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Fikir birligi, kiimeleme, topluluk

Kimeleme, benzer nesneleri aymi kiimede ve farkli nesneleri ayr1 kiimelerde smiflandirmak igin
etiketlenmemis veriler {izerine odaklanan denetimsiz bir veri madenciligi teknigidir. Hemen hemen her
alanda kullanilmaktadir. Ozellikle boliimlii kiimelemede kiimelemedeki temel sorun, verilerin dogas1 ve
kiime sayis1 hakkinda herhangi bir bilgi olmadan, iyi ayrilmis dogal kiimelerin elde edilmesidir. Farkli
kiimeleme siiregleri sonucunda birgok kiime elde edilir. Fikir birligi kiimelemesinden sonra daha dogru
nihai kiimeleme ¢oziimiine ulasilir.

Farkli yaklagimlarla ¢esitli kiimeleme sonuglan elde edilebilmektedir. kiimeleme algoritmalari, farkli
performanslarla sonug elde edilmesine yol agar. Bu galigmada farkli ¢6ziimlerin daha iyi tek bir ¢6ziime
indirgendigi fikir birligi kiimeleme sonucui sunulmustur. Elde edilen sonuglara dayanarak kiyaslama
yapilmstir. Geleneksel boliimsel kiimeleme algoritmasi ve cesitleriyle ¢aligmamiza temel olusturan bir
diger caligma birlikte incelenmistir. Farkli fikir birligi kriterleri ile gerceklestirilen kiimeleme sonuglart
cesitli veri setleri iizerinde uygulanarak incelenmistir. Dogal kiimeleme sonucu olarak kiime sayisi1 degeri
de belirlenmeye ¢aligilmistir. Son olarak sonuglarimizin k-ortalama algoritmasindan daha iyi performansla
calistig1 gosterilmistir.
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* Sorumlu Yazar

Clustering is an unsupervised data mining technique dealing with unlabeled data to classify similar objects
in the same cluster and different objects in separate clusters. It is almost used in all the fields. Particularly
in partitional clustering, the fundamental problem in clustering is obtaining the well separated natural
clusters without any knowledge of the inherent nature of the data as well as the number of clusters.
Partitional clustering algorithms with different linkage options are available.

Different clustering processes provide many clusters. They boil down to better final clustering solution
after the consensus clustering. They suggest several options for conducting experiments. In this study,
several consensus clustering solutions have been presented and compared with each other. Traditional
partitional clustering algorithm and another study that forms the basis of our study with varieties have been
investigated. Different datasets with varying consensus criteria have been examined. Number of clusters
value after getting the natural clusters has also been determined. Finally our results outperform the k-
means algorithm.

Giris

algoritmalar1 ihtiyaca, veri formatina gore farkliliklar
gosterebilir.

Kiimeleme, benzer nesneleri kiimeler olarak bilinen

farkli gruplar halinde smiflandirmak icin denetimsiz bir
o0grenme teknigidir. Bu teknik farkli alanlardaki verilerin
Obeklere ayrigtirilmasi i¢in kullanilmaktadir. Kiimeleme

Kiimeleme algoritmalar1 bilgiye erigim, tip bilimi,
imalat, robot bilimi, finans, mahremiyetin korunmasi,
yapay zeka, kentsel gelisim, havacilik, endiistriler, satig
ve pazarlama gibi hemen hemen bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir[4], [9], [18], [21]. Kiimelemede daha iyi
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bir servis ve daha fazla kar elde etme amaci One
¢ikmaktadir. Hali hazirda, ¢ok fazla uygulamaya sahip
olmasina ragmen, tek bir evrensel algoritmanin tiim veri
tiirlerini etkili bir sekilde siniflandiramamasi nedeniyle
yeni kiimeleme algoritmalar1 ortaya ¢ikmaya devam
ediyor. Kiimeleme algoritmalari, her bir Ornegin
ozelliklerine veya karakteristiklerine dayali olarak bir veri
kiimesi icindeki dogal grup sayisini kesfetmeye calisir. Tk
once gergek k degeri olarak adlandirilan dogru grup
saysint bilmeden, veri kiimelerinden en uygun kiimeleri
elde etmek inanilmaz derecede zordur.

Kiime topluluklari, bireysel kiimeleme
algoritmalarina gore daha fazla kararhiliga sahip, umut
verici bir alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Caligsmalar,
rastgele sekil ve boyuttaki veri kiimeleriyle ugrasirken
kiime topluluklarimin avantajlarini  goéstermistir. Bu
faydalar, birgok bireysel kiimenin rastgele hale
getirilmesinden ve tekrarlanmasindan kaynaklanir ve
bunlar daha sonra optimize edilmig bir kiime olugturmak
icin birlestirilir[3] [12].

Fikir birligi kiimeleme, bir veya daha fazla kiimeleme
algoritmasi kullanilarak topluluk olarak bilinen birgcok
kiimenin olusturulmasini igerir. Her kiime, ornekler
icindeki iligkileri temsil eden, ortak iliskilendirme matrisi
adi verilen bir sonug liretir. Matrisler, bir fikir birligi
fonksiyonu kullanilarak birlestirilir ve topluluk i¢in bir
benzerlik matrisi {retilir. Benzerlik matrisi {iretimi
tekrarlanarak farkli kiimeleme sonuglarinin alindigt bir
topluluk olusturulur. [11], [15], [17], [22]. Ortaya ¢ikan
matrisler yine bir fikir birligi fonksiyonu kullanilarak
birlestirilir ve sonugta tiim topluluklar1 temsil eden bir
fikir birligi matrisi elde edilir. Her toplulugun benzerlik
matrisleri ve nihai fikir birligi matrisinin her biri, toplayici
kiimeleme olarak bilinen hiyerarsik bir kiimeleme
algoritmasi kullanilarak analiz edilir. Bu matrislerin her
birinin analizi, bir veri kiimesi i¢indeki gruplarin iddia
edilen sayisi olan dnerilen bir k degerini iretir.

Kiimeleme topluluklarinin sonuglarinin
degerlendirilmesiyle tek bir kiimeleme sonucu elde
edilebilir[8].  Fikir  birligi  kiimelemenin  farkli
yaklagimlarla  uygulanmasina ragmen k-ortalama

algoritmasi en temel kiimeleme algoritmalar1 iginde en
popiiler seceneklerden biri olmaya devam etmektedir.
Basitligi ve performansinin yeterliligi bakimmdan k-
ortalama yaygin bir sekilde tatbik edilmektedir. Mevcut
calisma, Onerilen algoritmanin farkli yorumlamalarini
uygulayarak  sonuglarin1  kapsamli  bir  sekilde
incelemektedir. Bunlar arasinda Bu yorumlamalardan bir

tanesi de k-ortalama kiimelemesi ig¢in baslangig
merkezlerini eniyileyen algoritmadir. Fikir birligi
kiimelemede geleneksel k-ortalama algoritmasi ve
onerdigimiz  algoritmanin ¢ farkli yorumlamasi

karsilagtirilmistir. Topluluk igerisinde her bir kiimeleme
sonucu  Dbirlestiritken  farkli  kiimeleme  sonucu
topluluklarini birlestiren farkli fonksiyonlarin etkileri de
incelenmistir. Son olarak, her kiimenin farazi k degerini
se¢mek i¢in rastgele ve kontrollil yontemler denenmistir.
Onerilen yéntemler, farkli fikir birligi fonksiyonlar1 ve
kiimelemede kiime sayist se¢imi segenekleri ile
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¢esitlendirilmistir. Buna gore farkli kombinasyonlarla bes
farkl1 veri tizerinde sonuglar elde edilmistir.

Bu makale, giris, temel yontemler, onerilen ydntemin
temeli, deney ve sonuglar boliimlerinden olusmustur.

Temel Yontemler
k-ortalama

K-ortalama kiimeleme algoritmasi hakkinda kapsamli
calismalar yapilmistir [17, [2], [7], [10], [19]. Dolayisiyla
ayrintili anlatimi yerine her kiime igin segilen rastgele
baslangi¢ merkezlerinin algoritmanin erken beklenmedik
bir sekilde sonlanmasma odaklamlmigtir. Rassal bir
sekilde secili kiime merkezlerinin iyilestirilmesi anlayist
iizerine ilerler, bu da yen algoritmanin zayif noktalaridan
biridir, ¢iinkii ilk tohumlamayla ortaya c¢ikan kiimeler
kiimelerin son halini 6nemli 6l¢iide etkileyebilir. Bununla
birlikte, rastgele secilmis baslangic merkezlerinin, kiime
topluluklarini tartisirken, kaliteli bir kiime toplulugunun
istenen gesitlilik temsilcisini yaratarak daha iyi sonuglar
alinabildigi gosterilmistir[25]. Bu ¢esitlilik yalnizca her
bir topluluk yiiksek sayida kiime igeriyorsa belirgindir, L.
Bu durumda bariz bir dezavantaj, boyle bir algoritma
kullanmanin artan maliyetidir. Benzersiz optimal agirlik
merkezlerini belirlemek ve rastgele se¢imi tamamen
ortadan kaldirmak i¢in bir¢ok baslangi¢ agirlik merkezi
secim algoritmast Onerilmigtir. Boyle bir se¢im
algoritmasi, Literatiirde baslangic noktasi secimine iliskin
farkli yontemler 6nerilmistir[6][16].

Kiime Merkezi Secimlerinin Eniyilemesi

Onerilen yontemimize temel teskil eden calismada [6]
herhangi bir veri kiimesi igin benzersiz bir baslangi¢
merkezleri kiimesi iireten, optimize edilmis bir baslangic
agirlik merkezi segilmesi saglanmaktadir. Bu algoritma,
herhangi bir binadaki siitunlarin dagilimmdan ilham
almistir. Stitunlar merkezi dayanak noktalarini temsil
eder; catinin agirhigina basmcmna dayanacak sekilde
birbirlerinden miimkiin oldugunca uzaga yayilirlar [6],
[5]. Algoritmanin zaman karmagiklig1
O(n+(hixny)+...+(hxny))'dir, burada n<...<ni<n, n;j,
i'ninci merkezi nokta hari¢ tutulduktan sonra veri
Ogelerinin geri kalanidir. tasarlanan ilk agirlik merkezinin
komsular1 ve hj, i'ninci belirlenen merkezi nokta
belirlenmeden onceki aykirt degerlerin sayisidir. Aykir
degerlerin say1si n'ye yakin oldugunda, algoritma yaklasik
kuadratik zaman karmasikligina ulasir.

Temel Prensip: Baslangig¢ agirhk merkezlerini
se¢mek i¢in tiim noktalar ortalamasi, veri dagiliminin
agirlik merkezi olarak hesaplanir. Bu merkeze en uzak
mesafeye sahip veri noktasi birinci merkeze aday olarak
secilir. nmin noktalarinin énemli bir kismi, agirlik merkezi
adayinin onceden belirlenmis bir nbgis mesafesi igerisine
diiserse, aday gercek bir agirlik merkezine terfi ettirilir.
Aksi halde aykir1 deger olarak kabul edilir ve agirhik
merkezine en yakin bir sonraki nokta aday olarak secilir.

Sonraki agirlik merkezleri de benzer bir siireci takip
eder, ancak mesafe, agirlik merkezine ek olarak onceki
tiim merkez noktalarindan hesaplanir. Bu, tiim noktalarin
birbirinden miimkiin oldugunca uzaga dagitiimasini
saglar.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 15:2 (2024) Sayfa 277-284

Esik Degerine Bagh Aykir1 Noktalarin Bulunmasi:
Model alinan temel ¢alismada, dmax deger, herhangi bir
numuneden agirlik merkezine olan maksimum mesafe
olsun Buna gore, verilen referans(alfa ve beta parametre
degerlerine bagh kalinarak nmin metrigi alfa x n ~ k )
olarak hesaplanir. Benzer sekilde, nbgis metrigi de beta x
dmax ile bulunur; burada Eger nmin komsu noktalar1 aday
agirlik merkezinin nbgis mesafesi dahilindeyse, aday bir
agirlik merkezi haline gelir. Aksi halde aykiri bir duruma
doniistir. Bu aykir1 deger tespit mekanizmasi, rastgele
agirlik merkezi baglatmanin dogasinda olan bir sorun olan
yerel minimumlarin agirhk merkezi olarak secilmesini
onlemeye yardimci olur.

Onerilen Yontemin Temeli

Onerilen yontemin kullandig1 [6] numarali ¢calismada
rastgele kiime merkeziyle baglatilan calismaya gore
istlinlik gosterirken aykirt nokta tespitine de olanak
saglar.

Aykir1 nokta tespiti rastgele alfa ve beta degerleri
atanarak  farkli kiime merkezleriyle kiimeleme
algoritmasinin  baslatilmasina  olanak  saglayabilir.
Bununla birlikte, bu rassallikla birlikte fikir birligi
kiimelemesinin etkilerinden faydalanilarak ayni zamanda
agirlik merkezi se¢im siireci sirasinda bir dereceye kadar
aykir1 deger tespiti ile birlikte kiimeleme sonucu da elde
edilebilir.

Aykari deger tespiti olmadan da uygun baslangig kiime
merkezi bulunabilmektedir. [4]. Aykir1 deger tespiti
gerekmeyen durumda alfa =0 ve beta=1 deger atamasi
yapilir.

Fikir birligi Kiimeleme

Fikir birligi kiimelemede, ortak iligkilendirme
matrislerinin ~ bir  fikir  birligi olusturmak iizere
birlestirildigi iki agama vardir. Kiime baglantisi olarak
adlandirdigimiz ilk olay, bir topluluk icindeki her
kiimenin bir araya gelmesiyle gerceklesir. Ikinci olay,
topluluk baglantisi sirasinda, her bir toplulugun nihai fikir
birligi matrisini olugturmak tizere birlestirildigi zamandir.
Ortaya ¢ikan matrisleri analiz etmek ve bir k degerini
belirlemek igin hiyerarsik kiimelemeyi kullaniriz.
Ozellikle,  toplayict  kiimeleme,  fikir  birligi
kiimelemesinde fikir birligi matrislerini analiz etmek i¢in
yaygin olarak kullanilan bir ydntemdir. Yiginsal
hiyerarsik kiimelemede her veri noktasi tekil kiime olarak
ele alinir ve mevcut kiimeler birbirine baglanarak kiime
say1st azaltilir. Daha sonra kiimeleri birbirine baglarken
kiimeler arasindaki mesafedeki en biiylik sigrama
hesaplanarak optimum k degeri cikarilir. En yaygin
olanlar1  segtigimiz  ¢esitli  baglanti  alternatifleri
vardir(tekli, tam, ortalama, ward metodu gibi) [18].

Kiimelemede kiimeler arast iliskilerde, tek
baglantilida, en yakin noktalari arasindaki en kisa
mesafeye sahip iki kiime birlestirilir. Hiyerarsik
kiimelemenin karmasikligi genellikle O(n3) olmakla
birlikte, O(n2)'de de tek baglantili kiimeleme
yapilabilir[13] [18]. Tek baglanti, kiimeleme uygulama
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asamasinda oldukca basittir ve bu nedenle de yaygin
olarak kullanilir. Ancak tek baglanti, bir dizi kiimenin
birbirine beklenmedik bir sekilde u¢ uca eklenmesine yol
acabilir. Kiimelerin sekli ve boyutunun dikkate
alinmamasindan dolay1 art arda birbirlerine eklenerek
yeni kiimeler olusturabilirler. Beklenen dogal kiimelerin
olusturulmasi miimkiin olmayabilir; kiime kalitesi ise
genellikle kiime i¢i varyans veya standart sapma
gecerlilik indeksi gibi gegerlilik Olciimleri araciligiyla
kiimenin sik1 ve yogunluguyla belirlenir.

Tam baglanti, tek baglantinin tersine, iki kiimenin en
yakin noktalar1 arasindaki mesafe yerine, n uzak
noktalarint kullanir. Tek baglantiya benzer sekilde, tam
baglanti, CLINK algoritmasimi kullanilarak O(n2) zaman
karmagikligma indirgenebilir[ 18] [20]. Tek baglanti kiime
zincirleri olusturma egilimindeyken, tam baglant1 kiiresel
kiimelere yol sebep olmaktadir. Yeni olusturulan kiime,
her birlestirilmis kiimenin en uzak noktalar1 arasindaki
mesafeye esit bir ¢apa sahiptir ve diger tiim veri noktalart,
capa karsilik gelen bir kiirenin igine alinir. Tam
baglantinin bir dezavantaji da potansiyel aykir1 noktalarin
iki kiime arasindaki ¢apm biiylimesine yol a¢masidir.
Aykiri nesnelere karsi hassasiyet artmaktadir.

Ortalama baglanti, iki kiimedeki her nokta arasindaki
mesafelerin ortalamasmi alarak tekli baglanti ile tam
baglanti arasinda bir konuma sahip olur. Tiim noktalarin
arasindaki ortalama mesafeye gore en yakin iki kiimenin
birlesiminin yeni bir kiime olusturmasi s6z konusudur.
Aykirt degerlere karst tam baglanttya gore daha az
duyarlidir ancak O(n2log n) maliyeti goreceli yiiksektir.

Ward metodu hangi kiimelerin birlestirilecegine karar
vermek icin sapma karesi kriterini kullanmaktadir. iki
kiimenin, her kiime i¢in bagl olduklari merkezlere gore
sapmalar1 hesaplanir. ki kiimenin ayni1 kiime i¢inde yeni
bir kiime olusturuldugu varsayilarak toplam sapma
hesaplanir. Bu toplam sapma daha sonra iki ayri sapmanin
toplami ile karsilagtirlir. Sapmalardaki fark, veri
setindeki her kiime ¢ifti i¢in hesaplanir ve sapmada en
kiiglik degisime sahip olan ¢ift, birlestirme igin segilir.
Ward metodu, noktalarin kiime merkezlerinden kare
sapmasmi en aza indirgemeye c¢alisan k-ortalama
algoritmasina benzer. Zaman karmasikligi O(nlog n)'dir
[18].

Genel ifadeyle farkli kiimelerin sonucunda veri
setindeki nesnelerin ikili baglarinin elde edilmesine dayali
adimlar asagidaki gibi 6zetlenebilir[8]:

D data seti N adet 6geye sahiptir. Buna gore,

1.Dogal kiime sayisindan daha biiyiik kiime adeti i¢in R
adet farkli kiimeleme sonucu olusturulur.

2.R adet farkli kiimeleme sonucu elde edilir.
3.Her bir sonug i¢in S(t) = {sij(t)} i ve j=1..N ve t=1..R

4.Bir nesnenin en fazla bir adet kiimeye ait olmasi
durumunda, i ve j nesnelerinin ayni kiimede olmasi
durumunda s;j(t)=1; aksi takdirde, 0 olarak degeri
atanir. Buna gore, S(t) matrisi elde edilir.

5. t=1..R farkll kiimeleme sonucuna gore elde edilen
matrislerin toplami nihai S matrisinde bir araya
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getirilerek nesnelerin bir arada olma sayilar1
hesaplanir.

Kiime Sayis1 Degeri Se¢cimi

Her kiime i¢in farazi veya hedef k degeri
secilmelidir. Daha sonra her kiime, bir ortak
iliskilendirme matrisinde temsil edilen ayn1 kiime veri
noktalar arasindaki iliskiyle k sayida kiimeyi belirler.
Varsayilan k kiime sayisina gore veri noktalarinin nasil
kiimelendigine bakarak, hangi veri noktalarinin birbirine
ait oldugu konusunda bir fikir birligi bulmaya c¢alisiriz,
bu da optimal kiime sayisini saglar.

Rastgele Kiime Sayis1 Degeri

Her kiime igin dnerilen k degeri genellikle fikir birligi
kiimelemesinde rastgele segilir. Daha dnce de belirtildigi
gibi, bunun nedeni, ortaya ¢ikan topluluklarin artan
cesitliligidir. Bu fayda iyi bir sekilde belgelenmis olsa da,
kiime topluluklarinin halihazirda yiiksek hesaplama
maliyeti nedeniyle gergekte daha az pratiktir. Istatistiksel
olarak konusursak, daha fazla ornek alindiginda
cesitlendirme etkileri artar, bu da topluluk basina daha
fazla kiime anlamina gelir.

Sirali Kiime Sayis1 Degeri

Sirali k se¢imiyle, dncelikle veri kiimesindeki farazi
maksimum k kiime sayisma bakilir. Bes veri setinin
gergek k degeri iki ile yedi arasinda degismektedir. Her
veri setinde kiimelerin var oldugu varsayilirsa k degeri
ikiden baglatilir; daha sonra k sayisi sirali arttirilarak
yirmi adet kiime sayisi degeri i¢in farkli kiimeleme
sonuglar elde edilir. farkli k topluluklari elde edilir. Bu
yontemle  toplulugun c¢esitliligini garanti eder ve
benzersiz baglangic agirlik merkezi se¢imine sahip
algoritmalar i¢in daha uygundur. Rastgele baslangig
merkezlerine sahip k-ortalama i¢in aymi1 k degerine sahip
iki kiime ¢ok farkli sonuglara yol agabilir.

Deneyler

Test caligmalarmizda Sarap, Cam, Iyonosfer,
Zambak ve Tiroit wveri kiimeleri kullanilmistir.
Caligmalarda kullanilan veri setleri UCI ML veri seti
havuzunda da yer almaktadir[2].

Daort farkli algoritma, fikir birligi fonksiyonlari ve
iki farkli kiime degeri segme yontemi bes farkl: veri seti
tizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglara gor
calismamiza temel teskil eden yontemin[6] tam
baglantiyla en kotii performansi gostermistir. Sapma
miktar1 ortalamanin ¢ok T{stine c¢ikmistir. Tam
baglantinin aykir1 degerlere kars1 hassasiyetini
korudugu diisliniilen aykir1 deger tespiti yiiziinden bu
durum aslinda beklenmemekteydi.

Onermis oldugumuz yéntemlerin hem aykir1 deger
olmas1 hem de olmamasi durumlarinda [6] no'lu standart

calisjmadan daha iyi performans gostermistir. Tam
baglanti disindaki li¢ varyasyon arasindaki tek fark
aykir1 degerlerin nasil tespit edildigi oldugundan, [6]
no'lu yontemdeki aykir1 deger tespitli halinin fikir birligi
kiimeleme i¢in uygun olmadigi ortaya konmustur.
Bunun nedeni, veri kiimeleri dikkate alinmadan alfa ve
beta degerlerinin keyfi olarak secilmesine ve aykiri
deger tespitinin, her kiime arasinda siirekli degisen k'ye
bagimli olmasina baglanabilir.

Elde edilen sonuglara gore, Ward metodu, hem
rastgele hem de siralt k se¢imiyle [6] no'lu ¢aligmanin
aykiri deger tespiti kullanmayan haliyle
birlestirildiginde en giivenilir sonuglart {iretmistir.
Rastgele alfa ve beta degerlerinin atanmasiyla galigan
temel yontem tiim varyasyonlarda iyi performans
gostererek k-ortalama algoritmasma yerine alternatif
olabilecegini gostermistir.

Karsilastirlldiginda, rastgele k secimi sirali k segimine
gore daha iyi sonucglar vermistir. Tiim veri kiimelerinin
ortalama gercek k degeriyle karsilagtirildiginda yiiksek
degerdeki en fazla kiime sayist bunda rol oynamuistir.

Sonuglar
K-ortalama  kiimeleme  algoritmasi  Onermis
oldugumuz algoritmanm ¢ farkli yorumlamasiyla

karsilastirilmistir.  Algoritmalar dort farkli fikir birligi
fonksiyonu ve degisik iki k se¢cim yontemiyle
birlestirilerek sonugta 32 adet fikir birligi kiimelemesi
elde edilmistir. Degisiklerle farkli varyasyonlar i¢eren bu
yaklagimlar bes adet veri setine uygulanmistir. Elde edilen
sonuglara gore, aykiri nesne tespiti icermeden fikir birligi
kiimeleme tabanli Onerdigimiz yontemlerin en iyi
performanst gosterdigini ve rastgele merkezi nokta
baglatarak ¢alismaya baglayan k-ortalamanin yerine
uygun bir alternatif oldugu gdsterilmistir. Onerilen
algoritma, O(n2) zaman karmagiklifina doniisiirken,
aykirt deger tespitinin kaldirilmas1 zaman karmasikligini
O((k+1) n) seviyesine kadar iyilestirir. k-ortalama
uygulamalarinda ortaya c¢ikan agirlik merkezlerinin
eylemsizligi karsilastirilarak birden fazla rastgele agirlik
merkezi baslatma islemi yapilir. Sonug¢ olarak, zaman
karmagikligindaki fark minimum diizeye inmistir.
Calisilan fikir birligi fonksiyonlari arasinda Ward metodu
en iyi sonuglar1 verirken ayni zamanda O(n log n) gibi en
diisiik zaman karmasikligina sahiptir.

Rastgele ve sirali k se¢imi karsilastirildiginda rastgele
yontem daha iyi performans gdstermistir. Bununla
birlikte, iki yontem arasindaki standart sapma farki
yalnizca yaklasik yilizde iigtiir, bu da sirali k se¢imini,
zaman karmasikliginin 6nemli oldugu durumlarda gegerli
bir yontem haline getirir. Rastgele k secimi, faydalar
veya rassalligi gormek icin topluluk basmna yiiksek
miktarda kiime gerektirirken sirali k secimi igin kiime
say1st

Tablo 1 Rastgele kiime degeri secerek dogru etiketlemeye gére sapma miktari (Yiizde orani cinsinden)
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Kiimeleme Yontemi Sarap Cam fyonosfer [Zambak Tiroit Ortalama
k-Ortalama + 33.3 71.4 0 33.3 33.3 34.26
Tek Baglanti

Temel Alinan 33.3 71.4 0 33.3 33.3 34.26
Yontem + Tek

Baglanti

Temel Alinan 33.3 71.4 0 0 33.3 27.6
Yontem

(rastgele) +

Tek Baglanti

Temel Alinan 33.3 71.4 0 33.3 0 27.6

Yontem (aykir
noktasiz) + Tek
Baglanti

k-ortalama 0 71.4 0 33.3 33.3 27.6
Ortalama
Baglanti

Temel Alinan 0 57.1 100 33.3 33.3 44,74
Yontem +
Ortalama
Baglant1

Temel Alinan 0 57.1 0 33.3 33.3 24.74
Yontem(rastgel
e) + Ortalama
Baglanti

Temel Alinan 33.3 71.4 0 33.3 0 27.6
Yontem (aykirt
noktasiz) +
Ortalama Baglanti

k-Ortalama + 0 71.4 0 33.3 33.3 27.6
Tam Baglanti

Temel Alinan 66.7 71.4 100 33.3 33.3 60.94
Yontem + Tam
Baglanti

Temel Alinan 0 71.4 0 33.3 0 20.94
Yontem
(rastgele) + Tam
Baglanti

Temel Alinan 0 71.4 0 33.3 0 20.94
Yontem (aykirt
noktasiz) + Tam
Baglant1

k-Ortalama + 0 71.4 0 33.3 33.3 27.6
Ward Metodu

Pi Temel Alinan 0 71.4 100 33.3 33.3 47.6
Yo6ntem + Ward
Metodu

Temel Alinan 0 71.4 0 33.3 33.3 27.6
Yontem
(rastgele) +
Ward Metodu

Temel Alinan 0 57.1 0 33.3 0 18.08
Yontem (aykiri
noktasiz) + Ward

Tablo 2 Sirali kiime degeri secerek dogru etiketlemeye gére sapma miktari (Yiizde orani cinsinden)
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Kiimeleme Yontemi

Sarap

Cam

fyonosfer

Zambak

Tiroit

Ortalama

k-Ortalama +
Tek Baglant:

33.3

71.4

0

33.3

33.3

34.26

Temel Alinan
Yontem + Tek
Baglanti

33.3

57.1

66.7

31.42

Temel Alinan
Yontem (rastgele)
+ Tek Baglanti

33.3

71.4

33.3

33.3

34.26

Temel Alinan
Yontem (aykir
noktasiz) + Tek
Baglanti

33.3

71.4

33.3

27.6

k-ortalama
Ortalama Baglant1

71.4

33.3

33.3

27.6

Temel Alinan
Yontem +
Ortalama Baglanti

200

57.1

33.3

33.3

64.74

Temel Alinan
Yontem(rastgele)
+ Ortalama
Baglanti

57.1

33.3

18.08

Temel Alinan
Yontem (aykiri
noktasiz) + Ortalama
Baglant1

33.3

71.4

33.3

27.6

k-Ortalama + Tam
Baglanti

71.4

33.3

66.7

34.28

Temel Alinan
Yontem + Tam
Baglant1

200

28.6

100

33.3

33.3

79.04

Temel Alinan
Yontem (rastgele) +
Tam Baglanti

71.4

33.3

33.3

27.6

Temel Alinan
Yontem (aykirt
noktasiz) + Tam
Baglant1

71.4

33.3

33.3

27.6

k-Ortalama +
Ward

71.4

33.3

33.3

27.6

Pi Temel Alinan
Yontem + Ward

71.4

100

33.3

33.3

47.6

Temel Alinan
Yontem (rastgele)
+ Ward

71.4

33.3

33.3

27.6

Temel Alinan
Yontem (aykiri
noktasiz) + Wardu

57.1

33.3

18.08
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kmax(belirlenen maksimum kiime sayis1 degeri) ile

sinirlanir.

Aykir1 deger tespiti yapilmadan Onerilen ydntemi
kullanan temel kiimeleme, her topluluk iginde bir fikir
birligi olusturmak i¢in Ward metodu kullanilir. Elde
edilen sonuglardan bu fikir birligi kiimeleme algoritmasi
one ¢ctkmaktadir. En ¢ok tekrarlanan k degeri son k degeri
olur. Calismalarda her bir topluluk i¢in sapmada en fazla
sicramanin oldugu kiime sayis1 hesaplanmistir. Calismada
toplam 100 adet topluluk olusturularak en fazla
tekrarlanan k kiime sayisi dikkate alinarak veri setinde
gercek etiketlemeye (simnif) gore dgelerin standart sapma
degisimi hesaplanmigtir. Diisiik sapma degeri daha dogru
kiimeleme yapmistir seklinde degerlendirilmelidir.
Onerilen yontemlere temel teskil eden [6] no'lu
calismadir. Bu nedenle asagidaki tablolarda [6] no'lu
caligma Temel Alinan Yontem olarak adlandirilmastir.
Caligmalar fikir birligi fonksiyonlar1 ve farkli kiime sayis1
degeri secme gibi alternatiflerle ¢esitlendirilmistir

Kiimeleme algoritmalar1 hali hazirda bir ¢ok
uygulama alaninda tatbik edilebilir. Geleneksel
boliimleyici  algoritmalar1  ag¢gdzlii bir yaklasim

sergilerler. O nedenle baslangigta secilen ilk ¢6ziim
sonraki asamalardaki iyilestirmelerin kalitesi agisindan
¢ok onemlidir. Aksi takdirde, erken yakinsayarak yanlis
¢oziimler elde edilmesine yol acgabilirler. O nedenle,
hemen her alanda 6rnegin, bir firmadaki miisterilerin
profil bilgilerinin elde edilmesinde veya bir tavsiye
sisteminde  yapilan  Onerilerin iyilestirilmesinde
iyilestirmeler daha iyi bir servis sunulmasi a¢isindan ¢ok
biiyiik 6nem tagir. Gelecekte, calismamizdaki veri setleri
disinda  yapilan ¢aligmalarmm  ayrica  kiimeleme
algoritmalarinin farkli uygulama alanlarina tatbiki {izerine
calismalar yapilacaktir. Ayrica, biiyiik veri iizerine
uyarlanacaktir.
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