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Oz

Veri madenciliginin en dikkat cekici konularindan biri olan kiimeleme ydntemleri, bu alanin en yogun arastirma sahast olup
kiimeleme {izerine bir ¢ok teknik ve bagli yontemler bulunmaktadir.Bu alandaki calismalarin bir kismi1 daha dnce mevcut olan
algoritmalarin giincellenmesiyle elde edilmis ve performanslari degerlendirilmistir.Kiimelemenin en ¢ok ilgi duyulan konusu K-
Ortalamalar yontemidir.K-Ortalamalar algoritmasi her calistirildiginda, baslangic merkezlerinin rastgele se¢ilmesi nedeniyle farkl
kiime ¢iktilar1 dondiiriir. Bu nedenle, sonuglarin giivenilirligi olumsuz etkilenir ve kiimeleme dogrulugu i¢in yineleme sayist artar.Bu
yontemin dogrulugunu arttirmaya c¢alisgan yontemlerden biri de K-Ortalamalar++ yontemidir. Bu g¢alismada K-Ortalamalar
algoritmasinin basarisinin arttirtlmast hedeflenmistir. Sentetik veri kiimesine ¢ift k olarak adlandirdigimiz 6nerilen ydntem

uygulanmistir.Cift k yonteminin, nihai kiimeleme etiketlerini bulmada K-Ortalamalar ve K-Ortalamalar++ yontemine gore daha
basarili oldugu gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kiimeleme, Baglangi¢ Agirlik Merkezleri, K-Ortalamalar, K-Ortalamalar++.

Double K Initializing Algorithm For K-Means Clustering Method

Abstract

Clustering methods which is one of the most striking subjects of data mining are the most intensive research area of this field and
there are many techniques and related methods on it. Some of the studies in this field have been obtained by updating the algorithms
previously available and their performance has been evaluated. The most interesting topic of clustering techniques is K-Means
method. Every initializing of K-Means algorithm return different cluster outputs because of random selection of the initial centers.
Therefore, the reliability of the results is adversely affected and the number of iterations increase for clustering accuracy.One of the
methods that tries to increase accuracy of this method is the k-means ++ method. In this study, it was aimed to increase the success of
the K-means algorithm. The proposed method that we called double k was applied to synthetic dataset. It has been observed that
double k method is more successful in finding final clustering labels than the K-Means and K-Means++ methods.
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1. Giris

Veri  madenciligi, ilerleyen teknolojik  gelismeler
dogrultusunda artan veriler acisindan her gecen giin ihtiyacin
hissedildigi bir alan olmaktadir. Tibbi goriintilleme ve teshis
alanindaki calismalardan otonom arag¢ altyapisina, biyolojiden
finansal uygulamalara kadar goriintii, sinyal ve veri isleme adina
bir¢cok disiplin tarafindan sik¢a kullanilan bir alan olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.  Veri madenciligi temel olarak veri
yiginlarindan anlaml bilgiler ¢ikarmay: esas alir ve g¢ikarilacak
sonuglar bir ¢ok disiplin tarafindan anlamlandirilarak teknolojiye
katki sunar. Yiginlardan kullanigh bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi
icin bir¢cok teknik ve yoOntem bulunmaktadir. Her teknik,
islenmesi gereken verilerin tiirine uygun olarak segilir.
Kullanilan bu tekniklerden biri de kiimelemedir.

Kiimeleme, tanim olarak bu alanda calisan arastirmacilar
tarafindan degisik sekillerde ifade edilse de temel olarak
herhangi bir anlamsiz ham veri kiimesinin, uygun istatistiksel
kriterler, benzerlik ve benzemezlik Olgiitleri ile Onceden
belirlenmis sayida veri gruplarina ayirilmasi iglemi olarak
tanimlanabilir. Bir anlamda, bir dizi benzer nesneyi ayni
gruplara ve benzer olmayan nesneleri farkli gruplara pargalama
teknigi olarak kullanilir [1]. Boylece islemin kendisi, belirli bir
benzerlik kriterine gore bir uzay i¢inde bulunan bir kiimeye ait
pargalanmayi kapsar [2]. Bu haliyle veri nesnelerinin 6riintiilerin
gruplara gozetimsiz yani etiketsiz bir siniflandirmasi da
gerceklesmektedir [3]. Birgok branstan arastirmaci, kiimeleme
probleminin gii¢liiklerini ortadan kaldirmak i¢in yeni yontemler
ve eniyilemeler gelistirmektedir Ham yigmnlar igindeki
nesnelerin yogunluklart diger bdlgelerde bulunanlara gore yerel
veya global olarak daha yiiksek veya diisiik olabilir [4]. Bu
alandaki caligmalarda temel hedef iiretilen sonuglarda yerel
minimumdan ¢ok, global minimuma erismektir. Kiimeleme,
bir¢ok disiplinde kullanilan makine 6grenmesi, istatistik, veri
madenciligi ve Oriintii tanima gibi bir¢ok alanda bilginin ortaya
¢ikarilmasina zemin olusturmustur [S]. Miihendislikte makina
O0grenmesi, Oriintli tanima, biyometrik tanima ve sinyal analizi,
bilgisayar bilimlerinde goriintii segmentasyonu ve veri analizi,
tibbi bilimlerde gen ve protein tanimlanmasi, hastalik teshis ve
tedavisinde, yer bilimleri ve astronomi bilimlerinin gezegen ve
yildiz kesiflerinde, finans ve ekonomi bilimlerinde miisteri ve
firma profillerinin ¢ikarilmas: gibi alanlara ek olarak sosyoloji,
arkeoloji ve psikoloji gibi alanlarda da yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir [6]. Kiimeleme alaninda baslangigta biri
birinden bagimsiz ¢aligmalarin olmasi ve biri birinden habersiz
benzer algoritmalar gelistirilmesine ragmen son zamanlarda bu
¢aligma alan1 oldukg¢a popiiler olmaktadir.

Kiimeleme teknikleri i¢cinde kullanilan yontemlerden biri de
K-Ortalamalar (KO) yontemidir. Etkili bir algoritma olup diisiik
boyutlu ve biiyiik veri kiimelerinde calisan bir¢ok uygulamada
kullanilir [7].Mac Queen [11] tarafindan gelistirilen en ¢ok
kullanilan kiimeleme algoritmalar iginde klasik olanlardan
biridir [8]. KO, kiimelemenin gozetimsiz 6grenme islevini yerine
getirmenin yani sira sik¢a kullanilmaktadir [9][10]. Zaman
karmagiklig1 diisiik oldugundan dolay1r programlanmasi oldukca
kolay olan ve temel olarak kiimeleme i¢i varyanslarin diisiik
tutuldugu  etkili  kiimelemeler olusturabilmektedir [11].
Karmagiklik kavram olarak, yonteme ait algoritmanin g¢aligsma
stiresi ve lzerinde calistirilan bilgisayarda kullandigi hafiza
kaynagi olarak ifade edilmektedir. KO ydntemi de, zaman
karmagikligin ~ diisiik  oldugu algoritmalar arasinda yer
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almaktadir. Farkli kiimeleme algoritmalari arasinda basitligi
nedeniyle popiiler olarak kabul edilir ancak algoritmadan elde
edilen sonug, ilk agirlik merkezi se¢imine oldukca duyarlidir.
Sonug olarak, KO algoritmasinda baglangi¢ agirlik merkezlerinin
secimi, dogruluk ve verimlilikte 6nemli bir rol oynar [1]. Bu
nedenle en iyi sonucun elde edilmesi igin 20 defa rastgele
baslangi¢ ile ¢alistirmast Onerilir [12]. Temel bilesenler analizi
kullanilarak veri kiimeleri iizerinde yapilan boyut azaltma islemi
yontemdeki  basartyr olumlu yonde etkileyebilmektedir
[9].Sonug olarak KO algoritmas: dogrulugu garanti etmese de
hiz agisindan olduk¢a tatmin edicidir [13]. KO algoritmasinin
dogrulugunu arttirmaya yonelik ¢alismalardan biri de Arthur ve
Vassilvitskii (2006) [13] tarafindan Snerilen KO++ yontemidir.
KO++’da, KO yonteminin baslangic agirlik merkezi se¢imi igin
olasilik temelli bir yontem kullanilmistir [39]. Bu ¢aligmada,
istenen kiimeleme sayismnin iki katt ile islem yapildigindan
dolay1 ‘Cift K> (CK) olarak adlandirdigimiz ve sentetik veri
kiimesi ilizerinde k-ortalama++ yontemini de kullanan bir dizi
islemden sonra nihai agirlik merkezleri elde edilmistir. Bu nihai
agirlik merkezleri ile KO yontemi ¢aligtirilmis ve yontemin KO
(rasgele) ve KO++ yontemlerine gore etiketleme ve toplam
karesel hata agisindan basarist incelenmistir. Kiimeleme
Olciimleri ile CK yonteminin daha bagarili oldugu goriilmiis ve
elde edilen bulgular ¢alismada sunulmustur.

2. Materyal ve Metot

KO yontemi, Jain’e [34] gore biribirinden bagimsiz olarak
farkli zamanlarda ¢ok benzer yontemler kullanilarak Lloyd [14]
ve MacQueen [11] tarafindan kesfedilmis olup, giliniimiizde en
yaygin kullanilan bir yontemdir. Astrahan [2] konusma dalga
formu verilerindeki bir ifadeyi boliimlere ayirmak i¢in her bir
kiimelemeye ait baslangic agirlik merkezi se¢iminin rasgele
olmasi yerine en yakin komsuluk yogunluguna dayali olan bir
KO yontemi Onermistir. Lloyd [14] en kiigiik kareler ile
kuantalama igleminde kullanilmak {izere bir ilklendirme yontemi
Onermistir. Bu yonteme gore ilklendirme, verinin rasgele bir alt
kiimesi tizerinde belirli bir ”K” parametresi i¢gin KO ydnteminin
calistirilarak elde edilir. Bu algoritma N kez rasgele alt kiime
iizerinde KO uygulanarak calistirilir ve sonug olarak N*K tane
veri son giris verisi olarak kullanilarak nihai kiimeleme
merkezleri elde edilmis olunur. Katsavounidis ve ark. [15]
genellestirilmis Lloyd [14] algoritmasindan daha iyi bir yerel
minimum elde edebilecek iyi bir baglangi¢ kiimeleme elde etmek
i¢in bir ilklendirme yontemi onermislerdir. Bu yonteme gore N
tane bagslangic vektorii elde etmek ftzere ilk vektér veri
kiimesinin kenarindan se¢ilir, ardindan bu vektdre en uzak
mesafedeki vektor ikinci vektor olur. Bu sekilde istenilen N
vektor elde edilene kadar iterasyonel olarak devam edilir.
Bradley ve Fayyad [16] KO benzeri tekniklerin baslangic
kosullarina olan hassasiyeti ortadan kaldirmay1 hedeflemislerdir.
Buna yonelik olarak, verilen bir baslangi¢c kosulundan rafine bir
baslangic kosulunu hesaplayan bir yontem onermislerdir. Bu
onerilen yontem ile elde edilen rafine bagslangic sartlari,
algoritmalarmin yerel minimumlarin en iyisine yakinsamasini
saglayarak KO kiimeleme yontemine ait ¢oziimleri iyilestirdigini
bildirmislerdir. Likas ve ark. [17] k-ortalamalar yonteminin
kronik baslangi¢ noktalarina bagimli olma problemini ortadan
kaldirmak i¢in baglangi¢ noktalarindan bagimsiz olan ve “global
k-means (GKM)” olarak adlandirdiklar1  yontemlerini
onermislerdir. Gan ve ark. [18], Xie ve ark. [19], Beigi [20],
Agrawal ve ark. [21] belirlenimci olmayan GKM yonteminin
baslangic sartlarindan bagimsiz bir yontem olarak kiimeleme
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problemine bir ¢6ziim oldugunu ancak zaman karmasikligindan
dolay1 orta ve biiytik 6lgekli veriler i¢in uygulanabilir olmadigini
bildirmislerdir. Redmond ve Heneghan [5] KO kiimeleme
algoritmasinin baglangic merkez noktalarmi belirlemek igin
verilerin yogunluk tahminini gerceklestirmek {iizere bir kd-
agacinin  kullanildigi bir ydntem Onermislerdir. Rani ve
Parthipan [22] KO algoritmasinin baslangi¢ agirlik merkezi
noktalarmin  belirlenmesinde, gelistirilmis  parcacik  siirii
optimizasyonu (IPSO - Improved Particle Swarm Optimization)
olarak adlandirdiklar1 yontemlerini nermislerdir. Onerilen bu
yontem ile, bilinen KO algoritmasina gore daha dogru sonuglar
ireten ¢ozlimler saglandigimi bildirmislerdir.Li ve ark. [23]
verileri smiflandirmak igin kisaca AKM (Adaptive KMeans)
olarak adlandirdiklar1 ve kiimeleme sayisinin  otomatik
belirlendigi KO temelli yeni bir yontem Onermislerdir. Bu
yontemde KO yonteminin baslangi¢ sartlar1 probleminden dolay1
kisaca KMRIC (K-Means Refined Initial Centers) olarak
adlandirdiklar1 ve KO algoritmasinin baslangic merkezini
secimini gii¢lendirecek, Bradley ve Fayyad’in [16] ¢alismasinda
kullandiklar1 yonteme benzer bir yontem kullanmislardir. Zahra
ve ark. [8] KO kiimeleme tabanli bir Oneri algoritmasi
onermislerdir. Yontemin agirlik merkezlerinin rasgele se¢ildigi,
bilinen agirlik merkezi secim ydntemlerine goére daha iyi
dogruluk ve performans gosterdigini ve bu yontem ile var olan
yaklagimlardan daha iyi kiimeleme ve hizli yakinsaklik elde
edilmesine ek olarak saglanan tavsiyenin dogrulugunun arttigini
bildirmislerdir. KO islem olarak o©klid uzakliginin karesini
kullandigindan dolay1 her bir kiimeleme merkezlerine uzak olan
giiriiltili  verilerin, yOntemin trettigi sonu¢ lizerinde etkisi
oldukga fazladir. Bu da yontemin giiriiltiilii verilere karsi yiiksek
bir hassasiyeti oldugunu gostermektedir [24]. Her ne kadar
KO++ yontemi KO yontemini giiglendirse de istenilen seviyede
degildir.

2.1. Veri Kiimesi

Onerilen yontemde Sekil 1.’de gosterilen, kiimeleme
problemine yonelik Karkkdinen ve Franti’nin [25] gelistirdikleri
algoritmanin testi i¢in kullandiklar1 sentetik ‘A’ veri kiimesi
grubu icinden iki boyutlu (d=2) ve 3000 (N) veri noktasindan
olusan ‘A1’ veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi, 20
kiimelemeli (k=20) olup her bir kiimelemede 150 veri noktasi
bulunmaktadir.
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Sekil 1. Al veri kiimesi ve hesaplanmis agirlik merkez
noktalar

2.2. Istatistiksel Kiimeleme Basar1 Olciimleri

Her bir smiflandirma yonteminde, algoritma ciktilarinin
degerlendirilmesi i¢in siniflandirmanin dogrulugunun 6lgiilmesi
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gerekmektedir. Boylece harici kistaslar ile sonuglar arasindaki
karsilagtirmanin ~ bir  Olglimii  yapilabilir  [29].Kiimeleme
boliimlerinin dogrulugu, olusan kiimelerin karsilastirma veri
kiimesindeki smiflarla ne derece eslestiginin Olgiilmesiyle
degerlendirilebilir [27].Gelistirilen yontemler literatiirde yerini
alsa da her bir yontemin diger ydntemlere gdre avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Karsilikli bilgi yontemi (ML) iki
rasgele degisken arasindaki karsilikli  bagimliligin  olup
olmadiginin bir &l¢iisiinii verir. Buna gore eger MI(X,Y)=0 ise X
ve Y istatistiksel olarak bagimsizdir yani Y’de X’e dair herhangi
bir bilgi yoktur [30][31]. Makine 6grenmesinde ise kiimeleme ve
smiflama alaninda, veri kiimelerindeki farkli bolimleme veya
etiketlemelerin benzerliginin dl¢limiinde oldukca sik kullanilan
bir yontemdir [32]. Rand [26], iki farkli kiimelemenin
benzerligin 6l¢iimiine dayali ve Rand indeksi olarak adlandirilan
bir yontem Onermistir. Campello’ya [27] gore Rand indeksi(RI),
ayn1 veri kiimesine bir kiimeleme veya smiflandirma ydntemi
uygulanmasiyla elde edilen farkli etiketlemelerin basari
kargilagtirma ve degerlendirilmesi igin genel bir kistas
tanimlamaktadir. Diizeltilmis Rand Indeksi (ARI), bir kiimeleme
ve disaridan bir yontem ile belirlenen kistaslar tarafindan
olusturulan iki bolimleme arasindaki benzerligin dl¢iisii olarak
kiimeleme dogrulama islemlerinde siklikla kullanilir [28]. Bu
calismada, Onerilen yontemin ne derece basarili oldugunun
tespiti i¢in kiimeleme basar1 6l¢iimiinde kullanilan bilinen bu ii¢
yontem kullanilmigtir.

2.2.1. Karsilhikh Bilgi (Mutual Information - MI)

Newman ve ark.’a [32] gére MI’nin bazi eksiklikleri olsa da
en yaygin kullanilan bir yontemdir. Kokeni Shannon’nun [41]
calismasina dayanan bu yontem i¢in X ve Y ayrik rasgele

degiskenleri arasindaki karsilikli  bilgi, asagidaki sekilde
tanimlanabilir [40].
Tanim: XY x; € Uy ve y;j € Vy olacak sekilde iki rasgele

degisken, P(X = x;) ve P(Y = y]-) marjinal olasilik yogunluk
fonksiyonu ve P(X =x;,Y= y]-) ortak olasilik yogunluk
fonksiyonu olmak iizere, X, Y rasgele degiskenleri ile gésterilen
iki oriintii arasindaki Karsilikli Bilgi (MI) 6l¢iisii;

[Ux| Vyl

PX=x,Y=y
MI(X,Y) = ZZP(X =x;,Y =y;)log ( l %)
T

P(X =x)P(Y =y;)

olarak tanimlanur.
2.2.2. Rand Indeksi (RI)

Rand indeksi [26], smiflandirilmis veriler igin bir

degerlendirme kriteriteridir ve siniflandirmanin performansinm
Olcer [27]. Bu dogrultuda RI asagidaki sekilde tanimlanabilir
[26][27][28].
Tanim: H = {hy, h,, ....h,} , n elemanh bir kiime verilsin ve H
kiimesi, p ve q alt kiimeye bolimlensin. Bunlardan ilki
Mi={3hy} (1<i<pve1<k<picin UUM, =H
ve ﬂ{: My = @) seklindeki M = {Ml, M,, ..., Mp} boliimlemesi
ve sonuncusu Ri={3hy} (1 <i<qve 1<k<gqicin UIZRk =
Hve N{Ry = @) seklindeki R = {Ry,R,, ...,R,} boliimlemesi
olsun. Vi#jicin1 <i,j<n Vu#viginl <uv<pveVz+
si¢in 1 < z,s < q olmak iizere,

H = {(h;, hj)|h;, h; € M, A h;, hj € R, } olmak iizere a = |H]
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H = {(h;,h;)|h; € My, h; € M, A h; € Ry, hj € Ry } olmak
iizere b = |H]

H = {(h;, hj)|h;, h; € My A h; € Ry, hj € Ry } olmak iizere ¢ =
|H|

H = {(hy,h)|h; € My, h; € M, Ahy,hj € R, } olmak iizere d =
|H|

seklindeki matematiksel a, b, ¢, d ifadeleri ile RI,

[= a+b _a+b_ a+b
T a+b4+c+d M nn-1)/2
(2) (n—-1)/

olarak tanimlanir.

[P

Tanima gore ‘a’ ifadesi, eleman c¢iftlerinden her bir
elemanin her iki farkli boliimlemedeki aym alt kiimede
bulunanlarin sayisini ve ‘b’ ifadesi, eleman c¢iftlerinden her bir
elemanin farkli  bolimlemelerdeki farkli alt kiimelerde
bulunanlarin sayisini ifade etmektedir. Ayrica ‘c’ ifadesi, eleman
giftlerinden her bir elemanin ilk béliimlemede ayni ancak ikinci
boliimlemede farkli alt kiimelerde bulunanlarin sayisini ve son
olarak ‘d’ ifadesi, eleman ciftlerinden her bir elemanin ilk
boliimlemede farkli ancak ikinci bolimlemede ayni alt kiimede
bulunanlarin sayisini ifade etmaktedir.

2.2.3. Diizeltilmis Rand Indeksi (ARI)

Santos ve Embrechts’e [28] gore, Rand indeksinin
gelistirilmis bir versiyonu olan ve Hubert ve Arabie [33]
tarafindan  Onerilen  Diizeltilmis Rand Indeksi (ARI),
boliimlemeler arasindaki uyumu 6lger ve RI’nin sabit degerler
almayan beklenen degerini [0,1] kapali araligina indirger. Santos
ve Embrechts [28] ARI yontemini asagidaki sekilde ifade
etmistir.

Tanim: H = {h;,h,,....h,} , n elemanh bir kiime verilsin. H
kiimesini r alt kiimeye bélimleyen U = {U,,U,...,U,} ve c alt
kiimeye boliimleyen V = {V,,V,, ....V .} kiimeleri U, U; = H =
U=V ve NiciUi=0=Nj,,V;, 1<i<r ve 1<j<c
ozellikleri saglayan iki boliimleme olsun.

Tablo 1. U ve V béliimlenmelerinin karsilastirmalarina ait

uygunluk tablosu
u/v \2 Vs, Ve Toplam
Uq Y11 Y12 Yic P1
U Y21 Y22 Yac P2
Ur Yr1 Yr2 Yre Pr
Toplam d1 q, dc n

yix ifadesi H kiimesindeki her bir elemandan, U béliimlemesinin
hem t alt kiimesinde ve hem de V bdliimlemesinin k alt
kiimesinde bulunan elemanlarin sayisin1 gostersin. Tablo 1. deki
uygunluk tablosuna gore ARI,
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5,(3)-[53)-5(3)/G)
=@+ (- (G +=G1G)

denklemiyle tanimlanir.

2.3. K-Ortalamalar Yontemi

ARI =

Vx; ER™, i =1...ni¢in X = {xq, %, X3, ... X, } bir kilme
ve k € Z* kiimeleme sayisini gostersin. C = {Cy, C;, Cs, ... Cy},
X kiimesinin bir k kiimelemesi, ¢, ise Cj, kiimesinin denklem (1)
ile ifade edilen agirlik merkezi olsun. Denklem (2)’deki ||. ||
ifadesi bu yontemde en ¢ok tercih edilen 6klid normudur [38].
Oklid uzakliginin kullanildig1 toplam karesel hata fonksiyonu
denklem (2)’de gosterildigi tlizere ifade edilir [35].

preck xp
Cx = |Ck| (1)
K
TKH = )" || — a’ @)
i=1 xp€X

Aggarwal ve Reddy [38] ve Han ve ark.’a [37] gore
denklem (2)’yi minimize eden ¢oziimler, denklem (1) de ifade
edilen agirlik merkezlerinin kendisi, yani kiimedeki elemanlarin
aritmetik ortalamasi olup, her bir iterasyon monoton azalandir ve
nihayetinde yerel minimuma yakinsayacaktir. Yonteme ait
algoritma Aggarwal ve Reddy[38] ve Bramer [36] tarafindan su
sekilde 6zetlenmisgtir.

1. X kiumesi iginden rasgele k tane agirlk merkez
noktalart segilir.

2. X kiimesinin herbir elemani, en yakin oldugu

kiimeleme merkezine gore, ilgili kiimelemeye atanarak
k tane kiimeleme elde edilir.

3. Olusan her bir kiimelemenin yeni agirlik merkezi
hesaplanir.

4. Admm 2 ve 3 islemleri agirlik merkezleri degismeyene
kadar tekrarlanir.

2.4. K-Ortalamalar++ Yontemi

Arthur ve Vassilvitskii (2006) [13] tarafindan Onerilen
KO++ yontemi, KO yonteminin kullanildigi ve olasilik temelli
bir yontemdir [39]. D(x), bir x € X noktasinin en yakin agirlik
merkezine olan uzakligimi gostermek iizere Arthur ve
Vassilvitskii (2006) [13] tarafindan onerilen KO++ yontemi
asagidaki adimlardan olusur;

1. “k” tane segilecek agirlik merkezlerinden ilki olan ¢y, X
kiimesi i¢inden rasgele se¢ilir.

2. Geri kalan “k-1" agirlik merkezi ¢; (1 <i <k — 1)olmak
D(®)?

Sex D02 £ € X/{c;} igin ¢; =2 seklinde
xeX

lizere, olasilikl1
segilir.

3. Adm 2, 'k —1" kez tekrarlanarak Adim 1’deki agirlik
merkezi ile birlikte toplamda 'k’ adet baslangi¢ agirlik merkezi

noktasi elde edilmis olunur.
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4. KO yontemi, Adim 3 te elde edilen baslangic agirlik
merkezleri ile baslatilarak nihai kiimeleme ve kiimeleme
merkezlerine ulasilir.

2.5. Onerilen Yontem

k € Z* onceden segilen kiimeleme sayisi olmak iizere X =
{x1, x5, X3, .. X}, |X| = 30 * k kosulunu saglayan bir kiime ve
Vx; € R™ olsun. Buna gore KO yontemini baglatacak Onerilen
agirhk merkezi elde etme algoritmasi asagidaki adimlardan
olugmaktadir.

1. ZcX ve |Z] =1X|/10 olacak sekilde rasgele Z

orneklem kiimesi secilir.

2. Alinan Z 6rneklem kiimesi lizerinde, kiimeleme sayisi

2 * k segilerek KO++ caligtirilir ve |Y| = 2 = k elemanh
nihai kiimeleme merkez noktalarinin kiimesi olan Y =
{yll V2,Y35 we s yZ*k} elde edilir.

3. Vy; €Y icin Y/{y:}

argmin (d(yi, yj)) indeksli eleman olan y; bulunur ve

kiimesi lizerinde

yenji kiimeleme merkez noktalarinin kiimesi olan ¥ =
Y/{y;} elde edilir Bu adm |V|=k olana kadar
tekrarlanir.

4. Adim (3) teki kiimeleme merkez noktalarinin kiimesi
olan Y yerine yeni Y =Y alnarak adim (3) islemi,
|Y| = k olana kadar ¢alistirilir.

5. Nihai kiimeleme merkez noktalarinin kiimesi olan Y ile

KO yontemi baglatilarak kiimeleme iglemi tamamlanir.

Cift k (CK) olarak adlandirdigimiz nerilen yontemin ilk
adiminda alinan orneklem ile amaci, yontem iginde KO ve
KO++ birer kez baglatildigindan dolay islem igerisindeki zaman
karmagikliginin azaltmaktir. Béylece KO ve KO++ yontemleri
Sekil 1 ‘deki veri kiimesi tizerinde ¢alismak yerine Sekil 2’deki
seyreltilmig veriler ile calisarak daha kisa zamanda islemi
tamamlayabilmektedir. Bu c¢alismaya ait algoritma, python
programlama diliyle gelistirilmistir. Python programlama dilinin
numpy kiitiiphanesi, rasgele sayi irete¢ algoritmasi olarak
PCG64 iireteci kullanmaktadir. Onerilen yontemin ilk adiminda
alman orneklem kiimesi, bu kiitliphanenin iirete¢ algoritmasi
kullanilarak elde edilmistir.
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Ormeklem kiimesi iizerinde kiimeleme sayis1 parametresinin
‘k’ yerine ‘2 * k’ olarak secilmesiyle KO++ yontemi baglatilmig
ve boylece secilecek agirlik merkezi noktalarinin dagilimi
arttirilmasi hedeflenmistir.

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma
3.1. Bulgular

Sekil 1’deki Al wveri kiimesine Onceden hesaplanmis
merkezler ile baslatilan KO algoritmast uygulanmisg, nihai TKH
ve boliimleme etiketleri, diger yontemler ve dnerilen CK yontem
sonuglariyla karsilagtirmak tizere referans olarak alinmigtir.
Buradaki “diger yontemler” ifadesi ile kastedilen, ayni veri
kiimesi Ttizerinde KO (rasgele) ve KO++ yontemlerinin
calistirilmasidir. Referans yontem disindaki bu ii¢ yontem, ayni
veri kiimesine 5 kez uygulanmig, olusan nihai bolimleme
etiketlerinin referans sonuglara gére Slglimleri yapilmis ve buna
bagl olarak onerilen yontem ile birlikte diger yontemlerin
basarilar1 hesaplanmistir. Bu 6l¢iimlere ek olarak {i¢ yontemin
TKH’larinin, referans TKH ile olan yilizde bagil hatasi
belirlenmis ve tim bu sonuglar Tablo 2.’de gosterilmistir. CK
yonteminde KO++ ve KO yontemleri birer kez olmak iizere KO
yontemi iki kez calistirildigindan dolay1, diger yontemler de iki
kez farkli merkezler ile baslatilmig ve buna gore kiyaslama
yapilmustir.
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Sekil 3. Onerilen Yontemin 1. Denemesi (%8 =0,036,
MI=2,990,RI=1,000, ARI=0,998)

Sekil 3. ve Sekil 4.’te, onerilen yontemin sirasiyla 1. ve 2.
denemelerine ait sonuglari gosterilmektedir. CK yonteminin
Tablo 2.’deki 6l¢iileri dikkate alindiginda diger yontemlere gore,
TKH anlaminda yiizde bagil hata diisiik ¢ikarak ve etiketleme
anlaminda ise MI, RI ve ARI degerleri yiiksek ¢ikarak,
basarisinin oldukga yiiksek oldugu goriilebilir.
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CK yontemi 3. denemede Sekil 5.’te goriildiigii gibi bir
agirhik merkezini hatali tireterek iki hatali etiketleme yapmasina
ragmen basarisi, Tablo 2.den de goriilecegi tizere diger
yontemlerden daha kotii degildir.
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5 denemenin sadece 4’linciisiinde sadece bir agirlik
merkezini hatali {ireterek basarisiz olmustur. Ancak diger
yontemlerin basarisi ile kiyaslandiginda, THK anlaminda yiizde
bagil hata biribirine yakin olup etiketleme anlaminda ise MI, RI
ve ARI degerleri biribirine ¢ok yakin oldugu Tablo 2.’de
goriilmektedir.
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Sekil 7.’de gosterilen son deneme kiimelemesi Tablo 2.’den
de anlasilacag: iizere Onerilen yontemin diger yontemlere gore
basarili oldugunu ortaya koymustur.
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4. Sonuclar ve Oneriler

Bu calisgmada Al verikiimesine CK yontemi ile baslatilan
KO algoritmasi, KO (rasgele) ve KO++ algoritmalari
uygulanmistir. Bu yontemlere ait nihai boliimlemelerin basarilari
ve TKH’larinin sonuglar1 Tablo 2.’de gosterilmistir. Tiim yontem
ve basart kriterlerine ait kodlama Python programlama dilinde
yazilmig olup bu programlama dilinin kiitiiphaneleri
kullanilmustir.

Bu caligmaya ait algoritma, python programlama diliyle
gelistirilmigtir. Python programlama dilinin “sklearn.cluster”
kiitiiphanesi, KO algoritmasimin farkli merkezler ile kag¢ kez
baslatilacagini  belirten n_init parametresi kullanmaktadir.
Onerilen yontemin iginde KO ve KO++ ydntemleri birer kez
calistirildigindan dolayi, kiyaslama i¢in kullanilan KO (rasgele)
ve KO++ yontemlerinin farkli merkezler ile baslatma sayisi
(n_init) olarak “2” degeri secilmistir. Ayrica TKH’larin
kiyaslanmast ic¢in yiizde bagil hata (%d4) kullanilmistir. 5
denemeden olusan deneyde, 6nerilen yontemin KO (rasgele) ve
KO++ yontemlerine gore daha basarili oldugu, Tablo 2.’den
gozlemlenmistir. Bu acidan oOnerilen CK ile baslatilan KO
yontemi, KO (rasgele) ve KO++ yOntemine gore daha basarili
sonuglar vermekte olup, basarisiz olunan durumlardaki
basarisizlik derecesi ise hemen hemen kiyaslanan yontemler
kadardir.

Basarinin arttirilmasi i¢in Onerilen yontemdeki kiimeleme
sayist veya Orneklem se¢imi gibi parametreler tekrar
diizenlenerek basarinin artmasina katki saglanabilir. Bu anlamda
yapilan ¢alisma gelecek ¢aligmalara zemin hazirlamaktadir.

Tablo 2. Onerilen ve Diger Yontemlerin Basart Olgiimleri.
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Deneme Yontem TKH %6 Ml RI ARI
KO (Orijinal Merkez) 12150760265,000 referans 2,996 0,000 1,000

1 CK 12146338010,547 0,036 2,990 1,000 0,998
KO (Rasgele) 14491251869,920 19,262 2,895 0,993 0,928

KO++ 14082208713,901 15,896 2,893 0,993 0,926

CK 12147128466,414 0,030 2,988 1,000 0,997

2 KO (Rasgele) 14491251869,920 19,262 2,895 0,993 0,928
KO++ 14082208713,902 15,896 2,893 0,993 0,926

CK 14109129146,570 16,117 2,896 0,993 0,924

3 KO (Rasgele) 14491251869,920 19,262 2,895 0,993 0,928
KO++ 14082208713,902 15,896 2,893 0,993 0,926

CK 15359846639,327 26,411 2,890 0,993 0,924

4 KO (Rasgele) 14491251869,920 19,262 2,895 0,993 0,928
KO++ 14082208713,902 15.896 2,893 0,993 0,926

CK 12147254122,73 0,029 2,990 1,000 0,998

5 KO (Rasgele) 14491251869,92 19,262 2,895 0,993 0,928
KO++ 14082208713,90 15,896 2,893 0,993 0,926
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