok edilir ve bunun yerine

yine rasgele segilen bir veri elemani (vektor) x; yeni merkez olarak belirlenir.

b) Mantiksal degistirme: Merkezleri dagimiklik dengeleme ve fayda fonksiyonuna
gore kaydirma esasina dayanir [Fritzke, 1997 - Patane and Russo, 2001]. Burada

once kiimeleme siirecine ait ortalama dagmikhkD,,, ve her bir kimeye ait

1

D
daginiklik D, hesaplanir. Buradan elde edilen bilgi 1518inda U, = o formiili ile

avg
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her bir kiimeye ait bir fayda fonksiyonu degeri U, hesaplanir ve and U, <l degeri
olanlarU,>1 olanlara dogru kaydirilir.

e [0,1] araliginda rasgele bir say1 (r) yaratilir. Eger bu say1 baslangicta belirlenen
olasilik degerinden kii¢iikse r<P mevcut ¢oziimii belirledigimiz stratejiye gore olusan

¢Oziimle degistirilir aksi halde mevcut ¢oziimle devam edilir.

3) Z! ler artan bir sekilde siralanir ve en iisttekini alinir ( Z) ). Eger Z, tabu degilse
ya da tabuysa fakat Z'<Z, ise S.=S! ve Z,=Z! yapilir ve 4’e gidilir. Aksi
halde Z! lerin en iyisini al ve Z igin yapilan testler tekrarlanir. Eger biitin Z ler

icin test basarisiz olursa 2’ye gidilir.

4) S. tabu listesinin sonuna yerlestirilir ve TLU=TLU+1 yapilir. Eger

TLU=EBTLU+1 ise tabu listesindeki ilk eleman silinir ve TLU=TLU-1 yapilir. Eger
Z,>Z, ise S, =S, ve Z,=Z, yapilir. Eger k= YINESA ise durulur aksi halde

k=k+1 yap ve 2 ye gidilir.

5.2.2. Tavlama benzetimi teknigi ile KHO kiimeleme (TAVBEKHO)

Tmax: En yiiksek 1s1

Tmin: En disiik 1s1
t: Sogutma derecesi
YINESA : Maksimum iterasyon sayis1

Tavlama benzetimi ile KHO kiimeleme algoritma benzetim kodu asagida

verilmektedir.

1) S, gegici bir ¢6ziim ve Z_ bu ¢6ziime ait amag fonksiyon degeri olsun. §,=S,
ve Z,=Z,_ yapilir, Tmax, Tmin, t,ve YINESA icin baslangi¢ degerlerini belirlenir.
k=1 yapilir.

2) S, yi kullanarak deneme ¢odzlimii olusturulur (S;) ve bu ¢6ziim ic¢in amag

fonksiyon degerlerini hesaplanir (Z"). 3. asamaya gegilir.
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3) Belirlenen arama stratejilerine gére deneme ¢oziimlerini olustur. Burada deneme
¢oziimlerini olusturmak i¢in baslangi¢ noktasi olarak S, kullaniliyor ve asil problem

S, den yola ¢ikarak gidilecek en uygun yer neresidir? (pzefAZf”) olasilik esigini

hesapla. 2 adet farkl: strateji uygulanabilir;

Rasgele degistirme: Rasgele secilen bir kiime merkezi yok edilir ve bunun yerine
yine rasgele segilen bir veri elemani (vektor) x; yeni merkez olarak belirlenir.
Mantiksal degistirme: Merkezleri daginiklik dengeleme ve fayda fonksiyonuna gore
kaydirma esasina dayanir [Fritzke, 1997 - Patane and Russo, 2001]. Burada once

kiimeleme stirecine ait ortalama dagmikhik D,,, ve her bir kiimeye ait dagmniklik D,

i

D
hesaplanir. Buradan elde edilen bilgi 15131nda U, = —— formiilii ile her bir kiimeye

avg
ait bir fayda fonksiyonu degeri U, hesaplanir ve and U,<1 degeri olanlarU,>1
olanlara dogru kaydirilir.

4) Eger (As=Z, —Z,) <0 ise eski ¢0ziimil yeni ¢ozlimle degistirilir. Aksi halde

-AZ
[0, 1] araliginda rasgele bir say1 iiretilir (r). Eger e Vi > r ise mevecut ¢Oziimii
belirlenen stratejiye gore olusan ¢oziimle degistirilir, aksi halde mevcut ¢oziimle
devam edilir.

5) Eger k= YINESA ise durulur, aksi halde k=k+1 yapilir ve 2’ye gidilir.
5.2.3. Parcacik siirii eniyileme teknigi ile KHO kiimeleme (PARSEKHO)
Parcacik siirli en iyilemesi ile KHO kiimeleme benzetim kodu asagida verilmektedir.

1. Parcacik sayis1 G, YINESA ,c,, ve ¢, parametrelerini belirlenir. t=1 yapilir.

2. G tane ¢oOziimii S rasgele olusturulur, bu ¢oziimlere ait ama¢ fonksiyon
degerlerini Z, hesaplanir ve her bir pargacik i¢in pbest=Z_ yapilir.

3. Eniyi Z, degerini alinir ve gbhest=Z, yapilir.

4. Hiz vektori
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V.t+1) =l (t)+c *r*(pbest (t)—C, (1) +c, *r*(gbest(t)—C.(t))

formiiliine gore giincellenir.

5. Pozisyon vektoriinii C, (¢ + 1) =C,(¢) +V (¢ +1) formiiliine gore glincellenir.

6. Amag fonksiyon degerleri pbest ve gbest giincellenir. t=t+1 yapilir.

7. Bger t=YINESA ise gbest eniyi ¢oziimdiir ve durulur . Aksi halde 4 e gidilir.

5.3. Algoritmalarin Etkinliklerinin incelenmesi

Kiimeleme analizi problemi icin gelistirilen her bir algoritma kendine 0Ozgii
performans degerlendirme fonksiyonuna sahiptir [Zhang, 2001]. Bunun yaninda daha
onceden smif etiketleri bilinen veri yiginlarinin kiimelenmesinde performans
fonksiyonu olarak dogru kiimelere ayrilan elemanlarin yiizdesi de kullanilmaktadir.
Ancak genelde bu tiir performans kriteri ¢ok fazla ayirdedici olmadigindan amag

fonksiyon degerleri daha ¢ok kullanilmaktadir.

Farkli algoritmalar1 ayn1 fonksiyonla degerlendirebilmek icin hem uygulamasinin
digerlerine oranla daha kolay olmasi hem de en popiiler algoritma olmasi nedeniyle
bu calismada K-Ortalama kiimeleme algoritmasimnin performans fonksiyonu
secilmigtir. Ayrica bazi boliimlerde buna ilave olarak kiime degerlendirme
indekslerinden bdliinme entropisi, bdoliinme katsayisi, Xie-Beni indeksi ve
Fukuyama-Sugeno  indeksleri de  karsilastirmalar  yapmak  maksadiyla

kullanilmislardir.

5.4. Test Problemleri

Bu boliimde veri kiimeleme analizinde literatiirde en ¢ok kullanilan ve bu ¢alismada
da kullanilan veri yiginlar verilecek ve daha sonra bu veri yiginlarina uygulanan

teknikler ve sonuclar1 karsilastirmali olarak anlatilacaktir.

Rasgele veri yigini: 1ki boyutlu 15 adet veriden olusan ve asagida igerigi verilen veri

yigmidir. Tipik bir rasgele veri y1gin1 Cizelge 5.1°de verilmektedir.
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Cizelge 5.1. Rasgele veri y1gimi

1181228284 7]1]9]1]9]5]4

114/6[1]0]2]2]5[3]2|3]|5]1]6]38

Iris veri yigimi: Ozellikle goriintii tamima problemlerinde neredeyse biitiin
calismalarda temel alinan veri yiginidir. Fisher (1936) tarafindan ilk defa kullanilmis
ve literatiirde bir klasik haline gelmistir. Her biri dort 6znitelikten olusan toplam 150
adet veri satir1 bulunmaktadir. Oznitelikler sirasiyla sepal uzunluk, sepal genislik,
petal uzunluk ve petal genisliktir. Ol¢iimler cm. cinsinden yapilmistir. Bu zamana
kadar tespit edilen optimal kiime sayisi iigtiir ve her bir kiimede 50 eleman
bulunmaktadir. Sinif isimleri

-- Iris Setosa

-- Iris Versicolour

-- Iris Virginica dir.

Eksik ve hatal1 veri yoktur.

Sarap veri yigini: Yine MCI laboratuvarindan alinmis bir veri yiginidir. Bu veri
Italyada ayn1 yorede yetisen ii¢ farkli cins iiziimiin kimyasal analizi sonucunda elde
edilmigstir. Analiz sonucunda liziimlerin saraba 13 farkli boyutta katki sagladigi
sonucuna varilmistir. Dolayisiyla Oznitelik sayist 13 tiir. 178 adet veri satiri
mevcuttur. Eksik ve hatali veri yoktur. Bu zamana kadar tespit edilen optimal kiime
sayist Uctiir ve kiimelerde sirasiyla 59,71,48 eleman bulunmaktadir. Eksik ve hatali

veri yoktur.

Gogiis kanseri veri yigini: Wisconsin iiniversite hastanesinden alinan gercek veri
yigmidir. Kanser hastaliginin tespitinde yapilan tahlil sonuglarinda kanser
mikrobunun iyi huylu veya kotii huylu oldugunu tespit etmede kullanilmaktadir. Her
biri 10 6znitelikten olusan 699 adet veri satir1 mevcuttur. Birinci 6znitelik hastalari
tanimlayan numara oldugundan analizde sadece 2-10 aras1 6znitelikler kullanilmistir.

Kiime sayis1 ikidir. 16 adet eksik veri mevcuttur.
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Bardak veri yigini: Suglularin tespiti amaciyla bardaklarin delil olarak kullanilmasi
igin cam analizi sonucunda elde edilen ve MCI laboratuvarindan alinmis bir veri
yigmidir. Her biri 10 Oznitelikten olusan 214 adet veri satir1 mevcuttur. Birinci
Oznitelik malzemeyi tanimlayan numara oldugundan analizde sadece 2-10 arasi

Oznitelikler kullanilmistir. Kiime sayis1 ikidir. Eksik ve hatali veri yoktur.

Yerlesim yerleri ver yigini: Tirkiye’de bulunan yerlesim birimlerinin degisik
ozellikleri ele almarak gruplanmasi hedeflenmistir. Bu nedenle Devlet Istatistik
Enstitiisii arsivlerinden alinan asagida agiklamasi yapilan veri yigini {izerinde
calisilmistir. Calismanin tutarh ve dogru sonug verebilmesi i¢in igerigi dogru oldugu
varsayilan 41 adet ilin verileri ele alinmustir. Ilk ikisi tamimlayict olmak iizere toplam

17 adet 6znitelik belirlenmigtir. Bunlar sirasiyla:

F1=il F10=Lise sayis1

F2=llce F11=Fakiilte say1si

F3=Niifus F12=Dersane sayis1

F4=Rakim F13=Sinema sayis1

F5=0cak ay1 sicaklik ortalamasi F14=Kamu Bankasi sayis1
F6=Temmuz ay1 sicaklik ortalamasi F15=0zel Banka sayisi
F7=Ankara’ya mesafe F16=Hastane sayis1

F8=lIstanbul’a mesafe F17=Diger saglik kurulusu miktar1

F9=Ilkokul say1s1

Oznitelik tanimlarindan anlasilacag: iizere herbir nitelik degeri birbirinden farkli
araliklara sahiptir. Ozellikle niifus verisi biiyiikliik olarak diger alanlardan ¢ok daha
fazla degerler icermektedir. Bu husus ise niifus niteliginin diger nitelikler tizerinde
baskin olmasina neden olmaktadir. Bu hassasiyeti gidermek icin veriler hem
bulunduklar1 sekliyle hem de 0-1 araliginda normalize edilerek kullanilmislar ve her
iki sonu¢ da gosterilmistir. Sekil 5.9°da 6rnek olarak ele aliman {i¢ boyut

gosterilmekte, Cizelge 5.3’de ise 41 ile ait 17 6znitelik degerleri goriilmektedir.
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(a) (b)
Sekil 5.5 Yerlesim verisinin 3 boyutlu 6rnek gosterim
a) F6,F7,F8 boyutlart b) F12,F13,F16 boyutlar

Okul Veri Yigimi: Bir okul veritabanindan alinan kii¢clik bir 6rneklem {iizerinde
algoritmanin isleyisi anlatilmaktadir. Cizelge 5-2” de bir okuldan 6rnekleme alinan 9

Ogrenciye ait 5 dersten aldiklar1 notlar goriilmektedir.

Cizelge 5.2 Okul veri tabani 6rnegi

Osrenci | Mat | Fen | Ing | Tiirkce | Beden
Can 6 6 5 5,5 8
Ali 8 8 8 8 9
Gamze 6 7 11 9,5 11
Serap 14,5 14,5 | 15,5 15 8
Didem 14 14| 12 12,5 10
Faruk 11 10| 5,5 7 13
Tekin 5,5 71 14 11,5 10
Metin 131125 8,5 9,5 12
Ersin 91 9,5]125 12 18
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Cizelge 5.3. Yerlesim veri y18in1

F1 F3 F4 F5 | F6 | F7 | F8 F9 | F10 | F11 | F12 | F13 | F14 | F15 | F16 | F17
Adiyaman | 178538 | 675 5 31 | 530 | 879 228 | S 3 9 1 4 3 3 27
Afyon 128516 | 1050 | 1 22 | 239 | 285 95 6 8 9 2 5 11 7 29
Amasya 74393 400 3 24 | 265 | 579 81 4 4 5 1 4 6 2 17
Artvin 23157 600 3 21 | 771 | 1078 | 34 1 2 3 1 3 2 1 9
Aydm 143267 | 70 8 29 | 493 | 364 79 6 6 13 1 5 15 5 24
Balikesir 215436 | 145 5 25 | 428 | 179 99 10 4 13 3 4 19 5 28
Batman 246678 | 570 4 32 | 752 | 1100 | 72 5 1 10 2 3 6 3 15
Bingol 68876 1150 | 2 27 | 669 | 1011 | 101 | 3 1 3 1 3 2 2 16
Bolu 84565 730 1 20 | 138 | 223 85 3 5 5 2 4 10 5 16
Burdur 63363 960 3 25 | 333 | 383 74 3 2 7 2 3 5 2 16
Canakkale | 75810 6 7 25 | 551 | 238 41 4 7 8 4 4 8 3 13
Corum 161321 | 820 0 21 | 191 | 507 158 | 7 4 12 1 5 12 5 26
Denizli 275480 | 400 6 28 | 406 | 360 105 | 9 6 24 2 7 32 6 47
Edirne 119298 | 60 3 25 | 566 | 216 69 3 7 7 2 4 13 5 17
Elaz1g 266495 | 1050 | O 27 | 567 | 914 178 | 12 10 13 2 7 10 7 31
Erzincan 107175 | 1189 | 2 24 | 569 | 904 104 | 6 3 6 1 4 6 2 20
Giresun 83636 30 7 23 | 482 | 792 73 3 3 2 5 7 5 14
Hakkari 58145 1750 | 4 25 | 983 | 1329 | 50 2 1 1 3 2 1 8
Isparta 148496 | 1056 | 2 24 | 314 | 386 66 6 10 14 2 4 10 4 26
Kmaras 326198 | 550 5 28 | 442 | 785 285 | 10 7 18 2 4 14 5 25
Kars 78473 1750 | 9 18 | 874 | 1190 | 81 2 5 4 1 3 2 14
Kirikkale 205078 | 740 1 25 | 57 406 54 8 8 15 1 4 4 20
Kirsehir 88105 980 0 23 | 143 | 489 52 4 4 6 1 4 3 19
Malatya 381081 | 965 1 28 | 505 | 854 166 | 18 8 27 2 7 15 5 32
Manisa 214345 | 75 7 29 | 491 | 298 128 | 5 4 10 3 4 17 8 31
Mugla 43845 660 6 27 | 496 | 426 50 2 8 4 1 3 7 6 13
Nevsehir 67864 1260 | 0 22 | 218 | 559 42 3 1 9 1 3 8 4 20
Nigde 78088 1250 | O 23 | 271 | 596 88 6 5 9 2 3 6 3 37
Ordu 112525 | 50 7 23 | 441 | 748 64 4 1 11 3 6 9 3 13
Rize 78144 50 7 23 | 661 | 970 102 | 4 4 6 2 4 6 3 19
Siirt 98281 900 3 31 | 819 | 1166 | 50 4 1 4 1 3 2 1

Sinop 30502 20 7 23 | 302 | 527 48 1 3 4 1 3 1 2

Sivas 251776 | 1255 | 3 20 | 357 | 697 161 | 6 7 12 2 8 10 7 26
Sanlurfa 385588 | 515 6 32 | 604 | 951 353 | 7 7 11 1 4 14 5 23
Tekirdag 107191 | 10 5 24 | 467 | 123 37 3 1 8 2 3 9 5 15
Tokat 113100 | 623 2 22 | 319 | 645 139 | 5 5 9 4 4 6 4 21
Trabzon 214949 | 50 7 23 | 592 | 901 94 8 9 28 2 8 23 8 28
Usak 137001 | 900 3 24 | 329 | 263 122 | 5 4 9 2 3 12 3 20
Van 284464 | 1725 | 3 23 | 924 | 1265 | 147 | 9 9 10 3 5 10 5 17
Yozgat 73930 1300 | 2 20 | 168 | 512 99 5 4 3 3 4 3 2 16
Zonguldak | 104276 | 10 6 22 | 191 | 240 168 | 6 3 8 1 5 10 4 27

Analiz ¢alismalarinda kullanilacak olan veri yiginlar1 belirlendikten sonra gelistirilen

sezgisellerde kullanilan parametrelerin alacagi degerler belirlenecektir.
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5.5. Parametrelerin ayarlanmasi

Parametre belirlemek i¢in yapilan 6n ¢aligmalarda denemeler farkl biiytikliiklerde iki
farkli veri y1gin1 (bardak, rasgele) lizerinde yapilmistir. Kullanilan farkli parametre
degerleri sonucunda elde edilen veriler iiyelik degerleri durulastirilarak elde edilen
KO kiimeleme performans degeri kullanilarak degerlendirilmistir. Parametrelerin
performans kriteri iizerindeki etkisini arastirmak icin varyans analizi (ANOVA)

kullanilmastir.

Gelistirilen sezgisel yontemlerin tiimii i¢in baslangi¢ ¢oziimiiniin olusturulmasinda

(ilk merkezlerin atanmasinda), rasgele atama teknigi kullanilmigtir.

Hareket mekanizmasinin se¢imi ile ilgili olarak kiimeleme analizi c¢aligmalarinda
kullanilan ii¢ farkli yontem denenebilir. Bunlar rasgele ikili yer degistirmeye dayali
hareket, kullanici tarafindan yonlendirilen hareket ve tiim kiimelerin performans
degerine esit oranda katkida bulundugu fayda fonksiyonuna dayali hareket
mekanizmasidir. Bu calismada fayda fonksiyonuna dayali hareket mekanizmasi
kullanilmigtir ve bu hareket mekanizmasina gelistirilen algoritma i¢cinde mantiksal

degistirme ismi verilmistir.

Tabu arama sezgiselinin diger parametreleri olan yineleme sayisi, en biiylik tabu
listesi uzunlugu ve alternatif ¢coziim sayisini (alternatif liste stratejisi) belirlemek i¢in,
yineleme sayis1 olarak 100, 300, 500 ve 1000, en biiyiik tabu listesi uzunlugu degeri
olarak 7, 10, 20 ve 50, alternatif liste uzunlugu olarak ise 10, 20, 30, 50 ve 100
secilerek 4 x 4 x 5= 80 farkli parametre kombinasyonu ile algoritma 5’er kosum
calistirilmistir. Varyans analizi sonucunda « = 0.05 diizeyinde her bir parametrenin
algoritma performans: iizerinde etkili oldugu goriilmiistiir. Ikili ve ii¢lii ortak etkiler
degerlendirildiginde ise sadece EBTLU ve ALCS parametrelerinin ikili ortak etkisi
anlamli bulunmustur. Cizelge 5.4’de EBTLU ve ALCS ikilisi i¢in varyans analizi
sonuglari, Cizelge 5.5°de ise farkli parametre degerlerine gore elde edilen ANOVA

testi sonuglar1 gosterilmektedir.
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Kaynak Kareler Serbestlik Ortalama Kare F-Degeri p-Degeri
Toplami derecesi

Siitunlar 8,333 3 2,778 8,820 0,002

Satirlar 4,425 4 3,510 3,51 0,040

Hata 3,778 12 0,315

Toplam 16,536 19

Yineleme sayisinin algoritma performansi iizerinde sadece islem zamanini artirma
yoniinde bir etkisi vardir. Alternatif liste ¢0ziim sayis1 olarak 20-30 araliginda
secilecek bir degerin ele alinan test problemleri i¢in diger degerlere oranla daha iyi
sonuglar trettigi goézlemlenmektedir. Tabu arama sezgiselinin hafiza parametresi
olarak da adlandirilan EBTLU parametresi i¢inse 20-50 arasinda atanan degerlerin

daha iyi sonuglar iirettigi gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.5. TA sezgiseli parametre ayarlama sonuglari

Kaynak Kareler Serbestlik | Ortalama F-Degeri | p-Degeri
. Toplami1 derecesi Kare
YINESA 8,082 3 2,694 8,88 0,002
ALCS 4,425 4 3,510 3,51 0,040
EBTLU 8,333 3 2,778 8,820 0,002
YINESA X ALCS 21,43 12 10,715 2,11 0,237
YINESA X EBTLU 15,097 9 7,549 1,15 0,403
ALCS X EBTLU 11,271 12 1,878 4,77 0,005
YINESA X ALCS X EBTLU 16,967 36 8,484 1,41 0,345

Tavlama benzetimi sezgiselinde baslangi¢ sicakliginin, sicaklik azaltma oraninin ve

durdurma kosulunun belirlenmesi tavlama plan1 olarak tanimlanmaktadir.
Algoritmanin etkinligini saglamak ic¢in bu planin dogru olarak belirlenmesi
gerekmektedir. Baglangi¢ sicakliginin uygun sekilde segilmesi TB algoritmasinin
performansi tizerinde etkilidir. Kirkpatrick (1983), mevcut degerden daha yiiksek
degerlerin % 80’ini kabul edebilen baslangic sicakliklarinin uygun oldugunu
belirtmektedir. Bu nedenle tavlama plani olusturulurken % 80 {iizerindeki kabul
olasiliginin ilk gozlendigi 1000 degeri (ortalama % 81) alt limit olarak belirlenmistir.

Algoritma parametrelerinin belirlenmesi i¢in yapilan 6n caligmalarda baslangic




90

sicakligr i¢in 1000, 10000, 100000 degerleri, sicaklik azaltma orani i¢in 0,8, 0,9 ve
0,995 degerleri, son sicaklik degeri i¢inse 1 velO degeri secilerek, 3 x 3 x 2=18 farkh
parametre kombinasyonu ile algoritma 5’er kosum ¢alistirtlmistir ve tavlama plani
olusturulmaya c¢alisilmigtir. Varyans analizi sonucunda o =0.05 diizeyinde
baslangic sicakligi ve sogutma orani parametrelerinin algoritma performansi
tizerinde etkili oldugu goriilmiis, durma sicakligimin etkisi tek basina anlaml
bulunmanustir. Ikili ve {iclii ortak etkiler degerlendirildiginde ise baslangic sicaklig

ve sogutma orani parametrelerinin ikili ortak etkisi anlamli bulunmustur.

Cizelge 5.6. TB sezgiseli parametre ayarlama sonuglari

Kaynak Kareler Serbestlik | Ortalama F-Degeri | p-Degeri
Toplamu derecesi Kare

Tmax 1,264 2 0,632 9,36 0,031

t 200,686 2 100,343 1485,94 0

Tmin 0,968 1 0,968 2,09 0,174
Tmax X't 6,629 4 1,657 10,24 0,001
Tmax X Tmin 595,04 2 297,52 1,82 0,274

t X Tmin 571,91 2 285,95 1,85 0,270
Tmax Xt X Tmin 25,615 4 12,808 3,03 0,158

Parametre belirleme ilgili yapilan caligmalarin sonuglar1 Cizelge 5.6° da ANOVA
testi sonuclar1 ise Cizelge 5.7°de gosterilmektedir. Bu sonuglara gore tavlama
benzetimi sezgiselinin en kritik parametreleri olarak baglangi¢ sicakligi ve sogutma

orani goriilmektedir.

Cizelge 5.7. TB sezgiseli ANOVA testi sonuglart (7max ve ¢ ikilisi)

Kaynak Kareler Serbestlik Ortalama Kare F-Degeri p-Degeri
Toplami derecesi

Siitunlar 1,264 2 0,632 9,36 0,031

Satirlar 200,686 2 100,343 1485,94 0

Hata 0,27 4 0,068

Toplam 202,22 8

Diger sezgisel yontemlerde oldugu gibi, PSE sezgiselininde performansi, segilen
parametre degerleri ile dogrudan iliskilidir. Algoritma parametrelerinin belirlenmesi

i¢in iterasyon sayisi olarak 300, 500 ve 1000, bilissel ve sosyal hizlar1 olarak 1,5-2,
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parcacik sayis1 degeri olarak 20, 30, 50, atalet agirligi degeri olarak 0,7, 0,9 ve 1,2
degerleri secilerek, algoritma 3 x 2 x 3 x 3=54 farkl parametre kombinasyonu ile
5’er kosum calistirllmistir. Yapilan denemeler sonucunda bilissel ve sosyal 6grenme
hizlariin algoritmanin performanst {izerinde anlamli bir etkisi olmadigi, buna
karsilik iterasyon sayisi, parcacik sayisi ve atalet agirligi parametrelerinin tekli
olarak, parcacik sayis1 ve atalet agirliginin ise ikili olarak algoritmanin performansi
tizerindeki etkileri anlamli bulunmustur. Cizelge 5.8’de parcacik sayisi ve atalet
agirhigmin ikili olarak ele alindiginda ortaya g¢ikan ANOVA testi sonuglari

gosterilmektedir.

Cizelge 5.8 PSE sezgiseli ANOVA testi sonuglart (G ve w ikilisi)

Kaynak Kareler Serbestlik | Ortalama F-Degeri | p-Degeri
. Toplami1 derecesi Kare

YINESA 1,264 2 0,632 9,36 0,031

G 200,686 2 100,343 1485,94 0

w 150,887 2 75,443 100,35 0,001
YINESA X G 1,32 4 0,660 2,57 0,192
YINESA X w 0,663 4 0,331 2,73 0,179
GXw 2,477 4 1,238 7,86 0,041
YINESA X G Xw 0,497 8 0,148 1,24 0,380

Gelistirilen sezgisellerin parametre ayarlamasi ile ilgili yapilan c¢aligmalar

sonucunda;

o TABAKHO sezgiseli i¢in en uygun parametre kombinasyonu; iterasyon
say1s1=1000, en biiyiik tabu listesi uzunlugu=20 ve alternatif liste ¢oziim say1s1=50
olarak,

e TAVBEKHO sezgiseli i¢in en uygun parametre kombinasyonu; baslangic
sicakligi=100000, sogutma oran1i=0,995 ve durma sicakligi=10 olarak,

e PARSEKHO sezgiseli i¢in en uygun parametre kombinasyonu; iterasyon
say1s1=500, parcacik say1s1=50 ve atalet agirli§1=0.9 olarak

secilen parametre kombinasyonlarimin en 1iyi sonuglari {drettigi gorilmustiir.
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5.6. Karsilastirmah Analizler

Algoritmalarin etkinlikleri incelenirken performans kriteri olarak sinif etiketleri
onceden bilinen veri yigmlarinin kiimeleme sonuclarinin  karsilagtirilmasi
degerlendirme ydntemlerinden birisidir . Ozellikle simirli sayida veriden olusan veri
yiginlarinda, gelistirilen yontemlerin bir ¢ogu birbirine c¢ok yaklasik sonuglar
tirettiginden bu ¢alisma kapsaminda bu sekilde bir degerlendirme tercih edilmemistir.
Ancak ornek olmasi bakimindan irisi veri yigint i¢in farkli yontemlerin iirettigi

sonuglar asagidaki cizelgelerde gosterilmistir.

Cizelge 5.9. Iris veri y1gim1 K-Ortalama kiimeleme sonuglari

KO ile olusan kiimeler
(SPSS)
1 2 3 Toplam
1 50 50
Gergek 2 48 2 50
Kimeler 3 14 36 50
Toplam 50 62 38 150

Cizelge 5.10. Iris veri yigin1 Bulanik K-Ortalama kiimeleme sonuglari

BKO ile olusan kiimeler
1 2 3 Toplam
1 50 50
Gergek 2 47 3 50
Kimeler 3 13 37 50
Toplam 50 60 40 150

Cizelge 5.11. Iris veri y1gin1 K-Harmonik Ortalama kiimeleme sonuglari

KHO ile olugsan kiimeler

1 2 3 Toplam
1 50 50
Gergek 2 47 3 50
Kimeler 3 14 36 50
Toplam 50 61 39 150
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Cizelge 5.12. Iris veri y1gim sezgisel kiimeleme sonuglari

KHO ile olugsan kiimeler(st)
1 2 3 Toplam
1 50 50
Gergek 2 46 4 50
Kameler 3 14 36 50
Toplam 50 60 40 150

Cizelge 5.3’de iris veri yigini i¢in SPSS programi ile yapilan K-Ortalamaveri
kiimeleme sonuglar1 gosterilmektedir. Bu sonuglara gore olusan kiimelerden birinci
kiimede 50 eleman, ikinci kiimede 62 ecleman, igiincii kiimede ise 38 eleman

bulunmaktadir.

Cizelge 5.4°de ayni veri y1gimi i¢in BKO kiimeleme sonuglar1 gosterilmektedir. BKO
kiimeleme sonuclarina gore olusan kiimelerden birinci kiimede 50 eleman, ikinci

kiimede 60 eleman, iiglincii kiimede ise 40 eleman bulunmaktadir.

Cizelge 5.5°de KHO kiimeleme sonuglar1 gosterilmektedir. BKO kiimeleme
sonuclarina gore olusan kiimelerden birinci kiimede 50 eleman, ikinci kiimede 60

eleman, tiglincii kiimede ise 40 eleman bulunmaktadir.

Cizelge 5.6’da gelistirilen sezgisel yontemlerle KHO kiimeleme sonuglari
gosterilmektedir. Burada her {i¢ sezgisel de ayni sonuglar tirettiginden sonuglar tek
cizelge seklinde verilmistir. Kiimeleme sonuglarina gore olusan kiimelerden birinci
kiimede 50 eleman, ikinci kiimede 61 cleman, {i¢iincii kiimede ise 39 eleman

bulunmaktadir.

Cizelgelerde goriildiigii gibi farkli kiimeleme algoritmalar1 arasinda dikkate deger
farklar bulunmamaktadir. Burada elde edilen farkli sonuglar ele alinan veri yigiminin
ozelliginden kaynaklanmaktadir. Iris veri y1gm igin iki ve iiciincii kiimelerin bazi
elemanlariin smirlara ¢ok yakin noktalar veya bizzat sinirlar lizerinde bulunmalari

bu sonucu uretmektedir.
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Bu c¢alismadaki analizlerin tiimii Pentium IV 3,2 GHz islemcili, 512 MB RAM
bellekli bilgisayarlar tizerinde MATLAB 7.0 yazilimu ile ger¢eklestirilmistir.

Bu boliimde yapilan analiz ¢aligsmalarinda;

e Oncelikle K-Ortalama, bulanik K-Ortalama ve K-Harmonik Ortalama kiimeleme
yontemleri K-Ortalama amag¢ fonksiyon degerlerine gore (kati kiimeleme)
karsilagtirilarak KHO kiimeleme yonteminin baslangi¢ merkezlerine digerlerinden
daha az duyarl oldugu ve ¢cogunlukla daha iyi sonuglar iirettigi gosterilecek,

e KHO kiimeleme ve gelistirilen sezgisel yontemlerin farkli p parametrelerine gore
amag fonksiyonu degeri ve islemci zamanlar1 karsilastirilarak en uygun p degeri ve
en iyi amag fonksiyon degerini lireten sezgisel yontem gosterilecek,

e Bulanik K-Ortalama i¢in gelistirilmis olan kiime degerlendirme indekslerinin
KHO kiimeleme i¢inde kullanilabilecegi farkli performans degerleri ele alinarak

sonugclari ile gosterilecektir.

Cizelge 5.13. KO Amag fonksiyon degerlerine gore sonuglar (Iris, k=3)

JUX) p=15  [p=20 [p=23 [p=25 [p=30 [p=35

KHO 81,317 79,642 80,168 82,196 79,545 80,569

TABAKHO | 81,343 79,454 79,061 79,062 79,549 80,400

TAVBEKHO | 81,342 79,454 79,061 79,062 79,549 80,327

PARSEKHO | 81,296 79,453 79,060 79,062 79,548 80,271

Ug kiimeden olusan iris veri yigini igin KO kiimeleme analizinde elde edilen
sonuglar 79,097 ile 143,454 arasinda yayilmaktadir. Cizelge 5.13’de gosterilen
sonuglara gore p=2 degeri i¢in KHO kiimelemede 79,642 ile en uygun sonug elde
edilmis gelistirilen sezgisel yontemlerde ise p=2,3 degeri i¢in 79,061 ve 79,060 ile en
iyi sonuglar elde edilmistir. Tiim sonuglar igerisinde ise biitiin p degerleri icin en iyi

sonuclar PARSEKHO kiimeleme ile edilmistir.
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Cizelge 5.14. KO Amag fonksiyon degerlerine gore sonuglar (Bardak, K =2)

J(UX) p=15 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=3,5

KHO 849,136 | 828,532 | 824,525 | 825,587 | 846,835 | 922,294
TABAKHO | 851,209 | 828,540 | 824,523 | 825,582 | 846,686 | 918,330
TAVBEKHO | 851,210 | 828,540 | 824,523 | 825,582 | 846,686 | 918,330
PARSEKHO | 850,411 | 828,563 | 824,523 | 825,582 | 846,692 | 917,550

iki kiimeden olusan bardak veri yigin1 icin KO kiimeleme analizinde elde edilen
sonuglar 831 ile 936 arasinda yayilmaktadir. Cizelge 5.14’de gosterilen sonuglara
gbre tiim yontemlerde p=2.3 degeri icin 824,523-824,525 ile en iyi sonuglar elde
edilmistir. p=1,5 ve p=2 parametreleri i¢in KHO kiimeleme, p=2,3 ve p=2.,5 i¢in
gelistirilen sezgisel yontemlerin tiimii, p=3 degeri i¢in TABAKHO
TAVBEKHO, p=3,5 degeri icinse PARSEKHO kiimeleme sonucunda en iyi

degerler elde edilmistir.

ver

Cizelge 5.15. KO Amag fonksiyon degerlerine gore sonuglar (Sarap, K =3)

JUX)

p=135

p=2,0

p=23

p=2,5

p=3,0

p=3,5

KHO

2686,8¢3

2470,2¢3

2637,5¢3

2676,1¢3

2686,8¢3

3333,6¢3

TABAKHO

2396,8¢e3

2402,7e3

2438,2e3

2489,1€3

2687,4e3

2733,7e3

TAVBEKHO

2397,9¢3

2402,7¢3

2438,2¢e3

2489,2¢3

2687,4¢€3

2705,5€3

PARSEKHO

2445,9¢3

2404,5¢3

2437,9¢3

2487,5¢3

2690,5¢3

2721,5¢3

Ug kiimeden olusan sarap veri yigm i¢in KO kiimeleme analizinde elde edilen

sonuclar 2405e3 ile 2636e3 arasinda yayilmaktadir. Cizelge 5.15°de gosterilen

sonuglara gore TABAKHO ve TAVBEKHO kiimelemede p=1,5 degeri i¢in tim

sonuglar arasinda en iyt sonuglar elde edilmistir. p=2 ve p=3 parametresi

kullanildiginda TABAKHO ve TAVBEKHO, p=2,3 ve p=2,5 i¢in PSOKHM, p=3,5
icinse TAVBEKHO ile en iyi sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 5.16. KO Amag fonksiyon degerlerine gore sonuglar (Kanser, K =2)

J(UX) p=15 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=3,5
KHO 19863 19885 19960 20048 20426 21055
TABAKHO | 19864 19885 19960 20048 20426 21053
TAVBEKHO | 19864 19885 19960 20048 20426 21053
PARSEKHO | 19864 19885 19960 20048 20426 21053

Iki kiimeden olusan kanser veri yigmi igin KO kiimeleme analizinde elde edilen
sonuclar 19826 ile 99823 arasinda yayilmaktadir. Cizelge 5.16’da goriildiigii gibi
gelistirilen sezgisel yontemler bu veri yigini i¢in p=1,5 ve p=3,5 degerleri disinda
KHO ile fark yaratmamaktadir. KHO kiimeleme ve gelistirilen diger sezgisel
yontemler icin en iyi sonuglar p=1,5 degeri kullanildiginda elde edilmistir. p=1,5
degerinde KHO p=3,5 degerinde ise gelistirilen sezgiseller en iyi sonuglari

uretmektedir.

Ayn1 veri kiimeleri normalize edilerek karsilastirma yapildiginda ise Cizelge 5.17°de

gosterilen sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 5.17. KO Amag Fonksiyon degerlerine gore karsilastirma

Veri Perf(X,C) | PerfiX,C) | PerfiX. C) | PerfiX, ©) | cpu

(KO) (BKO) (KHO) Sezgiseller (PSE-KHO)
iris 7,139 7,083 7,043 7,042 5,781
sarap 51,203 49,955 49,658 49,608 7,251
kanser 260,294 218,459 213,368 213,368 40,810
bardak 34,132 20,231 16,792 16,729 8,742

Cizelge 5.17°de daha onceden anlatilan yontemlere bulanik K-Ortalama kiimeleme
sonuclar1 da eklenmistir. Bu analizde KHO ve tiirevi olan tiim yontemlerde p=2,3
degeri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore kanser veri kiimesi i¢in gelistirilen
sezgisel yontemler KHO kiimeleme ile ayn1 sonucu iiretmis diger ii¢ veri kiimesi i¢in
de gelistirilen sezgiseller en iyi sonuclar1 iiretmistir. Burada dikkat cekilmesi
gereken diger konu KHO kiimeleme ve gelistirilen sezgisellerin sadece KO
kiimelemeye degil ayn1 zamanda BKO kiimelemeye de iyi birer alternatif
olduklaridir. Ozellikle sarap ve bardak veri kiimelerinde amag fonksiyon

degerlerinde dikkate deger bir diisiis goriilmektedir.
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Buraya kadar anlatilan dort ornektede gorildigi gibi KHO kiimeleme KO
kiimelemenin baslangi¢ merkezlerine kars1 duyarliligini tasimamakla birlikte bir ¢ok
noktada ayni performans kriteri ile degerlendirildiginde K ortalamadan daha iyi
sonuglar tiretmistir.

Bundan sonraki boliimlerde KHO kiimeleme ve gelistirilen sezgisel yontemlerin
farkli p paramatreleri icin KHO performans kriterine ve kiime degerlendirme
indekslerine gore karsilagtirmalar1 yapilmakta ayni zamanda islem zamanlar1 da

gosterilmektedir.

Cizelge 5.18. KHO Performans kriterine gore sonuglar (Iris, K =3)

J(UX) p=1>5 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=35

KHO 182,331 [ 181,795 | 184,629 | 183,243 | 186,827 | 194,182
TABAKHO | 182,293 | 181,728 | 182,252 | 183,037 | 186,827 | 193,637
TAVBEKHO | 182,293 | 181,728 | 182,252 | 183,037 | 186,827 | 193,566
PARSEKHO | 182,294 | 181,728 | 182,253 | 183,037 | 186,827 | 193,591

Cizelge 5.18’de ii¢ kiimeden olusan iris veri yi8ini i¢in yapilan analiz ¢alismasinin
KHO performans sonuglar1 goriilmektedir. Bu ¢aligma sonucunda KHO performans
kriterine gore en iyi sonuclar p=2 degeri ile edilmistir. p=2 parametre degeri
kullanildiginda KHO y6nteminin 181,795 degerine karsilik, gelistirilen sezgisellerin

timii 181,728 degeri ile daha iyi bir deger iiretmektedirler. TAVBEKHO yoOntemi

diger yontemlerle karsilastirildiginda tiim p degerleri i¢in en 1iyi

sonucu

tiretmektedir. p=3 degerinde KHO ve diger sezgiseller ayn1 sonucu iiretmektedir.

Cizelge 5.19. islemci zamanlar (Iris, K =3)

cpu p=15 p=2,0 p=2,3 p=2,5 p=3,0 p=3,5
KHO 0,047 0,062 0,062 0,078 0,031 0,078
TABAKHO | 0,764 0,375 0,764 0,764 0,374 0,378
TAVBEKHO | 1,574 1,013 1,543 1,511 0,951 1,544
PARSEKHO | 0,592 0,358 0,640 0,654 0,358 0,670

Cizelge 5.19°da ti¢ kiimeden olusan iris veri yigin1 i¢in yapilan analiz ¢alismasinin

islem zamanlar goriilmektedir. KHO kiimeleme yoOntemi dogal olarak en hizh
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yontem olmakla birlikte gelistirilen sezgisel yontemlerin en hizlisi olarak
PARSEKHO yontemi dikkat ¢gekmektedir. TABAKHO yontemi iglem zamani olarak
PARSEKHO ya yakin zamana sahiptir. En yavag ¢alisan yontem ise TAVBEKHO

yontemi olmustur.

Cizelge 5.20. Gegerlilik Analizi (Iris, K =3)

METOD J(PC) | J(PE)| J(FS) | J(XB)

KHO p=15 | 0,931 | 0,280 | -174,287 | 0,776
p=2,0 | 0,914 | 0,221 | -180,438 | 0,711
p=2,3 | 0,896 | 0,215 | -182,739 | 0,692
p=2,5 1 0,910 | 0,180 | -183,956 | 0,666
p=3,0 | 0,917 | 0,145 | -185,034 | 0,644
p=3,5 10,919 | 0,125 | -185,598 | 0,643

TABAKHO p=1,51 0,930 | 0,282 | -175,371 | 0,769
p=2,0 | 0,914 | 0,219 | -180,666 | 0,706
p=2,3 | 0,914 | 0,190 | -182,868 | 0,678
p=2,5 1 0,915 | 0,174 | -183,880 | 0,664
p=3,0 | 0,917 | 0,145 | -185,257 | 0,646
p=3,5 10,919 | 0,125 | -184,804 | 0,648

TAVBEKHO  p=1,5 | 0,930 | 0,281 | -175,382 | 0,769
p=2,0 | 0,914 | 0,219 | -180,666 | 0,706
p=2,3 | 0,914 | 0,190 | -182,868 | 0,678
p=2,5 1 0,915 | 0,174 | -183,880 | 0,664
p=3,0 | 0,917 | 0,145 | -185,257 | 0,646
p=3,5 10,919 | 0,125 | -185,725 | 0,642

PARSEKHO  p=1,5 | 0,930 | 0,281 | -175,455 | 0,770
p=2,0 | 0,914 | 0,219 | -180,651 | 0,706
p=2,3 | 0,914 | 0,190 | -182,872 | 0,678
p=2,5 | 0,915 | 0,174 | -183,880 | 0,664
p=3,0 | 0,917 | 0,145 | -185,256 | 0,644
p=3,5 10919 | 0,125 | -185,864 | 0,644

Cizelge 5.20°de ii¢ kiimeden olusan iris veri yi8in ig¢in yapilan analiz ¢alismasinin
farkli p parametre degerleri icin degerlendirme indeks degerleri gosterilmektedir.
KHO performans kriterine gore bu veri yigini ve K=3 ve p=2 degeri i¢in elde edilen
sonuclarin en iyi  sonuglar oldugu Cizelge 5.18’de gosterilmisti. Gegerlilik
indekslerinde p=2 ye karsilik gelen degerlere bakildiginda PC indeksi i¢in KHO ve
gelistirilen sezgiseller 0,914 degeri ile ayn1 performansi gostermektedirler. PE

indeksi icin KHO 0,221 degerine sahipken, gelistirilen sezgiseller 0,219 ile, XB
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indeksine gore ise yine KHO 0,711 iken gelistirilen sezgiseller 0,706 ile daha iyi bir
performans sergilemislerdir. FS indeksine gore ise KHO -180,438 ile tiim yontemler
arasinda en iyi sonucu lretmistir. KHO performans kriteri dikkate alinmaksizin
sadece degerlendirme indeksleri ile yapilacak olan bir karsilastirmada PC ve FS
indeksine gore p=1,5 degeri ve KHO yontemi en iyi sonucu verirken, XB indeksine
gore p=3,5 ve TAVBEKHO yontemi en iyi sonucu vermekte, PE indeksine gore

p=3,5 degeri ile tiim yontemler ayni sonucu vermektedir.

Cizelge 5.21. KHO Performans kriterine gore sonuglar (iris, K =2)

J(UX) p=L5 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=3,5

KHO 221,741 | 257,847 | 287,744 | 311,748 | 387,983 | 512,650
TABAKHO | 221,740 | 257,847 | 287,744 |311,748 | 387,983 | 495,511
TAVBEKHO | 221,740 | 257,847 | 287,744 | 311,748 | 387,983 | 490,842
PARSEKHO | 221,740 | 257,847 | 287,744 | 311,748 | 387,983 | 490,847

Cizelge 5.21°de iki kiimeden olusan iris veri yi1gini i¢in yapilan analiz ¢alismasinin
KHO performans sonuglar1 goriilmektedir. Bu ¢aligma sonucunda KHO performans
kriterine gore en iyi sonuglar p=1,5 degeri ile edilmistir. p=1,5 parametre degeri
kullanildiginda KHO yonteminin 221,741 degerine karsilik, gelistirilen sezgisellerin
timii 221,740 degeri ile daha iyi bir deger iiretmektedirler. TAVBEKHO yoOntemi
diger yontemlerle karsilastirildiginda tim p degerleri igin en iyl  sonucu

tiretmektedir. p=3 degerinde KHO ve diger sezgiseller ayni sonucu liretmektedir. p

parametresinin 2 ve 3 araligindaki degerleri i¢in tiim yontemler ayni sonucu

vermektedir.

Cizelge 5.22. islemci zamanlan (iris, K =2)

cpu p=1>5 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=35
KHO 0,484 0,156 0,125 0,125 0,109 0,125
TABAKHO | 0,672 0,484 0,672 0,625 0,484 0,672
TAVBEKHO | 1,938 0,594 0,859 0,875 0,578 0,906
PARSEKHO | 0,703 0,438 0,391 0,422 0,313 0,500

Cizelge 5.22°de iki kiimeden olusan iris veri yi1gini i¢in yapilan analiz ¢alismasinin

islem zamanlar1 goriilmektedir. KHO kiimeleme yontemi en hizli yontem olmakla
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birlikte gelistirilen sezgisel yontemlerin en hizlis1 olarak PARSEKHO yontemi
dikkat ¢cekmektedir. TABAKHO yontemi islem zamani olarak PARSEKHO ya yakin

zamana sahiptir. En yavas c¢alisan yontem ise TAVBEKHO yontemi olmustur.

Cizelge 5.23. Gegerlilik Analizi (iris, K =2)

METOD J(PC) [ J(PE) | J(FS) |J(XB)

KHO p=L5 | 0,975 | 0,108 | -144,640 | 0,371
p=2,0 | 0,966 | 0,090 | -150,531 | 0,432
p=2,3 | 0,962 | 0,084 | -150,095 | 0,485
p=2,5 | 0,960 | 0,081 | -148,484 | 0,528
p=3,0 | 0,954 | 0,078 | -139,965 | 0,672
p=3,5 | 0,942 | 0,085 | -107,734 | 0,987

TABAKHO p=1,5] 0,975 | 0,108 | -150,837 | 0,371
p=2,0 | 0,966 | 0,090 | -150,531 | 0,432
p=2,3 | 0,962 | 0,084 | -148,455 | 0,485
p=2,5 | 0,960 | 0,081 | -146,074 | 0,528
p=3,0 | 0,954 | 0,078 | -136,297 | 0,672
p=3,5 | 0,945 | 0,081 | -108,563 | 0,922

TAVBEKHO p=1,5 | 0,975 | 0,108 | -150,837 | 0,371
p=2,0 | 0,966 | 0,090 | -150,531 | 0,432
p=2,3 | 0,962 | 0,084 | -148,455 | 0,485
p=2,5 | 0,960 | 0,081 | -146,074 | 0,528
p=3,0 | 0,954 | 0,078 | -136,297 | 0,672
p=3,5 | 0,948 | 0,078 | -123,395 | 0,870

PARSEKHO p=1,5 | 0,975 | 0,108 | -150,837 | 0,371
p=2,0 | 0,966 | 0,090 | -150,531 | 0,432
p=2,3 | 0,962 | 0,084 | -148,455 | 0,485
p=2,5 | 0,960 | 0,081 | -146,074 | 0,528
p=3,0 | 0,954 | 0,078 | -136,297 | 0,672
p=3,5 10,948 | 0,078 | -123,099 | 0,872

Cizelge 5.23’de iki kiimeden olusan iris veri yigini i¢in yapilan analiz ¢alismasinin
farkli p parametre degerleri i¢in degerlendirme indeks degerleri gosterilmektedir.
KHO performans kriterine gore bu veri yigmi ve K=2 ve p=I1,5 degeri i¢in elde
edilen sonuglarin en iyi sonuclar oldugu Cizelge 5-15 de gosterilmisti. Gegerlilik
indekslerinde p=1,5 a karsilik gelen degerlere bakildiginda PC indeksi i¢in 0,975, PE
icin 0,108, XB icinse 0,371 degerleri ile KHO ve gelistirilen sezgiseller ayni
performanst gostermektedirler. FS indeksi icin KHO -144,640 degerine sahipken,
gelistirilen sezgiseller -150,837 ile daha iyi bir performans sergilemislerdir. KHO
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performans kriteri dikkate alinmaksizin sadece degerlendirme indeksleri ile
yapilacak olan bir karsilastirmada PC, FS ve XB indekslerine gore p=1,5 degerinde
tim yontemler en iyi sonucu vermekte, PE indeksine gore p=3 degerinde tiim

yontemler, ilave olarak p=3,5 degerinde TAVBEKHO ve PARSEKHO en iyi

sonucu vermektedir.

Cizelge 5.24. KHO Performans kriterine gore sonuglar (Bardak, K =2)

J(UX) p=15 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=35

KHO 645,541 | 1112,800 | 1616,300 | 2105,100 | 4247,900 | 8870,500
TABAKHO | 642,900 | 1112,800 | 1616,300 | 2105,100 | 4247,900 | 8870,500
TAVBEKHO | 642,871 | 1112,800 | 1616,300 | 2105,100 | 4247,900 | 8870,500
PARSEKHO | 642,894 | 1112,800 | 1616,300 | 2105,100 | 4247,900 | 8870.500

Cizelge 5.24’de iki kiimeden olusan bardak veri yigin1 i¢in yapilan analiz
calismasinin KHO performans sonuglar1 goriilmektedir. Bu ¢alisma sonucunda KHO
performans kriterine gore en iyi sonuglar p=1/,5 degeri ile edilmistir. p=1,5

parametre degeri kullanildiginda TAVBEKHO 642,871 sonucu

ile en iyi
vermektedir. KHO yontemi 645,541 ile en kotii sonucu verirken p=1,5 degerinde
diger tiim sezgiseller KHO yonteminden daha iyi sonuglar vermisglerdir. p nin 1,5 dan
biiylik degerleri igin her dort yontem de ayni sonucu vermekte, gelistirilen sezgiseller

daha iyi1 bir sonug iiretememektedir.

Cizelge 5.25. Islemci zamanlar (Bardak, K =2)

cpu p=15 p=2,0 p=2,3 p=2,5 p=3,0 p=3,5
KHO 0,422 0,109 0,172 0,156 0,063 0,172
TABAKHO | 1,234 0,906 1,125 1,109 0,859 1,188
TAVBEKHO | 2,297 1,516 1,781 1,844 1,469 1,859
PARSEKHO | 0,828 0,719 0,906 0,922 0,766 0,922

Cizelge 5.25’de iki kiimeden olusan bardak veri yigimi ig¢in yapilan analiz
calismasinin islem zamanlar1 goriilmektedir. Buradaki sonuglarda bundan 6nceki veri

yigimlart ile yapilan ¢aligmalarda varilan sonuglart dogrulamaktadir.
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Cizelge 5.26. Gegerlilik Analizi (Bardak, K =2)

METOD J(PC) | J(PE) | J(FS) | J(XxB)

KHO p=L,5 | 0,927 | 0,286 | 428,220 | 0,966
p=2,0 | 0,909 | 0,218 | 259,728 | 1,529
p=2,3 | 0,903 | 0,200 | 219,878 | 2,205
p=2,5 | 0,900 | 0,191 | 205,497 | 2,862
p=3,0 | 0,893 | 0,176 | 201,961 | 5,721
p=3,5 | 0,868 | 0,186 | 229,398 | 11,551

TABAKHO p=1,5 0,934 | 0,257 | 265,041 | 0,901
p=2,0 | 0,910 | 0,218 | 259,775 | 1,529
p=2,3 | 0,903 | 0,200 | 264,515 | 2,205
p=2,5 | 0,900 | 0,191 | 271,201 | 2,862
p=3,0 | 0,893 | 0,176 | 302,675 | 5,720
p=3,5 | 0,867 | 0,186 | 362,922 | 11,547

TAVBEKHO p=1,5] 0,934 | 0,256 | 265,041 | 0,901
p=2,0 | 0,910 | 0,218 | 259,775 | 1,529
p=2,3 | 0,903 | 0,200 | 264,515 | 2,205
p=2,5 | 0,900 | 0,191 | 271,201 | 2,862
p=3,0 | 0,893 | 0,176 | 302,675 | 5,720
p=3,5 | 0,867 | 0,186 | 362,922 | 11,547

PARSEKHO p=1,5 | 0,934 | 0,258 | 266,458 | 0,904
p=2,0 | 0,910 | 0,218 | 259,802 | 1,529
p=2,3 | 0,903 | 0,200 | 264,515 | 2,205
p=2,5 | 0,900 | 0,191 | 271,205 | 2,862
p=3,0 | 0,893 | 0,176 | 302,678 | 5,720
p=3,5 | 0,868 | 0,186 | 362,297 | 11,556

Cizelge 5.26’da iki kiimeden olusan bardak veri yigin1 i¢in yapilan analiz
calismasinin farkli p parametre degerleri i¢in degerlendirme indeks degerleri
gosterilmektedir. KHO performans kriterine gore bu veri yigimi ve K=2 ve p=1,5
degeri i¢in elde edilen sonuglarin en iyi sonuglar oldugu Cizelge 5-18 de
gosterilmisti. Gegerlilik indekslerinde p=1,5 a karsilik gelen degerlere bakildiginda
PC indeksi i¢in 0,934 degeri ile gelistirilen sezgiseller KHO yonteminin 0,927
degerinden daha iyi sonu¢ vermistir. PE indeksi i¢cin en iyi degeri 0,256 ile
TAVBEKHO yontemi, FS indeksi i¢in 265,041 ile TABAKHO ve TAVBEKHO, XB
indeksi i¢inse 0,901 degeri ile TABAKHO ve TAVBEKHO en iyi sonuglari
vermektedir. KHO performans kriteri dikkate alinmaksizin sadece degerlendirme
indeksleri ile yapilacak olan bir karsilastirmada PC indeksine gore p=1,5 degerinde

gelistirilen sezgisellerin tiimii, PE indeksine gére KHO dahil olmak iizere tiim
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yontemler 0,176 ile, FS indeksine gore p=3 degerinde KHO yontemi 201,961 ile, XB

indeksine gore ise TABAKHO ve TAVBEKHO 0,901 ile en iyi sonuglar
vermektedir.

Cizelge 5.27. KHO Performans kriterine gore sonucglar (Sarap, K =3)

J(UX) p=15 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=3,5
KHO 0,40867e6 | 5,3926e6 | 26,224e6 | 75,98e¢6 | 1058,9¢6 | 17092¢6
TABAKHO | 0,40756e6 | 8,7317e¢6 | 26,216e6 | 75,84e6 | 1058,8¢6 | 14340e6
TAVBEKHO | 0,39936¢6 | 5,3882¢6 | 26,216e6 | 75,84e6 | 1058,8¢6 | 15001e6
PARSEKHO | 0,40046¢6 | 5,3884e6 | 26,217¢6 | 75,84¢6 | 1059,0e6 | 14592¢6

Cizelge 5.27°de ii¢ kiimeden olusan sarap veri yi1gini i¢in yapilan analiz ¢alismasinin
KHO performans sonuglar1 goriilmektedir. Bu ¢aligma sonucunda KHO performans
kriterine gore en iyi sonuglar p=1,5 degeri ile edilmistir. p=1,5 parametre degeri
kullanildiginda TAVBEKHO 0,39936e6 ile en iyi sonucu vermektedir. KHO
yontemi 0,40867¢6 ile en koti sonucu verirken p=1,5 degerinde diger tiim
sezgiseller KHO yonteminden daha iyi sonuglar vermislerdir. p=2 degeri i¢in
TAVBEKHO 5,3882¢6 ile, p=3,5 degeri icin 14340e6 ile TABAKHO, p=2,3 ve p=3
degerleri icin TABAKHO ve TAVBEKHO 26,216e6 ve 1058,8¢6 ile, p=2,5 degeri

icin ise her ii¢ sezgisel 75,84¢6 ile en iyi sonuglart vermektedir.

Cizelge 5.28. Islemci zamanlar1 (Sarap, K =3)

cpu p=1>5 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=35
KHO 0,391 0,203 0,219 0,188 0,156 0,188
TABAKHO | 1,109 0,625 1,078 1,016 0,703 1,016
TAVBEKHO | 2,188 0,984 1,375 1,359 1,000 1,516
PARSEKHO | 0,844 0,516 0,640 0,703 0,516 0,750

Cizelge 5.28’de li¢ kiimeden olusan sarap veri yigini i¢in yapilan analiz ¢alismasinin
islem zamanlar1 goriilmektedir. Buradaki sonuc¢larda bundan 6nceki veri yiginlari ile

yapilan ¢aligmalarda varilan sonuglar1 dogrulamaktadir.
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Cizelge 5.29. Gegerlilik Analizi (Sarap, K =3)

METOD J(PC) | J(PE)| J(FS) |J(XB)

KHO p=L,5 10,942 | 0244 | 2517,5¢3 | 9,746
p=2,0 | 0912 | 0,223 | 1981,5¢3 | 105,192
p=2,3 | 0,903 | 0,206 | 1923,9¢3 | 494,922
p=2,5 | 0,879 | 0,225 | 1869,5¢3 | 13399,000
p=3,0 | 0,889 | 0,180 | 2009,2e3 | 14907,000
p=3,5 | 0,875 ] 0,183 | 2423,5¢3 | 375330,000

TABAKHO p=1,5 | 0,942 | 0,243 | 1975,0e3 | 9,081
p=2,0 | 0,916 | 0,215 | 1985,4e3 | 106,829
p=2,3 | 0,900 | 0,211 | 2005,9¢3 | 490,666
p=2,5 | 0,888 | 0,212 | 2023,6e3 | 1368,800
p=3,0 | 0,888 | 0,182 | 2239,4e3 | 14932,000
p=3,5 10,901 | 0,159 | 2336,7¢3 | 196360,000

TAVBEKHO p=1,5 0,942 | 0,243 | 1975,4e3 | 9,085
p=2,0 | 0,916 | 0,215 | 1985,4e3 | 106,825
p=2,3 | 0,900 | 0,211 | 2005,9¢3 | 490,666
p=2,5 | 0,888 | 0,212 | 2022,5¢3 | 1370,300
p=3,0 | 0,888 | 0,182 | 2239,4e3 | 14930,000
p=3,5 | 0,885 | 0,164 | 2371,0e3 | 229800,000

PARSEKHO p=1,5 | 0,943 | 0,241 | 1982,3e3 | 9,034
p=2,0 | 0,917 | 0,214 | 1985,9¢3 | 107,021
p=2,3 | 0,901 | 0,210 | 2006,1e3 | 492,025
p=2,5 | 0,889 | 0,211 | 2022,3e3 | 1374,000
p=3,0 | 0,889 | 0,180 | 2242,1e3 | 14847,000
p=3,5 | 0,895 | 0,153 | 2360,2¢3 | 207120,000

Cizelge 5.29’da ti¢ kiimeden olusan sarap veri yigini i¢in yapilan analiz ¢alismasinin
farkli p parametre degerleri i¢cin degerlendirme indeks degerleri gosterilmektedir.
KHO performans kriterine gore bu veri yi§im1 ve K=3 ve p=1,5 degeri i¢in elde
edilen sonuclarin en iyi sonuglar oldugu Cizelge 5.27°de gosterilmisti. Gegerlilik
indekslerinde p=1/,5 a karsilik gelen degerlere bakildiginda PC indeksi igin 0.943
degeri ile PARSEKHO, gelistirilen sezgiseller ve KHO yonteminden daha iyi sonug
vermistir. PE indeksi i¢in en iyi degeri 0,241 ile yine PARSEKHO yontemi, FS
indeksi i¢in 1975,4e3 ile TABAKHO, XB indeksi iginse 9,034 degeri ile
PARSEKHO en iyi sonucglart vermektedir. KHO performans kriteri dikkate
alimmaksizin sadece degerlendirme indeksleri ile yapilacak olan bir karsilagtirmada
PC indeksine gore p=1,5 degerinde PARSEKHO disinda gelistirilen sezgisellerin
tiimii, PE indeksine gore p=3,5 degerinde PARSEKHO 0,153 ile, FS indeksine gore
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p=1,5 degerinde TABAKHO yontemi 1975,0e3 ile, XB indeksine gore ise yine
PARSEKHO 9,034 ile en iyi sonuglar1 vermektedir.

Cizelge 5.30. KHO Performans kriterine gore sonuglar (Kanser, K =2)

J(U,X) p=15 p=20 p=23 p=2,5 p=3,0 p=35

KHO 11195 30615 57034 86830 251670 738610

TABAKHO | 11195 30615 57034 86830 251670 738610

TAVBEKHO | 11195 30615 57034 86830 251670 738610

PARSEKHO | 11195 30615 57034 86830 251670 738600

Cizelge 5.30’da iki kiimeden olusan kanser veri yigmi i¢in yapilan analiz
calismasinin KHO performans sonuglar1 goriilmektedir. Bu ¢alisma sonucunda KHO
performans kriterine gore en iyi sonuglar p=1,5 degeri ile edilmistir. p=1,5
parametre degeri kullanildiginda KHO dahil tiim yontemler 11195 ile en iyi sonucu
vermektedir. Bu veri yigin1 i¢in p parametresinin /,5 ve 3 arasindaki degerleri i¢in
tim yontemler birbiriyle aynm1 sonucu vermektedir. p=3,5 degerinde ise en iyi
sonucu 738600 ile PARSEKHO yontemi vermekte bunun digindaki tiim yontemler

ayni sonucu vermektedir.

Cizelge 5.31. Islemci zamanlar1 (Kanser, K =2)

cpu p=15 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=35

KHO 0,221 0,190 0,220 0,252 0,188 0,204

TABAKHO | 4,696 3,622 4,672 4,688 3,591 4,688

TAVBEKHO | 8,355 5,844 7,583 7,630 5,875 7,613

PARSEKHO | 3,430 2,569 3,509 3,399 2,632 3,430

Cizelge 5.31°de iki kiimeden olusan kanser veri yigmi i¢in yapilan analiz
calismasinin islem zamanlar goriilmektedir. Bu veri yigininda KHO yontemi diger
veri yiginlarinda oldugu gibi en hizli sonu¢ veren yontemdir. Ancak gelistirilen
sezgisel yontemlerin timiinlin islem zamanlarinda dikkate deger bir artis

gozlenmektedir.
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Cizelge 5.32. Gegerlilik Analizi (Kanser, K =2)

METOD J(PC) | J(PE) | J(FS) | J(XB)

KHO p=1,510,952 | 0,195 | 13970 | 1,132
p=2,0 | 0,933 | 0,168 | 12050 | 3,099
p=2,3 | 0,927 | 0,156 | 11642 | 5,829
p=2,51 0,924 | 0,150 | 11530 | 8,952
p=3,0 | 0,917 | 0,138 | 11633 | 26,656
p=3,510,912 | 0,123 | 12136 | 80,601

TABAKHO p=1,5| 0,952 | 0,195 | 11806 | 1,132
p=2,0 | 0,933 | 0,168 | 12050 | 3,099
p=2,3 | 0,927 | 0,156 | 12293 | 5,829
p=2,51 0,924 | 0,150 | 12497 | 8,952
p=3,0 | 0,917 | 0,138 | 13170 | 26,655
p=3,510,912 | 0,130 | 14073 | 80,599

TAVBEKHO p=1,5 | 0,952 | 0,195 | 11806 | 1,132
p=2,0 | 0,933 | 0,168 | 12050 | 3,099
p=2,3 | 0,927 | 0,156 | 12293 | 5,829
p=2,51 0,924 | 0,150 | 12497 | 8,952
p=3,0 | 0,917 | 0,138 | 13170 | 26,655
p=3,510,912 | 0,130 | 14073 | 80,599

PARSEKHO p=1,5 | 0,952 | 0,195 | 11806 | 1,132
p=2,0 | 0,933 | 0,168 | 12050 | 3,099
p=2,3 | 0,927 | 0,156 | 12293 | 5,829
p=2,51 0,924 | 0,150 | 12497 | 8,952
p=3,0 | 0,917 | 0,138 | 13170 | 26,655
p=3,510,912 | 0,130 | 14075 | 80,611

Cizelge 5.32° de iki kiimeden olusan kanser veri yigini i¢in yapilan analiz
calismasinin farkli p parametre degerleri icin degerlendirme indeks degerleri
gosterilmektedir. KHO performans kriterine gore bu veri yigmi ve K=2 ve p=1,5
degeri icin elde edilen sonuglarm en iyi sonuglar oldugu Cizelge 5.30°da
gosterilmisti. Gegerlilik indekslerinde p=1,5 a karsilik gelen degerlere bakildiginda
PC indeksi i¢in 0,952 degeri ile, PE indeksi i¢in 0,195 degeri ile XB indeksi i¢inse
1,132 degeri ile tiim yontemler ayni1 performansi sergilemislerdir. FS indeksi i¢inse
gelistirilen sezgisellerin  timii 11806 ile 13970 degerine sahip olan KHO
yonteminden daha iyi performans gostermislerdir. Performans degerlendirmesi KHO
kriteri dikkate alinmadan sadece degerlendirme indeksleri ile yapildiginda ise PC ve
XB indeksine gore p=1,5 degerinde tiim yontemler ayni sonucu vermektedir. PE

indeksine p=3,5 degerinde KHO yontemi 0,123 ile gelistirilen sezgisellerden daha
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1yl sonug¢ vermistir. FS indeksine gore yine KHO yontemi 11633 ile en iyl sonucu

vermektedir.

Cizelge 5.33. KHO Performans kriterine gore sonuglar (Kanser, K =3)

JUX) p=1L35 p=2,0 p=23 p=235 p=30 p=35

KHO 11757 29561 53240 79666 222500 633340

TABAKHO | 11305 29394 53240 79666 222460 633300

TAVBEKHO | 11305 29394 53235 79664 222460 633300

PARSEKHO | 11306 29401 53235 79670 222460 633300

Cizelge 5.33’de 1ii¢ kiimeden olusan kanser veri yigini i¢in yapilan analiz
calismasinin KHO performans sonuglar1 goriilmektedir. Bu ¢alisma sonucunda KHO
performans kriterine gore en iyi sonuglar p=1,5 degeri ile edilmistir. p=1,5
parametre degeri kullanildiginda TAVBEKHO ve TABAKHO 11305 ile en iyi
sonucu vermektedir. KHO yontemi 11757 ile en koti sonucu veritken p=1,5
degerinde diger tiim sezgiseller KHO yonteminden daha iyi sonuglar vermislerdir.
p=2 degeri i¢cin TAVBEKHO ve TABAKHO 29394 ile, p=2,3 degeri i¢in 53235 ile
TAVBEKHO PARSEKHO, p=2,5 icin TAVBEKHO 79664 ile, p=3 ve p=3,5

degerlerii i¢in ise her {i¢ sezgisel 222460 ve 633300 ile en iyi sonuglar1 vermektedir.

Cizelge 5.34. Islemci zamanlar1 (Kanser, K =3)

cpu p=15 p=2,0 p=23 p=25 p=3,0 p=3,5

KHO 0,262 0,185 0,278 0,233 0,202 0,264

TABAKHO | 5,666 3,957 5,608 5,593 4,066 5,577

TAVBEKHO | 10,240 6,250 8,821 8,884 6,421 8,884

PARSEKHO | 4,131 2,946 4,115 4,130 2,946 4,161

Cizelge 5.34’de 1i¢ kiimeden olusan kanser veri yigimi i¢in yapilan analiz
calismasinin islem zamanlar goriilmektedir. Bu veri yigininda KHO yontemi diger
veri yiginlarinda oldugu gibi en hizli sonu¢ veren yontemdir. Ancak ayni veri yi1gini
ve k=2 de oldugu gibi gelistirilen sezgisel yontemlerin tiimiiniin islem zamanlarinda

dikkate deger bir artig gdzlenmektedir.
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Cizelge 5.35’de 1ii¢ kiimeden olusan kanser veri yigimi igin yapilan analiz
calismasinin farkli p parametre degerleri icin degerlendirme indeks degerleri
gosterilmektedir. KHO performans kriterine gére K=3 ve p=1,5 degeri i¢in elde
edilen sonuglarin en iyi sonuglar oldugu Cizelge 5.33’de gosterilmisti. Gegerlilik
indekslerinde p=1,5 a karsilik gelen degerlere bakildiginda PC indeksi i¢in 0,899, FS
indeksi i¢in 5901,5 degeri ile PARSEKHO, PE indeksi icin 0,509 degeri ile XB
indeksi iginse 6,580 degeri ile gelistirlen sezgiseller en iyi  performansi
sergilemiglerdir. Performans degerlendirmesi KHO kriteri dikkate alinmadan sadece
degerlendirme indeksleri ile yapildiginda ise PC indeksine gore p=1,5 degerinde
PARSEKHO yontemi 0,899 ile, PE indeksine gore p=3,5 degerinde gelistirilen
sezgiseller 0,303 ile, FS indeksine gore p=3 KHO yontemi 4086,6 ile XB indeksine

gore ise p=1,5 degerinde gelistirilen sezgiseller 6,580 ile en iyi sonucu vermislerdir.

Cizelge 5.35. Gegerlilik analizi (Kanser, K=3)

METOD J(PC) | J(PE) | J(FS) | J(XB)

KHO p=1,5 | 0,831 | 0,667 | 9684,5 | 6,842
p=2,0 | 0,832 | 0,411 | 6219,3 | 9,066
p=2,3 | 0,809 | 0,393 | 4997,2 | 17,567
p=2,5 | 0,804 | 0,375 | 4579,5 | 25,504
p=3,0 | 0,796 | 0,339 | 4086,6 | 60,856
p=3,5 | 0,798 | 0,304 | 4193,7 | 157,153

TABAKHO p=1,5] 0,866 | 0,509 | 5901,6 | 6,580
p=2,0 | 0,815 | 0,437 | 5976,0 | 13,308
p=2,3 | 0,806 | 0,398 | 6173,5 | 18,354
p=2,5 | 0,803 | 0,376 | 6331,9 | 24,762
p=3,0 | 0,799 | 0,334 | 6807,5 | 59,503
p=3,5 | 0,798 | 0,303 | 7402,9 | 156,803

TAVBEKHO p=1,5] 0,866 | 0,509 | 5901,6 | 6,580
p=2,0 | 0,815 | 0,437 | 5976,6 | 13,322
p=2,3 | 0,806 | 0,398 | 6173,7 | 18,356
p=2,5 | 0,803 | 0,376 | 6331,9 | 24,762
p=3,0 | 0,799 | 0,334 | 6807,5 | 59,503
p=3,5 | 0,798 | 0,303 | 7402,9 | 156,803

PARSEKHO p=1,5 | 0,899 | 0,509 | 5901,5 | 6,580
p=2,0 | 0,821 | 0,427 | 6012,5 | 11,273
p=2,3 | 0,806 | 0,398 | 6174,1 | 18,324
p=2,5 | 0,804 | 0,375 | 6338,3 | 24,345
p=3,0 | 0,799 | 0,334 | 6806,7 | 59,612
p=3,5 | 0,798 | 0,303 | 7403,5 | 156,821
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Cizelge 5.36’da baglangigta tanim1 ve igerigi verilen rasgele veri yi§im ile yapilan
analiz sonuclar1 K-Ortalama performans degerine gore verilmektedir. Bu veri
yigminda K=2 degeri i¢in en iyi performans degeri 83,889 ile KO yontemi ile elde
edilmesine ragmen 140,200 gibi bir sonug ta yine KO yonteminden elde edilmistir.
KHO yontemi K=3 ve K=4 degerleri i¢in KO yonteminin en iyi degerlerinden daha
iyl degerler liretmesine ragmen yine de yerel en iyi tuzagina takildigi sonuclardan
goriilmektedir. TABAKHO yontemi K=4 degeri i¢in iki deger araliginda sonug
vermekte diger k degerleri icin TAVBEKHO ve PARSEKHO gibi her seferinde
aynm1 sonucu vermektedir. Gelistirilen sezgiseller burada ve diger 6rneklerde de
goriildiigii gibi ister KO performans kriterine gore, ister KHO performans kriterine,
isterse kiime degerlendirme

indekslerine gore degerlendirilsin karsilagtirildiklar

diger yontemlerden daha tutarli sonuglar iiretmektedir.

Cizelge 5.36. KO Performans kriterine sonuglar (rasgele veri y1gin1)

K | KO KHO TABAKHO TAVBEKHO | PARSEKHO
2 | 83,889-140,200 | 86,543-87,318 | 85,329 85,329 85,329
3 [ 35,167 -75,792 | 33,079-33,126 | 33,074 33,074 33,074
4 | 24,133-30,667 | 22,155-24,589 | 22,161-24,567 | 22,161 22,161

Cizelge 5.37. Okul veri y18in1 merkez koordinatlar1 ve performans degerleri

Yontem Kiime merkezleri Amag fonksiyonu
8,682 8,392 6,727 7,316 10,329
K-Ortalama 6,480 7,513 12,090 10,495 11,539 168,214
13,902 13,871 13,032 13,153 9,644
8,683 8,392 6,727 17,316 10,329
Bulanik k-Ortalama 6,480 7,513 12,080 10,494 11,538 168,213
13,901 13,870 13,033 13,153 9,644
Sezgisel destekli 8,587 8290 6,533 7,155 10,245
K-Harmonik Ortalama | 6,838 7,811 12,219 10,741 12,280 162,059
13,920 13,879 13,174 13,244 9,547

Cizelge 5.37°de baslangigta tanitilan okul veri kiimesinin kiimeleme analizi sonuglari

kiime merkez koordinatlari ve K-Ortalama amag¢ fonksiyon degerleri ile
gosterilmektedir. Cizelgede goriildiigii gibi gelistirlen sezgisel yontemler 162,059 ile

hem KO y6nteminden hem de BKO yonteminden ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir.
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Kiime merkez koordinatlar incelendiginde ise ¢ok biiyiik farklar bulunmadig1 ve her
bir yontemde elde edilen merkezlerin birbirlerine oldukca yakin degerler igerdigi

goriilmektedir.

Cizelge 5.38’de yerlesim yerleri veri kiimesinin KO, BKO ve PARSEKHO
yontemleri ile kiimelenmesiyle elde edilen kiimeleme sonuglar1 gosterilmektedir. A
ile baslayan siitunlarda veriler normalize edilmeden elde edilen sonuglar B ile
baslayan siitunlarda ise veriler normalize edildikten sonra elde edilen sonuglar
gosterilmistir. Cizelgede goriildiigl gibi farkl kiimeleme analizleri sonucunda farkl
sonuclar elde edilebilmektedir. Bu ¢alismanin baslangicinda tiim veri yiginlarinda ve
her tiirlii probleme uygun genel gegerli kiimeleme yontemlerinin olmadigi
anlatilmisti.  Yerlesim yerlerinin kiimelenmesi Orneginde bu durum agikca

goriilmektedir.



Cizelge 5.38. Yerlesim veri kiimeleme sonuglar1

il Ilce A(PSE) | B(PSE) | A(KO) | B(KO) | A(BKO) | B(BKO)
Adiyaman | Merkez 1 1 1 2 3 2
Afyon Merkez 3 2 3 3 1 3
Amasya Merkez 3 1 3 3 1 2
Artvin Merkez 3 1 3 2 1 2
Aydin Merkez 3 3 1 3 1 3
Balikesir Merkez 1 3 1 3 3 3
Batman Merkez 1 1 1 2 3 2
Bingol Merkez 3 1 3 2 1 2
Bolu Merkez 3 3 3 3 1 1
Burdur Merkez 3 1 3 3 1 2
Canakkale | Merkez 3 3 3 3 1 1
Corum Merkez 1 3 1 3 3 1
Denizli Merkez 1 2 2 1 3 3
Edirne Merkez 3 3 3 3 1 1
Elazig Merkez 1 2 2 1 3 3
Erzincan Merkez 3 1 3 2 1 2
Giresun Merkez 3 3 3 3 1 1
Hakkari Merkez 3 1 3 2 1 2
Isparta Merkez 3 3 1 3 1 3
Kmarag Merkez 2 2 2 1 2 3
Kars Merkez 3 1 3 2 1 2
Kirikkale Merkez 1 3 1 3 3 1
Kirsehir Merkez 3 1 3 3 1 2
Malatya Merkez 2 2 2 1 2 3
Manisa Merkez 1 2 1 3 3 3
Mugla Merkez 3 3 3 3 1 1
Nevsehir Merkez 3 1 3 3 1 2
Nigde Merkez 3 3 3 3 1 2
Ordu Merkez 3 3 3 3 1 1
Rize Merkez 3 1 3 3 1 2
Siirt Merkez 3 1 3 2 1 2
Sinop Merkez 3 1 3 3 1 2
Sivas Merkez 1 2 1 1 3 3
Sanlurfa Merkez 2 2 2 1 2 3
Tekirdag Merkez 3 3 3 3 1 1
Tokat Merkez 3 3 3 3 1 1
Trabzon Merkez 1 2 1 1 3 3
Usak Merkez 3 3 3 3 1 1
Van Merkez 1 2 2 1 3 3
Yozgat Merkez 3 3 3 3 1 2
Zonguldak | Merkez 3 3 3 3 1 1
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Cizelge 5.39°da her bir analiz sonucunda ortaya c¢ikan kiimelerin eleman sayilari
verilmektedir. Goriildiigii lizere en tutarli ve anlamli sonuglar veri normalize edilerek
yapilan Bulanik K-Ortalama ve parcacik siirii en iyilemesi K-Harmonik ortalamada

elde edilmistir.

Cizelge 5.39. Yerlesim veri kiimeleme sonuglar1 (mevcutlar)

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3
A (PARSEKHO) 10 3 28
B (PARSEKHO) 14 10 17
A (KO) 10 6 25
B (KO) 8 8 25
A (BKO) 27 3 11
B(BKO) 12 16 13

Cizelge 5.40°da veriler normalize edildiginde PARSEKHO sezgiseline gore olusan
sonuglar Cizelge 5.41°de ise veriler normalize edildiginde BKO yoOntemine gore

olusan sonugclar verilmektedir.

Cizelge 5.40. PARSEKHQO’ya gore yerlesim veri kiimeleme sonuglar1 agiklamasi

Kiime 1 Kiime 2 | Kiime 3
Adiyaman | Afyon Aydm
Amasya Denizli Balikesir
Artvin Elaz1g Bolu
Batman K.Maras | Canakkale
Bingol Malatya | Corum
Burdur Manisa Edirne
Erzincan Sivas Giresun
Hakkari Urfa Isparta
Kars Trabzon | Kirikkale
Kirsehir Van Mugla
Nevsehir Nigde
Rize Ordu
Siirt Tekirdag
Sinop Tokat
Usak
Yozgat
Zonguldak
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Cizelge 5.41 BKO'’ya gore yerlesim veri kiimeleme sonuglar1 agiklamasi

Kiime 1 Kiime 2 | Kiime 3
Adiyaman | Afyon Bolu
Amasya Aydin Canakkale

Artvin Balikesir | Corum
Batman Denizli | Edirne
Bingol Elazig Giresun
Burdur [sparta Isparta

Erzincan | K.Maras | Kirikkale
Hakkari Malatya | Mugla

Kars Manisa | Nigde
Kirsehir Sivas Tekirdag
Nevsehir | Urfa Tokat
Nigde Trabzon | Usak

Rize Van Zonguldak
Siirt

Sinop

Yozgat

Bu boliimde yapilan ¢alismalar sonucunda;

K-Ortalama kiimeleme algoritmasinin baglangica karst duyarliligi 6rneklerle
gosterilmistir.
Benzer sekilde bulanik K-Ortalama probleminin de baslangicta rasgele olarak

belirlenen iiyelik degerlerine karsi duyarli oldugu gdsterilmistir.

K-Harmonik Ortalama kiimeleme yonteminin bu duyarliliklar: biiylik 6l¢iide ortadan

kaldirdig1 gosterilmistir.

K-Harmonik Ortalama yontemini dneren Zhang (1999) eniyi p degeri olarak 3,5
belirlemesine ragmen yapilan testlerde KO amag¢ fonksiyon degerine gore
performans degerlendirmesi yapildiginda 2,3 degerinin daha iyi sonuglar verdigi

tespit edilmistir.

Bulanik K-Ortalama icin gelistirilen kiime degerlendirme  yontemlerinin K-
Harmonik Ortalama ve bu calismada gelistirlen sezgiseller i¢in de uygulanabilir

oldugu orneklerle test edilmistir.
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Tavlama benzetimi ile gelistirilen yontem islemci zamani olarak en yavas c¢alisan
yontemdir. Buna karsilik PARSEKHO sezgiseli ile gelistirilen yontem ise ii¢ yontem

arasinda en hizlisidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Kiimeleme analizi bir arastirmada incelenen birimleri aralarindaki benzerliklerine
gore belirli gruplar iginde toplayarak smiflandirma yapmayi, birimlerin ortak
ozelliklerini ortaya koymay1 ve bu smiflar ile ilgili genel tanimlar yapmay1 saglayan

bir yontemdir.

Veri kiimeleme analizi problemi kavram olarak ilk defa 1939 yilinda dile getirilmis
ve o tarihten bu yana lizerindeki ¢aligmalar devam etmektedir. Kiimeleme analizinin
bir alt problem veya model olarak ortaya ¢iktig1 alanlar veri madenciligi ve vektor
nicemleme problemleridir. Veri madenciliginde bir model olarak, vektor

nicemlemede ise bir alt problem olarak ele alinmaktadir.

Veri kiimeleme analizi yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olarak

iki baslik altinda ele alinmaktadir.

Merkez tabanli kiimeleme problemleri hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi
literatlirtinde iizerinde en ¢ok calisilan problemlerden birisidir. Bunun en onemli
nedenlerinden birisi problemin bir eniyileme problemi olarak goriilmesi ve
eniyileme problemlerine yonelik olarak gelistirilen ¢éziim ydntemlerinin ¢oklugu

olarak belirtilebilir.

Merkez tabanli kiimeleme probleminin en temel ¢o6ziim algoritmasi K-Ortalama
kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma ¢ok hizli ve anlasilmasi ¢ok kolay olmasina
ragmen Ozellikle klasik kiime mantigim1 kullanmasindan dolay1 esnek olmamasi, ilk
atanan merkezlere karsi duyarli olmasi ve yerel en iyi tuzagina takilmasi nedeniyle
tizerinde bir ¢ok gelistirme caligmalar1 yapilmistir. Bu calismalardan birisi bulanik
kiime teorisi ve K-Ortalama kiimeleme yaklasimlarini birlestiren bulanik K-Ortalama
kiimeleme yontemi, digeri ise harmonik ortalama ve en kii¢iik fonksiyonu arasindaki

benzerlikten yararlanilarak gelistirilen K-Harmonik Ortalama kiimeleme yontemidir.
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K-Harmonik Ortalama kiimeleme algoritmast K-Ortalama kiimelemenin ilk
merkezlere karst duyarlilik problemine karsi gelistirilmis bir yontem olmakla birlikte
amag¢ fonksiyonunun birden fazla yerel en kiiciik noktaya sahip olmasi nedeniyle

yerel en iyi tuzagina takilma problemini ¢c6zememektedir.

Sezgisel arama yontemleri amag fonksiyonunun birden fazla yerel en kii¢lik noktaya
sahip oldugu eniyileme problemlerinde tiimel en iyi ¢6ziime yakin ¢oziimler
tiretebilmektedir. Bu yontemlerin en ¢ok kullanilanlar1 tabu arama yontemi, tavlama
benzetimi yontemi ve genetik algoritmalarin bir tiirevi olarak da nitelendirilen

pargacik siirii en iyilemesi yontemidir.

Kiimeleme analizindeki dnemli asamalardan bir tanesi de elde edilen kiime yapisinin
mevcut veri yigimina en uygun ve onu en iyl ayristiran yapit oldugunun
degerlendirilmesi agamasidir. Bu amacla hem klasik K-Ortalama kiimeleme hem de
bulanik kiimeleme yontemleri i¢in kiime degerlendirme kriterleri 6nerilmis olmasina
ragmen KHO kiimeleme yoOntemi heniliz yeni bir yontem olmasindan dolayi bu

yontemle ilgili 6nerilen bir kiime degerlendirme kriteri yoktur.

Bu calismada hem bulanik kiimeleme yontemleri i¢in Onerilen ¢esitli degerlendirme
kriterlerinin KHO kiimeleme yontemi ve onun tiirevleri iginde tutarli sonuglar
tiretebildigi gosterilmis hem de tabu arama, tavlama benzetimi ve parcacik siirli en
tyilemesi gibi sezgisel yontemlerden yararlanarak K-Harmonik Ortalama kiimeleme
probleminde tiimel en iyi ¢6ziime yakin ¢oziimler elde etmek i¢in {i¢ farkh
algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalara TABAKHO, TAVBEKHO ve
PARSEKHO adlari verilmistir.

TABAKHO yontemi ile klasik tabu arama sezgisel yontemi ve KHO kiimeleme
yontemini birlestirerek KHO kiimeleme yonteminden daha iyi sonuglar elde etmeye
yarayan sezgisel bir yontem olarak sunulmustur. TAVBEKHO yo6ntemi ile tavlama
benzetimi sezgisel yontemi ile KHO kiimeleme yoOntemini birlestirerek KHO
kiimeleme yonteminden daha iyi sonuclar elde etmeye yarayan sezgisel bir yontem

olarak sunulmustur. PARSEKHO yontemi ile ise siirii en iyilemesi yontemleri ve
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KHO kiimeleme yontemini birlestirerek KHO kiimeleme yonteminden daha iyi

sonuclar elde etmeye yarayan sezgisel bir yontem olarak sunulmustur.

K-Ortalama kiimeleme, bulanik K-Ortalama kiimeleme ve K-Harmonik Ortalama
kiimeleme analizinde farkli performans degerlendirme kriterleri kullanildigindan bu
yontemleri ve bu calismada gelistirilen diger yontemleri karsilastirmak i¢in ortak bir
kriter olarak K-Ortalama kiimeleme performans degerlendirme kriteri kullanilmistir.

Bu kriter kullanildiginda en iyi sonuglar 1,5< p <23 degerleri ile edilmistir.

Merkez tabanli kiimeleme analizi ile ilgili yapilan ¢alismalarda en ¢ok kullanilan veri
kiimesi olan iris veri kiimesi ile ii¢ kiime i¢in yapilan analizde gore en iyi sonug
p=2,3 ve J(UX)=79,060 ile PARSEKHO sezgiseli ile elde edilmistir. Bardak veri
kiimesi ve iki kiime i¢in yapilan analizde gelistirilen her li¢ sezgisel yontemde p=2,3
ve J(U,X)=824,523 ile en iyi sonuglar1 vermektedir. Sarap veri kiimesinde p=2,0,

kanser veri kiimesinde ise p=1,5 eniyi sonucu iiretmektedir.

Bu calismada gelistirilen yontemlerin amacinin KHO kiimeleme yonteminin zayif
taraflarin1 gidermeye yonelik oldugundan, bu ¢alismada hem performans kriteri hem
de kiime degerlendirme kriteri olarak esnek kiimeleme degerlendirme indeksleri ile
de karsilastirmalar yapilmistir. Iris veri kiimesi ve {i¢ kiime igin yapilan
karsilagtirmada, PC degerlendirme indeksi i¢cin p=1,5 ve J(PC)=0,930 ile
gelistirilen sezgisel yontemler en iyi sonucu vermekte iken, PE degerlendirme
indeksi i¢cin p=3,5 ve J(PE)=0,125 ile tim yontemler ayni sonucu, FS
degerlendirme indeksi i¢in p=2,0 ve J(FS)=-180,651 ile PARSEKHO en iyi
sonucu vermekte, XB degerlendirme indeksi i¢in ise p=3,5 ve J(XB)=0,642 ile
TAVBEKHO en iyi  sonucu vermektedir. Diger veri kiimeleri ile ilgili

degerlendirmeler ilgili boliimlerde yapilmistir.

Yapilan analiz ¢alismalarinda;
e KO kiimeleme yonteminin ilk merkezlere karsi duyarli oldugu,
e BKO yonteminin baslangigta rasgele atanan liyelik degerlerine karst duyarh

oldugu,
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e KHO kiimelemenin ilk merkezlere karsi duyarlilik problemini énemli olcilide
cozdigi,

o Gelistirilen sezgisel yontemlerin k ortalama, bulanik K-Ortalamave k harmoniK-
Ortalamagibi alternatiflerinin karsisinda katlanilabilir maliyette ve genellikle iistiin
performans sergiledikleri,

e BKO yontemi i¢in gelistirilen kiime degerlendirme kriterlerinin KHO kiimeleme
ve gelistirilen sezgisel yontemler i¢in de kullanilabilecegi,

e TAVBEKHO sezgisel yonteminin diger sezgisellerle karsilastirildiginda islemci
zamani olarak en yavas yontem oldugu,

e Parcacik siirli en iyilemesi ile gelistirilen yontemin (PARSEKHO) hem amag
fonksiyon degeri olarak hem de islem zamani olarak diger yontemlerden daha iyi bir

performansa sahip oldugu 6rneklerle gosterilmistir.

[lerleyen zamanlarda;

e Genetik algoritmalar, karinca koloni en iyilemesi gibi bagka sezgiseller yardimiyla
da K-Harmonik Ortalama kiimeleme probleminin ¢dziimiine ydnelik yoOntemler
gelistirilmesi,

¢ Gelistirilen sezgisel yontemlerin gercek hayat problemlerine uygulanmasi,

o Gelistirilen sezgisel yontemlerin daha siiratli calisabilmeleri i¢in algoritmalarda
tyilestirme ¢aligmalarinin yapilmasi,

e KHO kiimeleme ve gelistirilen sezgiseller ile olusturulan kiimeleme yapisinin
dogrulugunu test edecek 6zgiin degerlendirme kriterlerinin gelistirilmesi,

planlanmaktadir.
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