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OZET

Kiimeleme algoritmalarindan béliinmeli kiimeleme teknigi, nesneleri giris parametre
sayist kadar kiimeye bolmektedir. Boliinmeli kiimeleme algoritmalari, merkez tabanli
kiimeleri tespit etmede basarilidir. Bu ¢alismada baslica kiimeleme algoritmalarindan
K-means algoritmas: anlatilmis ve K-means algoritmasinin bir veri lizerindeki

uygulamasi1 Mathematica programi ile gergeklestirilmistir.



1. GIRIS

Insan beyni veriler iizerinde benzerlikler bulma konusunda egilimlidir. Bu
benzerlikleri agiklama ve uygulama konusunda gelistirilen yontemlerden birisi de
birbirine benzer 6zelliklere sahip verileri ortak gruplara, kategorilere yerlestirmektir.
Bu gruplama islemi bazen verilerin 6zelliklerine gore yapilmis, bazen de 6zellikleri
g6z ardi edilerek rastgele yapilmustir. Ozelliklerine gore yapilan gruplamalarda, ayni
grupta olan verilerin benzer 6zelliklerinin maksimum, farkli grupta olan verilerin ise
benzer Ozelliklerinin minimum olmasi hatta benzer 6zelliklerinin bulunmamasi
amaglanmistir. Ornegin, Yunan filozof Aristoteles, canlilari yasama ortamlarini

(hava, su, kara) temel alarak siniflandirmistir [1].

Bir veri kiimesindeki bilgileri belirli yakinlik 6lciitlerine gore gruplara ayirma
islemine kiimeleme analizi denir. Kiimeleme isleminde kiime icindeki elemanlarin
benzerligi fazla, kiimeler arasi benzerlik ise az olmalidir [2]. Kiimeleme analizi
bireylerin ya da nesnelerin simiflandirilmasimi ayrintili bir sekilde agiklamak
amactyla gelistirilmistir. Bu algoritmalarin verimliligi algoritmanin uygulandigi
veriye gore degisir fakat her tiir veri i¢in kabul edilebilir sonuglar veren algoritma k-

means kiimeleme algoritmasidir.

Bu bitirme projesinde, k-means kiimeleme algoritmasinin bir uygulamasi yapilmstir.
Algoritmanin sonuglarini gérmek icin 6grencilerin yilsonu basari puanlarina gore

kiimeleme yapilarak harf notlar1 belirlenmistir.



2. KUMELEME ALGORITMALARI

2.1 Kiimeleme Analizinin Tanimi

Kiimeleme psikolojide, dogrusal olmayan beyin firtinas1 yardimiyla ussal(sol beyin)
ve sezgisel(sag beyin) diisliince semalar1 arasinda karsilikli etkilesimle ortaya ¢ikan
uyumu ifade etmektedir ve ilk defa Gabriele Rico tarafindan kullanilmistir.
Kiimeleme, diisiincelerin zihinsel olarak haritalanmasi1 demektir. Bu sozciik diislince
veya zihin haritalama seklinde de isimlendirilmektedir. Kavramlar bir ag modeli
icinde gerceklesir. Kiimeleme de bi¢imsel olarak bir kavramlar agindan

olusmaktadir [3].

Kiimeleme analizi, bir veri kiimesindeki bilgileri belirli yakinlik kriterlerine gore
gruplara ayirma islemidir. Bu gruplarin her birine ‘kiime’ denir. Kiimeleme analizine

ise kisaca kiimeleme ad1 verilir [2].

Kiimeleme en basit tanimiyla benzer O6zellik gosteren veri elemanlarinin kendi
aralarinda gruplara ayrilmasidir. Ayni kiime igindeki elemanlarin benzerligi fazla,
kiimeler arasi1 benzerlik ise az olmalidir. Literatiirde kiimeleme analizini agiklayan
bircok tanim bulunmaktadir [2]. Bu tanimlara gore her kiime temsil ettigi nesneleri

en iyi sekilde ifade edecek sekilde diizenlenir [4].

Kiimeler arasi
Kiime ici uzakhklar
uzakhiklar maksimize edilir

minimize edilir

Sekil 2.1 : Kiimelemenin amaci [10]



Kiimeleme, gozetimsiz smiflama yontemidir. Gozetimli smiflandirma isleminde
veriler 6nceden siniflandirilmis oriintiilerdir. Burada temel amag, yeni gelecek ve
hentiiz hangi sinifta oldugu bilinmeyen verilerin var olan siniflardan en uygun olanina
yerlestirilmesidir. Gozetimsiz siniflamada ise amag, baglangicta verilen ve heniiz
siniflandirilmamig  bir kiime veriyi anlamli alt kiimeler olusturacak sekilde

obeklemektir. Kiimeleme islemi tamamen gelen verinin 6zelliklerine gore yapilir.

Kiimeleme analizi istatistik, biyoloji, uzaysal veri madenciligi ve makine 6grenmesi,
oriintii tanima ve resim tanima alanlarda kullanilmaktadir. Istatistik diinyasinda k-
means ve k-medoids kiimeleme yontemlerini kullanan S-Plus, SPSS ve SAS gibi
paket programlar yogunlukla kullanilmaktadir. Biyolojide genetik yapilarin
siniflandirilmas1 ve yeni yapilarin kesfinde, uzaysal/diizlemsel veri madenciliginde
cografi konuma gore yerlesim yerlerine gotiirillecek mal ve hizmetler i¢in ideal yer
belirlemede, yapay zeka alaninda makine Ogrenmesi icin gozetimsiz Ogrenme

metodu olarak kullanilmaktadir [2].

2.2 Kiimeleme Analizinin Ozellikleri

Iyi bir kiimeleme analizi asagidaki &zelliklere sahip olmalidir [2]:

» Qlgeklenebilir olmalidir. Birkag yiiz kayittan olusan veri kiimesine de

milyonlarca kayit iceren kiimeye de uygulanabilmelidir.

» Farkl veri tiirleri ile kullanilabilmelidir. Hem sayisal hem kategorik veriler

iceren veri tabanlarinda kullanilabilmelidir.
» Diizgiin sekilli olmayan kiimeleri de bulabilmelidir.

» En az sayida giris degiskeni gerektirmelidir. Bir yontem ne kadar az giris

degiskeni gerektiriyorsa o Olciide kullanicinin kararlarindan bagimsizdir.
= Giriiltii igeren veriler ile de kullanilabilmelidir.

* Veri kiimesindeki kayitlarin siralanmasindan bagimsiz olmalidir. Kiimenin

hangi elemanindan baslanirsa baslansin sonug degismemelidir.
* Cok boyutlu veri tabanlarina uygulanabilmelidir.
* Veri kiimesinin sahip oldugu sinirliklar dikkate alabilmelidir.

» Kolay yorumlanabilir sonuglar tiretebilmeli ve islevsel olmalidir.



2.3 Kiimeleme Analizi Veri Tiirleri

Kiimeleme analizinde veri yapist matris formundadir. Kiimeleme isleminde

kullanilan matrisler iki temel gruba ayrilir [2]:
- Veri Matrisi

- Farklilik Matrisi

2.3.1 Aralik Olcekli Degiskenler

Aralik 6lgekli degiskenler dogrusal bir 6lgek iizerinde temsil edilebilen 6l¢eklerdir.
En sik kullanilan aralik 6l¢ekli degiskenler boy, agirlik, genislik, uzunluk ve hava
sicakligr verileridir. Dikkat edilmesi gereken nokta islem Oncesi verilerin
standartlagtirilmasidir. Bir niteligi tanimlayan tiim 6l¢iim degerleri ayni tiir 6lglim

birimi ile temsil edilmelidir.

Aralik Olgekli veriler i¢in uzaklik ya da komsuluk mesafesi hesaplamada ii¢ ¢esit

uzaklik formiili kullanilir;
i.  Oklid Uzaklig::

En sik kullanilan yontemdir. Iki ya da daha ¢ok boyutlu diizlemde kolaylikla

kullanilabilir ve

d@, j)= \/(xn - le)2 +(xi2 - sz)2 +...+(xip - xjp)2 (2.1)
ifadesi ile verilmektedir. Burada i ve | ifadeleri p boyutlu veri nesnelerini temsil
etmektedir.

ii.  Manhattan Uzaklig1

p boyutlu uzayda herhangi iki noktanin karsilikli her bir koordinat degerinin farki
aliarak bulunur ve bu ifade
dd, j)=‘xn—an)gz—xj2‘+...+‘>gp—xjp‘ (2.2)
olarak verilmektedir.

iii.  Minkowski Uzaklig1

Oklid ve Manhattan uzakligmin genellestirilmis hali olarak,



i, )= (% =Xy || +x =X+ 4 =3 )" (2.3)

seklinde ifade edilir. q bir pozitif tam sayr olmak iizere bu ifade q=1 igin
Manhattan uzakhigini, q=2 igin Oklid uzakhigim belirtir. q degiskeninin degeri

artirildikca daha hassas uzaklik 6l¢iim ifadeleri elde edilir [2].
2.3.2 Ikili Degiskenler

Ikili degiskenler yalnizca ‘var’ ya da ‘yok’, diger bir deyisle ‘0’ ya da ‘1’ degerini
alabilen degiskenlerdir. Bu tiir degiskenler tanimladiklari niteligin ne kadar oldugunu

degil, olup olmadigini belirtirler.

Ikili degiskenler iceren kayitlar arasindaki uzaklik hesabr igin Sekil 2. ‘deki bir tablo

gelistirilmistir.
Nesne |
1 0 toplam
1 a b a+b
Nesne 1

c d c+d
toplam| a+c b+d D

Sekil 2.2 : Ikili degiskenler arasi uzaklik hesabi tablosu

Bu tabloyu olusturmak i¢in ikili degiskenler igeren i ve j nesneleri segilir. Her iki

nesnede de ayni anda 1 degerini almig olan 6zelliklerin sayist a, nesne i’de 1 ve

nesne j’de 0 degerini almis olan degiskenlerin sayis1 b seklinde devam ederek
a,b,c,d sayilar1 bulunur. Bu sayilar kullanilarak asagida verilen formiil ile i ve j

nesneleri arasi uzaklik hesaplanir [2].

.. b+c
dd, j)=—— 2.4
(.J) a+b+c+d 24)



2.3.3 Nominal, Ordinal ve Oran Degiskenleri
2.3.3.1 Nominal Degiskenler

Nominal degiskenler ikili degiskenlerin genellestirilmis hali olarak ifade edilebilir.
Ikili degiskenler yalmzca iki farkli deger alabilmelerine karsin Nominal degiskenler
ikiden fazla, fakat sonlu sayida deger alabilen degiskenlerdir. Bu tiir degiskenler

arasinda uzaklik hesabi icin;

. —-m
d(, )= (2.5)
Y
formilii kullanilir. Formiilde m degiskeni i ve | degiskenlerinde ayni anda ayni

degeri almis olan ozellik sayisi, p degiskeni ise | ve | nesnelerinin sahip oldugu

toplan 6zellik sayisin1 belirtir [2].
2.3.3.2 Ordinal Degiskenler

Bu degiskenler de Nominal degiskenlerde oldugu gibi sonlu sayida farkli durum
igerirler fakat Ordinal degiskenler anlamli bir siralama takip ederler. Siralamada daha

iistte olan degisken bir altta olan degiskenden daha degerlidir.

Ordinal degiskenler arasi uzaklik tespiti i¢in farkli yontemler gelistirilmis olsa da en
kolay kullanilabilecek yontem Ordinal degiskenin alabilecegi degerleri [0,1]
araliginda say1 degerler alabilecek sekilde standartlastirip aralik olcekli

degiskenlerde kullanilan mesafe yontemlerini kullanmaktir [2].
2.3.3.3 Oran Olgekli Degiskenler

Oran oOlgekli degiskenler dogrusal olmayan oOl¢ek iizerinde yapilan Olgiimlerin
sonuglaridir. En bilinen oran 6lcekli degiskenler bakteri popiilasyonlarinin biiyiime
grafigi ve bir radyoaktif elementin yar1 omriiniin 6l¢lim sonuglaridir. Oran 6l¢ekli

degiskenlerin genel yapis1 agagidaki gibidir:
Ae® yada Ae™® (2.6)
Bu ifadelerde A ve B pozitif sabitlerdir [2].

2.3.4 Kanisik Tiir Degiskenler



Karisik tiir degiskenler simdiye kadar agiklanan veri tiirlerinden iki ya da daha
fazlasin iceren degiskenlerdir. Karisik tiir degiskenlerin hesaplanmasinda iki temel

yaklagim bulunmaktadir [2].

1. Tim degiskenleri tiirlerine gore gruplandirip, her gruba kendi i¢inde islem
yapilabilir. Bu yaklagim karmasik oldugu kadar yogun islem giicii de

gerektirdigi icin tercih edilmemektedir.

2. Biitiin veri tiirleri i¢in genel bir uzaklik hesaplama yontemi kullanmaktir.

2.4 Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme metodu se¢imi kullanilacak veri tiirline ve uygulamanin amacina gore
farklilik gosterir. Kiimeleme yontemleri arasinda benzerlik fazladir. Bu nedenle

bilimsel literatiirde en ¢ok kabul géren yontemler bu boliimde agiklanmistir [2].

2.4.1 Boliimleme Yontemleri

Boliimleme yontemleri, n adet nesneden olusan veri tabanini giris parametresi
olarak belirlenen K adet boliime (k <n) ayirma temeline dayanir. Veri tabanindaki
her bir eleman farklilik fonksiyonuna gore K adet bolimden birine dahil edilir. Bu

bolimlerden her biri bir kiime olarak adlandirilir.

Boliimleme yontemleri K sayisi dogru tahmin edilebilirse benzer sekilli disbiikey
kiimeleri bulmakta oldukga basarili sonuglar vermektedir. Eger K sayis1 hakkinda
onceden bir fikir belirlenemezse algoritmay: farkli kK degerleri igin tekrar tekrar

uygulayarak en uygun Kk degeri bulunabilir.

Boliimleme yontemleri K -means, k -medoids ve CLARA-CLARANS olarak bilinen

algoritmalar1 kullanir.

k -means algoritmasi verilen nesneleri nitelik veya oOzelliklerine gore K adet sinifa
ayirmak amaciyla kullanilmistir. Smiflandirma, verilerin en yakin veya en benzer
olduklar1 kiime merkezleri etrafina yerlestirilmesi ile gergeklestirilir [2]. K -means

algoritmasi tigiincii boliimde ayrintilartyla agiklanmustir.

2.4.1.1 K-medoids Algoritmasi



k -medoids algoritmast K -means algoritmasinin giiriiltii ve istisna verilere asirt
duyarliligmi gidermek amaciyla Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1987 yilinda

gelistirilmistir.

k -medoids algoritmas1 kiimeyi temsil edecek noktayr bulmak igin kiime
elemanlariin ortalamasini almak yerine kiimenin en merkez noktasindaki elemani
yeni kiime merkezi olarak alir. Boylece istisna verilerin kiime merkezini kenarlara

dogru kaydirmasi problemi giderilmis olur.

k -medoids algoritmasinin birgok farkli tiirevi bulunmaktadir. PAM (Partitioning
Around Medoids) ilk ortaya atilan K -medoids algoritmasidir. PAM, o6ncelikle K -
means algoritmasinda oldugu gibi rastgele sectigi K adet sayiy1 kiime merkezi olarak
alir. Kiimeye her yeni eleman katildiginda kiimenin elemanlarini deneyerek kiimenin
gelismesine en fazla katkida bulunabilecek noktayi tespit edince buldugu noktayi
yeni merkez, eski merkezi ise siradan kiime elemani olacak sekilde yer degistirme

islemi yapar.

PAM Kkiigiik veri tabanlarinda ¢ok iyi sonuglar vermesine ragmen hesaplanabilir
karmasiklig1 yiiksek oldugu i¢in ¢ok eleman igeren veri tabanlarinda zayif

performans gosterir [2].
2.4.1.2 CLARA ve CLARANS Algoritmalari

PAM, k-medoids algoritmalarinin basarisini kanitlamasina ragmen biiyiik veri
tabanlarinda basarili olamayinca Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1990 yilinda

CLARA ortaya atilmstir.

CLARA, veri tabaninin tiimiinii almak yerine kii¢iik bir 6rneklem kiimesini temsilci
olarak alip orneklem iizerinde PAM algoritmasini uygular. CLARA’nin avantaji
PAM’dan daha biliyilk veri yiginlarina uygulanabilmesi, dezavantaji ise
performansinin 6rneklemin boyuna gore degismesi ve Orneklem secimi yeterince
bagimsiz degilse seg¢ilen 6rneklem veri tabanini yeterince temsil edemeyecegi igin

yanlig sonuglara ulagsmasidir.

CLARANS algoritmast ise CLARA’nin sonuglarini orneklem sec¢imine bagh

olmaktan kurtarmak amaci ile 1994 yilinda bilim diinyasina sunulmustur.



CLARANS o6rneklem se¢imindeki 6n yargiy1 gidermek i¢in sabit bir 6rneklem yerine
her asamada degisen o6rneklem kavramini ortaya atmistir. Rastgele secilen noktalar

cevresi dikkate alinarak 6rneklem olusturulur [2].

2.4.2 Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik yontemler nesneleri Dendrogram denilen aga¢ yapist seklinde
gruplandirma temeline dayanir. Yapinin insa edilme yoniine gore yontemler iki

boliimde incelenir:
- Birlestirici kiimeleme
- Ayrstirict kiimeleme

Hiyerarsik yontemler k degerine ihtiya¢ duymazlar fakat agag yapisit olusturma
isleminin ne zaman durdurulacagimi belirten esik degeri parametresine ihtiyac

duyarlar [2].

d B
[ T~ N
ARG

S x” pl p2 p3p4
Geleneksel Hiyerarsik Kiimeleme Geleneksel Dendrogram

.p]

P3 pd,
P2
pl p2  p3pd

Geleneksel olmayan Hiyerarsik Geleneksel olmayan Dendrogram
Kiimeleme

Sekil 2.3: Hiyerarsik Kiimeleme[10]
Hiyerarsik yontemlerin kullanildig1 algoritmalar ise asagida siralanmustir.
1. Birlestirici ve ayristirici algoritmalar
1.1. Birlestirici kiimeleme AGNES

1.2. Ayristirict kiimeleme DIANA



2. BIRCH
3. CURE

4. CHAMELEON

2.4.3 Yogunluk Tabanh Yontemler

Yogunluk tabanli yontemler, nesnelerin dogal dagilimini bir yogunluk fonksiyonu
araciligr ile tespit ederek bir esik yogunlugunu asan bdlgeleri kiime olarak
adlandirirlar. Diizgiin sekilli olmayan kiimeleri bulma basarisi, guriilti ve
istisnalardan etkilenmeme ve tek tarama ile sonuca ulasma avantajlari ile en bagarili

kiimeleme yontemleri arasindadir [2].
2.4.4 Izgara Tabanh Yontemler

Veri uzaym incelemek ic¢in sonlu sayida kare seklinde hiicrelerden olusan 1zgara
yapilar1 kullanirlar. Kullandiklar1 1zgara yapisindan 6tiirii veri tabanindaki nesne

sayisindan bagimsizdirlar [2].
2.4.5 Model Tabanh Yontemler

Eldeki verileri bir matematiksel model ile ifade etmeye calisirlar. Model tabanh

yontemler iki temel yaklagimi kullanirlar; istatistik yaklagim ve yapay zeka yaklagimi

[2].
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3. K- MEANS ALGORITMASI

3.1 Tamim ve Tarihce

En eski kiimeleme yontemlerinden biri olan k -means 1957 yilinda ilk kez Hugo
Steinhaus'un 6ne silirdiigli bir fikir olmasina ragmen 1967 yilinda J.B. MacQueen
tarafindan gelistirilmistir [5]. K -means algoritmasinin genel mantigi n adet veri
nesnesinden olusan bir veri setini, giris parametresi olarak verilen k adet kiimeye
boliimlemektir. Amag, gerceklestirilen boéliimleme islemi sonunda elde edilen
kiimelerin, kiime ic¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin
minimum olmasini saglamaktir. Kiime benzerligi, kiimenin agirlik merkezi olarak
kabul edilen bir nesne ile kiimedeki diger nesneler arasindaki uzakliklarin ortalama

degeri ile olgiilmektedir [6-7].

En yaygin kullanilan gbzetimsiz dgrenme yontemlerinden birisi olan K -means’ in
atama mekanizmasi, her verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bu
nedenle, keskin bir kiimeleme algoritmasidir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi
ana fikrine dayali bir yontemdir [6]. Esit biiyiikliikte kiiresel kiimeleri bulmaya
egilimlidir [8].

Algoritmaya Kk -means adi verilmesinin nedeni, algoritmanin ¢alismasindan once
sabit bir kiime sayisina ihtiyag duyulmasidir. Kiime sayisi K ile gosterilir ve
elemanlarinin birbirlerine olan yakinliklarina gore olusacak grup sayisini ifade eder.
Buna gore k o6nceden bilinen ve kiimeleme iglemi bitene kadar degeri degismeyen

sabit bir pozitif tam sayidir [2].

Baz1 kiimeleme algoritmalari bazi verilerde daha iyi sonuglar vermesine ragmen K -
means kiimeleme algoritmasi her c¢esit veride kabul edilebilir sonucglar wverir.
Algoritmanin en biiylik dezavantaji yerel optimumlarda kalarak genel optimumlara

ulasamamasidir [1].

Cok yaygin kullanimi olan bu algoritmanin asagida belirtildigi gibi birtakim zayif
yanlar1 da bulunmaktadir [2]:
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e Algoritmanin baslangicinda giris parametresi olarak bir K sayisina ihtiyag
vardir. Elde edilecek olan sonuglar kK sayisina gore degiskenlik gosterebilir.

Eger kiime sayis1 belirli degil ise deneme yoluyla en uygun say1 bulunur.

e Asint gilriilti ve istisna veriler algoritmayla hesaplanan ortalamay1
degistirdigi igin K-means algoritmasi guriiltli ve istisnaya karst ¢ok
duyarlidir. Algoritma uygulanmadan once veriler giiriiltii veya istisnadan

temizlenebilir.
e Cakisan kiimelerde 1yi sonug vermez.
e Her eleman ayn1 anda verilen bir kiimenin i¢indedir veya disindadir.

e k-means algoritmas1 sadece sayisal veriler ile kullanilabilmektedir.
Kategorik verilerin kiimelenmesi i¢in K -means algoritmasi bir ¢oziim

sunmaz [7].

Agiklamada kolaylik olmasi agisindan, bu bolimde algoritma iki boyutlu
diyagramlar kullanilarak orneklenmistir. Ancak uygulamada ¢ok boyutlu
elemanlarla, diger bir deyisle ¢cok eleman vektorii ile calisilabilmektedir. Boyut

sayisinin artmasi algoritmada degisiklik yapilmasina neden olmamaktadir [9].

k -means algoritmasinin ¢alisma sekline bir 6rnek sekil 3.1°de goriilmektedir. Bu
ornekte k =3 olarak se¢ilmis ve beyaz simgelerle sekil 3.1 (a)’da rastgele segilen
kiime merkezlerini temsil etmektedir. Sekil 3.1 (b)’de geri kalan noktalar (bu kez
ayn1 simgelerin siyah olanlar1) ayni sekilli ve beyaz renk olan kiime merkezlerine
dahil edilerek ilk kiimeler olusturulur. Bu islem sonunda kiime merkezleri her
kiimedeki elemanlarin ortalamasi dikkate alinarak tekrar hesaplanir. Degisen kiime
merkezleri Sekil 3.1 (b)’de oklar ile gosterilmistir. Sekil 3.1 (c)’de ayni1 islem tekrar
edildiginde kiime merkezlerinin degisimi goriilmektedir. Bu sekilde baslangic
durumunda rastgele secilen kiime merkezleri, siirekli yinelemeler ile gergek
kiimelenme alanlarinin ortasina dogru yaklasir. Bu isleme merkeze yakinsama denir.
Merkeze yakinsama minimum seviyeye geldiginde veya durdugunda kiimeleme

islemi sona erer [2].
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Sekil 3.1 : k -means kiimeleme algoritmasi

3.2 k-means Algoritmasinin Adimlari

Algoritmanin ilk adiminda 6ncelikle kiime merkezlerini veya diger bir deyisle kiime
ortalamasini temsil edecek Kk adet eleman belirlenir. MacQueen algoritmasinda
kiime merkezleri ilk kK adet elemandan segilir. Ancak elemanlarin degerleri birbirine
cok yakinsa se¢im rastgele yapilabilir, birbirinden uzak elemanlar segilebilir ya da bu
secim icin belirli yontemler kullanilabilir. Belirlenen bu elemanlar tek elemanh
baslangi¢ kiimeleridir ve ilk kiime merkezlerini olustururlar. Kiimenin agirlikli
ortalama degerine sahip olan ya da bu degere en yakin olan eleman1 kiime merkezi

olarak adlandirilir.

Ikinci adimda, okunan elemanlar kendilerine en yakin k adet kiime merkezinden
birine dahil edilir. Elemanlarin kiime merkezine olan yakinlik derecesini bulmak
amaciyla cesitli geometrik yontemler kullanilir. Bunlardan bir tanesi, kiimeler
arasindaki sinirlart belirleyerek, elemanlarin hangi kiime merkezine daha yakin
olduklarmi tespit eder. Bunun i¢in 6nce iki kiime merkezi bir dogruyla birlestirilir.
Bu dogrunun orta noktasindan gegen ve dogruyu dik kesen bagka bir dogru daha
gecirildiginde, bu dogru iki kiimenin sinir1 olarak kabul edilir. Bulunan sinir ¢izgisi

dikkate alinarak, elemanlarin hangi kiimeye dahil edilecegi belirlenir.

Noktalar arasi uzakligin hesaplanmasinda en ¢ok kullamlan yéntem Oklid
bagmtisidir. ki boyutlu bilgilerde, iki kiime merkezinin birlestirilmesinde dogru
kullanilirken, boyut sayisi arttiginda dogru yerine diizlem kullanilir. Cok boyutlu
bilgilerde ¢ok boyutlu diizlemler kullanilir. Algoritmanin geometrik gosteriminde

kiime sinirlar1 yukarida anlatildigr sekilde belirlenmektedir. Bilgisayar programlari
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ile gelistirilen K -means algoritmalarinda ise, diizlemler yerine noktalar arasindaki

uzakliklar hesaplanarak, noktalarin merkeze yakinligi dikkate alinmaktadir [9].

Ugiincii adimda her bir kiimeye eklenen yeni eleman ile kiime elemanlarmnin agirlikl
ortalamasi tekrar hesaplanarak yeni bir kiime merkezi bulunur. Agirlikli ortalama
kiimenin her bir boyutundaki biitiin elemanlarin ortalama degerlerinin alinmasi ile
hesaplanir. Algoritmanin basinda segilen elemanlar kiime merkezini olustururken,
ikinci dongii sonucunda bulunan yeni kiime merkezleri artik bir kiime eleman1 degil,
sadece bir ortalama degerdir. Bundan sonraki se¢im islemlerinde kiime merkezini bu
yeni eleman temsil eder. Her bir dongilide elemanlar farkli bir kiimeye dahil

edilebilirler.

Kiimeleme islemi, tiim elemanlarin tekrar aynmi veya farkli bir kiimeye dahil
edilmesiyle devam eder. Elemanlarin bir kiimeye dahil edilmesi ve kiime
merkezlerinin tekrar hesaplanmasi iglemlerine ait dongii, kiime sinirlarinin degigimi
bitene kadar devam eder. K -means algoritmasi ile uygulamalarda genellikle birkag

diizine dongii sonrasi kararli bir kiime grubu ortaya ¢ikar.
k -means algoritmasi bilgisayar programina uygulanirken asagidaki adimlar izlenir
[2]:

1. Kiime sayisi (k) okunur. Bu deger algoritmaya disaridan verilir.

2. k adet rastgele veya belirli bir yontemle kiime merkezleri belirlenir.

3. Tiim elemanlarin merkezlere olan uzakliklar1 hesaplanir.

4. Elemanlar yakin olduklar1 merkezlere gore kiimelenir.

5. Dordiincti adimda olusan kiimelerin ortalamalari hesaplanarak yeni kiime

merkezleri belirlenir.

6. Son bulunan kiime merkezleri bir 6nceki kiime merkezlerine esit oluncaya ya

da belirlenen dongii sayisina ulasilana kadar islem tekrarlanir.

Algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.2°de goriilmektedir.
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Sekil 3.2 : k -means algoritmasinin adimlari

3.3 k Sayisimin Kiimelemeye Etkisi

Kiimeleme algoritmalarinda, elemanlarin birbirlerine olan yakinliklarina gore
olusturulan kiimelerin sayis1 K ile gosterilir. Kk, islem oOncesinde bilinen ve
kiimeleme islemi bitene kadar degeri degismeyen sabit bir pozitif tamsayidir. Sekil
3.3’te bir deste oyun kagidinn k=2 ve k=4 igin kiimeleme sonuglari
gosterilmektedir. Sekilden goriilecegi gibi K ’nin farkli degerler almasi, her biri
gecerli olan ¢ok farkli kiimeler olusturmaktadir. Hangisinin daha etkili oldugu, hangi

kiimelemenin kullanilacagina baglhdir.

Sekil 3.3 : Oyun kagitlarinin kK =2ve k =4 i¢in kiimelenmesi
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k -means ve benzeri kiimeleme algoritmalar1 kK sayisinin belirlenmesi konusunda bir
¢Oziim sunmazlar. Ancak birgok durumda, 6zel bir k degerinin belirlenmesi gerekli
olmaz. Analiz asamasinda K degerinin tespiti i¢in On c¢alisma yapilir. Tahmini bir
deger kullanilarak kiimeleme algoritmasi calistirilir ve almman sonuglar
degerlendirilir. Degerlendirme sonucunda beklenen kiimeleme goriilmez ise, baska
bir K degeri kullanilarak tekrar kiimeleme algoritmasi calistirilir veya veriler
tizerinde degisiklik yapilabilir. Algoritmanin her calistirilmasi sonrasinda, ortaya
cikan kiimelerin etkinligini hesaplamak icin, kiime i¢indeki kayitlarin arasindaki
ortalama uzaklik ile kiimeler arasi ortalama uzaklik karsilastirilir. Hesaplamada
baska yontemler de kullanilabilir. Bu yontemler algoritmaya dahil edilebilir. Ancak
ele alman uygulama agisindan sonucun yararliliginin belirlenmesi i¢in kiimeler

mutlaka daha 6znel temelde degerlendirilmelidir.
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Sekil 3.4 : Kiime sayisina goére K -means algoritmasinin sonuglart
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Ayni veri grubuna ait farkli k degerleri ile k -means algoritmasi uygulandiginda
ortaya ¢ikan sonug¢ Sekil 3.4’te yer almaktadir. Sekil 3.4 (a)’da k=1 i¢in biitiin
elemanlar tek bir kiime olusturmustur. Daha gercekei bir kiimeleme, Sekil 3.4 (b)’de
k=2igin ortaya c¢ikmustir. Sekil 3.4 (c¢)’de k=3 i¢in birbirine daha yakin
elemanlarin yer aldig1 grupta ii¢lincii bir kiime olusmustur [2].

Benzer sekilde asagidaki sekilde de bir baska 6rnek {izerinden bu kez, ilk kiime

merkezlerinin  se¢ilmesinin K -means algoritmasinin uygulamasindaki 6nemi

gosterilmektedir [10].
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Sekil 3.5 : i1k basta secilecek kiime merkezlerinin K -means algoritmasindaki énemi

k -means algoritmasi ile verileri kiimelere ayirmak i¢in geometrik veya aritmetik
hesaplama yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler asagida Orneklerle

tanitilmagtir.

3.3.1 Geometrik Hesaplama

Bu yontemde, kiimelenecek veriler koordinat sisteminde birer nokta olarak ele alinir.
Noktalar arasi uzakligin hesaplanmasinda en ¢ok kullamlan yéntem Oklid
bagintisidir. Kiime sinirlariin belirlenmesi i¢in iki boyutlu sistemde dogru, boyut
sayis1 arttiginda ise dogru yerine diizlem kullanilir. Cok boyutlu bilgilerde ¢ok
boyutlu diizlemler kullanilir [2].
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3.3.2 Aritmetik Hesaplama

Bilgisayar programlar ile gelistirilen k -means algoritmalarinda aritmetik hesaplama
yontemlerine bagvurulmaktadir. Aritmetik hesaplamada, dogrular veya diizlemler
yerine eleman degerleri arasindaki uzakliklar hesaplanarak, elemanlarin merkezlere

yakinlig1 bulunmaktadir [2].
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4. UYGULAMA: OGRENCIi HARF NOTLARININ BELiRLENMESI

Bu bolimde gecmis yillarda bir dersi alan tiim 6grencilerin yilsonu basari
notlarindan K -means algoritmasi yardimiyla harf notlar1 belirlenmistir. Dordiincii
bolimde ayrintilar1 ile anlatilan Kk -means algoritmasinin tim adimlari incelene

probleme uygun bir 6rnek lizerinde asagida agiklanmistir.
[k adim olarak 6grenci notlarinimn

notlar = {82.8,81.85,81.76,79.07,77.6,77.46,77.13,75.92,72.58,71.28,69.53,67.46,66.96,
65.4,64.91,62.78,61.89,61.83,60.12,59.17,58.23,57.38,57.29,57.08,56.88,55.31,55.29,
53.75,53.62,53.48,52.68,51.98,51.47,50.46,50.1,49.6,49.45,48.85,48.37,48.25,47.14,
46.24,44.93,43.98,43.88,43.74,42.69,42.17,41.29,39.99,39.69,39.16,39.03,38.27,37.44,
37.44,37.07,36.38,36.19,36.18,34.93,34.33,33.74,33.74,33.16,33.14,32.99,32.43,32.32,
31.96,30.63,30.18,29.78,29.55,29.51,29.48,29.2,28.76,27.42,25.51,25.5,25.18,25.11,
24.93,24.73,24.47,23.85,23.73,23.5,23.4,22.73,22.51,22.45,22.11,20.68,18.94,16.65,14.75,
14.43,14.2,12.88,12.39,11.91,7.7,6.667,3.933,1.6,1.575!}

olarak verildigi kabul edilmistir.

Oncelikle not listesinin uzunlugu hesaplanmis ve ardindan kiimelenecek eleman
sayist olan k=8 (AA, BA, BB, CB, CC, DC, DD, FF) ‘e boliinmiistiir. Bu bdliim
sonucunda ¢ikan say1 tam sayiya yuvarlanmis ve notlar listesinde 7 adet 16’lik ve 1
adet 10’luk olmak iizere 8 kiime olusturulmustur. Kiime merkezlerinin baslangic

degerleri i¢in olusturulan her bir kiimenin aritmetik ortalamalar1 alinmistir.

1. BASLANGIC ORTALAMALARI ={10.5865, 23.4, 28.6662, 34.3538, 40.6746,
49.1938, 56.8792, 72.7282}

Bu ortalamalara -yani ilk kiime merkezlerine- gore, notlar listesinin tiim
elemanlarinin 8 ayr1 kiime merkezine olan uzakliklari hesaplanmis ve notlar
listesinin her bir elemani, uzakliginin minimum oldugu kiimeye dahil edilmistir.
Daha sonra olusturulan her bir kiimenin aritmetik ortalamasi alinmig ve bu
ortalamalar yeni kiime merkezleri olarak atanmistir. Bu adimlarin sonuglar1 agagida

verilmistir;
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1. adim KUMELEME
FF = {1.575,1.6,3.933,6.667,7.7,11.91,12.39,12.88,14.2,14.43,14.75,16.65},
ort =9.89042

DD = {18.94,20.68,22.11,22.45,22.51,22.73,23.4,23.5,23.73,23.85,24.47,24.73,
24.93,25.11,25.18,25.5,25.51}
ort =23.49

DC = {27.42,28.76,29.2,29.48,29.51,29.55,29.78,30.18,30.63 }
ort =29.39

CC = {31.96,32.32,32.43,32.99,33.14,33.16,33.74,33.74,34.33,34.93,36.18,36.19,
36.38,37.07,37.44,37.44}
ort = 34.59

CB = {38.27,39.03,39.16,39.69,39.99,41.29,42.17,42.69,43.74,43.88,43.98,44.93 }
ort =41.5683

BB = {46.24,47.14,48.25,48.37,48.85,49.45,49.6,50.1,50.46,51.47,51.98,52.68}
ort =49.5492

BA = {53.48,53.62,53.75,55.29,55.31,56.88,57.08,57.29,57.38,58.23,59.17,60.12,
61.83,61.89,62.78}
ort =57.6067

AA = {64.91,65.4,66.96,67.46,69.53,71.28,72.58,75.92,77.13,77.46,77.6,79.07,
81.76,81.85,82.8}
ort=74.114

Bu asamada her kiimenin i¢i bosaltilmis, her elemanin yeni kiime merkezlerine olan

uzakliklar1 tekrar hesaplanarak, uzakliginin minimum oldugu kiimeye dahil edilmis

ve tekrar yeni kiime merkezleri olusturulmustur. Bu islem bir 6nceki ve bir sonraki

kiime siiflarinin her biri birbirine esit olana kadar tekrarlanmistir.

1. Baslangi¢ Ortalamalari’na gore uygulanmig program sonucunda 6. ve 7. adimin

sonuglart ayni ve

FF = {1.575,1.6,3.933,6.667,7.7,11.91,12.39,12.88,14.2,14.43,14.75,16.65}

DD = {18.94,20.68,22.11,22.45,22.51,22.73,23.4,23.5,23.73,23.85,24.47,
24.73,24.93,25.11,25.18,25.5,25.51}

DC = {27.42,28.76,29.2,29.48,29.51,29.55,29.78,30.18,30.63,31.96 }
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CC = {32.32,32.43,32.99,33.14,33.16,33.74,33.74,34.33,34.93,36.18,36.19,
36.38,37.07,37.44,37.44,38.27}

CB = {39.03,39.16,39.69,39.99,41.29,42.17,42.69,43.74,43.88,43.98,44.93,
46.24}

BB = {47.14,48.25,48.37,48.85,49.45,49.6,50.1,50.46,51.47,51.98,52.68,
53.48,53.62,53.75,55.29,55.31}

BA = {56.88,57.08,57.29,57.38,58.23,59.17,60.12,61.83,61.89,62.78,
64.91,65.4,66.96,67.46}

AA = {69.53,71.28,72.58,75.92,77.13,77.46,77.6,79.07,81.76,81.85,82.8 }

olarak elde edilmistirr Burada bulunan standart sapma degeri ise

81.82855938519566 olarak hesaplanmustir.

Ancak k-means algoritmasi baslangi¢ ortalamalarina bagh olarak farkli sonuglar
verebilmektedir. Daha iyi sonuglarin elde edilebilmesi i¢in baglangi¢ ortalamalarina
kullanicinin belirledigi bir aralik dahilinde keyfi ekleme-¢ikarma yapilmistir. Bu
islem 10 kez tekrarlanarak birbirinden farkli 10 baslangi¢ ortalamasi elde edilmistir.
Bu islemler sonrasinda hangi baslangi¢ ortalamasinin daha iyi sonu¢ verdigini
gorebilmek adma her bir adimda standart sapmalar hesaplanmis ve standart sapma

degeri en kiiclik olan kiimeleme en iyi sonug kabul edilmistir.
En iyi sonucun elde edildigi asama i¢in keyfi segilen baslangic kosullar

{7.65558,21.3168,23.3632,31.4932,42.0708,43.924,52.8628,74.1334}

olarak bulunmustur. Bu baslangi¢c ortalamalarina gore yapilan iterasyonlar

neticesinde en iyi sonug ise

FF = {1.575,1.6,3.933,6.667,7.7}
DD = {11.91,12.39,12.88,14.2,14.43,14.75,16.65,18.94}

DC = {20.68,22.11,22.45,22.51,22.73,23.4,23.5,23.73,23.85,
24.47,24.73,24.93,25.11,25.18,25.5,25.51,27.42}

CC = {28.76,29.2,29.48,29.51,29.55,29.78,30.18,30.63,
31.96,32.32,32.43,32.99,33.14,33.16,33.74,33.74,34.33,34.93}

CB = {36.18,36.19,36.38,37.07,37.44,37.44,38.27,39.03,
39.16,39.69,39.99,41.29,42.17,42.69,43.74,43.88,43.98 }
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BB = {44.93,46.24,47.14,48.25,48.37,48.85,49.45,49.6,50.1,
50.46,51.47,51.98,52.68,53.48,53.62,53.75}

BA = {55.29,55.31,56.88,57.08,57.29,57.38,58.23,59.17,60.12,
61.83,61.89,62.78,64.91,65.4,66.96,67.46}

AA = {69.53,71.28,72.58,75.92,77.13,77.46,77.6,79.07,81.76,
81.85,82.8}

ve standart sapmas1 77.9190889540689 olarak elde edilmistir.

Son olarak elde edilen bu sonu¢ ile Mathematica Programlama paketindeki

kiimeleme komutu, FindClusters , kullanilarak ikinci bir kiimeleme sonucu olan
FF = {1.575, 1.6, 3.933, 6.667, 7.7, 11.91, 12.39, 12.88, 14.2, 14.43, 14.75, 16.65}

DD = {18.94,20.68, 22.11, 22.45, 22.51, 22.73, 23.4, 23.5, 23.73, 23.85, 24.47,
24.73,24.93,25.11, 25.18, 25.5, 25.51, 27.42}

DC = {28.76, 29.2, 29.48, 29.51, 29.55, 29.78, 30.18, 30.63, 31.96, 32.32, 32.43,
32.99, 33.14, 33.16, 33.74, 33.74, 34.33}

CC = {34.93, 36.18, 36.19, 36.38, 37.07, 37.44, 37.44, 38.27, 39.03, 39.16,
39.69, 39.99}

CB = {41.29,42.17,42.69, 43.74, 43.88, 43.98, 44.93, 46.24, 47.14}

BB = {48.25, 48.37, 48.85, 49.45, 49.6, 50.1, 50.46, 51.47, 51.98, 52.68, 53.48,
53.62, 53.75, 55.29, 55.31}

BA = {56.88, 57.08, 57.29, 57.38, 58.23, 59.17, 60.12, 61.83, 61.89, 62.78, 64.91,
65.4, 66.96, 67.46}

AA = {69.53,71.28, 72.58, 75.92, 77.13, 77.46, 77.6, 79.07, 81.76, 81.85, 82.8}

ve standart sapma degeri 80.7558 olan bir sonug elde edilmistir.

Mathematica paketinin FindClusters komutuyla elde edilen kiimeleme ile bu tez
kapsaminda gelistirilen algoritmadan elde edilen kiimeleme sonuglarinin standart
sapmalart karsilastirilmig ve gelistirilen algoritmanin sonucunun daha iyi oldugu

gorilmiistiir.

Son olarak not verme isleminde gergege uygun olarak FF notlar1 i¢in kullanicinin

belirleyecegi bir {ist sinir kabul edilerek, diger notlar harf sistemine uygun olarak 7
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kiimeye ayrilmistir. Gelistirilen algoritma notu 30 dan kiigiik olan Ogrenciler FF
kiimesi icinde kalacak sekilde yukaridaki o6rnege tekrar uygulanarak yeni bir

kiimeleme elde edilmistir. Bu kiimelemeler i¢indeki en iyi sonug

FF = {1.575, 1.6, 3.933, 6.667, 7.7, 11.91, 12.39, 12.88, 14.2, 14.43, 14.75,
16.65, 18.94, 20.68, 22.11, 22.45, 22.51, 22.73, 23.4, 23.5, 23.73, 23.85,
24.47,24.73,24.93,25.11, 25.18, 25.5, 25.51, 27.42, 28.76, 29.2, 29.48,
29.51, 29.55, 29.78}

DD = {30.18, 30.63, 31.96,32.32, 32.43, 32.99, 33.14, 33.16, 33.74, 33.74,
34.33,34.93}

DC = {36.18, 36.19, 36.38, 37.07, 37.44, 37.44, 38.27, 39.03,39.16, 39.69,
39.99}

CC=1{41.29,42.17, 42.69, 43.74, 43.88, 43.98, 44.93, 46.24}

CB = {47.14, 48.25, 48.37, 48.85, 49.45, 49.6, 50.1,50.46, 51.47, 51.98,
52.68,53.48, 53.62, 53.75}

BB = {55.29, 55.31, 56.88, 57.08, 57.29,57.38, 58.23,
59.17, 60.12,61.83, 61.89, 62.78}

BA = {64.91, 65.4, 66.96, 67.46, 69.53, 71.28,72.58}
AA={7592,77.13,77.46, 77.6, 79.07, 81.76, 81.85, 82.8}

ve standart sapma degeri ise 43.637742618602076 olarak elde edilmistir. Ancak

burada standart sapma degeri hesaplanirken FF kiimesi isleme dahil edilmemistir.
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EKLER

K-means Algoritmasinin Kodlar:

ortilk[list ,kumesay ]:= Block[{ell,el2,el3,el4},

ell = Lengthlist];

el2 = Sort[list];

el3 = Floor[ell/kumesay];

Do[

el4[i]= Sum[el2[[ j]1],{]),(i—Del3+1,iel3}]/
Max[{el3,10"(-10)}1,{i,1,kumesay —1}];

el4[kumesay]= Sum[el2[[ j1],{ ], (kumesay —1)el3+1,ell1}]/
Max[ {(ell — (kumesay —1)el3),10" (-10)}];
Return[Table[N[el4][i]], {i,1, kumesay}]]]

ayir[list ,ortlist ]:= Block[{kumesay,el0,ell,el2,orts,
el3,el4,el5,el6,ortn},

kumesay = Length[ortlist];

el0 = Sort[list];

ell = Length[el0];

Do[el2[i]={},{i, 1, kumesay}];

orts = ortlist;

Dolel3 =elO[[i]];

el4 = Abs[el3—orts];

el5 =Min[el4];

el6 = Position[el4, el 5][[1,1]];

AppendTo[el2[el6],el3]

AL Lell}];

ortn =Table[N[Sum[el2[i][[ j1],{],1, Length[el 2[i]]}]/
Max[ {Length[el2[i]],10" (-=10)}],4],{i,1,kumesay}];
Return[Table[{el2[i],ortn[[i]]}, {i, 1, kumesay} ]]]
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sapma[list ,kont ]:= Block[{el0,uz0,ell,el2,el3,sap,topsap},
el0 = list;

uz0 = Length[el0];

Do[el1[i]= If [kont == 1, el O[[i]][[1]], el O[[i1]];

el2[i]= Length[el1[i]];

el3[i]= Sum[ell[i][[ j11.{},Lel2[i]}]/ Max[ {el2[i],10 " (-10)}];
sap[i] = Sqrt[Sum[(el1[i][[ jl]1—el3[iD) "~ 2,{],1,el2[i]}]],{i,1,uz0}];
topsap = N[Sum[sap[i], {i,1,uz0}]];

Return[topsap]]

kumeleme[list ,kumesay ,ort ,maxit |:=

Block][ {el0,ell, sart, kumsap, kume, i, orts},

el0 = Sort[list];

ell = Length[el0];

sart =True;

kume[0] = ayir[elO0, ort];

i=0;

While[sart,

kumsap[i] = sapmalkume[i],1]; Print[StringForm[™". adim
KUMELEME = " \n SAPMA = "",i,kume[i], kumsap[i]]];
orts[i]=Table[kume[i][[ j,2]],{],1, kumesay}];

kume[i +1] = ayir[el 0, orts[i]];

sart = kumeJ[i + 1] = kume[i]|| i < maxit;

i=i+1];

Return[ {kume[i], kumsap[i —1]}]]

RANDKUM[list ,kumesay ,randsay ,randara ,maxit ]:=
Block[{el0,ell,el2,el3, hata, minh, sonuc},

el0 =list;hata=10"(10);

ell = ortilk[el0, kumesay];

el2 = Join[ {el1},Table[Table] Random[Real, {Max[ {Min[el 0],
ell[[i]]—randara} ], Min[ {Max[el 0], el1[[i]]+ randara}]}],
{i,1,kumesay} ], {randsay}]];

Do[

Print[StringForm["*. BASLANGIC ORTALAMALARI =
At el2([i11];

el3[i] = kumeleme[el 0, kumesay, el 2[[i]], maxit];

If [el3[i][[2]] < hata, hata = el 3[i][[2]]; minh = i; sonuc =
el3[i]],{i,1, randsay}];

Return[sonuc]]
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NOTKUMEIlist_,Fsinir_,kumesay ,randsay ,randara ,maxit ]|:=
Block[{el0,ell,el2,el3,el4},

el0 = Sort[list];

ell = Length[el0];

el2={};el3={};

Do[

el4 =elO[[i]];

If [el4 > Fsinir, AppendTo[el2,el4], AppendTo[el3,el4]], {i,1,el1}];
Return[ {el3, RANDKUM [el 2, kumesay — 1, randsay, randara, maxit]}]]
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